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บทคัดย่อ 

  
วิทยานิพนธ์ฉบับนี้เป็นการน าเสนอเทคนิคในการสร้างแบบจ าลองระบบเซลล์เชื้อเพลิง

ชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน (PEMFC) ผ่านวิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural 
Networks: ANN) ด้วยโปรแกรม LabVIEW เพ่ือประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้าของเซลล์เชื้อเพลิงชนิด 
PEMFC และเพ่ือให้เห็นถึงความแม่นย าในการประมาณการของวิธีการ  ANN จึงน าเสนอการใช้งาน 
สมการถดถอยพหุคูณ  (Multiple Linear Regression: MLR) และแบบจ าลอง เชิ งวิ เคราะห์  
(Analytical Mathematics Model: AMM) เพ่ือเปรียบเทียบความแม่นย าในการประมาณการด้วย
วิธี ANN. โดยท าการศึกษาระบบการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง PEMFC เเละตัวแปรที่มีผลกระทบต่อ
การท างานของเซลล์เชื้อเพลิง ท าการออกแบบและสร้างแบบจ าลอง PEMFC ด้วยวิธีการ ANN ด้วย
โปรแกรม LabVIEW ทดสอบการประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้าของแบบจ าลอง ANN เปรียบเทียบกับ
วิธีการ MLR และ AMM และท าการวิเคราะห์หาค่าความแม่นย าของการประมาณการด้วยฟังก์ชัน
การสูญเสีย Loss Function ผลที่ได้จากการวิเคราะห์พบว่า วิธีการแบบ ANN มีความคลาดเคลื่อนต่ า
ที่สุดเมื่อเทียบกับวิธีการแบบ MLR และ AMM เนื่องจากค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์ (MAE) 
ของ ANN, MLR และ AMM คือ 0.443 , 0.665, 1.512 ตามละดับ และผลการทดสอบความแม่นย า
ของแบบจ าลอง (R-square) ของ ANN, MLR และ AMM คือ 0.982, 0.964, 0.802 ตามล าดับ ดังนั้น
จึงสรุปได้ว่าวิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) มีความแม่นย าในการประมาณการมากกว่า
เมื่อเทียบกับวิธีการอ่ืน ๆ 

 
ค าส าคัญ : เซลล์เชื้อเพลิง, โครงข่ายประสาทเทียม, สมการถดถอยพหุคูณ, เเบบจ าลองเซลล์เชื้อเพลิง 
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ABSTRACT 

  
This thesis presents a technique for modeling a proton exchange 

membrane fuel cell system (PEMFC) through an artificial neural networks (ANN) 
method with LabVIEW to estimate the voltage of PEMFC fuel cells. Multiple Linear 
Regression (MLR) equations and Analytical Mathematics Models (AMM) are used to 
compare the predictive accuracy of the ANN method. By studying the working system 
of the PEMFC fuel cell and the variables that affect the operation of the fuel cell. 
Develop a PEMFC model using the ANN method within the LabVIEW program. Test the 
voltage estimation produced by the ANN model, compare it with the results from the 
MLR and AMM methods, and analyze the accuracy of the estimation by evaluating the 
Loss Function. The analysis results indicate that the ANN method exhibited the lowest 
error when compared to the MLR and AMM methods. This is because the mean 
absolute error (MAE) of ANN, MLR, and AMM are 0.443, 0.665, and 1.512, respectively, 
and the model accuracy test results (R-square) of ANN, MLR, and AMM are 0.982, 0.964, 
and 0.802. Therefore, the study concluded that the artificial neural network (ANN) 
method is more accurate in estimation compared to other methods. 

 
Keyword : Fuel cell, ANN, PEMFC, Multiple Linear Regression, Fuel cell Model 
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บทที่ 1  
บทน า 

1.1 หลักการและเหตุผล 

      เซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน (Proton exchange membrane fuel cell) 

หรือ PEMFC เป็นเทคโนโลยีที่สามารถผลิตไฟฟ้าโดยอาศัยหลักการทางปฏิกิริยาไฟฟ้าเคมีที่เกิดขึ้น

ระหว่างไฮโดรเจนกับออกซิเจน ที่เกิดขึ้นบน Proton exchange membrane หรือ PEM ที่จะท า

หน้าที่ในการแยกอิเล็กตรอนออกจากไฮโดรเจนโดยไฮโดรเจนที่ถูกแยกออกมานั้นจะท าปฏิกิริยากับ

ออกซิเจนได้ผลผลิตเป็นน้ าออกมา ส่วนอิเล็กตรอนจถูกส่งไปยังโหลดหรือเครื่องใช้ไฟฟ้าต่าง ๆ ในรูป

ของกระแสไฟฟ้า จึงท าให้เซลล์เชื้อเพลิงแบบเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน หรือ PEMFC นั้นเป็นเทคโนโลยี

ที่ไม่ก่อให้เกิดมลพิษทางอากาศ ท าให้ PEMFC นั้นจะมีบทบาทต่ออุตสาหกรรมพลังงานเป็นอย่างมาก 

เช่น อุตสาหกรรมรถยนต์ไฟฟ้า อุตสาหกรรมเครื่องใช้ไฟฟ้า เป็นต้น ซึ่งอุตสาหกรรมเหล่านี้เป็น

อุตสาหกรรมที่ใช้พลังงานไฟฟ้า 

       ในปัจจุบันแหล่งพลังงานในกลุ่มฟอสซิลของโลกเริ่มหมดลงและการใช้พลังงานดังกล่าวยังมี

ปัญหาในเรื่องของมลพิษทางอากาศและสภาวะโลกร้อนที่รุนแรงขึ้น ซึ่งเป็นปัญหาที่ไม่สามารถ

มองข้ามได้ เพ่ือแก้ปัญหาดังกล่าวจึงต้องแสวงหาแหล่งพลังงานและพัฒนาเทคโนโลยีพลังงานรูปแบบ

ใหม่ๆ ที่มีความยั่งยืนและเป็นมิตรต่อสิ่งแวดล้อม เช่นกันกับในงานวิจัยนี้ที่มุ่มเน้นในเรื่องของ

เทคโนโลยีเซลล์เชื้อเพลิงซึ่งเป็นเทคโนโลยีพลังงานสะอาด โดยการสร้างแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ 

เพ่ือประเมิณการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน (PEMFC) ซึ่งจะเป็นประโยชน์

ต่อการศึกษา การวิจัยและพัฒนาเทคโนโลยีดังกล่าวต่อไป 

 การสร้างแบบจ าลองของเซลล์เชื้อเพลิงนั้นมีเทคนิคในการสร้างแบบจ าลองได้หลากหลายวิธี

โดยในงานวิจัยฉบับนี้ได้เลือกวิธีการสร้างแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ด้วยวิธีแบบโครงข่ายประสาท

เทียม (Artificial Neural Network, ANN) ในการศึกษาวิจัย เนื่องจาก ANN มีการท างานเลียนแบบ

การท างานของสมองมนุษย์ มันสามารถปรับตัวเองเพ่ือให้ได้ค าตอบที่ดีขึ้น และสามารถจัดเรียง

โครงสร้างด้วยตัวเองตามลักษณะของข้อมูล ด้วยความสามารถในการเรียนรู้สิ่งที่ต้องการของ ANN ที่

กล่าวมาข้างต้นนี้จึงท าให้มันมีความยืดหยุ่นและมีประสิทธิภาพในเรียนรู้และการจ าลองพฤติกรรมทาง

กายภาพของระบบที่มีความซับซ้อนจากข้อมูลที่ป้อนให้เรียนรู้ การประยุกต์ใช้ ANN จึงเป็นทางเลือก
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ที่น่าสนใจในการน ามาสร้างแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ส าหรับการศึกษาวิจัย และพัฒนาเซลล์

เชื้อเพลิงด้วยเช่นกัน โดยคาดว่า 

 ผลลัพธ์จากการจ าลองของแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์โดยใช้เทคนิคแบบ ANN นั้น

จะให้ค่าที่มีความแม่นย าสูง มีความใกล้เคียงกันค่าการท างานจริงของเซลล์เชื้อเพลิง จึงจะท าให้

แบบจ าลองเซลล์เชื้อเพลิงมีผลลัพธ์การท างานดีที่สุด สามารถที่จะใช้ท านายผลการทดสอบของเซลล์

เชื้อเพลิงได้ ซึ่งถ้าแบบจ าลองมีความแม่นย าสูงก็จะสามารถพัฒนาเซลล์เชื้อเพลิงโดยใช้เพียงแค่

แบบจ าลองได้ (Jourdani et al., 2017) ท าให้สามารถลดต้นทุนในการศึกษา วิจัยและพัฒนา

เทคโนโลยีดังกล่าวได้ การศึกษาวิจัยที่เกี่ยวข้องกับแบบจ าลองคณิตศาสตร์ด้วยวิธีแบบ ANN ในเซลล์

เชื้อเพลิงชนิด PEMFC ที่ผ่านมามีโดยสังเขปดังนี้ 

 วราภรณ์ เริงฤทธิ์, (2002) ได้พัฒนาระบบควบคุมกระบวนการพลวัตของเซลล์เชื้อเพลิงโดย

ให้แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมเป็นตัวแทนโหนดทดสอบเซลล์เชื้อเพลิงเซลล์เดียว ด้วย

โครงสร้างที่มีจ านวนชั้นอินพุต 4 โหนด, ชั้นซ่อน 4 โหนดและชั้นส่งออกข้อมูล 3 โหนด แล้วท าการ

จ าลองระบบควบคุมของโหนดทดสอบเซลล์เชื้อเพลิง โดยผลจากการทดลองพบว่าเมื่อค่าเป้าหมาย

ของของกระบวนการเปลี่ยนแปลงกระบวนการจะมีการปรับตัวเข้าสู่ค่าเป้าหมายใหม่ได้เร็ว และผล

จากการประเมิณค่าสมรรถนะของเครื่องควบคุมพบว่ากระบวนการมีการปรับตัวได้เร็ว เนื่องจากค่าที่

ได้จากการประเมินความคลาดเคลื่อนด้วยวิธีต่าง ๆ มีค่าใกล้เคียงกันเมื่อค่าเป้าหมายเปลี่ยนแปลง  

 ปนัดดา เเสงเเก้ว, (2554) ได้ออกแบบโมเดลจ าลองด้วย MATLAB/Simulink ส าหรับ

ทดสอบคุณลักษณะการท างานของชุดเซลล์เชื้อเพลิงและได้ติดตั้งเพ่ือทดสอบเซลล์เชื้อเพลิงใน

ห้องปฏิบัติการชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน (PEMFC) ขนาด 1.2 kW โดยศึกษาประสิทธิภาพการ

ท างานของเซลล์เชื้อเพลิงซึ่งขึ้นอยู่กับความดัน , อุณหภูมิ, อัตราการไหลของแก๊สและความชื้น เพ่ือ

น ามาวิเคราะห์รวมทั้งการทดสอบการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงซึ่งมีการเปรียบเทียบข้อมูลที่ได้จาก

แบบจ าลองและข้อมูลการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงในห้องปฏิบัติการ ผลที่ได้ในสภาวะไม่มีโหลด

แรงดันจะมีค่า 97.21% ก าลังงานจะมีค่า 100% แต่ในขณะมีโหลดสูงสุดแรงดันจะมีค่า 90.19% 

ก าลังงานมีค่า 83.61% เมื่อเทียบกับแบบจ าลอง 

 Chen et al., (2021) ได้ท าการศึกษาแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ของชุดเซลล์เชื้อเพลิงชนิด

เยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน (PEMFC) ขนาด 1.2 kW โดยใช้โปรแกรม MATLAB/Simulink ในการ

จ าลองรูปแบบการท างาน โดยใช้แบบจ าลองการวิเคราะห์ (Analytical model) เพ่ือศึกษาพฤติกรรม

การท างานของเซลล์เชื้อเพลิงร่วมกับวงจรทอนระดันแรงดันไฟฟ้ากระแสตรงจากการป้อน
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ค่าพารามิเตอร์ต่าง ๆ ซึ่งพบว่าความดันของไฮโดรเจนมีผลต่อการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง การ

เปลี่ยนแปลงของอุณหภูมิไม่มีผลกระทบต่อการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง เมื่อเทียบกับแรงดันไฟฟ้า

แบบจ าลองของระบบเซลล์เชื้อเพลิงเมื่อต่อร่วมกับแบบจ าลองของวงจรทอนระดับแรงดันไฟฟ้า

กระแสตรง สามารถให้ค่าแร่งดันไฟฟ้าสอดคล้องกับหลักทฤษฎี  

 Omran et al., (2021) ได้ท าการศึกษาระบบเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน 

(PEMFC) โดยใช้การจ าลองการท างานผ่านโปรแกรม MATLAB/Simulink โดยมีการก าหนดสภาวะ

การท างานของเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอนตาม โมเดลเซลล์เชื้อเพลิงรุ่น Horizon H-

500 XP ขนาด 500 W ผลการศึกษาพบว่าแบบจ าลองได้ค่าแรงดันไฟฟ้าและกระแสไฟฟ้าใกล้เคียง

กับผลการทดสอบเซลล์เชื้อเพลิง โดยในการตอบสนองต่อโหลดและการเปลี่ยนแปลงอัตราการไหล

ของไฮโดรเจน มีความความคลาดเคลื่อนอยู่ระหว่าง 2% ถึง 6% ขึ้นอยู่กับความต้านทานโหลดที่ใช้ 

โดยรวมการทดลองแสดงให้เห็นว่าระบบ PEMFC โดยรวมมีประสิทธิภาพสูงสุดประมาณ 48%  

 Yang et al., (2021) ได้ท าการศึกษาเอกสารงานวิจัยโครงข่ายประสาทของฮอปฟิลด์ (Rotor 

Hopfield Neural Network (RHNN)) แบบปรับปรุง เป็นการศึกษาเพ่ือระบุพฤติกรรมชั่วคราวที่ไม่

เป็นเชิงเส้นของเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน (PEM) โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือปรับปรุงโครงสร้างให้มี

ประสิทธิภาพ จากแบบจ าลองโครงข่ายประสาทของฮอปฟิลด์ (RHNN) ได้มีการเสนอวิธีการประมาณ

ค าตอบที่มีความหน้าเชื่อถือหรือ metaheuristic แบบใหม่ที่เรียกว่าอัลกอริทึมแบบเบิกทาง 

(pathfinder algorithm) ตามปัจจัยแนวทางร่วม (GFPF) ส าหรับ PEMFC โดยผลการวิจัยปรากฏว่า

ข้อผิดพลาดสัมพัทธ์สูงสุด 0.5665% และ 0.4141% ส าหรับการทดสอบโมเดลที่ใช้ RHNN ดั้งเดิม

และโมเดลที่ใช้ GFPF-RHNN ตามล าดับ ซึ่งผลการทดสอบนี้แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพที่สูงขึ้นของ

วิธีการในการสร้างแบบจ าลอง  

Salimi Nanadegani et al., (2020) ได้ท าการศึกษาผลกระทบของพารามิเตอร์ที่มี

ผลกระทบต่อการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน เช่น อุณหภูมิความชื้น

สัมพัทธ์ในขั้วแคโทดและแอโนด, ปริมาณสารสัมพันธ์ที่ด้านแคโทดและแอโนด, บนเส้นโค้งโพลาไรเซ

ชันของ PEMFC (เซลล์เชื้อเพลิงเมมเบรนแลกเปลี่ยนโปรตอน) โดยใช้ ANN (โครงข่ายประสาทเทียม) 

จ าลองการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง เพ่ือจุดประสงค์ในการจ าลองการวิ เคราะห์ที่ใช้หาค่าความ

ถูกต้องโดยใช้ข้อมูลจากห้องปฏิบัติการ เพ่ือดูสภาพการท างานสูงสุดและต่ าสุดของเซลล์เชื่อเพลิงผ่าน

การประมาณการ ผลการทดสอบแสดงให้เห็นว่า ค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนสัมพัทธ์สัมบูรณ์ถูก

ค านวณเป็น 1.95% แสดงว่าผลลัพธ์ของเครือข่ายประสาทเทียมแสดงถึงข้อมูลในห้องปฏิบัติการอย่าง
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แม่นย ามาก โดยผลลัพธ์แสดงให้เห็นว่าก าลังของเซลล์เชื้อเพลิงเพ่ิมขึ้น 23.6% และ 28.9% ตามรุ่น

และเครือข่ายตามล าดับเมื่อเปรียบเทียบก าลังไฟฟ้าสูงสุด 

 Shao et al., (2014) ได้ท าการน าเสนอวิธีการ ANN (artificial neural network) ที่ช่วย

ปรับปรุงความเสถียรและความน่าเชื่อถือของระบบ PEMFC ในส่วนแรกสร้างแบบจ าลอง PEMFC 

และจ าลองขึ้นโดยใช้ MATLAB ส่วนที่สอง จะใช้แบบจ าลองและการทดลองนี้ เป็นกลไกของ

ข้อบกพร่องที่เกิดขึ้นในระบบ PEMFC ส่วนที่สาม ANN ส าหรับการวินิจฉัยข้อบกพร่องถูกสร้างขึ้น

และแบบจ าลองโมเดลนี้จะได้รับการฝึกอบรมและทดสอบโดยชุดข้อมูล โดยผลการทดสอบแสดงให้

เห็นว่า เมื่อเทียบกับวิธีก่อนหน้าส าหรับการวินิจฉัยข้อผิดพลาดของระบบ PEMFC วิธีการวินิจฉัย

ข้อบกพร่องที่เสนอมีอัตราการวิเคราะห์ความคลาดเคลื่อนที่สูงกว่าวิธีก่อนหน้า นอกจากนี้ โครงสร้าง

บางส่วนของวิธีนี้สามารถเปลี่ยนแปลงได้ได้ง่ายควบคู่ไปกับการเปลี่ยนแปลงระบบ PEMFC สรุปได้ว่า

วิธีการวินิจฉัย PEMFC นี้ด้วย ANN มีค่าส าหรับการใช้งาน 

 Wilberforce & Olabi, (2020) ได้ศึกษาเส้นโค้งโพลาไรเซชันที่ใช้ตรวจสอบประสิทธิภาพ

ของเชื้อเพลิงในในแง่ของประสิทธิภาพและความทนทาน โดยในการตรวจสอบนี้เป็นการส ารวจการ

ประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) เพ่ือก าหนดแรงดันและกระแสของเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อ

แลกเปลี่ยนโปรตอน ที่มี พ้ืนที่ เมมเบรนขนาด 11.46 𝑐𝑚2 ความสามารถในการคาดการณ์

ประสิทธิภาพส าหรับวิธีของการจัดการข้อมูล (GMDH) เช่นเดียวกับการส่งต่อข้อมูลย้อนกลับ (FFBP) 

โดยใช้เครือข่ายในการประมาณการค่ากระแสและแรงดันที่ได้รับจากเซลล์เชื้อเพลิงเมมเบรนแลก

เปลี่ยนโปรตอน พบว่าระบบเครือข่ายประสาทแบบ GMDH ที่เป็นแบบจ าลองที่ดีที่สุดในการ

คาดการณ์ประสิทธิภาพของ Proton Exchange Membrane ซึ่งมีการสรุปเพิ่มเติมว่าการเพ่ิมข้ึนของ

อัตราการไหลของสารตั้งต้นจะมีผลโดยตรงต่อประสิทธิภาพของเซลล์เชื้อเพลิง 

 Özcelep et al., (2020) ได้ศึกษาทดลองเกี่ยวกับเซลล์เชื้อเพลิงเมมเบรนแลกเปลี่ยน

โปรตอน (PEMFC) ในการศึกษาส่วนใหญ่ขึ้นอยู่กับผลกระทบปริมาณการใช้ไฮโดรเจนในช่วง

ก าลังไฟฟ้า 0 - 600 W และเพ่ิมขึ้น 0 - 100 Watt/s ผลการทดลองได้รับการประมวลผลโดย

โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) และวิธีการถดถอยเชิงเส้นพหุคูณ (MLR) ความสัมพันธ์ระหว่าง

พลังงานที่ใช้ไปทั้งหมด พลังงานสูงสุด ความชันกราฟ และปริมาณการใช้ไฮโดรเจน จะถูกน ามา

ทดลองและก าหนดสมการใหม่ โดยอัตราข้อผิดพลาดเฉลี่ยของ ANN และ MLR คือ 0.3189% และ 

0.1124% ในขณะที่ R2 เฉลี่ยมีค่าเท่ากับ 0.9965 ส าหรับการจ าลอง ANN และการจ าลอง 0.9545 

MLR โดยผลการทดสอบพลังงานและประสิทธิภาพ Exergy ลดลง 6% พลังงานเริ่มต้นเพ่ิมข้ึน 13%  
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 Huo et al., (2021) ได้ศึกษาการเพ่ิมประสิทธิภาพการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงเมมเบร

นแลกเปลี่ยนโปรตอน (PEMFCs) โดยกราฟโพลาไรเซชัน (I–V curve) โดยทั่วไปจะใช้เป็นตัวชี้วัดที่

ส าคัญส าหรับการประเมิน ซึ่งสามารถแสดงคุณสมบัติที่ส าคัญหลายอย่างของ PEMFC เช่น ความ

หนาแน่นกระแส ก าลังจ าเพาะ ฯลฯ อย่างไรก็ตาม มีการทดลองจ านวนมากเพ่ือให้ได้ I-V เส้นโค้งโพ

ลาไรเซชันด าเนินการซึ่งใช้ทรัพยากรเป็นจ านวนมากเนื่องจากการประกอบอิเล็กโทรดเมมเบรน 

(MEA) ใน PEMFC ซึ่งเกี่ยวข้องกับกระบวนการไฟฟ้าเคมี อุณหพลศาสตร์ และอุทกพลศาสตร์ที่

ซับซ้อน เพ่ือแก้ปัญหาจึงได้ใช้การเรียนรู้เชิงลึก (DL) เพ่ือออกแบบวิธีการคาดคะเนประสิทธิภาพตาม

การสุ่มอัลกอริทึม (RF) และโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ซึ่งสามารถลดการทดลองที่ไม่จ าเป็น

ส าหรับการพัฒนา ในวิธีการ เพ่ือปรับปรุงคุณภาพของชุดข้อมูลการทดสอบอัลกอริทึม (RF) จะถูก

น ามาใช้เพ่ือเลือกปัจจัยที่ส าคัญให้เป็นคุณสมบัติอินพุตของแบบจ าลองและปัจจัยที่เลือกต่อไปจะ

ตรวจสอบโดยการศึกษาก่อนหน้านี้ ANN เพ่ือใช้ในการสร้างแบบจ าลองการท านายประสิทธิภาพซึ่ง

ส่งออกเส้นโค้งโพลาไรเซชันของกระแส ( I) และแรงดันไฟฟ้า (V) โดยเฉพาะอย่างยิ่ งการ 

“Normalization” และวิธี “drop out” จะถูกน ามาใช้เพ่ือปรับปรุงโมเดลที่เป็นลักษณะทั่วไป โดย

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองจะท านายตาม ANN นั้นจะได้รับการประเมินจากโพลาไรเซชัน (I-V 

curve) ซึ่งผลการทดลองระบุว่าเส้นโค้งการท านายของแบบจ าลองที่เสนอมีผลออกมาเป็นผลดีซึ่ง

แสดงด้วยความโค้งโพลาไรเซชัน โดยในการศึกษานี้ได้แสดงให้เห็นว่าเทคโนโลยีการเรียนรู้เชิงลึกเป็น

ส่วนเสริมที่ส าคัญส าหรับการเพ่ิมประสิทธิภาพ PEMFC  

 จากงานวิจัยตัวอย่างที่ได้ศึกษามาข้างต้นจะเห็นได้ว่ามีการศึกษาการใช้แบบจ าลองแบบ 

ANN กับเซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEMFC ในลักษณะต่าง ๆ กัน แต่โดยส่วนใหญ่นั้นเกี่ยวข้องกับการใช้

แบบจ าลอง ANN กับใช้กับเซลล์เชื้อเพลิงขนาดเล็ก ในส่วนของชุดเซลล์เชื้อเพลิง (Fuel cell stack) 

ที่มีขนาดใหญ่นั้นมีเพียงการใช้แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (Analytical model) ในการจ าลองการ

ท างานเทียบกับผลการทดลองจริง (ดังเช่นกรณีของ ปนัดดา เเสงเเก้ว. (2554) และ Chen et al. 

(2021)) ดังนั้นการประยุกต์ใช้แบบจ าลอง ANN กับชุดเซลล์เชื้อเพลิงจึงเป็นแนวทางหนึ่งของ

การศึกษาที่น่าสนใจ ว่าจะท าให้เกิดความแม่นย ามากกว่าเพียงใด และเพ่ือให้เห็นความสามารถของ

แบบจ าลองที่สร้างโดยวิธีการแบบ ANN ผู้วิจัยจึงท าการศึกษาเปรียบเทียบระหว่างแบบจ าลอง ANN 

กับแบบจ าลองที่สร้างโดยเทคนิคสมการถดถอยหลายตัวแปร (Multiple linear regression, MLR) 

และแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ ซึ่งได้ศึกษาไว้โดย ปนัดดา เเสงเเก้ว. (2554) ส าหรับชุดเซลล์เชื้อเพลิง

ชนิด PEMFC ขนาด 1.2 kW มาเปรียบเทียบกัน โดยใช้โปรแกรม LABVIEW สร้างแบบจ าลอง และ
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ท าวิเคราะห์ข้อมูลเปรียบเทียบกันโดยใช้โปรแกรม SPSS เพ่ือจ าแนกว่าแบบจ าลองต่าง ๆ มีความ

แตกต่างกันทางสถิติเพียงใด 

1.2 วัตถุประสงค์ของการศึกษา 

 1.2.1 เพ่ือศึกษาการสร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมส าหรับการคาดการณ์การ

ท างานของเซลล์เชื้อเพลิงขนาด 1.2 kW 

      1.2.2 เพ่ือเปรียบเทียบความแม่นย าของการคาดการณ์ด้วยวิธีการแบบโครงข่ายประสาท

เทียมกับวิธีการวิเคราะห์ผ่านสมการถดถอยเชิงเส้นและแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ เ ทียบกับผลการ

ท างานจริงของเซลล์เชื้อเพลิงขนาด 1.2 kW 

1.3 ขอบเขตการศึกษา 

     1.3.1 ใช้โปรเกรม LabVIEW ในการจ าลองการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง ขนาด 1.2 kW โดย

ใช้วิธีการของโครงข่ายประสาทเทียม  

      1.3.2 วิเคราะห์ความแม่นย าของแบบจ าลองที่ใช้วิธีการแบบ ANN MLR และแบบเชิง

วิเคราะห์ เปรียบเทียบกันกับผลการทดลองในห้องปฏิบัติการ 

      1.3.3 เปรียบเทียบแรงดันไฟฟ้า ของแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ของเซลล์เชื้อเพลิงขนาด 

1.2 kW โดยใช้วิธีการแบบ ANN MLR และ AMM เปรียบเทียบกันกับผลการทดลองในห้องปฏิบัติการ  

1.4 ผลที่คาดว่าจะได้รับ 

 1.4.1 สามารถเปรียบเทียบความแตกต่างของประสิทธิภาพในการประมาณการการท างาน

ของเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน ขนาด 1.2 kw ด้วยวิธีการจ าลองโครงข่ายประสาท

เทียมผ่านโปรแกรม LabVIEW เทียบวิธีแบบอ่ืน ๆ ในการประมาณการ 

 1.4.4 มีความเข้าใจและสามารถต่อยอดการสร้างแบบจ าลองด้วยวิธีแบบโครงข่ายประสาท

เทียม (Artificial Neural Networks (ANN))  ของระบบเซลล์เชื้อเพลิงแบบพีอีเอ็ม โดยใช้โปรมแกรม 

LabVIEW 

       1.4.3 สามารถน างานวิจัยฉบับนี้ไปเป็นแนวทางในการสร้างแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์โดย

ใช้วิธีแบบโครงข่ายประสาทเทียม เพ่ือพัฒนารูปแบบของแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ของเซลล์

เชื้อเพลิง ให้มีความหลากหลายต่อการเลือกใช้งานในอนาคต



 

 

  

บทที่ 2  
ทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 เซลล์เชื้อเพลิง 

2.1.1 ประวัติความเป็นมาของเซลล์เชื้อเพลิง 

 หลักการก าเนิดไฟฟ้าด้วยเซลล์เชื้อเพลิงนั้นถูกคิดค้นขึ้นโดย คลิสเตียน เฟรดเดอริก โชนไบน์ 

(Christian Friedrich Schönbein) นักวิทยาศาสตร์ชาวสวิส ในปี ค.ศ. 1838 แต่ผู้ที่สร้างเซลล์

เชื้อเพลิงได้ส าเร็จเป็นคนแรงคือ เซอร์ วิลเลียม  โกรฟ (Sir William Grove) นักวิทยาศาสตร์ชาว

เวลส์ โดยได้ท าการสร้างจนส าเร็จในปีเดียวกัน ซึ่งต่อมาได้รับการขนานนามว่าเป็นบิดาแห่งเซลล์

เชื้อเพลิง โดยหลังการให้ก าเนิดไฟฟ้าด้วยเซลล์เชื้อเพลิงมีที่มาจากการพิจารณาในการกลับกันกับ

กระบวนการแยกน้ าด้วยกระแสไฟฟ้า กล่าวคือ ในกระบวนการแยกน้ าด้วยกระแสไฟฟ้านั้นใช้พลังงาน

ไฟฟ้าแยกน้ าออกเป็นแก๊สไฮโดรเจนและแก๊สออกซิเจน ในทางกลับกันการรวมตัวกันของแก๊ส

ไฮโดรเจนและแก๊สออกซิเจนน่าจะผลิตพลังงานไฟฟ้าออกมาได้ (Spiegel, 2017) 

 โดย Grove นันได้อาศัยแนวคิดนี้ในการสร้างเซลล์เชื้อเพลิง โดยใช้แผ่นแพลทินัมที่มีลักษณะ

เป็นแถบยาว ๆ เป็นขั้วไฟฟ้าหรืออิเล็กโทรด ใส่ไว้ในหลอดทดลอง 2 หลอด หลอดหนึ่งบรรจุแก๊ส

ไฮโดรเจนอีกหลอดหนึ่งบรรจุแก๊สออกซิเจน ปิดปากหลอดทั้งสองให้สนิท แล้วน าหลอดแก้วทั้งสองไป

จุ่มในสารละลายกรดก ามะถันเจือจาง ผลที่ได้คือ มีกระแสไฟฟ้าไหลระหว่างแผ่นอิเล็กโทรดทั้งสอง

และเกิดน้ าในหลอดแก้วทั้งสองด้วย แม้ว่าแรงดันไฟฟ้าที่เกิดจากหลอดแก้วทั้งสองมีค่าไม่มากนักแต่

เมื่อ Grove น าหลอดแก้วหลาย ๆ ชุดมาต่อเข้าด้วยกัน ท าให้ได้แรงดันสูงขึ้น ซึ่ง Grove ได้เรียก

อุปกรณ์นี้ว่า แบตเตอรี่แก๊ส (Douglas & Liebhafsky, 1960) 

 แบตเตอรี่แก๊สที่ Grove ท าขึ้นมีลักษณะค่อนไปทางอุปกรณ์การทดลองทางวิทยาศาสตร์ ซึ่ง

ยังไม่เหมาะต่อการน าไปใช้งานจริง จึงได้มีการพยายามท าให้แบตเตอรี่แก๊สของ Grove สามารถ

น าไปใช้งานได้จริงได้ โดยในปี ค.ศ.1889 Ludwig Mond และ Charles Langer ได้เปลี่ยนมาใช้แก๊ส

จากอุตสาหกรรมถ่านหินแทนแก๊สไฮโดรเจนบริสุทธิ์ แล้วเรียกชื่ออุปกรณ์นี้ว่า เซลล์เชื้อเพลิง 

(Brusso, 2021) แต่หลังจากนั้นก็ไม่มีรายงานความคืบหน้าใด ๆ เกี่ยวกับเซลล์เชื้อเพลิง เนื่องจากใน

เวลาใกล้เคียงกันนั้นได้มีการค้นพบเครื่องยนต์สันดาปภายในและนักวิทยาศาสตร์และวิศวกรสนใจที่

จะพัฒนาเครื่องยนต์สันดาปภายในมากกว่าเซลล์เชื้อเพลิง ส่งผลให้เครื่องยนต์สันดาปภายในมีการ
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พัฒนาอย่างรวดเร็วแต่การพัฒนาเซลล์เชื้อเพลิงหยุดการพัฒนาต่อยอดไปเกือบร้ อยปี (Spiegel, 

2017) 

 จนกระทั้งปี ค.ศ.1932 ฟรานซิส โทมัส เบคอน แห่งมหาวิทยาลัยเคมบริดจ์ ได้น าเซลล์

เชื้อเพลิงของโมนด์และแลงเกอร์ มาพัฒนาและปรับปรุงใหม่โดยใช้ขั้วไฟฟ้าที่ท าจากนิกเกิลแทน

แพลทินัม (Ortiz-Rivera et al., 2007) และเปลี่ยนอิเล็กโทรไลต์จากกรดซัลฟิวริกเป็นโพแทสเซียมไฮ

ดรอกไซด์ที่มีสมบัติเป็นด่าง ท าให้การกัดกร่อนแท่งอิเล็กโทรดลดน้อยลง เซลล์เชื้อเพลิงที่เบคอน

พัฒนาและปรับปรุงขึ้นในปี ค.ศ.1932 นี้นับเป็นเซลล์เชื้อเพลิงชนิดอัลคาไลน์เครื่องแรงของโลก แต่

เบคอนต้องใช้เวลานานถึง 27 ปีในการพัฒนาเซลล์เชื้อเพลิงจึงจะประสบความส าเร็จในการสร้างเซลล์

เชื้อเพลิงที่ใช้งานได้จริงเครื่องแรกของโลก (Andújar & Segura, 2009) 

 ในปี ค.ศ.1977 เซลล์เชื้อเพลิงเครื่องแรกของโลกมีขนาด 5 กิโลวัตต์ ซึ่งมีพลังงานมากพอใช้

กับเครื่องเชื่อมโลหะได้ และปลายปี ค.ศ.1977 แฮรี คาร์ล ประสบความส าเร็จในการสาธิตการใช้ง

งานเซลล์เชื้อเพลิงขนาด 15 กิโลวัตต์ กับรถแทรกเตอร์ขนาด 20 แรงม้า (Brusso, 2021) ในสมัยแรก 

ๆ การใช้งงานเซลล์เชื้อเพลิงยังอยู่ในวงจ ากัด โดยใช้เป็นแหล่งก าเนิดไฟฟ้าในยานอวกาศและผลิตน้ า

ดื่มให้กับนักบินอวกาศของนาซา  ในปี ค.ศ.1976 และ ค.ศ.1979 เกิดภาวะขาดแคลนน้ ามันและ

น้ ามันมีราคาแพง จึงเกิดแนวคิดที่จะน าเซลล์เชื้อเพลิงมาใช้แทนเครื่องยนต์ที่ใช้น้ ามัน และเริ่มมีการ

ทดสอบรถยนต์ที่ใช้เซลล์เชื้อเพลิงเป็นแหล่งก าเนิดพลังงาน (Spiegel, 2017) 

 ในปัจจุบันมีโรงไฟฟ้าที่ ใช้ เซลล์ เพลิงเพลิงในการผลิตกระแสไฟฟ้า และเริ่มสร้าง

เครื่องต้นแบบของรถยนต์ที่ใช้เซลล์เชื้อเพลิง ส่วนเซลล์เชื้อเพลิงขนาดเล็กนั้น บริษัทเครื่องใช้ไฟฟ้า

ยักษ์ใหญ่ของญี่ปุ่นได้จัดการสาธิตเซลล์เชื้อเพลิงที่ใช้เป็นแหล่งพลังงานให้กับอุปกรณ์ไฟฟ้าแบบพกพา

เมื่อไม่นานมานี ้(Ortiz-Rivera et al., 2007; Spiegel, 2017) 

 แนวคิดด้านเซลล์เชื้อเพลิงนั้นถูกจุดประการข้ึนในปี ค.ศ.1838 โดย Sir William Grove หรือ 

บิดาแห่งเซลล์เชื้อเพลิง  โดยการศึกษาเกี่ยวกับเซลล์เชื้อเพลิงนั้นได้มีการศึกษาค้นคว้ากันอย่าง

ต่อเนื่อง (Spiegel, 2017) โดยการในปี ค.ศ. 1839 Grove ได้พบว่ากระบวนการอิเล็กโทรลิซิส ซึ่ง

เป็นกระบวนการแตกตัวของน้ าเป็นแก๊สไฮโดรเจนและออกซิเจนโดยใช้กระแสไฟฟ้าเป็นกระบวนการ

ที่สามารถด าเนินการย้อนกลับได้โดยใช้ตัวเร่งปฏิกิริยาที่เหมาะสม (Brusso, 2021; Douglas & 

Liebhafsky, 1960) 
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2.1.2 ความหมายและความส าคัญของเซลล์เชื้อเพลิง 

 เซลล์เชื้อเพลิงเป็นอุปกรณ์ทางเคมีไฟฟ้า ที่ท าหน้าที่ในการเปลี่ยนรูปพลังงานเคมีของสารตั้ง

ต้นหรือเชื้อเพลิงไปเป็นพลังงงานไฟฟ้าโดยตรงโดยไม่ต้องผ่านกระบวนการเผาไหม้ ลักษณะการ

ท างานของเซลล์เชื้อเพลิงคล้ายแบตเตอรี่คือ ผลิตกระแสไฟฟ้าได้โดยตรงจากเชื้อเพลิงและตัวออกซิ

แดนต์ด้วยปฏิกิริยาเคมีไฟฟ้าและมีองค์ประกอบหลักที่เหมือนกันคือขั้วไฟฟ้าและอิเล็กโทรไลต์  

(Jawad et al., 2022) ข้อแตกต่างระหว่างเซลล์เชื้อเพลิงและแบตเตอรี่คือ แบตเตอรี่เป็นเครื่องเก็บ

พลังงาน ปริมาณพลังงานสูงสุดและอายุการใช้งานของแบตเตอรี่ขึ้นอยู่กับปริมาณสารตั้งต้นที่บรรจุใน

แบตเตอรี่ (Xu, 2023) 

 แต่การบรรจุสารตั้งต้นและตัวออกซิแดนต์รวมกันในแบตเตอรี่ จะท าให้ปฏิกิริยาเคมีไฟฟ้าที่

เกิดขึ้นในแบตเตอรี่ค่อยข้างช้า และอาจจะเกิดการผุกร่อนขององค์ประกอบภายในส่งผลให้เกิดการ

รั่วซึมของสารตั้งต้นและตัวออกซิแดนต์ นอกจากนี้ขั้วไฟฟ้าในแบตเตอรี่จะถูกใช้ระหว่างการ

เกิดปฏิกิริยาเคมีไฟฟ้าส่งผลให้อายุการใช้งานแบตเตอรี่สั้นลง ในขณะที่เซลล์เชื้อเพลิงท าหน้าที่เป็น

เพียงอุปกรณ์เปลี่ยนรูปพลังงานซึ่งสามารถท างานได้อย่างต่อเนื่องตราบเท่าที่มีการป้อนสารตั้งต้นเข้า

สู่ระบบ (Bahadhur Bhandari et al., 2019) ไม่มีการรั่วซึมของสารตั้งต้นจากเซลล์เชื้อเพลิงยกเว้น

ในกรณีที่ส่วนประกอบของเซลล์ช ารุดเสียหาย นอกจากนี้ขั้วไฟฟ้าที่ใช้ในเซลล์เชื้อเพลิงจะไม่ถูกใช้ใน

ปฏิกิริยาขณะท างานส่งผลให้อายุการใช้งานของขั้วไฟฟ้า ดังนั้นอายุการใช้งานของเซลล์เชื้อเพลิงจึง

ยาวนานกว่าแบตเตอรี่ (Zhou et al., 2018) 

 

ภาพที่ 1 ความแตกต่างของเซลล์เชื้อเพลิงกับแบตเตอรี่ 
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ที่มา: https://illustrationprize.com/th/122-difference-between-cell-and-battery.html 

 เซลล์เชื้อเพลิงมีลักษณะเหมือนเครื่องยนต์สันดาปภายใน คือมีการเก็บแก๊สเชื้อเพลิงและตัว

ออกซิแดนต์นอกตัวเครื่อง และมีความต่างกันในเรื่องของการเปลี่ยนรูปพลังงานเคมีไปเป็นพลังงาน

ไฟฟ้า โดยการเปลี่ยนพลังงานเคมีไปเป็นพลังงานไฟฟ้าในเครื่องยนต์สันดาปจะเป็นแบบหลายขั้นตอน 

(Tsumoto & Tsumoto, 2011; Zhang et al., 2023)  กล่าวคือ เครื่องยนต์สันดาปจะเปลี่ยน

พลังงานเคมีไปเป็นพลังงานความร้อน ก่อนด้วยการเผาไหม้จากนั้นจึงเปลี่ยนพลังงานความร้อนเป็น

พลังงงานจลน์ด้วยเครื่องยนต์ความร้อน และจึงเปลี่ยนพลังงานจลน์ไปเป็นพลังงานไฟฟ้าด้วยเครื่อง

ก าเนิดไฟฟ้าซึ่งขับเคลื่อนด้วยเครื่องยนต์ความร้อน (Köster, 2012) 

 

ภาพที่ 2 แสดง (ก) การท างานของเครื่องก าเนิดไฟฟ้าซึ่งถูกขับเครื่องด้วยเครื่องยนต์ความร้อน 
         (ข) วิธีการเปลี่ยนรูปพลังงานด้วยเครื่องยนต์เผาไหม้และเซลล์เชื้อเพลิง 

ที่มา: (เลขพัฒน์ และ ทีฆทรัพย์, 2014), วารสารวิชาการมหาวิทยาลัยอีสเทิร์นเอเชีย, 7(1) 

2.1.3 ชนิดของเซลล์เชื้อเพลิง 

เซลล์เชื้อเพลิงแบ่งตามประเภทของวัสดุของวัสดุอิเล็กโทรไลต์ 5 ประเภทได้ดังต่อไปนี้ 
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เซลล์เชื้อเพลิงแบบด่าง (Alkaline fuel cell, AFC) 

 เซลล์เชื้อเพลิงแบบด่าง จัดเป็นเซลล์เชื้อเพลิงที่มีการพัฒนาขึ้นในรุ่นแรก ๆ และประสบ

ความส าเร็จอย่างมาก เมื่อองค์การบริหารการบินและอวกาศแห่งชาติประเทศสหรัฐอเมริกา (NASA) 

ได้น าการใช้งานทางด้านอวกาศ (Qinghe et al., 2021) เช่น ยานอวกาศอะพอลโลและกระสวน

อวกาศ เป็นต้น เซลล์เชื้อเพลิงชนิดนี้ใช้สารโพแทสเซียมไฮดรอกไซด์ (KOH) เป็นสารอิเล็กโทรไลต์ 

โดยสามารถใช้งานได้ที่อุณหภูมิ 100 ถึง 250 องศาเซลเซียส มีประสิทธิภาพร้อยละ 60 แต่เซลล์

เชื้อเพลิงชนิดนี้มีความไวต่อแก๊สคาร์บอนไดออกไซด์ในอากาศ ดังนั้นจึงต้องใช้เชื้อเพลิงที่มีความ

บริสุทธิ์สูง ซึ่งหลักการท างานโดยไฮโดรเจนจะถูกป้อนเข้าสู่ขั้วแอโนด เข้าไปท าปฏิกิริยากับไฮดรอก

ซิลไอออน (OH) ได้ผลิตภัณฑ์เป็นน้ าและอิเล็กตรอน (Ayar & Karakoc, 2023; Jawad et al., 2022) 

เซลล์เชื้อเพลิงแบบกรดฟอสฟอริก (Phosphoric acid fuel cell, PAFC) 

 เซลล์เชื้อเพลิงแบบกรดฟอสฟอริก ใช้ของเหลวที่เป็นกรดฟอสฟอริก (𝐻3𝑃𝑂4) เป็นสาร

อิเล็กโทรไลต์ และใช้โลหะผสมของแพลทินัมเป็นวัสดุส าหรับท าขั้วแอโนดและแคโทด โดยเซลล์

เชื้อเพลิงชนิดนี้ถูกใช้เป็นเซลล์เชื้อเพลิงแบบแรกของเซลล์เชื้อเพลิงสมัยใหม่ และเป็นเซลล์เชื้อเพลิงที่

มีการใช้งานมานานที่สุด (Fuel Cell & Hydrogen Energy Association, 2017) รวมทั้งเป็นเซลล์

เชื้อเพลิงแบบแรกในการน ามาใช้งานในเชิงธุรกิจ ในปัจจุบันนั้นเซลล์เชื้อเพลิงชนิดนี้จะชาร์ตเช้าไปใน

สถานีผลิตก าลังไฟฟ้า รวมไปถึงการใช้งานในระบบยานยนต์ขนาดใหญ่ เช่น รถประจ าทางเป็นต้น แต่

ข้อเสียของเซลล์เชื้อเพลิงชนิดนี้คือมีประสิทธิภาพในการผลิตไฟฟ้าต่ าสง และเกิดการกัดกร่อนของ

กรดที่อุณหภูมิการใช้งาน (Ayar & Karakoc, 2023; Jawad et al., 2022) 

เซลล์เชื้อเพลิงแบบเกลือคาร์บอเนตหลอม (Molten carbonate fuel cell, MCFC) 

 ส าหรับเซลล์เชื้อเพลิงแบบเกลือคาร์บอเนตหลอมจะใช้สารอิเล็กโทรไลต์คือลิเทียม

คาร์บอเนต (𝐿𝑖2𝐶𝑂3) ผสมกับโพแทสเซียมคาร์บอเนต (𝐾2𝐶𝑂3) หรือโซเดียมคาร์บอเนต 

(𝑁𝑎2𝐶𝑂3 ) โดยใช้นิกเกิลออกไซด์ (𝑁𝑖𝑂) โดยเกลือเหล่านี้จะหลอมเป็นคาร์บอเนตไอออน 

(Qinghe et al., 2021) ซึ่งไหลจากขั้วแคโทดไปยังขั้วแอโนดเพ่ือรวมกับไฮโดรเจนเป็นแก๊ส

คาร์บอนไดออกไซด์ น้ า และอิเล็กตรอน ในปัจจุบันได้มีการพัฒนาเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเกลือคาร์บอเนต

หลอม ใช้กับแก๊สธรรมชาติ และถ่านหิน ส าหรับโรงไฟฟ้า เพ่ือผลิตไฟฟ้าจ่ายกับบ้านเรือน และใช้กับ

หน่วยงานทหาร โดนสามารถประยุกต์ใช้แก๊สเชื้อเพลิงได้หลายชนิด เช่น แก๊สไฮโดรเจน แก๊ส

คาร์บอนมอนอกไซด์ เป็นต้น (Behling, 2013) ) ซึ่งปัญหาส าคัญของเซลล์เชื้อเพลิงประเภทนี้คือ ใช้
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สารอิเล็กโทรไลต์เป็นของเหลวที่เป็นสารกัดกร่อน จึงท าให้ประสิทธิภาพและอายุการใช้งานของเซลล์

เชื้อเพลิงสั้น รวมไปถึงการท างานที่อุณหภูมิสูง ซึ่งเร่งให้การเสื่อมของเซลล์เชื้อเพลิงเร็วขึ้นด้วย (Ayar 

& Karakoc, 2023; Jawad et al., 2022) 

เซลล์เชื้อเพลิงแบบออกไซด์แข็ง (Solid oxide fuel cell, SOFC) 

 เซลล์เชื้อเพลิงแบบออกไซด์แข็ง เป็นเซลล์เชื้อเพลิงที่ใช้เซรามิกเป็นวัสดุอิเล็กโทรไลต์ โดยจะ

ใช้งานในอุณหภูมิ 600 ถึง 1,000 องศาเซลเซียส (Ayar & Karakoc, 2023) เซลล์เชื้อเพลิงชนิดนี้มี

ข้อดีคือสามารถใช้กับเชื้อเพลิงได้หลายประเภทโดยเฉพาะเชื้อเพลิงประเภทไฮโดรคาร์บอน เช่น แก๊ส

ธรรมชาติ เอทานอล และไม่จ าเป็นต้องใช้แพลทินัมเป็นตัวเร่งปฏิกิริยา นอกจากนี้เซลล์เชื้อเพลิงชนิด

นี้ยังให้ประสิทธิภาพการผลิตไฟฟ้าสูงถึง 60 ถึง 70 เปอร์เซ็นต์ (Fuel Cell & Hydrogen Energy 

Association, 2017) 

เซลล์เชื้อเพลิงแบบเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน (Proton exchange membrane fuel cell, 

PEMFC) 

 เซลล์เชื้อเพลิงชนิดนี้ ประกอบด้วยเมมเบรนพอลิเมอร์ของแข็ง เช่น พอลิเตตระฟลูออโรเอ

ทิลีน (Polytetrafluoroethylene) ซึ่งท าหน้าที่เป็นสารอิเล็กโทรไลต์ โดยชั้นของเมมเบรนพอลิเมอร์

จะถูกประกอบด้วยชั้วแอโนดและแคโทดซึ่งขั้วไฟฟ้าทั้งสองจะท ามาจากโลหะแพลทินัมหรือโลหะผสม

ของแพลทินัม(Fuel Cell & Hydrogen Energy Association, 2017) ซึ่งมีราคาแพงท าให้ต้นทุนใน

การผลิตสูงขึ้น เนื่องจากเซลล์เชื้อเพลิงชนิดใช้พอลิเมอร์เมมเบรนเป็นอิเล็กโทรไลต์จึงไม่มีปัญหา

เกี่ยวกับการรั่วซึมและการกัดกร่อนของอิเล็กโทรไลต์ที่เป็นของเหลว (Xu, 2023) แต่แก๊สเชื้อเพลิงที่

ใช้ต้องเป็นแก๊สไฮโดรเจนบริสุทธิ์ที่มีแก๊สคาร์บอนมอนอกไซต์ไม่เกิด 10 ส่วนในล้านส่วน (PPM) และ

ไม่มีก ามะถันเจือปน เซลล์เชื้อเพลิงชนิดนี้จึงเหมาะกับการใช้งานที่อุณหภูมิไม่เกิน 120 องศาเซลเซียส 

(ถมยา และคณะ., 2020) 

ตารางท่ี 1 สภาวะอุณหภูมิการท างาน และการประยุกต์ใช้งานเซลล์เชื้อเพลิงแบบต่าง ๆ 

ประเภทของ 
เซลล์เช้ือเพลิง 

อิออนที่ส่งถ่าย อุณหภูมิการท างาน

(°𝐶) 

การประยุกต์ใช้งาน 

AFC 𝑂𝐻− 50-200 ใช้กับยานอวกาศ เช่น ยานอพอลโล 
PEM 𝐻+ 50-100 ใช้กับรถยนต์และงานท่ีต้องมีการเคลื่อนย้ายและใช้

เป็นระบบพลังงานร่วม (ความร้อนและไฟฟ้าขนาด
ก าลังการผลิตต่ า) 
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PAFC 𝐻+ ~220 ใช้เป็นระบบพลังงานร่วมขนาด 200 kW 

MCFC 𝐶𝑂3
2− ~650 เหมาะส าหรับระบบพลังงานร่วมขนาดก าลังการ

ผลิตปานกลางจนถึงใหญ ่
SOFC 𝑂2− 500-1000 เหมาส าหรับระบบพลังงานร่วมตั้งแต่เล็กจนถึง

ขนาดใหญ่ (2kW-MW) 

 เซลล์เชื้อเพลิงทั้ง 5 ประเภทต่างก็มีข้อดีข้อเสียที่แตกต่างกัน จึงท าให้การประยุกต์ใช้งานของ

เซลล์เชื้อเพลิงทั้ง 5 ประเภทนี้แตกต่างกันออกไป (Samad et al., 2018) โดยในปัจจุบันเทคโนโลยี

เซลล์เชื้อเพลิงที่ก้าวหน้าที่สุดเป็นเซลล์เชื้อเพลิงแบบเมมเบรนแลกเปลี่ยนโปรตอน (PEMFC) ซึ่งมี

รายละเอียดดังนี้ 

2.2 หลักการท างานของเทคโนโลยีเซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEMFC 

 ในเซลล์เชื้อเพลิงนั้นจะประกอบไปด้วยขั้วไฟฟ้าที่มีความพรุน คือ แอโนดและแคโทดที่สัมผัส

กับสารอิเล็กโทรไลต์ ซึ่งอาจเป็นของแข็งหรือของเหลว โดยการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงนั้นจะเริ่ม

จากการที่ขั้วแอโนดได้รับเชื้อเพลิงซึ่งได้แก่ แก๊สไฮโดรเจน โดยจะเกิดปฏิกิริยาออกซิ เ ดชัน 

(Oxidation) ซึ่งโมเลกุลของแก๊สไฮโดรเจนจะเกิดการแตกตัวท าให้เกิด อิเล็กตรอน (𝑒−) กับโปรตอน 

(𝐻+) (ชัยเสนา, 2018) ดังสมการ 2.1  

 เมื่อพิจารณาปฏิกิริยาเคมีไฟฟ้าที่เกิดขึ้นในเซลล์เชื้อเพลิงพีอีเอ็มเมื่อใช้แก๊สไฮโดรเจนและ

แก๊สออกซิเจนเป็นสารตั้งต้น ปฏิกิริยาที่เกิดขึ้นที่ขั้วแอโนดคือปฏิกิริยาออกซิเดชันของแก๊สไฮโดรเจน

(ปฏิกิริยาที่ขั้วแอโทด) ส่วนปฏิกิริยาที่เกิดขึ้นที่ขั้วแคโทดคือปฏิกิริยารีดักชันของออกซิเจน (ปฏิกิริยา

ที่ขั้วแคโทด) ซึ่งผลิตภัณฑ์ที่ได้คือน้ าที่แสดงในปฏิกิริยารวม (Dekel, 2018) ปฏิกิริยาออกซิเดชัน-

รีดักชันในเซลล์เชื้อเพลิงพีอีเอ็มจะประกอบด้วยปฏิกิริยามูลฐานหลายปฏิกิริยา (Köster, 2012) ซึ่งจะ

อธิบายในสมการ 2.2 ซึ่งผลจากปฏิกิริยาจะได้โมเลกุลของน้ ารวมทั้งเกิดความร้อนขึ้น 

 Anode  Process  𝐻2 → 2𝐻+ + 2𝑒−      (2-1) 

 Cathode Process   1

2
𝑜2 + 2𝑒− + 2𝐻+ → 𝐻2𝑂    (2-2) 

 Overall process 𝐻2 +
1

2
𝑜2 → 𝐻2𝑂     (2-3) 
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 การท างานของเซลล์เชื้อเพลิงนั้นสามารถอธิบายได้โดยใช้ทฤษฎีอุณหพลศาสตร์ ที่เรียกว่า 

Thermodynamic Potentials โดยอาศัยความสัมพันธ์ของปริมาณต่าง ๆ ทางอุณหพลศาสตร์ ซึ่งจะ

สามารถใช้หลักการนั้นอธิบายการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงได้ดังนี้ (Köster, 2012) 

 

ภาพที่ 3 แสดงการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงในเชิงอุณหพลศาสตร์ 
ที่มา: (Al-bonsrulah et al., 2021), Applied Sciences, 5597, 11 

2.2.1 ส่วนประกอบของเซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEMFC 

 ส าหรับเซลล์เชื้อเพลิงชนิดพอลิเมอร์อิเล็กโทรไลต์เมมเบรน หรือ PEM นั้นจะประกอบไปด้วย

เมมเบรนพอลิเมอร์ซึ่งท าหน้าที่เป็น อิเล็กโทรไลต์ เพ่ือเป็นตัวกลางในการแลกเปลี่ยนไอออนไฮโดรเจน

หรือโปรตอน โดยที่เมมเบรนดังกล่าวจะถูกประกบด้วยขั้วไฟฟ้า ที่มีรูพรุนและมีตัวเร่งปฏิกิริยาที่เป็น

แพลทินัม (Pt) กระจายอย่างสม่ าเสมอ (Zhang et al., 2023) โดยหลักการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง

ชนิด PEM โดยแสดงในภาพที่ 3 โดยน้ าที่เกิดขึ้นจากกระบวนการไฟฟ้าเคมีจะถูกดึงออกจากเซลล์

พร้อมกับแก๊สที่เหลือจากการเกิดปฏิกิริยาทางขั้วแคโทด ส่วนความร้อนที่เกิดขั้นจะถูกดึงออกโดย

ระบบหล่อเย็น (cooling system) (Behling, 2013; Xu, 2023) 
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ภาพที่ 4 ส่วนประกอบของเซลล์พ้ืนฐานในเซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEM 
ที่มา: https://www.britannica.com/technology/fuel-cell/images-

videos#/media/1/221374/100899 

 เซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEM ต้องอาศัยความชื้นเป็นตัวกลางในการพาไฮโดรเจนไอออนให้

เคลื่อนที่ผ่านเมมเบรนจากขั้วแอโนดไปขั้วแคโทด เนื่องจากเมมเบรนมีคุณสมบัติในการน าไอออนได้ดี

เมื่อมีความชื้น ดังนั้นแก๊สไฮโดรเจนและแก๊สออกซิเจนที่ใช้ในการเกิดปฏิกิริยาต้องเป็นแก๊สที่มี

ความชื้น (ถมยา และคณะ., 2020) 

 ส าหรับประสิทธิภาพการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEM มีปัจจัยหรือตัวแปรหลายอย่าง

ที่เก่ียวข้อง ดังนี้ 
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 เมมเบรน (Membrane) อิเล็กโทรไลต์ของเซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEM จะมีลักษณะเป็นเม

มเบรนพอลิเมอร์เหมือนพลาสติก มีคุณสมบัติในการแลกเปลี่ยนไอออน ซึ่งส่วนใหญ่เป็นโมเลกุลของ

กรดเปอร์ฟลูออโรซัลโฟนิก (Perfluorosulfonic acid ) จึงมักเรียกโพลิเมอร์ชนิดนี้ว่า เมมเบรนแลก

เปลี่ยนโปรตอน (Proton exchange membrane, PEM) โดยมีคุณสมบัติเป็นฉนวนไฟฟ้าแต่สามารถ

น าไอออนไฮโดรเจนได้ดี และเงื่อนไขการน าไอออนนั้นต้องอยู่ในสภาวะที่มีความชื้น เข้าไปเกี่ยวข้อง

ด้วย โดยที่ค่าคุณสมบัติของเมมเบรนพอลิเมอร์ที่ดี มีความเหมาะสมส าหรับถูกใช้เป็นสารอิเล็กโทร

ไลต์ในเซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEM คือ มีค่าการน าไอออนสูงแต่มีค่าการน าอิเล็กตรอนต่ า มีค่าการแพร่

ของแก๊สต่ า มีขนาดที่แน่นอน มีค่าความแข็งแกร่งเชิงกลสูง มีการแพร่ของน้ าต่ า มีการต้านทางต่อการ

สูญเสียน้ า และมีค่าการถ่ายเทไอออนบวกสูง (Qinghe et al., 2021) 

 เนื่องจากเมมเบรนมีคุณสมบัติความเป็นกรด ซึ่งจ าเป็นต้องมีโมเลกุลของน้ าต่อไฮโดรเจน

ไอออน ที่ท าให้เกิดการน าไอออนได้ดีที่สุดนั้นคือ 3 ต่อ 1 ดังนั้นค่าการน าไอออนของโพลิเมอร์จึง

ขึ้นอยู่กับค่าความดันน้ าที่ต าแหน่งนั้น ๆ หรืออีกนัยหนึ่งก็คือขึ้นอยู่กับอุณหภูมินั้นเอง (Samad et 

al., 2018) 

 ขั้วไฟฟ้า (Electrode) ขั้วไฟฟ้าเป็นบริเวณที่เกิดปฏิกิริยาไฟฟ้าเคมีโดยตัวเร่งปฏิกิริยาที่

ประกอบด้วยแพลทินัมที่เกาะอยู่บนคาร์บอน ซึ่งจะเสริมความแข็งแรงด้านผ้าหรือกระดาษคาร์บอน 

และใช้สารละลายอิมัลชันของเทฟลอน เป็นตัวเชื่อมยึดอนุภาคแพลทินัมให้ติดอยู่บนคาร์บอน (Jawad 

et al., 2022) 

 การสร้างขั้วไฟฟ้าแบบที่มีชั้นตัวเร่งปฏิกิริยาที่ยึดติดบนแผ่นเมมเบรน สามารถท าได้ 2 วิธี คือ 

วิธีแรกเป็นการท าขั้วไฟฟ้าแบบเก่าคือการใช้แพลทินัมด า (Platinum black) มาอัดเป็นแผ่นโดยใช้

ความร้อนให้ติดลงไปโดยตรงบนแผ่นเมมเบรน (Al-bonsrulah et al., 2021; ชัยเสนา, 2018) และ

อีกวิธีหนึ่งเป็นการท าขั้วไฟฟ้าแบบใหม่หรือแบบชั้นฟิมล์บาง (มีความหนา 4-5 μm) โดยการน า

แพลทินัมมาเกาะบนตัวรองรับคาร์บอนก่อน จากนั้นค่อยน าไปเกาะบนเมมเบรน (Dekel, 2018) โดย

ชั้วไฟฟ้าแบบชั้นฟิมล์บางจะให้สมรรถนะการท างานที่ดีกว่าขั้วไฟฟ้าแบบใช้แพลทินัมด า โดย

เปรียบเทียบจากการใช้ไฮโดรเจนกับอากาศเป็นสารตั้งต้นและยังมีปริมาณการใช้แพลทินัมที่น้อยแบบ

แรก ถึง 10 เท่า (Jawad et al., 2022) ดังภาพที ่5 
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ภาพที่ 5 แสดงรูปแบบของขั้วไฟฟ้าแบบมีตัวเร่งปฏิกิริยาที่ใช้ส าหรับเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเมมเบรนแลก
เปลี่ยนโปรตอน 

ที่มา: (Jinnouchi et al., 2021), Nature Communications, 12 

 ตัวเร่งปฏิกิริยา (Catalyst) ปฏิกิริยาภายในเซลล์เชื้อเพลิงเป็นปฏิกิริยาระหว่างไฮโดรเจน

และออกซิเจน ซึ่งถ้าน าแก๊สทั้งสองมาผสมกันในอุณหภูมิปกติจะไม่เกิดปฏิกิริยาขึ้น เนื่องจากโมเลกุล

มีความเสถียรมากยกเว้นแต่ว่าจะมีบางสิ่งมาท าเป็นตัวกระตุ้นจนท าให้เกิดปฏิกิริยาขึ้น  (Al-

bonsrulah et al., 2021) 

 โดยตัวเร่งปฏิกิริยานั้นเมื่อเติมลงไปจะท าให้เกิดปฏิกิริยาได้เร็วขึ้นหรือท าให้อัตราการ

เกิดปฏิกิริยาเพ่ิมขึ้น โดยที่ตัวเร่งปฏิกิริยาอาจจะมีส่วนร่วมในการปฏิกิริยาด้วยหรือไม่ก็ได้แต่เมื่อ

ปฏิกิริยาสิ้นสุดลง ตัวเร่งปฏิกิริยาเหล่านี้จะต้องมีปริมาณเท่าเดิมและมีสมบัติเหมือนเดิม (Dekel, 

2018) ซึ่งการที่ตัวเร่งปฏิกิริยานั้นสามารถเพ่ิมอัตราการเกิดปฏิกิริยาได้นั้นเนื่องจากว่า ตัวเร่งปฏิกิริยา

จะช่วยลดพลังงานก่อกัมมันต์ของปฏิกิริยาให้ต่ าลง จึงท าให้มีโมเลกุลที่มีพลังงานสูงกว่าหรื อเท่ากับ

พลังานก่อกัมมันต์จ านวนมากขึ้น ปฏิกิริยาเคมีจึงเกิดได้เร็วขึ้น แต่จะไม่ท าให้พลังงานของปฏิกิริยา

เปลี่ยนแปลง (Samad et al., 2018) ดังแสดงในรูป 6 



 

 

  18 

 

ภาพที่ 6 แสดงผลของตัวเร่งปฏิกิริยาที่มีผลต่อการเกิดปฏิกิริยา 
ที่มา: https://chemistryprosite.wordpress.com/2017/03/05/featured-content-2/ 

 จากกราฟภาพที่ 6 จะเห็นว่าพลังงานก่อกัมมันต์ของปฏิกิริยาที่มีตัวเร่งปฏิกิริยาจะต่ ากว่า

พลังงานก่อกัมมันต์ของปฏิกิริยา แต่พลังงานของปฏิกิริยายังคงเท่าเดิม เนื่องจากตัวเร่งปฏิกิริยาท าได้

เพียงให้พลังงานก่อกัมมันต์ลดลง แต่ไม่ท าให้พลังงานของสารตั้งต้นและผลิตภัณฑ์เปลี่ยนแปลงไป  

(Köster, 2012) ในการเติมตัวเร่งปฏิกิริยาควรใช้เพียงเล็กน้อยเนื่องจากหาใช้มากเกินไป ตัวเร่ง

ปฏิกิริยาอาจกลายเป็นสารตั้งต้นสารหนึ่งที่เข้าไปท าปฏิกิริยาแทนและท าให้ปฏิกิริยาเปลี่ยนแปลงไป  

(Samad et al., 2018) 

 แผ่นสะสมกระแส (Current collector plate) เป็นส่วนประกอบของเซลล์ที่มีน้ าหนัก

มากที่สุด โดยเฉพาะเมื่อประกอบเป็นชั้นเซลล์ซึ่งแผ่นสะสมกระแสเรียกอีกอย่างหนึ่งว่าแผ่นช่อง

ทางเดินแก๊ส (Gas flow field plate) ซึ่งจะประกอบเป็นโครงสร้างหลักของเซลล์เชื้อเพลิงแบบเซลล์

แถว (stack cell) แผ่นสะสมประแสนั้นมีด้วยกันอยู่ 2 แบบ คือ แผ่นช่องทางการไหลของแก๊สแบบ

สองข้ัว (bipolar plate) และแผ่นช่องทางการไหลของแก๊สแบบขั้วเดี่ยว (unipolar plate) 

  bipolar plate นั้นจะอยู่ระหว่างเซลล์ โดยแต่ละเซลล์จะประกอบไปด้วยเซลล์

เชื้อเพลิงแบบแถว ซึ่งในแต่ละ bipolar plate นั้นจะคั่นอยู่ระหว่างเซลล์แต่ละเซลล์ประกอบเป็น 

stack cell และแต่ละ bipolar plate นั้นจะท าหน้าที่เป็นทั้งข้ัวบวก (Cathode) และข้ัวลบ (anode) 

ในเวลาเดียวกัน (Behling, 2013) 

  unipolar plate นั้นจะท าหน้าที่เป็นขั้วบวกหรือขั้วลบอย่างใดอย่างหนึ่งเท่านั้น 

โดยหน้าที่หลักของแผ่นสะสมกระแสคือ ท าให้เกิดการกระจายเชื้อเพลิงและอากาศเข้าไปในพ้ืนที่ที่ท า
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ปฏิกิริยา, ระบายความร้อนที่เกิดจากปฏิกิริยา, ส่งถ่ายกระแสไฟฟ้าจากเซลล์ต่อเซลล์และ ป้องกันการ

รั่วไหลของแก๊สข้ามเซลล์ (Qinghe et al., 2021) 

 ชั้นของเซลล์เชื้อเพลิง (Fuel cell stack) เซลล์เชื้อเพลิงพีอีเอ็มแบบเซลล์เดี่ยวประกอบไป

ด้วยขั้วแอโนดและแคโทดอย่างละ 1 ขั้ว สามารถผลิตศักย์ไฟฟ้าตามทฤษฎีได้ 1.23 โวลต์ เทียบกับ

ขั้วไฟฟ้าอ้างอิงไฮโดรเจน แต่ที่ภาวการณ์ท างานจริงจะสามารถผลิตศักย์ไฟฟ้าได้ประมาณ 1 โวลต์

หรือน้อยกว่า เพราะการสูญเสียศักย์ไฟฟ้าเนื่องจากปัจจัยต่าง ๆ ประกอบด้วยความดัน อุณหภูมิ 

อัตราการไหลของสารตั้งต้น และความชื้นของสารตั้งต้น (Qinghe et al., 2021) โดยเซลล์เชื้อเพลิง

แบบเซลล์เดี่ยวประกอบด้วยสวนประกอบส าคัญ 3 ส่วน ได้แก่ ชั้นประกอบเมมเบรนและขั้วไฟฟ้า 

(membrane electrode assembly, MEA) ผ่านช่องทางการไหลของแก๊ส (Flow field plate) และ

ปะเก็น (Gasket) (Zhou et al., 2018) 

 โดยชั้นประกอบเมมเบรนและขั้วไฟฟ้าประกอบด้วยเมมเบรน ชั้นการแพร่ของแก๊ส และชั้น

ตัวเร่งปฏิกิริยามาประกบกัน (ภาพที่ 7) แต่ละชั้นจะมีหน้าที่และสมบัติที่แตกต่างกัน กล่าวคือ เมม

เบรนท าหน้าที่ส่งผ่านโปรตอนซึ่งเกิดขึ้นเนื่องจากปฏิกิริยาออกซิเดชันของแก๊สไฮโดรเจนจาก

ขั้วแอโนดไปขั้วแคโทด และเป็นตัวกั้นระหว่างแก๊สเชื้อเพลิงและตัวออกซิแดนต์ไม่ให้ท าปฏิกิริยากัน

โดยตรง (Xu, 2023) โดยเมมเบรนที่ใช้ในเซลล์เชื้อเพลิงพีอีเอ็มควรมีความสามารถในการน าโปรตอน

ได้ดีแต่น ากระแสไฟฟ้าต่ า เพราะทนทานต่อสารเคมีและปฏิกิริยาต่าง ๆ เช่น ปฏิกิริ ยาดึงไฮเดรเจน 

ปฏิกิริยาออกซิเดชั้น-รีดักชั้น และปฏิกิริยาไฮดรไรซิส, เมมเบรนต้องสามารถดูดซับน้ าไว้ภายในได้เมื่อ

มีปริมาณน้ าภายในเมมเบรนน้อยและต้องคายน้ าออกจากแผ่นได้เมื่อมีปริมาณน้ ามากเกินพอและตัว

เมมเบรนจะไม่ยอมให้แก๊สซึมผ่าน เพราะการซึมของแก๊สเชื้อเพลิงผ่านเมมเบรนจะท าให้ประสิทธิภาพ

ของเซลล์เชื้อเพลิงลดลงและท าให้เกิดปฏิกิริยากันโดยตรงระหว่างแก๊สเชื้อเพลิงและตัวออกซิแดนต์  

(Zhang et al., 2023) 
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ภาพที่ 7 แสดงส่วนประกอบของเซลล์เชื้อเพลิงแบบเซลล์เดี่ยว 
ที่มา: Proton Exchange Membrane Fuel Cells (PEMFCs): Advances and Challenges - 

Scientific Figure on ResearchGate. (16 Mar, 2024) 

 ชั้นการแพร่ของแก๊สเป็นชั้นที่อยู่ระหว่างชั้นตัวเร่งปฏิกิริยากับแผ่นช่องทางการไหลของแก๊ส 

ชั้นแพร่ของแก๊สเป็นเส้นทางผ่านของแก๊สเชื้อเพลิงจากช่องทางการไหลของแก๊ส ไปยังตัวเร่งปฏิกิริยา

ที่อยู่ติดกัน เป็นเส้นทางผ่านของน้ าที่เกิดขึ้นจากปฏิกิริยาบนตัวเร่งปฏิกิริยาไปยังช่องทางการไหลของ

แก๊ส เป็นตัวน าอิเล็กตรอนจากชั้นตัวเร่งปฏิกิริยาไปยังแผ่นสะสมกระแสไฟฟ้าเพ่ือให้ครบวงจรและ

เกิดกระแสไฟฟ้าขึ้นในเซลล์เชื้อเพลิง ส่งผ่านความร้อนที่ได้จากปฏิกิริยาไปยังช่องทางการไหลของ

แก๊สเพื่อก าจัดออกจากเซลล์ และเป็นตัวรองรับเชิงกลเพ่ือป้องกันการซ้อนทับกันระหว่างชั้นประกอบ

เมมเบรนและขั้วไฟฟ้ากับช่องการไหลของแก๊ส (Jinnouchi et al., 2021) 

 เซลล์เชื้อเพลิงพีอีเอ็มแบบเซลล์เดี่ยวจะผลิตศักย์ไฟฟ้าได้ประมาณ 1 โวลต์ ซึ่งไม่เพียง

พอที่จะน าไปใช้งานจริง ดังนั้นจึงมีการน าเซลล์เชื้อเพลิงแบบเซลล์เดี่ยวจ านวนหลาย เซลล์มาต่อ

อนุกรมกันโดยชั้วแคโทดของเซลล์หนึ่งจะต่อกับขั้วแอโนดของอีกเซลล์หนึ่ง เรียกว่า เซลล์เชื้อเพลิง

แบบเซลล์แถว (stack cell) ดังภาพที ่8  
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ภาพที่ 8 การประกอบ stack cell 
ที่มี: (He, 2011) 

2.2.2 แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ของ PEMFC  

 แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (Analytical Mathematic Model, AMM) ของ PEMFC เกี่ยวข้อง

กับทางด้านอุณหพลศาสตร์และไฟฟ้า โดยในทางอุณหพลศาสตร์นั้นปฏิกิริยาเคมีที่เกิดขึ้นระหว่างแก๊ส

ไฮโดรเจนและแก๊สออกซิ เจนซึ่ ง เป็นปฏิกิริยาที่จะเปลี่ยนพลังงานเคมีเป็นพลังงานไฟฟ้า 

(Sathishkumar et al., 2016) โดยในปริมาณทางอุณหพลศาสตร์สามารถเขียนสมการที่ปล่อย

ออกมาได้ดังสมการ (2-4) 

   𝐻2 +
1

2
𝑜2 → 𝐻2𝑂 + 𝐻𝑒𝑎𝑡                                (2-4) 

 ความร้อนหรือเอลทาลปีของการเกิดปฏิกิริยาเคมีที่ปล่อยออกมาจากระบบนั้น คือผลต่าง

ระหว่างความร้อนของการเกิดผลิตภัณฑ์กับสารตั้งต้น ซึ่งความร้อนของการเกิดสารผลิตภัณฑ์หรือน้ า

จากปฏิกิริยาเคมี จะมีค่าความร้อนเท่ากับ -285.83 𝑘𝐽 𝑚𝑜𝑙⁄  และค่าความร้อนของการเกิดสารตั้งต้น 

หรือแก๊สไฮโดรเจนและแก๊สออกซิเจน จะมีค่าเท่ากับ 0 𝑘𝐽 𝑚𝑜𝑙⁄  ซึ่งแสดงไว้ที่สมการ (2-1) (Fuel 

Cell & Hydrogen Energy Association, 2017) 
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 ปฏิกิริยาเคมีไฟฟ้ารวมที่เกิดข้ึนในเซลล์เชื้อเพลิงจะคล้ายกับปฏิกิริยาการเผาไหม้ของแก๊ส

ไฮโดรเจนซึ่งเป็นปฏิกิริยาคายความร้อน แสดงว่าจะมีการปลดปล่อยพลังงานจากระบบ เอนทาลปี

หรือพลังงานที่ปลดปล่อยสามารถค านวณได้จากผลต่างระหว่างความร้อน การเกิดของผลิตภัณฑ์และ

สารตั้งต้นดังสมการ (2-5) 

   ∆𝐻 = 𝐻𝑓,𝐻2𝑂 − 𝐻𝑓,𝐻2 − 1
2⁄ 𝐻𝑓,𝑂2                           (2-5) 

เมื่อแทนค่าความร้อนการเกิดของผลิตภัณฑ์และสารตั้งต้น 

   ∆𝐻 = −286.83 − 0 − 1
2⁄ 0 

   ∆𝐻 = −285.83 𝑘𝐽 𝑚𝑜𝑙⁄  

 จากสมการที่ (2-4) เมื่อเขียนปฏิกิริยารวมในเทอมของเอนทาลปี จะสามารถเขียนได้ใหม่ดัง

แสดงในสมการที่ (2-6) เครื่องหมายลบ (-) ของค่าเอนทาลปีของปฏิกิริยาแสดงถึงการปลดปล่อย

พลังงานจากปฏิกิริยา หรือปฏิกิริยาที่เกิดขึ้นเป็นปฏิกิริยาคายความร้อนนั่นเอง  (Behling, 2013; 

Sathishkumar et al., 2016) จะได้  

     𝐻2 +
1

2
𝑜2 → 𝐻2𝑂(𝑙) − 285.83 𝑘𝐽 𝑚𝑜𝑙⁄       (2-6) 

 ปฏิกิริยาดังกล่าวจะเป็นจริงเมื่ออุณหภูมิของสารตั้งต้นและผลิตภัณฑ์มีค่าเท่ากับ 25 องศา

เซลเซียส และน้ าอยู่ในสถานะของเหลว ค่าเอนทาลปี 286.83 กิโลจูลต่อโมล จะเรียกว่าค่าความร้อน

สูงของไฮโดรเจน (Hydrogen’s higher heating value, HHV) ซึ่งเป็นความร้อนที่เกดขึ้นเนื่องจาก

การเผาไหม้ของแก๊สไฮโดรเจนจ านวน 1 โมล กับแก๊สออกซิเจน 0.5 โมล แต่ถ้าน้ าที่เกิดขึ้นอยู่ใน

สถานะแก๊สที่อุณหภูมิเดี่ยวกันคือ 25 องศาเซลเซียส ความร้อนที่เกิดขึ้นจะมีค่าเท่ากับ 241.98 กิโล

จูลต่อโมล เรียกค่าความร้อนดังกล่าวว่าค่าความร้อนต่ าของไฮโดรเจน คือความร้อนการระเหยของน้ า 

ซึ่งมีค่าเท่ากับ 45 กิโลจูลต่อโมล (He, 2011; Jinnouchi et al., 2021) 

 พลังงานหรือเอนทาลปีจากการเผาไหม้ของแก๊สไฮโดรเจนจะมีค่าเท่ากับ 286.83 กิโลจูลต่อ

โมล หรือ 241.98 กิโลจูลต่อโมล ซึ่งขึ้นอยู่กับสถานะของน้ าที่เกิดขึ้นส าหรับในเซลล์เชื้อเพลิง

ความสัมพันธ์ระหว่างค่าเอนทาลปีของปฏิกิริยาเคมี โดยค่าเอนทาลปีนั้นสามารถแสดงได้ในเทอมของ

พลังงานเสรีของกิบส์ (เลขพัฒน์ และ ทีฆทรัพย์, 2014) ดังสมการที่ (2-7) 

   ∆𝐺 = ∆𝐻 − 𝑇∆𝑠      (2-7) 

โดยค่าเอนทาลปีของปฏิกิริยาดังกล่าวสามารถค านวณได้จากสมการ 2.8 
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   ∆𝑆 = 𝑆𝑓,𝐻2𝑂 − 𝑆𝑓,𝐻2 − 1
2⁄ 𝑆𝑓,𝑂2     (2-8) 

 เมื่อ    ∆𝐻 คือ เอนทาลปี (𝑘𝐽 𝑘𝑔⁄ ) 

         ∆𝑆  คือ เอนโทรปี (𝑘𝐽 𝑘𝑔⁄ ) 

         ∆𝐺  คือ พลังงานเสรีกิบส์ (𝑘𝐽 𝑘𝑔⁄ ) 

 จากกระบวนการเกิดปฏิกิริยาของเซลล์เชื้อเพลิง เป็นการรวมอะตอมของแก๊สไฮโดรเจนและ

ออกซิเจน เกิดเป็นโมเลกุลของน้ า โดยกระบวนการเกิดจะสมสมติให้เกิดที่ความดัน 1 บรรยากาศ 

และอุณหภูมิ 298 เคลวิน พลังงานที่เกิดการรวมกันของอะตอม ท าให้ปริมาณของแก๊สลดลง ซึ่งจะ

เกี่ยวข้องกับการเปลี่ยนแปลงของปริมาณเอนทาลปีและแอนโทรปี  (Jawad et al., 2022) ดังใน

ตารางที่ 2 

ตารางท่ี 2 ค่ามาตรฐานทางอุณหพลศาสตร์และการค านวณปริมาณทางอุณหพลศาสตร์ 

Quantity 𝐻2 0.5𝑂2 𝐻2𝑂 change 

Enthalpy 0 0 -285.83 kJ ∆𝐻=-285.83 kJ 

Entropy 130.68 J/K 0.5 x 205.14 
J/K 

69.91 J/K 𝑇∆𝑆=-48.70 kJ 

พลังงานที่ปล่อยออกมาจากเซลล์เชื้อเพลิง ∆𝐺  นั้นสามารถค านวณได้ตามสมการที่ 2.7 จะได้ 

  ∆𝐺 = ∆𝐻 − 𝑇∆𝑆 = -285.83 kJ – (- 48.70 kJ) = - 237.13 (2-9) 

 การลดลงของเอนโทรปีนั้นเกิดจากปฏิกิริยาการรวมตัว ดังนั้นปริมาณพลังงาน 𝑇∆𝑆 ต้อง

ถ่ายเทให้กับสิ่งแวดล้อมในรูปของพลังงานความร้อนอุณหภูมิ 𝑇 เพ่ือท าให้เอนโทรปีรวมมีค่าคงที่ จาก

การค านวณพลังงานไฟฟ้าที่เซลล์เชื้อเพลิงให้ออกมา เท่ากับ 237.13 kJ ต่อ 1 โมลไฮโดรเจน โดยจะมี

พลังงานบางส่วนที่สูญเสียให้กับสิ่งแวดล้อม (Köster, 2012) 

งานทางไฟฟ้าและศักย์ไฟฟ้าตามทฤษฎี 

 งานทางไฟฟ้าทีได้รับนั้นจะอยู่ในรูปของประจุไฟฟ้าและความต่างศักย์ไฟฟ้า ซึ่งงานทางไฟฟ้า

ตามทฤษฎี (𝑊𝑒𝑙) สามารถค านวณได้จากผลคูณระหว่างประจุ (q) และศักย์ไฟฟ้า (E) (Köster, 2012) 

ตามสมการที่ 2.10 

    𝑊𝑒𝑙 = 𝑞𝐸       (2-10) 
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โดยที่ประจุไฟฟ้าทั้งหมดที่มีการถ่ายโอนในเซลล์เชื้อเพลิงต่อจ านวนโมลของแก๊สไฮโดรเจนที่ถูกใช้ใน

ปฏิกิริยา คือ 

    𝑞 = 𝑛𝑒(𝑁𝑎𝑣𝑔𝑞𝑒𝑙)    (2-11) 

 เมื่อ 𝑊𝑒𝑙  คือ งานทางไฟฟ้า (J/mol) 

  𝑞      คือ ประจุ (Coulombs/mol) 

  𝐸      คือ ค่าความต่างศักย์ไฟฟ้า (volts) 

   𝑛𝑒    คือ จ านวณอิเล็กตรอนต่อโมเลกุล 𝐻2 (เท่ากับ 2 Electron/Molecule) 

  𝑁𝑎𝑣𝑔  คือ จ านวนโมเลกุลต่อโมล (เลขอาโวกาโด) เท่ากับ 6.022 × 1023  

   (Molecule/Mol) 

  𝑞𝑒𝑙    คือ ประจุของอิเล็กตรอน 1 อิเล็กตรอน เท่ากับ 1.602 × 10−19 

   (Coulombs/Electron) 

  𝐹       คือ ผลคูณระหว่างเลขอาโวกาโดกับ ประจุ 1 อิเล็กตรอน 96,785  

    (Molecule/Electron-Mol) 

 จากสมการ 2.11 ค่าคงตัวของฟาราเดย์ (F) ก็คือผลคูณระหว่าง 𝑁𝑎𝑣𝑔 และ 𝑞𝑒𝑙 นั้นเอง 

ดังนั้นจากสมการงานทางไฟฟ้าตามทฤษฎี สามารถเขียนได้ใหม่เป็น สมการที่ 2.12 

    𝑊𝑒𝑙 = 𝑞𝐸 = 𝑛𝑒𝐹𝐸       (2-12) 

 ส าหรับปฏิกิริยาแบบผันกลับได้ ที่เกิดขึ้นในเซลล์เชื้อเพลิง พบว่าพลังงานอิสระของกิบส์ 

(Gibbs free energy) ทั้งหมดจะถูกเปลี่ยนเป็นพลังงานไฟฟ้า จึงสามารถเขียนให้อยู่ในรูปของ

ความสัมพันธ์ระหว่างงานทางไฟฟ้ากับพลังงานอิสระของกิบส์ ดังสมการที่ 2.13 

    𝑊𝑒𝑙 = −∆𝐺 = 𝑛𝐹𝐸          (2-13) 

จากสมการที่ 2-12 และ 2-13 นั้นสามารถจัดรูปใหม่และเขียนให้อยู่ในรูปของความสัมพันธ์ระหว่าง

งานทางไฟฟ้ากับพลังงานอิสระของกิบส์ ดังสมการ 

      𝐸 = −
∆𝐺

𝑛𝑒𝐹
                                     (2-14) 

โดยที่อุณหภูมิ 25 องศาเซลเซียส จะได้ 
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   𝐸 = −
∆𝐺

𝑛𝐹
=

237,340 𝐽/𝑚𝑜𝑙

2×96,485 𝐴.𝑠/𝑚𝑜𝑙
= 1.229 𝑉𝑜𝑙𝑡𝑠 

 ส าหรับศักย์ไฟฟ้าที่ผลิตได้จากเซลล์เชื้อเพลิงขึ้นอยู่กับค่าพลังงานอิสระของกิบส์ ของแก๊ส

เชื้อเพลิงความสามารถในการเร่งปฏิกิริยาของตัวเร่งปฏิกิริยา และกระแสไฟฟ้าที่ถูกดึง เมื่อน าแต่ละ

เซลล์เชื้อเพลิงมาต่อเข้าด้วยกันแบบอนุกรม แรงดันไฟฟ้าจะมีค่าสูงขึ้นตามจ านวนชั้ นของเซลล์

เชื้อเพลิงที่ต่อกัน (CHO, 2015) ) กระแสไฟฟ้าที่เป็นฟังก์ชันขึ้นกับขนาดของพ้ืนที่ท าปฏิกิริยาของ

เซลล์เชื้อเพลิง คุณลักษณะของแรงดันไฟฟ้าที่ได้จากเซลล์เชื้อเพลิงสามารถเปลี่ยนแปลงได้ตามความ

ต้องการของผู้ใช้งาน (Cassidy et al., 2015; Zhang et al., 2023) 

โพลาไรเซชันเนื่องจากความเข้มข้น (Concentration Polarization) 

 โพลาไรเซชันเนื่องจากความเข้มข้นเกิดในช่วงท้ายสุดของกราฟโพลาไรเซชัน ซึ่งเป็นช่วงที่เกิด

ความหนาแน่นของกระแสไฟฟ้าสูง การลดลงของความต่างศักย์นั้นเกิดขึ้นเนื่องจากข้อจ ากัดในการ

จ่ายเชื้อเพลิงหรือตัวออกซิไดซ์ให้กับเซลล์เชื้อเพลิง ซึ่งจ าเป็นต้องใช้เป็นจ านวนมาก ทั้ งนี้ขึ้นอยู่กับ

ความสามารถในการแพร่ (Diffusion) แก๊สไปยังขั้วไฟฟ้าด้วย เพ่ือใช้ในการผลิตกระแสไฟฟ้าในช่วงที่

มีความหนาแน่นของกระแสไฟฟ้าสูง และเมื่อเกิดปฏิกิริยาที่ขั้วไฟฟ้ามีค่าสูงจะเป็นผลให้ความเข้มข้น

ของสารตั้งต้นลดลงเนื่องจากอัตราการเกิดปฏิกิริยาจากซ้ายไปขวามีค่าสูง (Salim et al., 2015) ท า

ให้ความดันของสารตั้งต้นลดลง เป็นผลให้ศักย์ไฟฟ้าลดลงตามสมการของเนินสต์ (Nernst’s 

Equation) ดังสมการต่อไปนี้ 

   𝐸𝑁𝑒𝑟𝑛𝑠𝑡 = 𝐸0,𝑐𝑒𝑙𝑙 +
𝑅𝑇

2𝐹
𝑙𝑛(𝑃𝐻2

𝑃𝑂2

0.5)    (2-15) 

 เมื่อ 𝐸𝑁𝑒𝑟𝑛𝑠𝑡คือค่าความต่างศักย์ไฟฟ้า (Volts) 

  𝐸0,𝑐𝑒𝑙𝑙 คือศักยภาพอ้างอิงของเซลล์เชื้อเพลิง 

  𝐹 คือค่าคงที่ของฟาราเดร์ (96,487 C/mol) 

  𝑅 คือค่าคงที่ของแก๊สจะมีค่าเท่ากับ 8.314 J/(mol.K) 

  𝑇 คืออุณหภูมแิก๊ส (K) 

  𝑃 คือ Partial Pressure ของ H2, O2 และ H2O 
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2.2.3 สมการสูญเสียภายในเซลล์เชื้อเพลิง 

 พ้ืนฐานแนวคิดหลักของเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน คือการเปลี่ยนแปลง

พลังงานเคมีที่เก็บไว้ในพันธะเคมีระหว่างอะตอมและโมเลกุลของเซลล์เชื้อเพลิง เป็นพลังงานไฟฟ้า

โดยมีเชื้อเพลิงทางขั้วแอโนดเป็นไฮโดรเจน และทางข้ัวแคโทดเป็นอากาศ (Salim et al., 2015) 

 ซึ่งในการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงจะมีตัวแปรมากมายที่มีผลกระทบต่อการท างานของเซลล์

เชื้อเพลิง โดยประสิทธิภาพของเซลล์เชื้อเพลิงสามารถแสดงได้ด้วยกราฟความสัมพันธ์ระหว่างกระแส 

(I) และแรงดันไฟฟ้า (V) หรือกราฟโพลาไรเซชัน ดังภาพที ่9 

 

ภาพที่ 9 เเสดงคุณสมบัติของแรงดันและกระแสไฟฟ้า (I-V curve) ของเซลล์เชื้อเพลิง 
ที่มา: Salim et al., (2015), Renewable Energy, 82, 26-34 

 จากภาพที่ 9 แสดงกราฟโพลาไรเซชันของเซลล์เชื้อเชื้อเพลิงชนิด PEM ซึ่งจะเห็นลักษณะ

ของแรงดันไฟฟ้าที่ได้ออกมาจากเซลล์เชื้อเพลิงและกระไฟฟ้าที่จ่ายให้กับภาระโหลดทางไฟฟ้า ในแต่

ละช่วงได้แสดงให้เห็นถึงการสูญเสียที่เกิดภายในเซลล์เชื้อเพลิง ซึ่งมีด้วยกัน 3 ช่วง โดยในการสูญเสีย

ช่วงแรกเรียกว่า “การสูญเสียศักย์ไฟฟ้าจากโพลาไรเซชันของปฏิกิริยา”เป็นการสูญเสียอันเนื่องมา

จากการท าปฏิกิริยาทางเคมีที่เกิดขึ้นภายในเซลล์เชื้อเพลิงซึ่งจะเกิดขึ้นในช่วงแรกของกราฟ การ

สูญเสียช่วงที่สองเรียกว่า “การสูญเสียศักย์ไฟฟ้าโอห์มมิก” เป็นการสูญเสียอันเนื่องมาจากความ

ต้านทานวัสดุที่ถูกน ามาใช้ซึ่งจะเกิดในช่วงกลางของกราฟ (Zhang et al., 2023) และการสูญเสียของ

กราฟช่วงสุดท้ายเรียกว่า “การสูญเสียศักย์ไฟฟ้าจากโพลาไรเซชันของความเข้มข้น” เกิดจากความ

เข้มข้นหรือความหนาแน่นของเซลล์เชื้อเพลิงที่เกิดปฏิกิริยาและการเกิดการอุดตันการไหลของน้ าที่
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เกิดขึ้น โดยในแต่ละช่วงของการสูญเสียของเซลล์เชื้อเพลิงยังขึ้นอยู่กับขนาดทางกายภาพของเซลล์

เชื้อเพลิงด้วยเช่นกัน (He, 2011; Salim et al., 2015) 

 ในการสูญเสียที่เกิดขึ้นภายในเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน สามารถที่จะ

ค านวณขนาดของแรงดันแท้จริงของเซลล์เชื้อเพลิงได้จากสมการที่ 2-16 

  𝑉𝑐𝑒𝑙𝑙 = 𝐸𝑛𝑒𝑟𝑛𝑠𝑡 − 𝐸𝑎𝑐𝑡 − 𝐸𝑜ℎ𝑚𝑖𝑐 − 𝐸𝑐𝑜𝑛𝑐      (2-16) 

 ระบบเซลล์เชื้อเพลิงในทางปฏิบัตินั้น เมื่อความหนาแน่นกระแสมากขึ้น จะเป็นผลท าให้ค่า

ความต่างศักย์จะแตกต่างกันมากขึ้นเรื่อย ๆ เนื่องจากข้อจ ากัดของการแพร่ของแก๊ส โดยในระบบ

เซลล์เชื้อเพลิงที่มีความดันสูงกว่า แก๊สจะสามารถแพร่เข้าไปท าปฏิกิริยาได้มากกว่าระบบที่มีความดัน

ต่ ากว่า (CHO, 2015; Salim et al., 2015) โดยศักย์ไฟฟ้ามาตรฐานของเซลล์เชื้อเพลิงจะถูก าหนด

ด้วยสมการของเนินสต์ (Nernst’s equation) ดังสมการที่ 2-15 

   𝐸𝑁𝑒𝑟𝑛𝑠𝑡 = 𝐸0,𝑐𝑒𝑙𝑙 +
𝑅𝑇

2𝐹
𝑙𝑛(𝑃𝐻2

𝑃𝑂2

0.5) 

 จากสมการที่ 2-15 𝐸0 เป็นฟังก์ชันของอุณหภูมิ โดยสามารถแสดงได้ว่า 

   𝐸0,𝑐𝑒𝑙𝑙 = 𝐸0,𝑐𝑒𝑙𝑙° − 𝐾𝐸(𝑇 − 298) 

 โดยที่ 𝐸0,𝑐𝑒𝑙𝑙° คือศักย์ไฟฟ้ามาตรฐาน ที่อุณหภูมิ 25 องศาเซลเซียส และความดัน 1 atm 

  𝐾𝐸  คือค่าคงที่เชิงประจักษ์มีค่าประมาณ 8.5 × 10−4𝑉/𝐾 

  𝐸0,𝑐𝑒𝑙𝑙°คือความสัมพันธ์ระหว่างงานทางไฟฟ้ากับพลังงานเสรีกิบบ์ (2-14) 

สภาวะการสูญเสียของเซลล์เชื้อเพลิง 

 การสูญเสียศักย์ไฟฟ้าจากโพลาไรเซชันของปฏิกิริยา  

 เป็นการสูญเสียแรงดันไฟฟ้ากระตุ้นการท างานที่เกิดจากจลพลศาสตร์อิเล็กโทรดในปฏิกิริยา

เคมีและไฟฟ้าเคมี ซึ่งการสูญเสียดังกล่าวเป็นผลมาจากข้ันตอนปฏิกิริยาไฟฟ้าเคมีที่เกิดขึ้นบนพ้ืนผิวที่

เกิดการแลกเปลี่ยนอิเล็กโทรด โดยการสูญเสียเนื่องจากแรงดันไฟฟ้ากระตุ้นการท างาน (Yurukcu et 

al., 2021) สามารถแสดงได้ด้วยสมการทาเฟล (Tafel equation) ดังต่อไปนี้ 

   𝑉𝑎𝑐𝑡,𝑐𝑒𝑙𝑙 =
𝑅𝑇

𝛼𝑛𝐹
ln (

𝐼

𝐼0
) = 𝑇. [𝑎 + 𝑏 𝑙𝑛(𝐼)]   (2-17)  

 โดยที่ 𝛼 คือค่าสัมประสิทธิ์การถ่ายโอนอิเล็กตรอนของปฎิกิริยา 
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  𝑛 คือจ านวนอิเล็กตรอนที่มีส่วนร่วนในปฎิกิริยา (2 𝑒−/𝑚𝑜𝑙) 

  𝐼 คือกระแสไฟฟ้าตามที่ออกแบบ 

  𝐼0 คือค่าความหนาแนนของกระแสไฟฟ้าแลกเปลี่ยน 

 จากสามการที่ 2-17 ยังสามารถอธิบายได้ด้วยผลรวมของแรงดันไฟฟ้าตก (Voltage drop) 

สองตัวได้แก่ 𝑉𝑎𝑐𝑡1 และ 𝑉𝑎𝑐𝑡2 จะเขียนเป็นสมการได้ว่า 

 𝑉𝑎𝑐𝑡,𝑐𝑒𝑙𝑙 = 𝜂0 + (𝑇 − 298). 𝑎 + 𝑇. 𝑏 ln(𝐼) = 𝑉𝑎𝑐𝑡1 + 𝑉𝑎𝑐𝑡2  

  หรือ  𝑉𝑎𝑐𝑡1 = 𝜂0 + (𝑇 − 298). 𝑎    (2-18) 

   𝑉𝑎𝑐𝑡2 = 𝑇. 𝑏 ln(𝐼)     (2-19) 

 โดยที่ 𝜂0, 𝑎, 𝑏 คือค่าคงที่เชิงประจักษ์ นอกจากนี้ 𝑉𝑎𝑐𝑡2 ยังสามารถอธิบายได้อีกแบบดัง

สมการต่อไปนี้ 

   𝑉𝑎𝑐𝑡2 = 𝑅𝑎𝑐𝑡𝐼 = (𝑅𝑎𝑐𝑡0 + 𝑅𝑎𝑐𝑡1 + 𝑅𝑎𝑐𝑡2)𝐼  (2-20) 

 โดยที่ 𝑅𝑎𝑐𝑡0 คือค่าคงที่ 

  𝑅𝑎𝑐𝑡1 คือพหุนามที่ขึ้นกับกระแสไฟฟ้า 

  𝑅𝑎𝑐𝑡2 คือเทอมของอุณหภูมิที่อยู่ในรูปแบบ β(𝑇 − 298); β คือค่าคงที่ 

การสูญเสียศักย์ไฟฟ้าโอห์มมิก  

 เป็นการสูญเสียเนื่องจากความต้านทานของการไหลของไอออนในขั้วและความต้านทานการ

ไหลของอิเล็กตรอนผ่านตัวน าไฟฟ้าของชิ้นส่วนของเซลล์เชื้อเพลิง (𝑅𝑜ℎ𝑚) สามารถแสดงเป็นสมการ 

(Salim et al., 2015; Yurukcu et al., 2021) ดังต่อไปนี้ 

   𝑉𝑜ℎ𝑚,𝑐𝑒𝑙𝑙 = 𝐼𝑅𝑜ℎ𝑚      (2-21)  

 โดยที่  𝑅𝑜ℎ𝑚 คือความต้านทานรวมของเซลล์เชื้อเพลิงทั้งหมด โดยขึ้นอยู่กับอุณหภูมิและ

กระแสไฟฟ้าของเซลล์เชื้อเพลิง ซึ่งสามารถเขียนสมการได้เป็น 

   𝑅𝑜ℎ𝑚 = 𝑅𝑜ℎ𝑚0 + 𝑅𝑜ℎ𝑚1 + 𝑅𝑜ℎ𝑚2    (2-22) 

   𝑅𝑜ℎ𝑚 = 𝑅𝑜ℎ𝑚0 + 𝛾1𝐼 + 𝛾2(𝑇 − 298)   (2-23) 
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 โดยที่ 𝑅𝑜ℎ𝑚0, 𝛾1(Ω/𝐴) และ 𝛾2(Ω/𝐾) เป็นค่าคงที่เชิงประจักษ์ 

การสูญเสียศักย์ไฟฟ้าจากโพลาไรเซชันของความเข้มข้น  

 เป็นการสูญเสียเนื่องจากความเข้มข้นและความหนาแน่นของเซลล์เชื้อเพลิง ในระหว่าง

กระบวนการท าปฎิกิริยา จะเกิดการแพร่ของมวลจากช่องการไหลของแก๊สไปยังต าแหน่งที่เกิด

ปฎิกิริยา (ที่พ้ืนผิวของตัวเร่งปฎิกิริยา) โดยที่ความหนาแน่นของกระแสสูง จะมีการเคลื่อนย้ายสารตั้ง

ต้นไปยังต าแหน่งที่เกิดปฏิกิริยาได้ช้า (Salim et al., 2015; Yurukcu et al., 2021) นั้นจึงเป็นสามา

เหตุที่ท าให้แรงดันไฟฟ้าความเข้มข้นลดลง สามารถแสดงได้เป็นสมการแรงดันไฟฟ้าตกคล่อมความ

เข้มข้น ได้ดังนี ้

  𝑉𝑐𝑜𝑛𝑐,𝑐𝑒𝑙𝑙 = −
𝑅𝑇

𝑛𝐹
ln (

𝐶𝑠

𝐶𝑏
) = −

𝑅𝑇

𝑛𝐹
ln (1 −

𝐼

𝐼𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡
)  (2-24) 

 โดยที่ 𝐶𝑠 คือ ความเข้มข้นของพ้ืนผิวที่บริเวณเกิดปฎิกิริยา 

  𝐶𝑏 คือ ความเข้มข้นรวมในช่องทางเดินของแก๊ส 

  𝐼𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡 คือ ขีดจ าจัดกระแสไฟฟ้าของเซลล์เชื้อเพลิง 

 จากสมการดังกล่าวตั้งแต่สมการที่ 2-15 ถึง 2-24 สามารถน ามาเขียนในเป็นสมการ

แรงดันไฟฟ้าแท้จริงของเซลล์เชื้อเพลิงได้ใหม่ได้ (Salim et al., 2015) ดังต่อไปนี้ 

𝑉𝑐𝑒𝑙𝑙 = 𝐸𝑠𝑡𝑎𝑐𝑘 − (𝑉𝑎𝑐𝑡1 + 𝑅𝑎𝑐𝑡𝐼) − (𝑅𝑜ℎ𝑚0 + 𝑅𝑜ℎ𝑚1 + 𝑅𝑜ℎ𝑚2)I +
𝑅𝑇

𝑛𝐹
ln (1 −

𝐼

𝐼𝑙𝑖𝑚𝑖𝑡
)(2-25) 

 โดยที่ 𝐸𝑠𝑡𝑎𝑐𝑘 =  𝑁𝑐𝑒𝑙𝑙 × 𝐸𝑛𝑒𝑟𝑠𝑟𝑡 ; 𝑁𝑐𝑒𝑙𝑙 คือ จ านวนของเซลล์สแต็ก ตัวแปรต่าง ๆ ใน

สมการ 2-25 สามารถหาได้จากสมการในตารางที่ 3 

 ส าหรับปริมาณเชื้อเพลิงที่เซลล์เชื้อเพลิงใช้เพ่ือผลิตกระแสไฟฟ้า สามารถค านวณได้โดยตรง

จากปริมาณกระแสไฟฟ้า เนื่องจากปริมาณการใช้เชื้อเพลิงแปรผันโดยตรงกับปริมาณกระแสไฟฟ้าที่

เซลล์เชื้อเพลิงผลิตออกมา เพ่ือเกิดปฏิกิริยาสุดท้ายได้น้ าออกมาเป็นผลิตภัณฑ์ และสามารถทราบ

ปริมาณน้ าที่เกิดจากปฏิกิริยาได้จากการค านวณปริมาณกระแสไฟฟ้าที่ถูกใช้ไปโดยตัวต้านทาน

ภายนอกเช่นเดียวกัน (Zhang et al., 2023) 
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ตารางท่ี 3 ค่าพารามิเตอร์ที่จ าเป็นส าหรับแรงดันไฟฟ้าแท้จริงของเซลล์เชื้อเพลิง 

parameter Empirical Constant 
𝑉𝑎𝑐𝑡1 26.5230 − 8.9224 × 10−2(𝑇 − 298) 

𝑅𝑎𝑐𝑡 −1.0526 + 6.945 × 10−11𝐼6 − 1.7272 × 10−8𝐼5

+ 1.7772 × 10−6𝐼4 − 9.8133 × 10−5𝐼3

+ 3.1430 × 10−3𝐼2 − 3.5320 × 10−2𝐼
+ 1.3899 × 10−3(𝑇 − 298) 

𝑅𝑜ℎ𝑚0 1.7941 

𝑅𝑜ℎ𝑚1 −2.3081 × 10−2𝐼 

𝑅𝑜ℎ𝑚2 −2.0060 × 10−3(𝑇 − 298) 

ที่มา: (Salim et al., 2015) 

 อัตราการใช้แก๊สไฮโดรเจนในปฏิกิริยานั้นเป็นฟังก์ชันของกระแสไฟฟ้าที่ออกมา (output 

current) ซึ่งกระแสไฟฟ้าทีได้นั้นมาในหน่วยแอมแปร์ ซึ่งนั้นหมายความว่า จ านวนอิเล็กตรอนที่

เคลื่อนที่ผ่านวงจรไฟฟ้าต่อวินาที ในแต่ละโมเลกุลของไฮโดรเจนนั้นจะประกอบด้วยอิเล็กตรอน 2 ตัว 

ดังนั้นการวัดกระแสไฟฟ้าจะหมายถึง การวัดจ านวนของโมเลกุลของไฮโดรเจนที่แตกตัวแล้วให้

อิเล็กตรอนออกมา โดยความสัมพันธ์ระหว่างกระแสไฟฟ้าและอัตราการใช้ไฮโดรเจนนั้นสามารถ

ค านวณได้จาก (Dekel, 2018) 

1 𝑎𝑚𝑝𝑒𝑟𝑒 𝑜𝑓 𝑐𝑢𝑟𝑟𝑒𝑛𝑡 = 1 𝑐𝑜𝑢𝑙𝑜𝑚𝑏 𝑜𝑓 𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑜𝑛/𝑠𝑒𝑐𝑜𝑛𝑑 

1 𝑐𝑜𝑢𝑙𝑜𝑚𝑏 𝑜𝑓 𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑜𝑛/𝑠𝑒𝑐𝑜𝑛𝑑 = 6.241506𝑥1018𝑒𝑙𝑒𝑐𝑡𝑟𝑜𝑛/𝑠𝑒𝑐𝑜𝑛𝑑 

 จากความรู้พ้ืนฐานทางเคมีในการค านวณปริมาณของสารจากสมการเคมี จะได้ความสัมพันธ์

ระหว่างปริมาณสารในสมการเคมี ดังนี้ 

   𝑎𝐴 + 𝑏𝐵 → 𝑐𝐶 + 𝑑𝐷      (2-26) 

 
1

𝑎
𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝐴 =

1

𝑏
𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝐵 =

1

𝑐
𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝐶 =

1

𝑑
𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝐷  (2-27) 

 จากปฏิกิริยาด้านขั้วแอโนดของเซลล์เชื้อเพลิง 
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   𝐻2 → 2𝐻+ + 2𝑒−       (2-28)

 ดังนั้นจะได้ว่า 𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝐻2 =
1

2
𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝑒− 

    =
6.241506𝑥1018/6.022136𝑥1023

2
 

    = 5.182136𝑥10−6𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠       

  แต่ทว่า 1 โมล เท่ากับ แก๊ส 22.428782𝑥103 (ปนัดดา เเสงเเก้ว, 2554) 

 ดังนั้น อัตราการใช้แก๊สไฮโดรเจนต่อปริมาณกระแสไฟฟ้า 1 แอมแปร์ ส าหรับเซลล์เชื้อเพลิง 

1  เ ซ ล ล์  เ ท่ า กั บ  5.182136 × 10−6 𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠

𝑠𝑒𝑐𝑜𝑛𝑑
× 22.428782 × 103 𝑐𝑐

𝑚𝑜𝑙𝑒
 ซึ่ ง มี ค่ า เ ท่ า กั บ 

0.116229
𝑐𝑐

𝑠𝑒𝑐𝑜𝑛𝑑
 ดังนั้น อัตราการใช้แก๊สไฮโดรเจนส าหรับ single cell จะสามารถค านวณได้ดังนี้ 

  𝐻𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑒 = 0.116229𝑥𝐴𝑚𝑝𝑠  (2-29) 

ในกรณีที่น าเซลล์มาต่ออนุกรม จะสามารถค านวณอัตราการใช้แก๊สไฮโดรเจนได้จาก 

 𝐻𝑦𝑑𝑟𝑜𝑔𝑒𝑛 𝑐𝑜𝑛𝑠𝑢𝑚𝑝𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑒 = 0.116229𝑥𝑛𝑐𝑒𝑙𝑙𝑥𝐴𝑚𝑝𝑠  (2-30) 

 โดยที่  𝑛𝑐𝑒𝑙𝑙  คือ จ านวน single cell ที่น ามาต่ออนุกรมกัน 

 อัตราการใช้แก๊สไฮโดรเจนที่ค านวณได้นั้นคือ อัตราการไหล (flow rate) นั้นเอง และจาก

สมการ การค านวณท่ีกล่าวมาเป็นขีดจ ากัดต่ าสุดของการใช้แก๊สไฮโดรเจน ซึ่งในทางปฏิบัติจริงแล้วจะ

ยังคงเหลือแก๊สไฮโดรเจนอยู่ประมาณ 1% ที่ไม่ได้เกิดปฏิกิริยา แล้วน ามาพิจารณาปฏิกิริยาด้าน

แคโทดของเซลล์เชื้อเพลิง 

   𝑂2 + 4𝐻+ + 4𝑒− → 2𝐻2𝑂                                     (2-31) 

   
1

2
𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝐻2𝑂 =

1

4
𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝑒−     

   𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠 𝑜𝑓 𝐻2𝑂 = 5.182136𝑥10−6𝑚𝑜𝑙𝑒𝑠     

 เมื่อค านวณเป็นปริมาณน้ าที่เกิดข้ึนเมื่อเซลล์เชื้อเพลิง 1 เซลล์ จ่ายกระแส 1 แอมแปร์ ให้กับ

วงจรโหลดภายนอกได้เท่ากับ 93.3576
𝜇𝑔

𝑠𝑒𝑐
  (ปนัดดา เเสงเเก้ว, 2554) 

 ดังนั้นอัตราการเกิดน้ าขึ้นภายในเซลล์เชื้อเพลิง 1 เซลล์ ซึ่งเป็นผลเนื่องมาจากปฏิกิริยาทาง

ไฟฟ้าเคมีคือ ผลคูณระหว่างปริมาณกระแสไฟฟ้าที่เซลล์เชื้อเพลิงจ่ายให้กับวงจรโหลดภายนอกกับ

อัตราการเกิดน้ าภายในเซลล์ ตามสมการต่อไปนี้ 
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  𝑊𝑎𝑡𝑒𝑟 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑒 = 93.3576𝑥𝐴𝑚𝑝𝑠
𝜇𝑔

𝑠𝑒𝑐
    (2-32) 

ในกรณีที่น าเซลล์เชื้อเพลิงมาต่ออนุกรมกัน จะสามารถค านวณอัตราเกิดน้ าได้ดังนี้ 

𝑊𝑎𝑡𝑒𝑟 𝑝𝑟𝑜𝑑𝑢𝑐𝑡𝑖𝑜𝑛 𝑟𝑎𝑡𝑒 = 93.3576𝑥𝑛𝑐𝑒𝑙𝑙𝑥𝐴𝑚𝑝𝑠
𝜇𝑔

𝑠𝑒𝑐
    (2-33) 

 ปริมาณน้ าที่เกิดข้ึนภายในเซลล์เชื้อเพลิงนอกจากน้ าที่เกิดจากปฏิกิริยาภายในเซลล์แล้วยังมี

น้ าที่มาจากระบบท าความชื้นให้กับเซลล์เชื้อเพลิงด้วย (ปนัดดา เเสงเเก้ว, 2554) 

การท าปฏิกิริยาของไฮโดรเจนและออกซิเจน 

 โดยการท าปฏิกิริยาของไฮโดรเจนและออกซิเจนนั้นจะถูกแยกออกจากกันโดยเมมเบรน (10-

20 𝜇𝑚) เป็นการน าโปรตอนจากขั้วแอโนดไปยังขั้วแคโทดที่ซึ่งอิเล็กตรอนไม่สามารถทะลุผ่านไปได้ 

โดยการเคลื่อนที่ของโปรตอนนั้นจะท าการดึงโมเลกุลของน้ ามาด้วย ท าให้เกิดการกระจายตัวของ

ความชื้นในเมมเบรน โมเลกุลของน้ าจะสามารถไปได้ทั้งสองทิศทางภายในเมมเบรนและโดยตรงกับ

ปริมาณน้ าที่ผลิตในฝั่งแคโทด (Dekel, 2018) 

 อิเล็กตรอนที่เกิดขึ้นในฝั่งแอโนดนั้นไม่สามารถผ่านเมมเบรนและได้ถูกใช้ในวงจรไฟฟ้า

ภายนอกเช่น มอเตอร์ หลอดไฟ และอ่ืน ๆ ก่อนย้อนกลับสู่แคโทด โดยการไหลของอิเล็กตรอนหรือที่

เรียกว่ากระแสไฟฟ้านั้น จะสัมพันธ์โดยตรงกับความหนาแน่นของกระแสไฟฟ้า ดังสมการ 3.33 

    𝐽𝐻+ =
𝑖

𝐹
        (2-34) 

 โดยที่ F คือค่าคงที่ของฟาราเดย์ 

 ค่าแรงดันเอาต์พุตของเซลล์เชื้อเพลิงหนึ่งเซลล์มาจากพลังงานปลดปล่อยเสรีกิบส์ (Gibb’s 

Free Energy, G) ดังสมการที่ 3.34  

    𝐽𝑟𝑒𝑣 =
∆𝐺

2𝐹
= 1.23 𝑉     (2-35) 

 ซึ่งแรงดันนี้ไม่เคยได้ถึงค่าทางทฤษฎี แม้กระทั้งในสภาพไม่มีโหลดแรงดันของเซลล์หนึ่งเซลล์

ที่พิกัดกระแส (ประมาณ 0.5 A.cm-2) มีค่าประมาณ 0.6-0.7 V ดังนั้นเซลล์เชื้อเพลิงได้ถูกสร้างโดย

การน าเซลล์มาต่ออนุกรมกันโดยประกอบเป็นชั้น ๆ ดังภาพที่ 10 เพ่ือเพ่ิมแรงดันให้สูงขึ้น (CHO, 

2015; Qinghe et al., 2021) 
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จากภาพที่ 10 เป็นการน าเซลล์เชื้อเพลิงแบบเซลล์เดี่ยวมาต่อเข้าด้วยกันแบบวงจรอนุกรม 

โดยมีวัตถุประสงค์เพ่ือเพ่ิมค่าแรงดันไฟฟ้าที่ได้จากเซลล์เชื้อเพลิง โดยจากรูปเป็นการน าเอาเซลล์

เชื้อเพลิงที่มีแรงดันไฟฟ้าต่อเซลล์เท่ากับ 0.96V/cell น ามาต่อเข้าด้วยกันทั้งหมด 20 เซลล์ โดยใช้

การต่อแบบอนุกรม ดังนั้นแรงดันไฟฟ้าที่จะได้เซลล์เชื้อเพลิงดังกล่าวจะได้เป็น 19.2 V ต่อ 20 เซลล์

  

 

ภาพที่ 10 เซลล์เชื้อเพลิงแบบ PEM (20 cell, 4W, 0.96V/cell) 
ที่มา: https://www.shutterstock.com/search/fuel-cell-stack 

2.3 แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks - ANN) 

  โครงข่ายประสาทเทียมเป็นหนึ่งในเทคนิคของการท าเหมืองข้อมูล (Data Mining) คือโมเดล

ทางคณิตศาสตร์ส าหรับประมาณผลสารสนเทศด้วยการค านวณแบบคอนเนคชันนิสต์  

(Connectionist) เพ่ือจ าลองการท างานของเครือข่ายระบบประสาทในสมองของมนุษย์ ด้วย

วัตถุประสงค์ที่จะสร้างเครื่องมือซึ่งมีความสามารถในการเรียนรู้และจดจ ารูปแบบ (pattern 

Recognition) และการสร้างความรู้ใหม่ (Knowledge Extraction) เช่นเดียวกับความสามารถที่มีใน

สมองมนุษย์ โดยแนวคิดเริ่มต้นของเทคนิคนี้ได้มาจากการศึกษาโครงข่ายไฟฟ้าชีวภาพ (Bioelectric 

Network) ในสมอง ซึ่งประกอบไปด้วยเซลล์ประสาทหรือนิวรอน (Neurons) และจุดประสาน

ประสาท (Synapses) โดยในแต่ละเซลล์ประสาทประกอบด้วยปลายในการรับกระแสประสาท 

เรียกว่า เดนไดรต์ (Dendrite) เป็น input และปลายในการส่งกระแสประสาทเรียกว่า แอคซอน 

(Axon) เป็นเหมือน output ของเซลล์ (Bingham & Miikkulainen, 2022; Wang et al., 2020) 
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 โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ถูกแบ่งตามการเชื่อมต่อของปุ่มประสาทและฟังก์ชันกระตุ้น

แบ่งออกเป็น 5 ประเภท (Wu & Feng, 2018) 

1. ประเภทการคาดเดา (Prediction) คือการใช้ข้อมูลน าเข้า (Input) เพ่ือเดาข้อมูล

ส่งออก (Output) เช่นที่เรียกว่า “Back-propagation” “Delta Bar Delta 

Extended” และ “Delta Bar Delta” เป็นต้น 

2. ประเภทการจัดหมวดหมู่ (Classification) คือการใช้ข้อมูลน าเข้าเพ่ือก าหนดการจัด

หมวดหมู่ เช่นที่เรียกว่า “Learning Vector Quantization” และ “Counter-

propagation” เป็นต้น 

3. ประเภทการเชื่อมโยงข้อมูล (Data Association) คือการใช้ข้อมูลน าเข้าเพ่ือ

ก าหนดการจัดหมวดหมู่แต่จะจดจ าข้อมูลที่มีค่าความคลาดเคลื่อน (Error) เช่นที่

เรียกว่า “Hopfield, Boltzmann Machine” และ “Hamming Network” เป็น

ต้น 

4. ประเภทกระบวนการสร้างความคิด (Data Conceptualization) คือการวิเคราะห์

ข้อมูลน าเข้า ( Input) เพ่ือจัดกลุ่ม เช่นที่เรียกว่า “Adaptive Resonance 

Network” และ “Self-Organization Map” เป็นต้น 

5. ประเภทการกลั่นกรองข้อมูล (Data Filtering) คือการท าให้ข้อมูลน าเข้ามีความ

สม่ าเสมอที่เรียกว่า “Recirculation” 

 ในงานวิจัยฉบับนี้ใช้โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ประเภทการคาดเดา (Prediction) เพ่ือ

ประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้าจากเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน (PEMFC) 

2.3.1 หลักการท างานของระบบโครงข่ายประสาทเทียม 

 การท างานของโครงข่ายประสาทเทียมหรือที่เรียกว่า “Neural Network” เริ่มต้นด้วยการ

ป้อนค่าข้อมูลน าเข้า (input) เข้าไปยังโครงข่าย (network) จากนั้นน าค่าข้อมูลน าเข้าคูณด้วยค่า

น้ าหนัก (weight) ของแต่ละโหนดน าเข้าข้อมูล โดยผลที่ได้จากทุก ๆ โหนดของโครงข่ายประสาท 

(neuron) จะเอามารวมกันแล้วก็เอามาเทียบกับค่าเริ่มต้น (threshold) ที่ก าหนดไว้ ถ้าผลที่ได้มีค่า

มากกว่าค่าเริ่มต้น (threshold) แล้วโครงข่ายประสาท จะส่งออกค่าที่ผ่านการประเมินออกไปยังส่วน

ของการส่งออกข้อมูล (output) แล้วจะส่งผลที่ได้เหล่านี้ไปยังส่วนน าเข้าข้อมูล ของโหนดโครงข่าย

ประสาทอ่ืน ๆ ที่เชื่อมต่อกันในโครงข่ายประสาท ในกรณีเดียวกันถ้าค่าที่ได้น้อยกว่า “threshold” 
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จะไม่มีค่าข้อมูลส่งออกเกิดขึ้น โดยสิ่งส าคัญคือเราต้องทราบค่าน้ าหนัก หรือ “weight” และค่า

เริ่มต้น “threshold” ส าหรับสิ่งที่เราต้องการเพ่ือให้ระบบเรียนรู้ซึ่งเป็นค่าที่ไม่แน่นอน แต่ในระบบ

โครงข่ายประสาทเทียมสามารถปรับค่าเหล่านั้นได้โดยการสอนให้ระบบรู้จักรูปแบบ (pattern) ของ

สิ่งที่เราต้องการให้เรียนรู้ เรียกว่าโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (back propagation) 

เพ่ือใช้ในการปรับปรุงค่าน้ าหนักของโครงข่าย (Network weight) หลังจากใส่รูปแบบข้อมูลส าหรับ

ฝึกให้แก่โครงข่ายในแต่ละครั้งแล้ว ค่าที่ได้รับจากโครงข่ายจะถูกน าไปเปรียบเทียบกับผลที่คาดหวัง 

แล้วท าการค านวณหาค่าความผิดพลาด ซึ่งค่าความผิดพลาดนี้จะถูกส่งกลับเข้าสู่เครือข่ายเพื่อใช้แก้ไข

ค่าน้ าหนักคะแนนต่อไป (Stošović & Litovski, 2017) 

 เครือข่ายประสาทธรรมชาติ 

  สมองมนุษย์ประกอบด้วยโหนดการประมาณผลหรือเรียกว่า “นิวรอล” ประมาณ 

1011 โหนด แต่ละนิวรอลเชื่อมโยงกับเป็นเครือข่าย จ านวนการเชื่อมโยงมีประมาณ 6𝑥1015 นั้นคือ 

มีความหนาแน่นของการเชื่อมโยงประมาณ 104 ต่อหนึ่งนิวรอล โดยการท างานแต่ละครั้งของสมอง

มนุษย์มีความซับซ้อนไม่เป็นเชิงเส้นและเป็นแบบขนาน การท างานแต่ละครั้งของสมองมนุษย์จะใช้

เวลาอยู่ในช่วงมิลิวินาที ระบบประสาทของมนุษย์มีการส่งผ่านข้อมูลที่มีการเปลี่ยนรูป ระหว่าง

สัญญาณไฟฟ้ากับสัญญาณเคมี อาจพิจารณาว่าเสมือนเป็นเครือข่ายการปิดเปิดทางไฟฟ้า ที่ถูก

ควบคุมด้วยกระบวนการทางชีวเคมี การท างานของร่างกายมนุษย์ประกอบด้วย 3 ส่วนหลัก คือ ส่วน

ตรวจรับ, ระบบประสาทส่วนกลาง และส่วนเกิดผล (Wu & Feng, 2018) ดังแสดงในภาพที ่11 

 

ภาพที่ 11 องค์ประกอบของเครือข่ายประสาทของสมองมนุษย์ 
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 จากภาพที่ 11 จะพบว่าส่วนตรวจรับจะรับข้อมูลป้อนเข้าทั้งจากภายนอกและภายในระบบ

จากนั้นจะส่งข้อมูลในรูปสัญญาณไฟฟ้าแบบอัมพัลส์ เข้าสู่ระบบของประสาทส่วนกลางต่อไป โดย

ผลลัพธ์ที่ได้จากการประมาลผลของระบบประสาทส่วนกลางจะส่งไปควบคุมการท างานของส่วน

เกิดผล (Wu & Feng, 2018) 

 เซลล์ประสาทธรรมชาติ 

  เซลล์ประสาท ประกอบด้วยองค์ประกอบหลัก 3 ส่วน คือ โซมา หรือตัวเซลล์ , เดน

ไดรต์, แอซอน แสดงดังรูป 12 โดยที่เดนไดรต์คือส่วนที่มีกิ่งก้านคล้ายต้นไม้ท าหน้าที่เป็นส่วนรับ

ข้อมูลและส่งให้กับโซมา ซึ่งแต่ละกิ่งจะรับรู้ได้ด้วยค่าถ่วงน้ าหนักที่แตกต่างกัน แอซอนคือส่วนที่มี

รูปร่างเป็นทรงกระบอกยาวท าหน้าที่น าข้อมูลจากโซมา ส่วนโซมาคือส่วนที่รวมข้อมูลป้อนเข้าทั้งหมด

เข้าดว้ยกันและประมวลผลในการเชื่อมนิวรอลเข้าด้วยกันเป็นระบบเครือข่าย และยังมีองค์ประกอบที่

อยู่ระหว่างแอซอนของนิวรอลหนึ่ง กับเดนไดรต์ของนิวรอลที่อยู่ข้างเคียง เรียกว่าไซแนปส์(Khrisat & 

Alqadi, 2022) 

 

ภาพที่ 12 เซลล์ประสาทอย่างง่าย 
ที่มา: https://sites.google.com/site/20082541cell/ 

 เครือข่ายประสาทเทียม 

https://sites.google.com/site/20082541cell/
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 เครือข่ายประสาทเทียม อาจพิจารณาให้เป็นขั้นตอนวิธีทางคณิตศาสตร์ ของเครือข่าย

ธรรมชาติ โดยตั้งอยู่บนพื้นฐานดังนี้ (Wu & Feng, 2018) 

1) โหนดประมวลผลเรียกว่า นิวรอล การส่งผ่านข้อมูลระหว่างนิวรอลท าได้โดยการ

เชื่อมโยงระหว่างนิวรอล 

2) การเชื่อมโยงแต่ละส่วนจะข้ึนอยู่กับค่าการเชื่อมโยงหรือค่าน าหนัก 

3) ข้อมูลส่งออกถูกก าหนกด้วยฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function หรือ transfer 

function) ซึ่งปกติความสัมพันธ์ระหว่างผลรวมของข้อมูลป้อนเข้าที่คูณด้วยค่าการ

เชื่อมโยงกับข้อมูลส่งออกเป็นความสัมพันธ์แบบไม่เป็นเชิงเส้น (Wu & Feng, 2018) 

 โดยจากกลไกการท างานของเซลล์ประสาทธรรมชาติ สามารถสร้างแบบจ าลองของเซลล์

ประสาทได้ ซึ่งเป็นแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ที่ประดิษฐ์ขึ้นมาโดยทั่วไปเรียกว่าเซลล์ประสาทเทียม

ดังภาพที ่13 

 

ภาพที่ 13 เซลล์ประสาทเทียมอย่างง่าย 

 โดยลักษณะของเซลล์ประสาทธรรมชาติและเซลล์ประสาทเทียม สามารถเปรียบเทียบส่วน

ต่าง ๆ ได้ดังตารางที ่4 

ตารางท่ี 4 เปรียเทียบระหว่างนิวรอลธรรมชาติและแบบจ าลองนิวรอล 

ล าดับ นิวรอลธรรมชาติ แบบจ ารองนิวรอล 

1 โซมา ส่วนประมวลผล 
2 เดนไดรต์ ข้อมูลป้อนเข้า 

3 แอซอน ข้อมูลส่งออก 
4 ไซแนป ค่าการเชื่อมโยง 
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5 ความเร็วในการประมวลผลต่ า ความเร็วในการประมวลผลสูง 

6 เครือข่ายประกอบด้วยนิวรอลจ านวนมาก เครือข่ายประกอบด้วยนิวรอลจ านวนน้อย 

 จากภาพที่ 13 ตัวแปรด้านเข้า 𝑥𝑖 โดยที่ 𝑖 = 1,2,3, … , 𝑁 จะถูกส่งผ่านไปรวมกันด้วยค่า

ถ่วงน้ าหนักท่ีไม่เท่ากัน ซึ่งจะได้ผลรวมเป็น 

   ℎ𝑘 = ∑ 𝑤𝑘1𝑥1 + 𝑏𝑘
𝑁
𝑖=1  

   = 𝑤𝑘1𝑥1 + 𝑤𝑘2𝑥2+. . . +𝑤𝑘𝑁𝑥𝑁 + 𝑏𝑘    (2-36)  

จากนั้นส่งสัญญาณ ℎ𝑘 ผ่านแอคติเวชันฟังก์ชัน (Activation function) เพ่ือค านวณค่าตัวแปรด้าน

นอก 𝑦𝑘 

   𝑦𝑘 = 𝑓(∑ 𝑤𝑘𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑘
𝑁
𝑖=1 )      (2-37) 

 โดยที่  ℎ𝑘  คือค่าผลรวมของตัวแบด้านเข้าของนิวรอลที่ k 

         𝑤𝑘𝑖 คือค่าถ่วงน้ าหนักระหว่างนิวรอลที่ I และ k 

         𝑏𝑘  คือค่าไบอัส ของนิวรอลที่ k 

2.3.2 ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation function) 

 ฟังก์ชันกระตุ้นท าหน้าที่เป็นเกณฑ์ส าหรับข้อมูลที่ถูกส่งผ่านในแต่ละเซลล์ประสาทในระบบ

โครงข่ายประสาทเทียม โดยการแปลงข้อมูลในด้าน input ให้เป็นข้อมูลแบบไม่เป็นเชิงเส้น (non-

linear) ซึ่งจะช่วยให้เครือข่ายประสาทสามารถจ าแนกและคาดการณ์ได้ ด้วยสิ่งนี้ท าให้ฟังก์ชันกระตุ้น 

เป็นองค์ประกอบส าคัญในการท างานของระบบโครงข่ายประสาทเทียม หากระบบเครือข่ายไม่มี

ฟังก์ชันกระตุ้น เครือข่ายจะลดขนาดลงเป็นกลายเป็นแบบจ าลองเชิงเส้น ซึ่งจะเป็นการจ ากัดความ

ความสามารถในการเรียนรู้และแก้ใขปัญหาที่ซับซ้อนของระบบโครงข่ายประสาทเทียม (Bingham & 

Miikkulainen, 2022; Maniatopoulos & Mitianoudis, 2021) 

 ฟังก์ชันกระตุ้นมีด้วยกันหลายชนิดขึ้นอยู่กับการเลือกใช้งานเพ่ือแสดงผลลัพธ์ข้อมูล โดย

โครงข่ายประสาทเทียมจะใช้ฟังก์ชันกระตุ้น ในการบีบข้อมูลในช่วง “output” ให้อยู่ในช่วงข้อมูลที่

เราต้องการ โดยในงานวิจัยฉบับนี้จะกล่าวถึงฟังก์ชันกระตุ้น ที่เป็นที่นิยมใช้ในโครงข่ายประสาทเทียม 

3 ชนิด ได้แก่ “Rectified Linear Unit  (ReLU function)” “Sigmoid Function” และ 
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“Hyperbolic Tangent (tanh function)” (Maniatopoulos & Mitianoudis, 2021) ดังที่แสดงใน

ภาพที ่14 

 

ภาพที่ 14 แสดงช่วงของข้อมูลที่ได้จาก function sigmoid, tanh และ ReLU 
ที่มา: https://blog.pjjop.org/modern-regularization-with-data-augmentation-batch-

normalization-and-dropout/ 

 ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid Function) 

 ฟังก์ชันซิกมอยด์ (Sigmoid function) เป็นฟังชั้นที่เป็น S-curve ท าให้ตัวฟังก์ชันเป็นที่นิยม

เนื่องจากผลของค่า “output” จะอยู่ในช่วง (0,-1) ดังนั้นจึงเหมาะสมส าหรับการหาความน่าจะเป็น 

(probability) ของ “output” โดยความน่าจะเป็นที่ได้นั้นจะมีตั้ง 0 ถึง 1 จะมีรูปสมการดังต่อไปนี้  

(Wang et al., 2020) 

 สมการ sigmoid 

    σ(x) =
1

1+e−x        (2-38) 

 โดยที่  x  คือ ข้อมูล input 

  e  คือ ค่าคงท่ีทางคณิตศาสตร์มีค่าประมาณ ≈ 2.71828 
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 ฟังก์ชันไฮเพอร์โบลิกแทนเจนต์ (Hyperbolic Tangent) (tanh function) 

 ฟังก์ชันไฮเพอร์โบลิกแทนเจนต์ (หรือ “tanh function”) เป็นฟังก์ชันที่ให้ลักษณะกราฟ

ข้อมูลออกมาเป็นโค้งรูปตัวเอส (S-curve) และท าหน้าที่เหมือนกันฟังก์ชันซิกมอยด์ แต่ช่วงข้อมูลที่

เป็นผลลัพธ์จาก “output” ที่ได้จากฟังก์ชันไฮเพอร์โบลิกแทนเจนต์ นั้นจะมีข้อมูลอยู่ในช่วง (-1,1) 

โดยสามารถเขียนเป็นรูปสมการได้ดังต่อไปนี้ (Wang et al., 2020) 

 สมการ tanh function 

    𝑡𝑎𝑛ℎ(x) =
(ex−e−x)

(ex+e−2)
       (2-39) 

 โดยที่  x  คือข้อมูล input 

  e  คือค่าคงที่ทางคณิตศาสตร์มีค่าประมาณ ≈ 2.71828 

 ฟังก์ชัน ReLU (Rectified Linear Unit) 

 ฟังก์ชัน ReLU เป็นฟังก์ชันเส้นตรงที่ถูกปรับแก้แล้ว แล้วไม่ได้เป็นรูป “S-curve” เหมือนกับ

ฟังก์ชัน Sigmoid และ tanh โดย ReLU เป็นฟังก์ชันที่เรียบง่าย เรียกว่า “Ramp function” คือ ถ้า

ค่า “input” มีค่าตั้งแต่ 0 ขึ้นไป “output” จะมีค่าเท่ากัน ส่วน “input” ที่น้อยกว่า 0 จะก าหนด 

“output” เป็น 0 ตลอด โดยสามารถเขียนฟังก์ชัน ReLU ให้เป็นสมการได้ดังนี้ (Maniatopoulos & 

Mitianoudis, 2021) 

  สมการ ReLU 

    relu(x) = {
x if x ≥ 0
0 if x < 0

     

 หรือจะสามารถเขียนใหม่ได้ว่า 

    relu(x) = 𝑚𝑎𝑥 (0, x)     (2-40) 

2.3.3 ทอพอโลยีของโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network Topology) 

 เป็นรูปแบบการเชื่อมต่อของเครือข่ายของระบบโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือใช่ส่งข้อมูล

ระหว่างโหนดแต่ละโหนดในระบบเครือข่าย โดยทอพอโลยี  ของโครงข่ายประสาทเทียมนั้นสามารถ
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แบ่งออกได้เป็นหลายแบบตามลักษณะการค านวณ โดยสามารถแบ่งได้เป็นสองลักษณะ คือ โครงข่าย

ประสาทแบบค านวณแบบไปข้างหน้า และ โครงข่ายประสาทแบบค านวณวนกลับ (Bingham & 

Miikkulainen, 2022) โดยในวิทยานิพนธ์ฉบับนี้จะกล่าวถึงแต่หัวข้อโครงข่ายประสาทแบบค านวณไป

ข้างหน้าเป็นหลัก  

โครงข่ายประสาทเทียมแบบค านวณไปข้างหน้า 

 1). เครือข่ายป้อนสู่ด้านหน้าชั้นเดียว (Single-layer feedforward networks) 

  เครือข่ายป้อนสู่ด้านหน้าชั้นเดียว จัดเป็นแบบของโครงสร้างเครือข่ายประสาทที่

ซับซ้อนน้อยที่สุด ขั้นตอนของโครงข่ายประสาทเทียวจะประกอบด้วยกลุ่มของนิวรอล การส่งผ่าน

ข้อมูลการกระท าจากกลุ่มข้อมูลป้อนเข้าส่งไปยังชั้นข้อมูลส่งออก และไม่มีการส่งข้อมูลย้อนกลับ จึง

เรียกรูปแบบการส่งผ่านข้อมูลแบบนี้ว่า ป้อนสู่ด้านหน้า ดังภาพที่ 15 เรียกว่า เครือข่ายชั้นเดียว 

(Single-layer network) การนับจ านวนชั้นของเครือข่ายในปัจจุบันจะนับเป็นชั้น เมื่อชั้นนั้นมีโหนดที่

เป็นส่วนประมวลผล กล่าวคือ ไม่นับกลุ่มข้อมูลป้อนเข้าภายนอกของเครือข่ายเป็นชั้น เนื่องจากไม่มี

ส่วนประมวลผลอยู่ (Garbin et al., 2020; I. Goodfellow et al., 2016) 

 

ภาพที่ 15 เครือข่ายป้อนสู่ด้านหน้าชั้นเดี่ยว 

 2). เครือข่ายป้อนสู่ด้านหน้าหลายชั้น (Multilayer feedforward networks) 

  โครงสร้างของเครือข่ายแบบที่สองเป็นแบบป้อนสู่ด้านหน้าเช่นกัน แต่แตกต่างจาก

แบบแรก เนื่องจากมีชั้นซ่อนอย่างน้อยหนึ่งชั้น ชั้นซ่อนหรือนิวรอลที่ซ้อน จะมีส่วนประมวลผลอยู่ด้วย 

นิวรอลที่ซ้อนอยู่นี้จะแทรกอยู่ระหว่างส่วนข้อมูลป้อนเข้าจากภายนอกของเครือข่ายและส่วนข้อมู ล
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ส่งออกจากเครือข่าย ข้อมูลป้อนเข้าโหนดต้นทางภายในกลุ่มข้อมูลป้อนเข้าของเครือข่ายจะถูกป้อนให้

ส่วนประมวลผลของชั้นต่อไปหรือชั้นซ่อนชั้นแรกนั้นเอง ข้อมูลส่งออกที่ได้จากชั้นซ่อนชั้นแรกนี้จะถูก

ส่งให้กับชั้นที่อยู่ต่อไป โดยตัวอย่างของเครือข่ายป้อนสู่ด้านหน้าหลายชั้นจะแสดง (Garbin et al., 

2020; I. Goodfellow et al., 2016; I. J. Goodfellow, 2015) ดังภาพที ่16 

 
ภาพที่ 16 เครือข่ายป้อนสู่ด้านหน้าหลายชั้น 

 โครงข่ายแบบหลายชั้นนั้นจะน ามาใช้ในเทคนิคการเรียนรู้หลายแบบ แบบที่หนึ่งคือโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (black-propagation: BP) เป็นการน าค่าที่ได้จาก “output” มา

เปรียบเทียบกับค่าที่คาดหวัง (target) เพ่ือที่จะค่าความคลาดเคลื่อน ซึ่งจะใช้ค่าความเคลื่อนนมาปรับ

ค่าน้ าหนักในแต่ละการเชื่อมโยงของเครือข่ายเพ่ือลดค่าความคลาดเคลื่อนให้เหลือน้อยที่สุด  (Lee et 

al., 2016) 

 โดยปัญหาของการเรียนรู้ของระบบโครงข่ายประสาทเทียมนั้นขึ้นอยู่กับตัวอย่างที่น ามาใช้ใน

การเรียนรู้ของระบบโครงข่าย โดยโครงข่ายประสาทเทียมจะมีความแม่นย ามากขึ้นหากได้เรียนรู้จาก

ตัวอย่างที่มากข้ึน หากตัวอย่างที่ท าการเรียนรู้มีน้อยก็อาจจะท าให้ข้อสรุปผิดพลาดได้ 

2.3.4 โครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation: BP) 

 การเรียบรู้แบบแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation Leaning) เป็นการน าค่าความผิดพลาด 

(Error) ที่อยู่โหนด output ให้ย้อนกลับ (Backpropagation) ให้ย้อนกลับไปยังชั้นซ่อน (hidden 

layer) เพ่ือปรับค่าน้ าหนักให้เหมาะสมกับความต้องการของเครือข่าย  (Lillicrap et al., 2020; 

Wright et al., 2022) 
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 โดยกระบวนการส าคัญของการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับจะมีทั้งหมด 3 ขั้นตอน คือ การป้อน

ข้อมูลไปด้านหน้า (Feedforward) ของรูปแบบการป้อนเข้าข้อมูล, การค านวณและการส่งค่าความผิด

ผลาดย้อนกลับ (Backpropagation Error) และ การปรับค่าน้ าหนักให้เหมาะสม (Lee et al., 2016) 

โดยรูปแบบของการเรียนรูปแบบแพร่ย้อนกลับสามารถท าเป็นรูปแบบกระบวนการได้ดังภาพที่ 17 

 

ภาพที่ 17 แสดงโครงข่ายของกระบวนการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ 

 จากภาพที่ 17 แสดงโครงข่ายของกระบวนการเรียนรู้แบบแพร่ย้อนกลับ ประกอบไปด้วย

เซลล์นิวรอนที่เรียบอย่างน้อยสามชั้นเพ่ือท าให้โครงข่ายสามารถจ าแนกรูปแบบแบบไม่เป็นเชิงเส้น 

(Non-linear separable) โดยใช้เทคนิคการเรียนรูปแบบแพร่ย้อนกลับ ชั้นแรกเป็นชั้นการรับเข้า

ข้อมูล (input layer) ชั้นถัดมาเป็นชั้นซ่อน (Hidden layer) ซึ่งซ่อนอยู่ถัดจากชั้นการรับข้อมูล โดย

ชั้นนี้สามารถมีได้หลายชั้น ท าหน้าที่ประมวลผลข้อมูล และชั้นสุดท้ายเป็นชั้นส่งออกข้อมูล (output 

layer) ท าหน้าที่ค านวณให้ได้ผลลัพธ์เป็นค าตอบตามที่คาดหวังไว้ โดยแต่ละชั้นจะมีการเชื่อมโยงกันที่

ส่วนของค่าไบแอส (Bias unit) โดยจะเชื่อมต่อกับทุก ๆ โหนดในแต่ละชั้น (Lillicrap et al., 2020) 
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ภาพที่ 18 แสดงโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่กลับที่มีชั้นซ้อน 1 ชั้น 

หลักการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่กลับ 

 จากภาพที่ 18 เป็นการแสดงตัวอย่างของโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่กลับที่มีโครงสร้าง

แบบหลายชั้น และมีจ านวนชั้นซ่อน z จ านวน 1 ชั้น อยู่ระหว่างโหนดส่งออกข้อมูล y (output y) 

และโหนดน าเข้าข้อมูล x (input x) โดยที่ค่าไบอัส “𝑤𝑜𝑘” ส่งให้ส าหรับโหนดส่งออกข้อมูล 𝑦𝑘 

(output 𝑦𝑘) และค่าไบแอส 𝑣𝑜𝑗 ส่งให้ส าหรับโหนดชั้นซ่อน 𝑧𝑗 ด้วยทิศทางการไหลของสัญญาณ

ข้อมูลจะไหลไปข้างหน้าเมื่ออยู่ในช่วงของการท างาน แต่เมื่ออยู่ในช่วงแพร่กลับ (Backpropagation) 

สัญญาณข้อมูลจะไหลย้อนกลับในทิศทางเดิม (Reverse Direction) (Lee et al., 2016; Lillicrap et 

al., 2020) ) ในระหว่างที่ทิศทางการไหลของสัญญาณข้อมูลไปข้างหน้าไหล โหนดน าเข้าข้อมูล แต่ละ

ตัว (𝑥𝑖) จะได้รับสัญญาณข้อมูลและจะกระจายสัญญาณข้อมูลไปให้โหนดชั้นซ่อนแต่ละตัว 𝑧1, … , 𝑧𝑝 

เพ่ือท าการค านวณหาค่าระดับการกระตุ้น (𝑧𝑗) แล้วจะส่งสัญญาณข้อมูลให้โหนดส่งออกข้อมูลต่อไป 

จากนั้นโหนดส่งออกข้อมูลแต่ละตัว (𝑦𝑘) ก็จะค านวณหาค่าระดับการกระตุ้น (𝑦𝑘) เพ่ือจัดเป็น

ผลตอบสนองของโครงข่ายที่มีต่อรูปแบบการน าเข้าข้อมูลที่ก าหนดให้กับระบบ (Lee et al., 2016) 

 ในระหว่างการเรียนรู้ โหนดส่งออกข้อมูลแต่ละตัวจะท าการเปรียบเทียบค่าระดับการกระตุ้น 

(𝑦𝑘) ที่ค านวณออกมาได้กับค่าเป้าหมาย (target value, 𝑡𝑘 ) เพ่ือน าไปค านวณหาค่าความผิดพลาด

ของแต่ละโหนด โดยค่าผิดพลาดนี้ใช้สัญลักษณ์เป็น 𝛿𝑘(𝑘 = 1, … , 𝑚) ค่า 𝛿𝑘 ที่เป็นค่าความ

ผิดพลาดของโหนดส่งออกข้อมูล 𝑦𝑘 นี้ จะถูกส่งกลับไปให้กับทุกโหนดในชั้นก่อนหน้าหรือโหนดชั้น

ซ่อน ที่เชื่อมต่อกับโหนดส่งออกข้อมูล 𝑦𝑘 จากนั้นจะน าค่าที่ได้ไปปรับปรุงค่าน้ าหนักระหว่างชั้น 

output กับชั้นซ่อนต่อไป (Lee et al., 2016) 
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 ในท านองเดียวกันกับค่าความผิดพลาด 𝛿𝑗(𝑗 = 1, . . , 𝑝) จะถูกค านวณที่แต่ละโหนดในชั้น

ซ่อน 𝑧𝑘 แต่ไม่จ าเป็นต้องส่งผลการค านวณกลับไปยังชั้นน าเข้าข้อมูล เพียงแต่น าไปปรับปรุงค่า

น้ าหนักระหว่างชั้นซ่อนและชั้นน าเข้าข้อมูลเท่านั้น เมื่อได้รับค่าความผิดพลาด δ แล้ว การปรับปรุง

ค่าน้ าหนักส าหรับทุกชั้นจะเกิดขึ้นในนทันที โดยการปรับปคุงค่าน้ าหนัก 𝑤𝑗𝑘 จากโหนดชั้นซ่อน 𝑧𝑘 

ไปยังชั้นส่งออกข้อมูล 𝑦𝑘 ภายใต้เงื่อนใขของค่าความผิดพลาด 𝛿𝑘 และค่าระดับการกระตุ้น 𝑧𝑗 ของ

โหนดชั้นซ่อน 𝑧𝑗 ส่วนการปรับปรุงค่าน้ าหนัก 𝑣𝑖𝑗 จากโหนดน าเข้าข้อมูล 𝑥1 ไปยังโหนดชั้นซ่อน 𝑧𝑘 

จะท าภายใต้เงื่อนไขของค่าความผิดพลาด 𝛿𝑗 และค่าระดับการกระตุ้น 𝑥𝑖 ของโหนดน าเข้าข้อมูล 

(Lee et al., 2016) 

 ก าหนดให้ค่าตัวแปรต่าง ๆ ที่ใช้แทนในสมการ 

 𝑥 คือเวกเตอร์การเรียนรู้ที่น าเข้า (Input training vector) 
   𝑥 = (𝑥1, . . , 𝑥𝑖, … , 𝑥𝑛) 

 𝑡 คือเวกเตอร์ส่งออกเป้าหมาย 
   𝑡 = (𝑡1, . . , 𝑡𝑖 , … , 𝑡𝑛) 

 𝛿𝑘 คือค่าความผิดพลาดเนื่องจากโหนดส่งออกข้อมูล 𝑦𝑘 ที่แพร่กลับมายังโหนดชั้นซ่อน 
  เพ่ือน าไปปรับปรุงค่าน้ าหนัก 𝑤𝑗𝑘  
 𝛿𝑗 คือค่าความผิดพลาดเนื่องจากโหนดชั้นซ่อน 𝑧𝑗 เพ่ือน าไปปรับปรุงค่าน้ าหนัก 𝑣𝑖𝑗 
 𝛼 คืออัตราการเรียนรู้ 

𝑥𝑖 คือโหนดการน าเข้าท่ี 𝑖 ส าหรับโหนดน าเข้าข้อมูล สัญญาณน าเข้าและสัญญาณ
ส่งออก ใช้สัญลักษณ์ 𝑥𝑖 เหมือนกัน 

 𝑣𝑜𝑗 คือค่าไบแอสบนโหนดชั้นซ่อนที่ 𝑗 
 𝑧𝑗 คือโหนดชั้นซ่อนที่ 𝑗 

  ผลลัพธ์ส่งออกข้อมูลที่ส่งไปให้ 𝑧𝑗 ใช้สัญลักษณ์ว่า 𝑧_𝑖𝑛𝑗 โดยที่ 
   𝑧_𝑖𝑛𝑗 = 𝑣𝑜𝑗 + ∑ 𝑥𝑖𝑖 𝑣𝑖𝑗      (2-41) 

  สัญญาณข้อมูล output หรือค่าระดับการกระตุ้นของ 𝑧𝑗 ใช้สัญลักษณ์ 𝑧𝑗 

   𝑧𝑗 = 𝑓(𝑧_𝑖𝑛𝑗)        (2-42) 

 𝑤𝑜𝑘 คือค่ าบแอสบนโหนด output ที่ 𝑘 

 𝑦𝑘 คือโหนด output ที่ 𝑘 

  ผลลัพธ์ input ที่ส่งไปให้ 𝑦𝑘 ใชส้ัญลักษณ์ 𝑦_𝑖𝑛𝑘 โดยที่ 

   𝑦_𝑖𝑛𝑘 = 𝑤𝑜𝑘 + ∑ 𝑥𝑖𝑗 𝑤𝑗𝑘    (2-43)  
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  สัญญาณข้อมูล output หรือค่าระดับการกระตุ้นของ 𝑦𝑘 ใช้สัญลักษณ์ 𝑦𝑘 

   𝑦𝑘 = 𝑓(𝑦_𝑖𝑛𝑘)       (2-44) 

2.3.5 ขั้นตอนในกระบวนการเรียนรู้ (Training Algorithm) 

 ขั้นที่ 1 การก าหนดค่าน้ าหนักเริ่มต้นให้ตั้งค่าสุ่มที่น้อยที่สุด (Small random Values) 

 ขั้นที่ 2 ทดสอบเงื่อนไขของการสิ้นสุดการเรียนรู้ถ้ายังไม่เป็นไปตามเงื่อนไขท่ีก าหนดไว้ 

  (ทดสอบแล้วเป็นเท็จ) ให้เริ่มต้นท าต่อในขั้นตอนที่ 3 ถึงข้ันตอนที่ 10 

 ขั้นที่ 3 ส าหรับแต่ละคู่ของการเรียนรู้ (Training Pair) ให้ท าตามขึ้นตอนที่ 4 ถึงข้ึนตอนที่ 8 

ช่วงการให้ข้อมูลป้อนกลับ (feedforward) 

 ขั้นที่ 4 แต่ละโหนดน าเข้าข้อมูล (𝑥𝑖, 𝑖 = 1, … , 𝑛) ได้รับสัญญาณข้อมูลเข้าโหนดน าเข้า

  ข้อมูล 𝑥𝑖  และกระจายสัญญาณไปให้โหนดชั้นซ่อน 

 ขั้นที่ 5 แต่ละโหนดชั้นซ่อน (𝑧𝑗, 𝑗 = 1, … , 𝑝) จะรวมผลคูณของค่าน้ าหนักกับ 

  สัญญาณข้อมูลน าเข้า ดังสมการ 

    𝑧_𝑖𝑛𝑗 = 𝑣𝑜𝑗 + ∑ 𝑥𝑖
𝑛
𝑖=1 𝑣𝑖𝑗    (2-45) 

   จากนั้นน าฟังก์ชันการกระตุ้นไปค านวณหาค่าสัญญานข้อมูลส่งออก เพ่ือส่ง

  สัญญานข้อมูลให้กับทุกโหนดในชั้นถัดไป (โหนดส่งออกข้อมูล) ดังสมการ 

    𝑧𝑗 = 𝑓(𝑧_𝑖𝑛𝑗)       (2-46) 

 ขั้นที่ 6 แต่ละโหนดส่งออกข้อมูล (𝑦𝑘, 𝑘 = 1, … , 𝑚) จะท าการรวมค่าผลคูณของค่า 

  น้ าหนักกับสัญญาณข้อมูลน าเข้า จะได้สมการ 

    𝑦_𝑖𝑛𝑘 = 𝑣𝑜𝑘 + ∑ 𝑧𝑗
𝑝
𝑖=1 𝑤𝑗𝑘    (2-47) 

   จากนั้นน าฟังก์ชันการกระตุ้นไปค านวณค่าระดับการกระตุ้น เพ่ือเป็น 

  สัญญาณข้อมูลส่งออกต่อไป 

ช่วงการท างานของโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่ย้อนกลับ (backpropagation of error) 

 ขั้นที่ 7 แต่ละโหนดส่งออกข้อมูล (𝑦𝑘 , 𝑘 = 1, … , 𝑚) จะได้รูปแบบเป้าหมาย (Target 

  Pattern) ที่มีความสัมพันธ์กับรูปแบบ input (input training pattern) แล้วน าไป
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  ค านวณค่าความผิดพลาด (Error information terms: 𝛿𝑘 ) โดยค่า 𝛿𝑘 นี้จะถูก

  ส่งไปยังทุกโหนดของชั้นที่ต่ ากว่าดังสมการ (2-48) 

    𝛿𝑘 = (𝑡𝑘 − 𝑦𝑘)𝑓′(𝑦_𝑖𝑛𝑘)     (2-48) 

   ท าการค านวณค่าน้ าหนักที่ถูกต้อง (Weight correction term: ∆𝑤𝑗𝑘) 

  รวมถึงค่าไบแอสที่ถูกต้อง (Bias correction term: ∆𝑤𝑜𝑘) เพ่ือน าไป ปรับปรุ งค่ า

  น้ าหนักต่อไป     

    ∆𝑤𝑗𝑘 = 𝛼𝛿𝑘𝑧𝑗      (2-49) 

    ∆𝑤𝑜𝑘 = 𝛼𝛿𝑘      (2-50) 

 ขั้นที่ 8 ในแต่ละโหนดชั้นซ่อน (𝑧𝑗 , 𝑗 = 1, … , 𝑝) จะรวมค่า Delta input ของโหนดนั้น ๆ 

  ที่ได้รับจากชั้นซ่อน ในชั้นที่สูงกว่าตามความสัมพันธ์ 

    𝛿_𝑖𝑛𝑗 = ∑ 𝛿𝑘
𝑚
𝑖=1 𝑤𝑗𝑘     (2-51) 

  จากนั้นน าผลที่ได้ไปค านวณหาค่าความผิดพลาดของแต่ละโหนดจากสมการ 

    𝛿𝑗 = 𝛿_𝑖𝑛𝑗𝑓′(𝑧_𝑖𝑛𝑗)      (2-52) 

   เมื่อได้ค่า 𝛿𝑗 จะน าผลที่ได้ไปค านวณหาค่าน้ าหนักและค่าไบแอสที่ถูกต้อง

  เพ่ือน าไปปรับปรุงค่าน้ าหนักต่อไป  

    ∆𝑣𝑖𝑗 = 𝛼𝛿𝑗𝑧𝑖      (2-53) 

    ∆𝑣𝑜𝑗 = 𝛼𝛿𝑗      (2-54) 

  โดยที่ 𝛼 คืออัตราการเรียนรู้ของโครงข่าย 

ช่วงปรับปรุงค่าน้ าหนักและค่าไบแอส (update weights and Biases) 

 ขั้นที่ 9 แต่ละโหนดส่งออกข้อมูล (𝑦𝑘, 𝑘 = 1, … , 𝑚) จะท าการปรับค่าไบแอสและค่า 

  น้ าหนัก (𝑗 = 𝑜, … , 𝑝) ดังนี้ 

    𝑤𝑗𝑘(𝑛𝑒𝑤) = 𝑤𝑗𝑘(𝑜𝑙𝑑) + ∆𝑤𝑗𝑘  (2-55) 

   ในแต่ละโหนดชั้นซ้อน (𝑧𝑗, 𝑗 = 1, … , 𝑝) ก็ท าการปรับค่า Bias และ 

  น้ าหนัก (𝑖 = 𝑜, … , 𝑛) ดังสมการต่อไปนี้ 

    𝑣𝑖𝑗(𝑛𝑒𝑤) = 𝑣𝑖𝑗(𝑜𝑙𝑑) + ∆𝑣𝑖𝑗    (2-56) 

 ขั้นที่ 10 สภาวะหยุดการทดสอบ 
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2.3.6 ปัจจัยท่ีมีผลต่อการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียม 

 ในการเรียนรู้ของโครงข่ายประสาทเทียมนั้นจะต้องมีพารามิเตอร์ต่าง ๆ เข้ามาเกี่ยวข้องด้วย 

เพ่ือประสิทธิภาพของการเรียนรู้ค่าต่าง ๆ (Wright et al., 2022) ดังตารางต่อไปนี้ 

ตารางท่ี 5 แสดงค่าพารามิเตอร์ที่มีผลต่อการเรียนรู้ในโครงข่ายประสาท 

พารามิเตอร์ รูปแบบที่ใช้ ใช้ส าหรับ 

อัตราการเรียนรู ้ ใช้ทุกรูปแบบ ควบคุมการปรับค่าน้ าหนักให้อยู่
ในช่วงที่ก าหนดลดเวลาค านวณ
ลงส าหรับบางโครงข่าย 

โมเมนตัม Backpropagation ท าให้การปรับค่าน้ าหนักคงที่มาก
ขึ้น 

การระงับค่าคลาดเคลื่อน Backpropagation ก าหนดค่าโหนดส่งออกท่ี
ใกล้เคียงกับค่าท่ีต้องการก่อนที่
ค่าความคลาดเคลื่อนจะถูก
พิจารณา 

ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation 
function) 

ใช้ทุกรูปแบบ ใช้ส าหรับทุกฟังก์ชันเพื่อสร้าง
โหนดส่งออกส่วนใหญ่เป็น
ฟังก์ชันซิกมอยด์ 

ค่าโมเมนตัม (Momentum) 

 หลักการของค่าโมเมนตัม (𝜇) จะอาศัยเหตุผลที่ว่าในกรณีท่ีค่าของข้อมูลในการเรียนรู้บางค่า 

มีความแตกต่างกันมากเม่ือเทียบกับค่าข้อมูลส่วนใหญ่ เพ่ือหลีกเลี่ยงการกระจายตัวของข้อมูลเช่นนี้

จึงต้องใช้ค่าอัตราการเรียนรู้ (𝛼) ที่มีค่าน้อย ๆ แต่การท าเช่นนี้จะส่งผลให้ใช้ระยะเวลานานในการ

เรียนรู้ โครงข่ายจึงต้องมีการปรับค่าน้ าหนักหลายครั้ง ดังนั้นเพื่อให้กระบวนการเรียนรู้เกิดการลู่เข้า 

(Convergence) ได้เร็วขึ้น (I. J. Goodfellow, 2015) จึงมีการเพ่ิมค่าโมเมนตัมเพ่ิมเข้าไปในสมการ

ของการปรับปรุงค่าน้ าหนัก 

 ในการน าค่าโมเมนตัมมาใช้ในการเรียนรู้นั้น ต้องมีการเก็บข้อมูลของค่าน้ าหนักที่ปรับปรุง

แล้วส าหรับรูปแบบการรู้ก่อนหน้านี้ไว้ หรือค่าน้ าหนักใหม่ที่ได้จากข้ึนตอนที่ t+1 จะได้มาจากการ

เรียนในขั้นตอนที่ t และ t-1 ดังนั้นจะได้สมการส าหรับปรับปรุงค่าน้ าหนักเมื่อมีการเพ่ิมค่าโมเมนตัม

เข้ามาดังนี้ (Lee et al., 2016; Lillicrap et al., 2020) 
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  𝑤𝑗𝑘(𝑡 + 1) = 𝑤𝑗𝑘(𝑡) + 𝛼𝛿𝑘𝑧𝑗 + 𝜇[𝑤𝑗𝑘(𝑡) − 𝑤𝑗𝑘(𝑡 − 1)] 

  หรือ ∆𝑤𝑗𝑘(𝑡 + 1) = 𝛼𝛿𝑘𝑧𝑗 + 𝜇∆𝑤𝑗𝑘(𝑡)    (2-57) 

  และ 𝑣𝑖𝑗(𝑡 + 1) = 𝑣𝑖𝑗(𝑡) + 𝛼𝛿𝑗𝑥𝑖 + 𝜇[𝑣𝑖𝑗(𝑡) − 𝑣𝑖𝑗(𝑡 − 1)] 

  หรือ ∆𝑣𝑗𝑘(𝑡 + 1) = 𝛼𝛿𝑗𝑥𝑖 + 𝜇∆𝑣𝑖𝑗(𝑡)    (2-58) 

 โดยที่ 𝜇 คือพารามิเตอร์ของค่าโมเมนตัวที่มีค่าจ ากัดอยู่ระหว่างค่า 0 ถึง 1 

อัตราการเรียนรู้ (Leaning Rate) 

 ค่าอัตราการเรียนรู้ (Leaning Rate) เป็น Hyperparameter ที่ควบคุมการเปลี่ยนแปลของ

ค่าน้ าหนัก (Weight) ของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมใน 1 รอบของการเรียนรู้แบบจ าลองโครงข่าย

ประสาทเทียม โดยค่าอัตราการเรียนรู้ (Leaning Rate) จะส่งผลต่อโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม 

โดยถ้ามีการปรับอัตราการเรียนรู้มากเกินไปจะท าให้ผลของโมเดลไม่ลู่เข้าสู่ผลที่ควรจะเป็น แต่ถ้าปรับ

ไว้น้อยเกินไปจะท าให้โมเดลโครงข่ายประสาทเทียมลู่เข้าสู่ผลที่คาดหวังช้าและใช้เวลานานในการ

เรียนรู้ โดยสามารถทดลองปรับค่าอัตราการเรียนรู้ ว่าค่าไหนที่เหมาะสมกับโมเดลที่ท าการศึกษา  

(Lillicrap et al., 2020) 

 การปรับค่าอัตราการเรียนรู้ (Adaptive Leaning Rate) 

  อัตราการเรียนรู้เป็นค่าพารามิเตอร์ที่ส าคัญส าหรับโมเดลโครงข่ายประสาทเทียม 

โดยถ้าเราปรับอัตราการเรียนรู้สูงเกินไปท าให้โมเดลได้ผลลู่ออกจากผลที่เราต้องการแต่ถ้าปรับให้น้อย

เกินไปโมเดลจะลู่เข้าสู่ผลที่ต้องการช้า (I. Goodfellow et al., 2016; Liu et al., 2019) ดังภาพที1่9 

 

ภาพที่ 19 แสดงกราฟการก าหนดอัตราการเรียนรู้ 
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ที่มา: Kanoktipsatharporn.S (2019)  https://www.bualabs.com/archives/618/learning-

rate-deep-learning-how-to-hyperparameter-tuning-ep-1/ 

  จากภาพที่ 19 เป็นการก าหนดอัตราการเรียนรู้ โดยเส้นสีแดงเป็นคือการก าหนด

อัตราการเรียนรู้ที่ถูกต้องส าหรับการเรียนรู้ของแบบจ าลอง ซึ่งผลที่ได้จะใกล้เคียงกับค่าท่ีต้องการ เส้น

สีน้ าเงินเป็นการก าหนดอัตราการเรียนรู้ต่ าเกินไปท าให้ผลลู่เข้าสู่ค าตอบได้ช้า และเส้นสีเขียวและสี

เหลือแสดงผลของการก าหนดอัตราการเรียนรู้ที่สูงเกินไปท าให้ค าตอบที่ได้มีค่าลู่ออกจากผลที่ต้องการ 

(Liu et al., 2019) ดังนั้นการปรับอัตราการเรียนรู้จึงเป็นขั้นตอนส าคัญในการการเรียนรู้ของ

แบบจ าลอง ทั้งนี้อัตราการเรียนรู้ที่เหมาะสมจะขึ้นอยู่กับทั้งฟังก์ชันการสูญเสีย ( loss function) 

แบบจ าลองและข้อมูลที่ใช้ในการสอน จึงเป็นไปได้ยากท่ีจะมีค่าใดค่าหนึ่งเหมาะสมกับทุก ๆ กรณี แต่

โดยทั่วไปจะตั้งอัตราการเรียนอยู่ที่ 0.1-0.01  

2.3.7 แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 

แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ของนิวรอลเน็ตเวิร์ค (Neural network modeling) 

 การสร้างระบบควบคุมของโหนดทดสอบเซลล์เชื้อเพลิงแบบพีอีเอ็มเป็นลักษณะของระบบ

ประสาทในธรรมชาติ สามารถน ามาสร้างเป็นแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์หรือเซลล์ประสาทเทียม ซึ่ง

มีข้อดีคือ สามารถใช้ในการค านวณแบบจ าลองที่สลับซับซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้น (Stošović & 

Litovski, 2017) ดังนั้นในงานวิจัยนี้จึงได้น าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมมาใช้ในการหาแบบจ าลอง

ของเซลล์เชื้อเพลิงแบบเยื่อแผ่นแลกเปลี่ยนโปรตอนแบบหลายเซลล์ ดังภาพที ่20
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ภาพที่ 20 โครงสร้างนิวรอลเน็ตเวิร์คของเซลล์เชื้อเพลิงแบบพีอีเอ็ม 

 จากภาพที่ 20 เป็นการจ าลองการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงผ่านแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์

ของโครงข่ายประสาทเทียม โดยในงานวิจัยฉบับนี้จะก าหนดตัวแปรในฝั่งน าเข้าข้อมูลจะประกอบไป

ด้วย อุณหภูมิ (หน่วย oC), กระแสไฟฟ้า (หน่วน A) และ ความดันแก๊ส (หน่วย bar) ในแบบจะลองมี

ชั้นซ่อน 1 ชั้นซ่อน และตัวแปรทางฝั่งส่งออกข้อมูล คือแรงดันไฟฟ้าซึ่งเป็นตัวแปรที่เราต้องการทราบ

ผล 

 หลังจากได้ก าหนดตัวแปรและสร้างแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ของโครงข่ายประสาทเทียม

แล้ว ผู้วิจัยจะใช้โปรแกรม “LabVIEW” ในการจ าลองการท างานของระบบโครงข่ายประสาทเทียม

ผ่านโปรแกรม “LabVIEW” โดยมีตัวแปรทางฝั่งน าเข้าข้อมูล ชั้นซ่อน และส่งออกข้อมูล เหมือนกับ

แบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ดังกล่าว โดยโปรแกรม LabVIEW เป็นโปรแกรมประเภท GUI (Graphic 

User Interface) ซึ่งพัฒนามาจากภาษา C (Olaru & Olaru, 2012) ดังนั้น ผู้ใช้ไม่จ าเป็นต้องเขียน 

code ค าสั่งใด ๆ แต่สามารถเลือกไอคอนรูปภาพแทนค าสั่งนั้น ๆ มาประกอบกันให้ได้โปรแกรมการ

ท างานที่ต้องการได้ ท าให้ลดเวลาในการเขียนโปรแกรมได้ลงมาก โดยเฉพาะในงานเขียนโปรแกรม

คอมพิวเตอร์เพ่ือเชื่อมต่อกับอุปกรณ์วัดคุมต่าง ๆ จะประกอบด้วยหน้าต่างแสดงผล (Front panel) 

และหน้าต่างส าหรับการเขียนโปรแกรมในการท างานร่วมกัน ดังภาพที ่21 

 

ภาพที่ 21 โปรแกรม LabVIEW ซึ่งใช้ในการสร้างแบบจ าลอง ANN 
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เทคนิคการสร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 

การท า “Batch normalization” 

 Batch normalization คือการปรับค่าเฉลี่ย (Mean) และค่าความแปรปรวน (Variance) 

ของค่าข้อมูลที่น าเข้าส าหรับแต่ละชั้นให้เป็นมาตรฐาน แล้วปรับขนาด (Scale) และต าแหน่งของ

ข้อมูลน าเข้าทั้งชุด ในการท าเทคนิคนี้จะส่งผลให้เกรเรียนรู้ของแบบจ าลองท าได้เร็วขึ้น  (Garbin et 

al., 2020; Li et al., 2018) 

 ขั้นตอนการท า Batch normalization 

 ขั้นที่ 1 หาค่า Mean 𝜇𝐵 และ Variance 𝜎𝐵
2 ของ Mini-Batch B: 

    𝜇𝐵 =
1

𝑚𝐵
∑ 𝑥(𝑖)𝑚𝐵

𝑖=1      (2-59) 

    𝜎𝐵
2 =

1

𝑚𝐵
∑ (𝑥(𝑖) − 𝜇𝐵)2𝑚𝐵

𝑖=1     (2-60) 

 ขั้นที่ 2 Normalize x ด้วยการน า input x ไปลบกับ Mean ของ Mini-Batch และหาร

  ส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของ Mini-Batch: 

    𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚
(𝑖)

=
𝑥(𝑖)−𝜇𝐵

√𝜇𝐵+∈
     (2-61) 

  โดยที่ ∈ (Epsilon) คือจ านวนขนาดเล็กมาก ๆ ที่บวกเข้าไปเพ่ือป้องกันไม่ให้

     ตัวหารสมการเป็น 0 โดยปกติตั้งเป็น 10−5 

 ขั้นที่ 3 Scale และปรับต าแหน่งชุดข้อมูล โดยการน า 𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚
(𝑖)  ไปค านวณร่วมกับ “Scaling 

  parameter, 𝛾” และ “Shifting parameter, 𝛽”  

    𝑥̅(𝑖) =  𝛾𝑥𝑛𝑜𝑟𝑚
(𝑖)

+ 𝛽     (2-62) 

   โดย ร่วมกับ Scaling parameter 𝛾 และ Shifting parameter 𝛽 จะถูก

  ใส่เข้าไปในโครงข่ายประสาทเทียมแบบแพร่กลับเพ่ือให้อัลกอริทึม (Algorithm) 

  ปรับค่าทั้งสองระหว่างการเรียนรู้ของแบบจ าลอง (Garbin et al., 2020) 

กฎการเรียนรู้แบบเกรเดียนตเ์ดสเซนต์ (Gradient descent learning) 

 การเรียนรู้แบบเกรเตียนต์เดสเซนต์เป็นการเรียนรู้พ้ืนฐานของเครือข่าย ซึ่งเป็นกลไกท่ีน าเอา

อนุพันธ์ของตัวแปรต่าง ๆ มาอัพเดทโดยมีเป้าหมายเพ่ือลดค่าการสูญเสียในฟังก์ชันการสูญเสีย  ซึ่ง
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เป็นฟังก์ชันทีมีหน้าที่ในการช่วยความแม่นย าของฟังก์ชันสมมุติฐาน (hypothesis function) ซึ่งเป็น

การหาค่าเฉลี่ยของผลต่างของค่าจริงกับค่าที่คาดการณ์ออกมา (Li et al., 2018) ดังสมการ (2-54) 

𝐸 =
1

2
∑(𝑡𝑘 − 𝑦𝑘)2

𝑘

 

   =
1

2
∑ [𝑡𝑘 − 𝑓(∑ 𝑤𝑘𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑘𝑖 )]2

𝑘      (2-63) 

 ฟังก์ชันค่าผิดพลาด (E) เป็นสมการก าลังสองในรูปของค่าถ่วงน้ าหนักกับค่าผิดพลาดกฎเกร

เดียนต์เดสเซนต์จะปรับเวกเตอร์ถ่วงน้ าหนักในทิศทางของเวกเตอร์ตัวแปรด้านเข้า โดย E จะมีค่าเป็น

บวกเสมอ ถ้า 𝑤𝑘𝑖 และ 𝑏𝑘 ถูกปรับเข้าสู่ค่าที่ต้องการ (Garbin et al., 2020) ) ค่าของฟังก์ชันจะ

น้อยลงในลักษณะที่ลู่เข้าศูนย์เมื่อผ่านกระบวนการท าซ้ าไปเรื่อย ๆ วิธีเกรเดียนต์เดสเซนต์จะ

ปรับเปลี่ยนค่า 𝑤𝑘𝑖 และ 𝑏𝑘 แต่ละตัวด้วยค่า ∆𝑤𝑘𝑖 และ ∆𝑏𝑘 ซึ่งเป็นสัดส่วนกับค่าเกรเดียนต์ของ

ฟังก์ชันค่าผิดพลาดที่นิยามไว้ข้างต้น (Li et al., 2018) ดังสมการต่อไปนี้ 

   ∆𝑤𝑘𝑖 = −∝
𝜕𝐸

𝜕𝑤𝑘𝑖
 

    =∝ ∑ (𝑡𝑘 − 𝑦𝑘)𝑥𝑖𝑝         (2-64) 

   ∆𝑏𝑘 = −∝
𝜕𝐸

𝜕𝑏𝑘
 

    =∝ ∑ (𝑡𝑘 − 𝑦𝑘)𝑝       (2-65) 

 โดยที่  𝑝  คือ จ านวนรูปแบบทั้งหมดที่ใช้ในการปรับสอน 

         ∝  คือ อัตราการเรียนรู้ 

 วิธีเกรเดียนต์เดสเซนต์จะท าหน้าที่ในสุ่มค่าน้ าหนักเริ่มต้นและปรับปรุงค่าถ่วงน้ าหนักให้ดีขึ้น 

โดยในรอบแรกของการค านวณจะเริ่มจากการสุ่มค่าน้ าหนักค่าแรกขึ้นมาก่อน และท าการวัด

ประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่เกิดจากค่าถ่วงน้ าหนักที่สุ่มขึ้นมา ด้วยการใช้ค่าความคลาดเคลื่อนจาก

ฟังก์ชันการสูญเสีย และจะน าค่าความคลาเคลื่อนที่ได้ มาช่วยในการค านวณค่าถ่วงน้ าหนักใหม่ที่

ดีกว่าเดิม และน าค่าถ่วงน้ าหนักปัจจุบันที่ได้มาท าแบบนี้วนซ้ าไปเรื่อย ๆ จนกว่าจะได้ค่าถ่วงน้ าหนัก 

ที่ท าให้ค่าความคลาดเคลื่อนของแบบจ าลองต่ าที่สุด 
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2.3.8 การประยุกต์ใช้โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) 

• การตลาด โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ได้น ามาใช้ในเรื่องของการแยกส่วนตลาด (Market 

Segmentation) โดยจะเป็นการระบุว่ากลุ่มตลาดเป้าหมายเป็นอะไร ซึ่งมีสองเทคนิคคือ 

แบบ “Unsupervised” จะท างานด้วยการพยายามรวมกลุ่มลูกค้าที่มีลักษณะเหมือนกัน 

และแบบ “Supervise” ที่จะท าการเรียนรู้เส้นแบ่งกลุ่ม ซึ่งประโยชน์ของการทราบกลุ่ม

ลูกค้าเป้าหมายจะท าให้นักการตลาดสามารถมุ้งเน้นการขายผลิตภัณฑ์ไปที่ลูกค้ากลุ่มนั้น ๆ 

และ โครงข่ายประสาทเทียมยังสามารถน ามาใช้ในการศึกษาพฤติกรรมการบริโภคหรือการ

ตอบสนองต่อการโฆษณาได้ด้วย 

• การค้าปลีก ผู้ค้าปลีกใช้ ANN ในการพยากรณ์ยอดขาย โดยผลการพยากรณ์ท่ีได้จะมีผลการ

พยากรณ์ท่ีค่อนข้างดีกว่าเทคนิคอย่าง regression เนื่องจาก ANN สามารถวิเคราะห์ตัวแปร

ที่เกี่ยวข้องเป็นจ านวนมากได้ นอกจากนี้ ANN ยังสามารถวิเคราะห์ความเชื่อมโยงของการ

ซื้อสินค้าต่าง ๆ ได้ด้วย ผู้ค้าปลีกจึงสามารถน าผลการวิเคราะห์มาปรับที่ตั้งวางสินค้าที่

เชื่อมโยงกันมาอยู่ใกล้ ๆ กัน  

• การเงินและการธนาคาร ANN นิยมใช้กันมากในการพยากกรณ์ทางการเงินและการค้า เช่น 

อัตราการแลกเปลี่ยนเงินตราต่างประเทศ ราคาหลักทรัพย์ ราคาการซื้อขายล่วงหน้า เป็นต้น 

นอกจากนี้ยังใช้ในการวิเคราะห์ความเสี่ยงในการให้สินเชื่อและความเสี่ยงในการล้มละลาย มี

ความท้าทายในการใช้ ANN ในการวิเคราะห์ความเชื่อมโยงกันระหว่างกลยุทธ์ของบริษัทใน

ระยะสั้นกับผลการด าเนินงานของบริษัท 

• การประกันภัย ANN ใช้ในการแบ่งกลุ่มลูกค้าเพ่ือที่จะได้ค านวณค่าประกันภัยให้สอดคล้อง

กับความเสียง นอกจากนี้ยังช่วยในการพยากรณ์ความถี่ในการเรียกเงินประกัน และยังช่วย

ตรวจสอบการเรียกเงินประกันโดยไม่สุจริต และ ANN ยังใช้ส าหรับการเสนอเงื่อนไขพิเศษ

ให้แก่ลูกค้าแต่ละรายเพื่อสร้างแรงจูงใจแก่ลูกค้าได้ 

• การสื่อสาร ธุรกิจสื่อสารสนใจเรื่องการเปลี่ยนไปใช้บริการของคู่แข่ง และการใช้บริการที่

เชื่อมโยงกันกับการสื่อสาร ซึ่งข้อมูลได้รับจะท าให้มีการสร้างโปรโมชั่นใหม่ ๆ เพ่ือรักษาฐาน

ลูกค้าและพยายามดึงลูกค้าใหม่ ๆ เข้ามาใช้บริการ 

• การจัดการด้านการผลิต ANN ใช้ได้อย่างประสบความส าเร็จในด้านการควบคุมตารางเวลา

การผลิต ซึ่งเทคนิคที่นิยมใช้กันมา คือ “Hopfield neural network” ซึ่งสามารถแก้ปัญหา 

Optimization ที่ซับซ้อนได้และได้พัฒนามาเป็น “Neuro-dynamic programming” ใน
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การควบคุมการผลิตยังสามารถรับข้อมูลจากการบริโภคของลูกค้าโดยตรง ท าให้เกิดการ

ประสานระหว่างการตลาดและการผลิตได้อย่างสอดคล้อง และยังสามารถเรียนรู้กระบวนการ

ผลิตที่ให้ผลที่ได้ยิ่งขึ้นอีกด้วย และ ANN ยังใช้ได้ดีในเรื่องของการควบคุมคุณภาพสินค้า 

รวมทั้งการตรวจจับความผิดพลาดของผลิตภัณฑ์ และยังช่วยวิเคราะห์ระยะเวลาที่โครงการ

จะใช้ในการผลิตสินค้าต่าง ๆ ได้เป็นอย่างดี 

2.4 แบบจ าลองโดยเทคนิคสหสัมพันธ์และการวิเคราะห์การถดถอย 

 การหาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลเชิงปริมาณ 2 ชุด โดยเทคนิคการวิเคราะห์สหสัมพันธ์เป็น

เทคนิคการหาความสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลเชิงปริมาณตั้งแต่ 2 ชุดขึ้นไป หรือตัวแปรแบบต่อเนื่องตั้งแต่ 

2 ตัวขึ้นไป และสามารถบอกได้ว่าข้อมูลที่มีความสัมพันธ์กันนั้นมีความสัมพันธ์กันในทิศทางใด ใน

ขณะเดียวกันหาข้อมูลตั้งแต่ 2 ชุดมีความสัมพันธ์โดยที่ข้อมูลชุดหนึ่ง (ตัวแปรตาม) ขึ้นอยู่กับข้อมูลชุด

อ่ืน ๆ (ตัวแปรอิสระ) (Bahadhur Bhandari et al., 2019; Costa, 2016) เทคนิคการวิเคราะห์การ

ถดถอยจะช่วยประมาณการค่าของตัวแปรตามเม่ือก าหนดค่าของตัวแปรอิสระเหล่านั้น 

         ส าหรับการวิเคราะห์สหสัมพันธ์ เป็นการศึกษาระดับ หรือขนาดของความสัมพันธ์เชิงเส้นตรง

ระหว่างตัวแปรสองตัวแปรว่ามีมากน้อยเพียงใด เครื่องมือที่ใช้วัดเรียกว่า สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์  

(Correlation Coefficient) นิยมเขียนแทนด้วย r หรือ 𝜌 โดยวัดออกมาเป็นตัวเลขที่มีค่าอยู่ระหว่าง 

-1 กับ 1  ถ้า r มีค่าใกล้ 1 แสดงว่า ตัวแปรสองตัวนั้นมีความสัมพันธ์กันมากและมีทิศทางเดียวกัน คือ 

ถ้า X มีค่ามาก Y จะมีค่ามากด้วย ถ้า r มีค่าใกล้ -1 แสดงว่า ตัวแปรสองตัวนั้นมีความสัมพันธ์กันมาก

เช่นกันแต่มีทิศทางตรงข้ามกัน (Costa, 2016, 2017) กล่าวคือ ถ้า X มีค่ามาก Y จะมีค่าน้อย หรือ X 

มีค่าน้อย Y จะมีค่ามาก ถ้า X และ Y มีความสัมพันธ์กันน้อย ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ r จะเข้าใกล้ 

(Costa, 2017) 

2.4.1 วิธีการค านวณหาค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ 

 ในการค านวณหาค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์นั้นสามารถท าได้หลายวิธีขึ้นอยู่กับประเภทของ

ข้อมูลหรือตัวแปรที่เราใช้ เช่นสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ฟี, สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์สเปียร์แมน และ

สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์เพียร์สัน เป็นต้น 

 โดยในงานวิจัยฉบับนี้จะกล่าวถึงเฉพาะวิธีการค านวณหาค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์เพียร์สัน 

ซึ่งเป็นวิธีที่ใช้ในการหาความสัมพันธ์ที่เกิดระหว่างข้อมูลเชิงปริมาณ หรือตัวแปรแบบต่อเนื่อง โดย
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สัมประสิทธิ์ เพียร์สันจะเขียนแทนด้วยสัญลักษณ์ 𝜌 สามารถเขียนเป็นสมการคณิตศาสตร์ได้  

(Bahadhur Bhandari et al., 2019; Tsumoto & Tsumoto, 2011) ดังต่อไปนี้ 

𝜌 =
𝑐𝑜𝑣(𝑥,𝑦)

𝜎𝑥𝜎𝑦
 หรือ 𝜌 =

𝜎𝑥𝑦

𝜎𝑥𝜎𝑦
 

    =
∑ (𝑥𝑖−𝜇𝑥)(𝑦𝑖−𝜇𝑦)𝑁

𝑖=1

√∑ (𝑥𝑖−𝜇𝑥)2𝑁
𝑖=1 ∑ (𝑦𝑖−𝜇𝑦)2𝑁

𝑖=1

  (2-66) 

 โดยที่  𝜌 แทนสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์เพียร์สัน 

  𝑐𝑜𝑣(𝑥, 𝑦) หรือ 𝜎𝑥𝑦 แทนความแปรปรวนของตัวแปร x และ y  

  𝜎𝑥, 𝜎𝑦 แทนส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของตัวแปร x และ y 

  𝜇𝑥, 𝜇𝑦 แทนค่าเฉลี่ยของตัวแปร x และ y 

 โดยในการปฏิบัติเราจะเก็บรวบรวมข้อมูลจากตัวอย่าง จากนั้นจะท าการประมาณค่า 𝜌 ด้วย 

r โดยที่ 

  𝑅 =
𝑐𝑜𝑣(𝑥,𝑦)

𝑠𝑥𝑠𝑦
 

  =
∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)(𝑦𝑖−𝑦̅)𝑁

𝑖=1

√∑ (𝑥𝑖−𝑥̅)2𝑁
𝑖=1 ∑ (𝑦𝑖−𝑦̅)2𝑁

𝑖=1

 

  =
𝑛 ∑ 𝑥𝑖𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1 −∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1 ∑ 𝑦𝑖

𝑛
𝑖=1

√[𝑛 ∑ (𝑥𝑖)2𝑛
𝑖=1 −(∑ 𝑥𝑖

𝑛
𝑖=1 )

2
][𝑛 ∑ (𝑦𝑖)2𝑛

𝑖=1 −(∑ 𝑦𝑖
𝑛
𝑖=1 )

2
]

    (2-67) 

 โดยที่ 𝑅 แทนสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์เพียร์สัน 

  𝑐𝑜𝑣(𝑥, 𝑦) แทนความแปรปรวนร่วมของตัวแปร x และ y 

  𝑠𝑥, 𝑠𝑦  แทนส่วนเบี่ยงเบนมาตรฐานของตัวแปร x และ y 

  𝑥̅, 𝑦̅  แทนค่าเฉลี่ยของตัวแปร x และ y 

  𝑛  แทนจ านวนตัวอย่าง 

2.4.2 การวิเคราะห์การถดถอย (Regression Analysis) 

 การวิเคราะห์การถดถอย เป็นวิธีการทางสถิติอย่างหนึ่งที่ใช้ในการตรวจสอบลักษณะของ

ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรตั้งแต่ 2 ตัวแปรขึ้นไป โดยตัวแปรสามารถแบ่งได้เป็นตัวแปรอิสระ 

(Independent Variable) และตัวแปรตาม (Dependent Variable) (Costa, 2016) 
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 โดยผลการศึกษาการวิเคราะห์การถดถอยจะท าให้เราทราบถึงขนาดผลกระทบของ

ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระที่มีผลต่อตัวแปรตาม และ แบบจ าลองของความสัมพันธ์ระหว่างตัว

แปรอิสระและตัวแปรตาม โดยในการวิเคราะห์การถดถอย มักจะเรียกตัวแปรอิสระว่า ตัวท านาย  

(Predictor) หรือ ตัวแปรกระตุ้น (Stimulus Variable) และในส่วนของตัวแปรตาม จะถูกเรียกว่าตัว

แปรตอบสนอง (Response variable) หรือตัวแปรเกณฑ์ (Criterion variable)(Costa, 2017) 

ชนิดของการวิเคราะห์การถดถอย 

 ในการวิเคราะห์การถดถอยนั้นมีอยู่ด้วยกันหลายชนิดโดยขึ้นอยู่กับลักษณะของตัวแปรตาม 

ซึ่งรูปแบบความสัมพันธ์และการก าหนดตัวแปรอิสระ (ตัวแปรต้น) โดยทั่วไปจะแบ่งการวิเคราะห์การ

ถดถอยได้เป็น 2 ประเภท คือ 

 1. การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น (Linear regression analysis) เป็นการวิเคราะห์การ

ถดถอยที่ตัวแปรอิสระส่วนใหญ่เป็นตัวแปรเชิงปริมาณ ส่วนตัวแปรตามจ าเป็นจะต้องเป็นตัวแปรเชิง

ปริมาณเท่านั้น โดยรูปแบบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระและตัวแปรตามนั้นเราสามารถเขียน

แทนได้ด้วยสมการทางคณิตศาสตร์ที่เป็นเชิงเส้น (Linear model) (Stastny & Lehner, 2018) 

 การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นสามารถวิเคราะห์ได้ 2 แบบ  

  1.1 การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย (Simple linear regression) ) 

ในการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นอย่างง่าย จะประกอบไปด้วยตัวแปรตาม 1 ตัว และตัวแปรอิสระ

เพียง 1 ตัว โดยในการวิเคราะห์เป็นการหาความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรทั้งสอง และสร้างรูปแบบของ

สมการทางคณิตศาสตร์ที่เป็นการประมาณการค่าของตัวแปรตาม (Costa, 2017) 

  1.2 การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ (Multiple linear regression) 

จะประกอบไปด้วยตัวแปรตาม 1 ตัวและ ตัวแปรอิสระตั้งแต่ 2 ตัวขึ้นไป ในการวิเคราะห์จะเป็นการ

หาขนาดของความสัมพันธ์ และสร้างสมากรรูปแบบสมการทางคณิตศาสตร์ที่เป็นการประมาณการตัว

แปรตาม โดยใช้ตัวแปรอิสระท่ีก าลังศึกษา (Bahadhur Bhandari et al., 2019) 

 2. การวิเคราะห์การถดถอยแบบไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear regression) เป็นการ

วิเคราะห์การถดถอย ที่มีรูปแบบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระและตัวแปรตามสามารถเขียนแทน

ได้ด้วยสมการทางคณิตศาสตร์ที่ไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear model) โดยในงานวิจัยฉบับนี้จะไม่ขอ

กล่าวถึงหัวข้อของการวิเคราะห์การถอถอยแบบไม่เป็นเชิงเส้น 
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ในงานวิจัยนี้ได้ท าการศึกษาความสัมพันธ์ระหว่าง ค่าอุณหภูมิการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง 

ความดันในการจ่ายไฮโดรเจน และกระแสไฟฟ้าจากเซลล์เชื้อเพลิง ว่ามีผลต่อค่าแรงดันไฟฟ้าที่ได้จาก

เซลล์เชื้อเพลิงเช่นใด จึงเกี่ยวข้องกับการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ หรือ MLR ดังนี้ 

การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ (Multiple linear Regression, MLR) 

 แบบจ าลองการทดถอยเชิงเส้นแบบพหุ จะแบบออกเป็นตัวแปรอิสระ (X) จะนวน n ตัว และ

ตัวแปรตาม (Y) จ านวน 1 ตัว 

 𝑌 = 𝛽0 + 𝛽1𝑋1 + 𝛽2𝑋2 + ⋯ + 𝛽𝑛𝑋𝑛 + 𝜀  เป็นสมการถดถอยของประชากร  

 𝑌′ = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1 + 𝑏2𝑋2 + ⋯ + 𝑏𝑛𝑋𝑛  เป็นสมการถดถอยของกลุ่มตัวอย่าง 

 𝑍′𝑌 = 𝐵1𝑍𝑥1
+ 𝐵2𝑍𝑥2

+ ⋯ + 𝐵𝑛𝑍𝑥𝑛
  เป็นสมการถดถอยของกลุ่มตัวอย่างใน

       รูปคะแนนมาตรฐาน 

 ในการวิเคราะห์การถดถอยแบบพหุนั้นเป็นการศึกษาความสัมพันธ์เชิงเส้นระหว่างตัวแปร

หลาย ๆ ตัว กับตัวแปรตาม ดังนั้นในการสร้างแบบจ าลองสมการประมาณการ จะพิจารณาจากการมี

ตัวแปรอยู่ในระบบสมการ ซึ่งเรียกว่า การน าตัวแปรเข้าระบบสมการ โดยที่นิยมมีด้วยกัน 4 วิธี คือ  

1) All Enter ถือว่าตัวแปรอิสระทุกตัวมีอิทธิพลต่อตัวแปรตาม จึงน าตัวแปรอิสระทุก

ตัวเข้าสู่ระบบสมการพร้อมกันในทีเดียว 

2) Forward ก าหนดเริ่มต้นสร้างสมการยังไม่มีตัวแปรใด ๆ อยู่ในระบบสมการ จากนั้น

ให้เริ่มท าการสร้างระบบสมการโดยน าตัวแปรอิสระที่มีขนาดของอิทธิพลสูงสุด ให้

เข้าไปสร้างสมการกับตัวแปรตามก่อน หลังจากนั้นจึงน าตัวแปรอิสระที่เหลือที่มี

ขนาดของอิทธิพลรองลงมาเข้าไปทีละตัว และจะหยุดการน าเข้าตัวแปรอิสระสู่

ระบบสมการหาพบว่าตัวแปรนั้นมีขนาดของอิทธิพลน้อย (ไม่มีนัยส าคัญ) หรือไม่มี

อิทธิพลเลย 

3) Backward ก าหนดให้เมื่อเริ่มสร้างสมการมีตัวแปรอิสระทุกตัวอยู่ครบในระบบ

สมการจากนั้นให้ท าการดึงตัวแปรอิสระที่มีขนาดของอิทธิพลน้อยที่สุด (ไม่มี

นัยส าคัญ) ออกจากสมการทีละตัว (โดยพิจารณาจากค่า Partial F) จนกระท้ังเหลือ

ตัวแปรในระบบสมการเฉพาะที่มีอิทธิพลต่อตัวแปรตาม 
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4) Stepwise เป็นวิธีการที่น าตัวแปรอิสระเข้าสมการทีละตัวเช่นเดียวกับ Forward 

และเมื่อตัวแปรนั้นเข้าไปอยู่ในระบบสมการแล้ว จะท าการตรวจสอบย้อนกลับโดย

วิธี Backward อีกครั้งหนึ่ง ในทุกครั้งที่มีการน าตัวแปรเข้าสู่ระบบสมการ 

 ส าหรับการประมาณค่าสัมประสิทธิ์ในสมการถดถอยเชิงเส้นแบพหุในการศึกษานี้จะใช้การน า

ตัวแปรเข้าระบบสมการแบบที่ 1 (All enter) 

เงื่อนไขเบื้องต้นในการใช้การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ 

 1. ตัวแปรอิสระและตัวแปรตาม มีมาตรวัดเป็น interval ขึ้นไป  

 2. ตัวแปรอิสระและตัวแปรตามต้องสุ่มจากประชากรที่มีการแจกแจงแบบปกติ 

 3. ตัวแปรอิสระจะต้องไม่มีความสัมพันธ์กันเอง (ไม่เกิด Multicollinearity)  

 4. ข้อมูลจะต้องไม่มีความสัมพันธ์ภายในตัวมันเอง 

 5. ค่าความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากการประมาณการ จะต้องมีเงื่อนไขคือ ต้องมีการแจกแจง

แบบปกติ (Assumption of Normality), มีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0 , มีค่าความแปรปรวนคงที่  

(Homogeneity of Normality), มีค่าความคลาดเคลื่อนที่เป็นอิสระกัน (Assumption of 

Autocorrelation) (Bahadhur Bhandari et al., 2019; Costa, 2017) 

แนวคิดของการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ (MLR) 

 ในการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ (ในกรณีของการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น

อย่างง่ายหลายตัวแปร) จะเป็นการน าข้อมูลจากตัวแปรต่าง ๆ ที่ได้ท าการศึกษามาวิเคราะห์หา

ความสัมพันธ์ที่สามารถบอกแนวโน้มของความสัมพันธ์โดยใช้แผนภาพเส้นตรงแทนได้ ดังภาพที่ 22 

ในการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นจะท าการหาเส้นตรงที่ดีที่สุดเพ่ือเป็นตัวแทนของรูปแบบ

ความสัมพันธ์ของตัวแปรที่ศึกษา ซึ่งเส้นตรงที่ดีที่สุดที่เราเลือกใช้นั้นจะมีเพียงเส้นเดียว โดยถือ

หลักการว่าจะต้องมีผลรวมของระยะห่างก าลังสองจากเส้นกราฟถึงทุก ๆ จุดนั้นจะต้องมีค่าน้อยที่สุด 

เราเรียกหลักการนี้ว่า วิธีก าลังสองน้อยที่สุด (Method of least squares) (Costa, 2016) 
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ภาพที่ 22 แสดงแนวคิดการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้น แบบวิธีการก าลังสองน้อยที่สุด 

ภาพที่ 22 ซึ่งแสดงกราฟแนวคิดการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบวิธีการก าลังสองน้อย

ที่สุด โดยจากเส้นตรงดังกล่าวใช้กระบวนการทางสถิติเพ่ือหาค่าคงที่และใช้สัมประสิทธิ์สมการสร้าง

เป็นแบบจ าลองในรูปสมการทางคณิตศาสตร์ เรียกว่า สมการถดถอยเชิงเส้น หรือสมการประมาณการ 

หลังจากได้แบบจ าลองแล้ว จึงท าการตรวจสอบความสอดคล้องของแบบจ าลอง เพ่ือดูว่าแบบจ าลองที่

สร้างขึ้นนั้นมีความสอดคล้องหรือมีความเหมาะสมกับข้อมูลหรือไม่ โดยมีการทดสอบทางสถิติตาม

เงื่อนไขข้างต้น 

2.4.3 การวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุโดยโปรแกรมส าเร็จรูป  

 การสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิคการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ (MLR) โดยใช้

โปรแกรมส าเร็จรูป (SPSS) นั้นสามารถให้ผลการวิเคราะห์ได้อย่างรวดเร็ว ซึ่งมีข้ันตอนดังนี้ 

1. ตัวแปรอิสระและตัวแปรตาม มีมาตรวัดเป็น “interval” ขึ้นไป หรือไม่ 

2. ส ารวจข้อมูลทุกตัวแปรว่ามีการกระจายตัวแบบปกติหรือไม่ โดยใช้โปรแกรมทดสอบการ

แจกแจงของข้อมูล เลือกสถิติทดสอบเป็นแบบ “Kolmogorov-Smirnov (K-S)” 

ก าหนด ค่าระดับนัยส าคัญเท่ากับ 0.05 ตั้งสมมุติฐาน แล้วพิจารณาค่า Sig.  หาก

มากกว่า 0.05 แสดงว่าข้อมูลกระจายตัวเป็นแบบปกติ 
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3. ท าการการสร้างแบบจ าลองด้วยเทคนิคการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ (MLR) 

ก าหนดตัวแปรตาม และตัวแปรอิสระ 

4. ตรวจสอบตัวแปรอิสระจะต้องไม่มีความสัมพันธ์กันเอง (ไม่เกิด Multicollinearity) โดย

ใช้ค่า “Variance inflation factor, VIF” < 4 หรือค่า “Tolerance” > 0.2 หรือค่า 

“Eigen Value” < 10 เลือกตัวใดตัวหนึ่งก็ได้  

5. ท าการตรวจสอบความคลาดเคลื่อนจากการประมาณการ  

ก. ความคลาดเคลื่อนที่ เกิดจากการประมาณการ มีค่าเฉลี่ยเท่ากับ 0 โดย

ตรวจสอบค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนได้โดยการใช้ ตาราง “Residual 

Statistics” โดยเข้าไปที่หัวข้อ “Residual” ที่ตารางค่า “Mean” โดยค่าเฉลี่ย

ความคลาดเคลื่อนที่เกิดขึ้นจากการประมาณการจะต้องมีค่าใกล้เคียงหรือ

เท่ากับศูนย์ หรือ Residual = 0.000 

ข. ค่าความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากการประมาณการจะต้องมีการแจกแจงแบบปกติ 

โดยท าการตรวจสอบโดยพิจารณากราฟว่ามีการแจกแจงแบบปกติหรือไม่ โดย

จากกราฟ “Normal P-P Plot of Regression Standardized Residual” จะ

แสดงจุดของข้อมูลและเส้นตรงที่ลากทแยงเป็นแนวเส้นที่แสดงการแจกแจง

แบบปกติ ดังนั้นถ้าหากจุดของข้อมูลมีการเรียงตัวใกล้กับเส้นตรงจะถือว่าข้อมูล

นั้นมีการแจกแจงแบบปกต ิ

ค. ความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากการประมาณการ มีการแจกแจงแบบปกติ  โดย
พิจารณาแผนภาพการกระจาย “Scatter Plot” หากค่าความคลาดเคลื่อน
เปลี่ยนแปลงใกล้ศูนย์ หรือมีการเปลี่ยนแปลงในช่วงแคบ แสดงว่า ค่าแปรปรวน
ของความคลาดเคลื่อนที่เกิดจากการประมาณการนั้นเป็นค่าคงที่  

ง. ความคลาดเคลื่อนเป็นอิสระต่อกัน (ไม่เกิด “Autocorrelation”) โดยท าการ
ตรวจสอบความเป็นอิสระของความคลาดเคลื่อน โดยใช้ ค่า “Durbin-
Watson” (d) เป็นตัวทดสอบ (Bahadhur Bhandari et al., 2019) 
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ล าดับของการอ่านผลการวิเคราะห์การถดถอย 

 เมื่อผ่านการตรวจวอบข้อมูลเบื้องต้นในการวิเคราะห์การถดถอยแล้ว ล าดับต่อไปจะเป็นการ
อ่านผลการของวิเคราะห์การถดถอย โดยล าดับการอ่านผลการวิเคราะห์จะเป็นดังต่อไปนี้ (Bahadhur 
Bhandari et al., 2019) 
 การตรวจสอบความสัมพันธ์เชิงเส้นระหว่างตัวแปรอิสระกับตัวแปรตาม ว่ามีความสัมพันธ์เชิง

เส้นกับตัวแปรตามหรือไม่ โดยใช้ F test ในตาราง ANOVA หรือค่า Sig. หาก Sig. <  แสดงว่า 
ความสัมพันธ์เป็นแบบเชิงเส้น 

1. การตรวจสอบความมีนัยส าคัญของค่าคงที่ และค่าสัมประสิทธิ์แต่ละตัวในสมการหรือใน

ตารางที่แสดงค่า Coefficients โดยพิจารณาค่า Sig <  (0.05) แสดงว่าค่าสัมประสิทธิ์มี
อิทธิพลต่อตัวแปรความสัมพันธ์เชิงเส้นระหว่างตัวแปรอิสระกับตัวแปรตามเป็นแบบเชิงเส้น 

2. การเขียนรูปแบบของสมการการถดถอยจากค่าสัมประสิทธิ์  (bn) ที่ ได้จากตาราง 
Coefficients ในรูป 

𝑌′ = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1 + 𝑏2𝑋2 + ⋯ + 𝑏𝑛𝑋𝑛   (2-68) 
3. การสรุปสมการการถดถอยที่ได้จากตาราง Model Summary 

ล าดับที่ 4 การสรุปสมการการถดถอยที่ได้จากตาราง Model Summary 
 น าค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์พหุคูณ สัมประสิทธิ์การประมาณการ และค่าความคลาดเคลื่อน
มาตรฐานมาสรุปรวมกับสมการถดถอยในรูปตาราง 

 โดยค่า R-Square หรือสัมประสิทธิ์การประมาณการ (Coefficient of determinant) เป็น
ดัชนีที่บอกถึงร้อยละของการเปลี่ยนแปลงในตัวแปรตาม ที่มีผลมาจากตัวแปรอิสระทุกตัวซึ่ง 
𝑅2 = .964 หมายความว่า ตัวแปรอิสระสามารถอธิบายความผันแปรหรือการเปลี่ยนแปลงของตัว
แปรตามได้ร้อยละ 96.4 และจากค่า “Standard Error of the Estimate” เป็นค่าที่แสดงค่าความ
คลาดเคลื่อนมาตรฐานในการประมาณการ ของสมการประมาณการที่ได้ กล่าวอีกนัยหนึ่ง ค่า 𝑅2 ใช้
อธิบายถึงความแม่นย าของแบบจ าลองในการประมาณการนั่นเอง 

2.5 การเปรียบเทียบความแม่นย าของแบบจ าลอง 
 ท าการทดสอบแบบจ าลองทั้งสาม ได้แก่ 1) แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (AMM) 2) แบบจ าลอง 
ANN และ 3) แบบจ าลอง MLR มาเปรียบเทียบค่าต่าง ๆ ใน 2 แนวทางได้แก่ 

1. เปรียบเทียบค่าความคลาดเคลื่อน (Error) ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยค่าความคลาดเคลื่อน
ก าลังสอง (RMSE) ค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (MSE)  ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย 
(MAE) ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (R) และ R2 โดย ค่าความคลาดเคลื่อนต่าง ๆ หาได้ดังนี้ 
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ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสอง  

ค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยค่าความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (Root Mean Square 

Error: RMSE) เป็นการวัดค่าความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าจริงและค่าที่ประมาณจาก

แบบจ าลองว่ามีความแตกต่างกันมากน้อยเพียงใด โดยถ้าหากว่าค่า RMSE มีค่าเท่ากับศูนย์ 

จะหมายความว่าแบบจ าลองที่ประมาณค่าได้มีค่าเท่ากับค่าจริงพอดี ดังนั้นถ้าหากว่าค่า 

RMSE ที่ได้มีค่าน้อยเพียงใด แสดงว่าแบบจ าลองนั้นสามารถเป็นตัวแทนค่าจริงได้ดีมาก

เท่านั้น โดยสามารถเขียนสมการของค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยค่าความคลาดเคลื่อนก าลัง 

(RMSE) (Pham et al., 2020; Sada, 2021) ได้ดังสมการต่อไปนี้ 

   𝑅𝑀𝑆𝐸 = √
1

𝑛
∑ (𝑌𝑡

𝑠 − 𝑌𝑡
𝑎)𝑛

𝑖=1      (2-69) 

 โดยที่ 𝑌𝑡
𝑠 คือค่าที่ประมาณได้จากแบบจ าลอง 

  𝑌𝑡
𝑎 คือค่าข้อมูลจริง 

  𝑛 คือจ านวนของข้อมูลที่ใช้ในการประมาณแบบจ าลอง 

 ค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (Mean Square Error, MSE)  

เป็นการวัดค่าเฉลี่ยของผลรวมยกก าลังสองของความต่างระหว่างค่าจริงกับค่าท่ีคาดการณ์ได้ 

   𝑀𝑆𝐸 =
1

𝑛
∑ (𝑌𝑡

𝑠 − 𝑌𝑡
𝑎)𝑛

𝑖=1      (2-70) 

 โดยที่ 𝑌𝑡
𝑠 คือค่าที่ประมาณได้จากแบบจ าลอง 

  𝑌𝑡
𝑎 คือค่าข้อมูลจริง 

  𝑛 คือจ านวนของข้อมูลที่ใช้ในการประมาณแบบจ าลอง 

 ค่าคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) 

 เป็นการวัดค่าเฉลี่ยของผลรวมระหว่างค่าจริงกับค่าที่ประมาณการได้ ซึ่ง MAE จะวัดค่าเฉลี่ย

ความคลาดเคลื่อนของทั้งโมเดล โดยสามารถเขียนสมการคลาดเคลื่อนเฉลี่ยสัมบูรณ์เฉลี่ยดังนี้ 

   𝑀𝐴𝐸 =
1

𝑛
∑ |𝑌𝑡

𝑠 − 𝑌𝑡
𝑎|𝑛

𝑖=1      (2-71) 

 โดยที่ 𝑌𝑡
𝑠 คือค่าที่ประมาณได้จากแบบจ าลอง 

  𝑌𝑡
𝑎 คือค่าข้อมูลจริง 

  𝑛 คือจ านวนของข้อมูลที่ใช้ในการประมาณแบบจ าลอง 
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 ค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (Correlation Coefficient: R) 

 เป็นการวิเคราะห์ว่าตัวแปรสองตัวหรือชุดของตัวแปรมีความผันแปรเกี่ยวเนื่องกันมากน้อย

เพียงใด โดยจะเรียบค่าที่แสดงถึงความสัมพันธ์ว่าค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ ซึ่งมีค่าระหว่าง 0 ถึง ±1 

โดยสามารถเขียนสมการสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ได้ (Costa, 2017; Tsumoto & Tsumoto, 2011)

ดังต่อไปนี้ 

   𝑅 =
∑(𝑥𝑖−𝑥̅)(𝑦𝑖−𝑦̅)

√∑(𝑥𝑖−𝑥̅)2 ∑(𝑦𝑖−𝑦̅)2
      (2-72) 

 โดยที่ 𝑅 แทนสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์เพียร์สัน 

  𝑥𝑖, 𝑦𝑖  แทนตัวอย่างตัวแปร x และ y 

  𝑥̅, 𝑦̅  แทนค่าเฉลี่ยของตัวแปร x และ y 

 สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (r) จะมีค่าอยู่ในช่วง -1 ถึง 1 

  ถ้า r=1 หมายความว่าตัวแปร x และ y มีความสัมพันธ์เชิงบวกแบบตามกันโดย 

   สมบูรณ์ 

  ถ้า r=0 หมายความว่าตัวแปร x และ y ไม่มีความสัมพันธ์เชิงเส้นตรง 

  ถ้า r=-1 หมายความว่าตัวแปร x และ y มีความสัมพันธ์เชิงลบกันโดยสมบูรณ์ 

 เมื่อได้ R จากการวิเคราะค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ เราสามารถน าค่า R ดังกล่าวมายกก าลัง

สองเพ่ือหาค่า R-Square ได้ โดย R Square เป็นค่าที่บอกถึงการกลมกลืนของข้อมูลกับ regression 

model ที่อธิบายถึงเปอร์เซ็นต์ของความแปรปรวนที่ตัวแปรอิสระสามารถอธิบายตัวแปรตาม โดย R-

squared จะสามารถแสดงถึงความมากหรือน้อยของความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระและตัวแปร

ตามในโมเดล (Costa, 2016) สามารถเขียนเป็นสมการได้ดังนี้ 

    𝑅2 = 1 −
𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠

𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡
      (2-73) 

   𝑆𝑆𝑟𝑒𝑠 = ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̂𝑖)
2𝑚

𝑖=1  

   𝑆𝑆𝑡𝑜𝑡 = ∑ (𝑦𝑖 − 𝑦̅𝑖)2𝑚
𝑖=1  

2. เปรียบเทียบผลการตรวจสอบ : วิเคราะห์ความแปรปรวน (ANOVA) หรือการทดสอบ (F-
Test) เป็น การเปรียบเทียบค่าความเบี่ยงเบนมาตรฐาน (S.D. = Standard Deviation) 
ความแปรปรวน หรือความผันแปร ระหว่างข้อมูลการทดลองกับข้อมูลที่ได้จากการใช้
แบบจ าลองต่าง ๆ โดยใช้ ANOVA เพ่ือพิจารณาว่าข้อมูลจากแบบจ าลองต่าง ๆ แตกต่าง
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จากค่าที่ได้จากการทดลองจริงอย่างมีนัยส าคัญหรือไม่ โดยก าหนดค่า  = 0.05 โดยใช้
โปรแกรม SPSS ในการเปรียบเทียบ ด้วยวิธีการแบบ LSD (MacFarland & Yates, 2020) 

หลักการของการวิเคราะห์ความแปรปรวน 
  ในการวิเคราะห์ความแปรปรวนคือการแบ่งความแปรปรวนของข้อมูลทั้งหมดออก
ตามสาเหตุที่ท าให้ข้อมูลแตกต่างกัน คือความแปรปรวนภายในกลุ่ม (Within Group) และความ
แปรปรวนระหว่างกลุ่ม (Between Group) โดยที่ 

ความแปรปรวนทั้งหมด = ความแปรปรวนภายในกลุ่ม + ความแปรปรวนระหว่างกลุ่ม 
 การเปรียบเทียบพหุคูณ (Multiple Comparison) 
  เป็นเทคนิคการวิเคราะห์ความแปรปรวนซึ่งเป็นการทดสอบว่าจะมีค่าเฉลี่ยของ
ประชากร n กลุ่มแตกต่างกันหรือไม่ ถ้าแตกต่างกันอย่างมีนัยส าคัญทางสถิติ (Significant) ก็จะ
บอกเพียงว่ามีค่าเฉลี่ยอย่างน้อย 1 คู่ท่ีมีค่าแตกต่างกัน แต่จะไม่บอกว่าเป็นคู่ใต ซึ่งจะต้องท าการ
ทดสอบหลังการวิเคราะห์ (Post hoc test) โดยวิธีการเปรียบเทียบพหุคูณ (Multiple 
Comparison) ซึ่งมีอยู่หลายวิธี ในวิทยานิพนธ์ฉบับนี้เลือกใช้วิธีแบบ Least- Significant 
Different (LSD) มีใช้ในการเปรียบเทียบพหุคูณ (Bahadhur Bhandari et al., 2019; 
MacFarland & Yates, 2020) 
  วิธีการ Least- Significant Different (LSD) 
   วิธีการเปรียบเทียบพหุคูณแบบ LSD หรือ Fisher’s Least- Significant 
Different เป็นเทคนิคที่ R.A. Fisher ได้พัฒนาขึ้นซึ่งเป็นการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยประชากรครั้ง
ละหลายคู่ โดยใช้สมการ (MacFarland & Yates, 2020) 

  𝐿𝑆𝐷 = 𝑡𝛼

2
√𝑀𝑆𝐸√

1

𝑛𝑖
+

1

𝑛𝑘
     (2-74) 

  โดยที่ 𝑀𝑆𝐸 แทนความแปรปรวนจาก One-Way ANOVA 
   𝑛𝑖 แทนข้อมูลกลุ่ม i 
   𝑛𝑘 แทนจ านวนข้อมูลกลุ่ม j 
  วิธี LSD มีข้ันตอนตังต่อไปนี้ 

1. ค านวณค่า LSD 
2. หาค่าความคลาดเคลื่อนระหว่างค่าเฉลี่ย 𝑥𝑖̅ − 𝑥𝑘̅̅ ̅ 
3. น าค่าเฉลี่ย |𝑥𝑖̅ − 𝑥𝑘̅̅ ̅| เปรียบเทียบกับค่า LSD 

a. ถ้าค่า |𝑥𝑖̅ − 𝑥𝑘̅̅ ̅| >  LSD แสดงว่า 𝜇𝑖 ≠ 𝜇𝑘 
b. ถ้าค่า |𝑥𝑖̅ − 𝑥𝑘̅̅ ̅| ≤  LSD แสดงว่า 𝜇𝑖 = 𝜇𝑘



 

 

  

บทที่ 3  
วิธีด าเนินงานวิจัย 

 งานวิจัยนี้ท าการศึกษาการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง Proton Exchange Membrane Fuel 

Cell (PEMFC) ยี่ห้อ BALLARD รุ่น NexaTM Power Module รหัส MAN5100078 ขนาด 1.2 kW 

โดยจะใช้ข้อมูลที่ได้จากการท างานจริงน ามาเปรียบเทียบกับแบบจ าลองต่าง ๆ ได้แก่ 1)  แบบจ าลอง

โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks, ANN) ซึ่งใช้โปรแกรม LabVIEW ในการสร้าง

แบบจ าลอง 2) แบบจ าลองการวิเคราะห์การถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ (MLR) ซึ่งสร้างโดยการใช้

โปรแกรม SPSS และ 3) แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (Analytical Mathematical Model, AMM) ซ่ึง

ใช้สมการที่เกี่ยวข้องกับตัวแปรทางกายภาพต่าง ๆ โดยทั้ง 3 แบบจ าลองมีรายละเอียดในการท า ดังนี้ 

3.1 การท างานทางกายภาพของเซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEMFC 

 ในการทดสอบประสิทธิภาพของเซลล์เชื้อเพลิง จ าเป็นต้องมีชุดทอสอบซึ่งประกอบไปด้วย

อุปกรณ์ควบคุมชนิดต่าง ๆ ซึ่งท าหน้าที่ควบคุมปัจจัยที่มีผลต่อการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง เช่น 

อัตราการไหลของแก๊ส และโหลดอิเล็กทรอนิกส์ โดยจะท าการศึกษาจากเซลล์เชื้อเพลิงชนิด Proton 

Exchange Membrane Fuel Cell (PEMFC) ขนาด 1.2 kW ยี่ห้อ BALLARD รุ่น NexaTM Power 

Module รหัส MAN5100078 ดังภาพที ่23 

 

ภาพที่ 23 NexaTM Power Module User’s Manual 
ที่มา: คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลธัญบุรี 

 ในการทดสอบเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอนนั้น จะใช้เซลล์เชื้อเพลิงยี่ห้อ ยี่ห้อ 

BALLARD รุ่น NexaTM Power Module ดังแสดงในภาพที ่23 มาใช้ในการทดสอบหาประสิทธิภาพ
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การท างานของเซลล์เชื้อเพลิง ชนิด เยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอนดังกล่าวที่ใช้ในการทดสอบ มีรายละเอียด

คุณสมบัติการท างานดังตารางท่ี 6 

ตารางท่ี 6 แสดงขีดจ ากัดการท างานของ NexaTM Power Module  

OUTPUTS Requirement Definition Quantity 
Power Rated Power Capacity at Standard Condition, BOL 1200W 

Voltage Operating Voltage Rage  
Voltage at Rated Power 

22V-50V 
26V 

Start-up Time Minimum Time to Achieve Rater 
Power from a 
Cold Start Condition  

2 Minutes 

Emissions Noise Minimum Noise Emission at 1 m 72 dBA 

Water Minimum quantity of liquid water 
produced at Rated power 

870 mL/hr 

Physical Dimensions L x W x H 56 x 25 x 33 cm 
Mass Total system mass 13 kg 

Lifetime Operating life Minimum number of operating hours 
before  
EOL 

1500 hr 

Cyclic life  Minimum number of start-up and 
shut-down  
Cyclic before EOL 

500 

Shelf life Minimum storage (Non-operation) 
before EOL 

2 years 

INPUTS Requirement Definition Quantity 

Fuel Purity Lowest acceptable concentration of 
Hydrogen 

99.99% H2(vol) 

Pressure Allowable range of inlet supply 
pressure 

70-1720 kPa(g) 

Acceptable 
Impurities 

Maximum total inert fluids (Including 
Helium, Argon, Nitrogen and Water 
vapour) 

0.1% (vol) 

Maximum CO and CO2 combined 2 ppm(vol) 
Maximum total Hydro carbon 1 ppm(vol) 
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Maximum Oxygen 500 ppm(vol) 

Consumption Maximum fuel consumption at rated 
power 

<18.5 SLPM 

Power  
conditioning 

Current ripple Maximum acceptable current ripple 
at 120 Hz. 
With respect to average DC net 
output current 

24.7% RMS 
35% peak-peak 

DC power 
supply 

Voltage Allowable range of input voltage 18V to 30V 
Power Maximum power draw during start-up 60W 

Operating 
environment 

Location Acceptable locations for use Indoors and  
outdoor 

 Temperature 
Range 

Range of acceptable ambient, cooling 
air and Oxidant air temperatures 

3’C-40’C 

 Relative 
Humidity 

Range of acceptable ambient relative 
humidity  

0%-95% (non-
condensing) 

 EMI tolerance Tolerance to and operates safety in 
the EMI 
Environment specified by 

UL 991 

ที่มา: Copyright © 2003 Ballard Power Systems Inc. 

 จากตารางที่ 6 แสดงขีดจ าจัดการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง “NexaTM Power Module” 

ซึ่งเป็นเซลล์เชื้อเพลิงที่ใช้ทดสอบการท างานจริงในการวิจัย โดยผลการทดลองที่ได้ จากการทดสอบ

นั้นจะน าไปเป็นข้อมูลอ้างอิงในการเปรียบเทียบแรงดันไฟฟ้าของเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยน

โปร์ตอน กับแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (AMM), สมการถดถอย (MLR) และ ระบบโครงข่ายประสาท

เทียม (ANN) ในล าดับถัดไป 

3.2 การออกแบบแบบจ าลองทางคณิตศาสตร์ด้วยวิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

3.2.1 ขั้นตอนการออกแบบการท างานของโครงข่ายประสาทเทียม 

 การออกแบบการดทดสอบด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียมเริ่มต้นด้วยการก าหนดค่าน าเข้า

ข้อมูล และสิ้นสุดกระบวนการด้วยค่าส่งออกข้อมูล โดยสามารถแสดงเป็นแผนผังการท างาน ขั้นตอน

การทดสอบของโมเดลโครงข่ายประสาทเทียมสามารถแสดงได้ต่อไปนี้ 
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ภาพที่ 24 แสดงขั้นตอนการทดสอบด้วยวิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

 จากภาพที่ 24 แสดงแผนผังการท างาน ขั้นตอนการท าสอบด้วยโครงข่ายประสาทเทียม โดย

เริ่มต้นด้วยการก าหนดค่าน าเข้าข้อมูล คือกระแสไฟฟ้า (A) ความดันแก๊สไฮโดรเจน (P) อุณหภูมิเซลล์

เชื้อเพลิง (Tem) และกระแสไฟฟ้า (A) และส่งออกค่าข้อมูลที่ต้องการคือแรงดันไฟฟ้าจากเซลล์

เชื้อเพลิง (V) หลังจากก าหนดข้อมูลน าเข้าแล้ว ขั้นตอนต่อมาคือการก าหนดค่าไบแอส เริ่มต้นเท่ากับ 

1 และสุ่มค่าน้ าหนักออกมา เมื่อได้ค่าก าหนดเริ่มต้นแล้ว จะการปรับค่าเฉลี่ย และค่าความแปรปรวน 

ของค่าตัวแปรน าเข้า ส าหรับแต่ละชั้นข้อมูลให้เป็นมาตรฐาน ก่อนเข้าสู่กระบวนการค านวณเพ่ือให้

สามารถให้แบบจ าลองเรียนรู้ได้เร็วขึ้นด้วยวิธีการ “normalization” จากนั้นเข้าสู่สมการรวมผลโดย

น าค่าน้ าหนักที่สุ่มได้คูณด้วยค่าตัวแปรแต่ละตัวและบวกด้วยค่าไบแอส ค่าท่ีได้จากสมการรวมผลนั้น

จะน าไปใช้กับฟังก์ชันการกระตุ้นหรือด้วยฟังก์ชันซิกมอยด์ ท าให้ข้อมูลที่ผ่านฟังก์ชันดังกล่าวไม่เป็น

กำหนดค่าพารามิเตอร์ของระบบ 
Ann 

กำหนด Bias และสุ่มค่าถ่วงนำหนัก เริ่มต้นของแต่ละโหนดทดสอบ 

ดำเนินการตามขั้นตอนของระบบโครงข่าย

ประสาทเทียมและประเมิณค่าทีเหมาะสม 

ปรับปรุงค่าถ่วงน้ำหนัก 

output 

backpropagation 

คำนวณค่าความคลาดเคลื่อน 

เกณฑ์การ

หยุด 

normalization สิ้นสุด 

ถ้า f(data) ≤ f(x) ≤ f(data)+1 ; data=x 

ถ้า f(data) ≥ f(x) ≥ f(data)-1 ; data=x 

ข้อมูลต่อไป 

Activation function 

𝑦 =
1

1 + 𝑒−𝑥
 

เริ่ม 
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เส้นตรง เพื่อให้สอดคล้องกับกับท างานจริงของเซลล์เชื้อเพลิง ผลที่ได้ฟังก์ชันการกระตุ้นจะน ามาซึ่ง

ค่าความคลาดเคลื่อน ระหว่างค่าเริ่มต้นกับผลที่ได้เพ่ือหาผลต่าง จากนั้นใช้กระบวนการโครงข่าย

ประสาทเทียมแบบแพร่กลับ (Backpropagation) เพ่ือปรับค่าน้ าหนักก่อนหน้าให้เป็นค่าน้ าหนักท่ี

เหมาะสม จากนั้นน าค่าน้ าหนักท่ีได้ใหม่เข้าสู่กระบวนการผ่านสมการรวมผลและฟังก์ชันกระตุ้นอีก

ครั้งจนกว่าค่าความคลาดเคลื่อนทีได้จะเป็นที่พึงพอใจ แล้วท าการปรับค่าเฉลี่ยและค่าความแปรปรวน 

ของค่าข้อมูลที่ส่งออก ให้เป็นรูปแบบเดิมก่อนด้วยการ “normalization” จึงจะสิ้นสุดกระบวนการ

ทดสอบด้วยวิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

3.2.2 การออกแบบระบบโครงข่ายประสาทเทียมผ่านโปรแกรม LabVIEW 

 การออกแบบโมเดลส าหรับทดสอบ จะเป็นการจ าลองการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงด้วย

วิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ซึ่งหลังจากได้รูปแบบพ้ืนฐานของเซลล์เชื้อเพลิงที่ประกอบ

ไปด้วย ด้านน าเข้าข้อมูล, ชั้นซ่อน และส่วนส่งออกข้อมูล แล้วล าดับถัดไปเป็นการท าแบบจ าลองทาง

คณิตศาตรด์้วยโปรแกรม LabVIEW (Alshareefi et al., 2021; Kodosky, 2020) ดังรูปต่อไปนี้ 

 

ภาพที่ 25 แสดงสมการ Sigmoid ผ่าน “Block Diagram” 

 จากภาพที่ 25 เป็นการจ าลองสร้างฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) ด้วยฟังก์ชันซิก

มอยด์ (Function Sigmoid) โดยใช้ “Block Diagram” ของโปรแกรม LabVIEW 

 

ภาพที่ 26 แสดงการวิธีหาค่าความคลาดเคลื่อนผ่าน “Block Diagram” 
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 จากภาพที่ 26 ท าการจ าลองสมการหาค่าความคลาดเคลื่อนของค่าน าเข้าข้อมูล ใน

กระบวนการป้อนไปข้างหน้า (forward error) ด้วย “Block Diagram” 

 

ภาพที่ 27 แสดงการปรับค่าถ่วงน้ าหนักในกระบวนการ “Backpropagation” ผ่าน “Block 
Diagram” 

 จากภาพที่ 27 เป็นกระบวนการปรับค่าถ่วงน้ าหนักของ ANN โดยก าหนดอัตราการเรียนรู้

เท่ากับ 0.5 เพื่อให้ผลที่ได้วิ่งเข้าสู่ผลของการประมาณการได้เร็วขึ้น  

ภาพที่ 28 แสดง Block diagram ของเครือข่ายป้อนสู่ด้านหน้าหลายชั้น (Multilayer feedforward 

networks) 
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ภาพที่ 29  แสดง Block Diagram กระบวนการการแพร่ย้อนกลับ (Backpropagation) 

 จากภาพที่ 28 และ 29 เป็นการจ าลองระบบ ANN ด้วย “Block Diagram” ในกระบวนการ

ค านวณแบบป้อนสู่ด้านหน้าแบบหลายชั้น เพ่ือหาค่าการประมาณการ และกระบวนการแพร่ย้อนกลับ 

เพ่ือหาค่าความคลาดเคลื่อนในการน าไปปรับปรุงค่าถ่วงน้ าหน้า ท าให้ค่าการประมาณการที่ได้มีค่า

ความคลาดเคลื่อนจากค่าเป้าหมายต่ าที่สุด โดยก าหนดค่าไบแอส เท่ากับ 1 และน้ าหนักเริ่มต้นที่

ก าหนดคือ 0.1 ก่อนจะมีผ่านปรับปรุงผ่านการแพร่ยอนกลับ 

 

ภาพที่ 30 โครงสร้างพื้นฐานของโครงข่ายประสาทเทียม 
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3.2.2 การสร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมของระบบเซลล์เชื้อเพลิง 

 การสร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมของระบบเซลล์เชื้อเพลิง โดยกระบวนการฝึก

ข้อมูลผ่านโครงข่ายประสาทเทียมท าโดยใช้ “Block Diagram” ของโปรแกรม LabVIEW เพ่ือศึกษา

ถึงความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต่าง ๆ ของระบบ วิธีการสร้างแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม

สามารถแบ่งเป็นขั้นตอนได้ดังนี้ 

1. ออกแบบโครงสร้างของโครงข่ายประสาทเทียมเพ่ือก าหนดตัวแปรน าเข้าและส่งออก

ต้องการ ซึ่งโครงสร้างจะประกอบด้วยชั้นน าเข้าข้อมูล, ชั้นซ่อนและชั้นส่งออกข้อมูล 

ดังภาพที ่30 

2. ตัวแปรต้านน าเข้าได้แก่ อุณหภูมิของเซลล์เชื้อเพลิง , ความดันของแก๊สไฮโดรเจน, 

และค่าความหนาแน่นของกระแส 

3. ตัวแปรด้านส่งออก คือ แรงดันไฟฟ้า 

4. เมื่อได้ข้อมูลที่ต้องการแล้วน ามาแบ่งเพ่ือที่จะใช้ในการฝึกข้อมูลในโครงข่ายประสาท

เทียม 

5. ข้อมูลที่ได้จะแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ ส่วนที่ต้องน าไปใช้เป็นตัวแปรด้านน าเข้า

ข้อมูลและส่วนที่ต้องน าไปใช้เป็นตัวแปรทางด้านส่งออกข้อมูล 

6. ข้อมูลที่น าไปใช้ทางด้านอินพุตจะแบ่งออกเป็น 2 ส่วน คือ ข้อมูลที่น าไปใช้ในการฝึก

การเรียนรู้และข้อมูลที่ใช้ในการทดสอบแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 

7. ข้อมูลที่น าไปใช้ทางด้านส่งออกจะแบ่งออกเป็น 2 ส่วนคือ ข้อมูลที่น าไปใช้เป็นค่า

เป้าหมายและข้อมูลที่เก็บไว้เพ่ือใช้ในการตรวจสอบความถูกต้องของแบบจ าลอง

โครงข่ายประสาทเทียม 

8. น าข้อมูลที่ใช้ในการฝึกป้อนเข้าไปทางด้านน าเข้า และข้อมูลที่เป็นค่าเป้าหมาย

ป้อนเข้าไปทางด้านเอาต์พุตของโครงสร้างโครงข่ายประสาทเทียมที่ออกแบบไว้ 

9. ท าการ “normalization” ข้อมูลเพื่อให้ปรับข้อมูลให้มีการกระจายตัวแบบปกติ  

10. ก าหนดฟังก์ชันการกระตุ้นของชั้นซ่อนและชั้นส่งออกข้อมูล, ก าหนดจ านวนโหนดใน

ชั้นซ่อนและชั้นส่งออกข้อมูล 

11. ใช้ค าสั่งเพื่อให้โปรแกรม LabVIEW ท าการเริ่มต้นฝึกโครงข่ายประสาทเทียม 
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12. เมื่อโปรแกรมเริ่มต้นฝึกโครงข่ายจะใช้เวลาซักฟักเพ่ือให้โปรแกรมเรียนรู้ จนกว่า

โปรแกรมจะหยุดท างานหรือครบรอบที่ก าหนดไว้ จะได้ผลการคาดการณ์ผ่าน

โครงข่ายประสาทเทียม  

13. ป้อนผลการคาดการณ์ผ่านโครงข่ายประสาทเทียมและและจากท างานจริงของเซลล์

เชื้อเพลิงที่ได้จากข้อมูลอ้างอิง เข้าสู่ระบบอีกครั้งเพ่ือท าการเปรียบเทียบความ

คลาดเคลื่อนของข้อมูลการทดสอบที่ได้จากการท างานจริงกับแบบจ าลองโครงข่าย

ประสาทเทียม 

14. เขียนกราฟเพ่ือแสดงค่าความแตกต่างระหว่างผลการทดสอบที่ได้จากแบบจ าลอง

โครงข่ายประสาทเทียมกับค่าที่ได้จากแบบจ าลองทางกาย (ค่าที่ได้จากการท างาน

จริง)  

15. ใช้สมการในการวิเคราะห์ความแม่นย าของค่าการประมาณการ โดยผลที่ได้จาก

วิเคราะห์ความแม่นย าของค่าการประมาณการจะน าไปเปรียบเทียบกับ วิธีการอ่ืน ๆ

ที่ผ่านการวิเคราะห์ความแม่นย าต่อไป 

3.2.3 ขั้นตอนการทดสอบแบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม 

 ขั้นตอนที่ 1 เตรียมข้อมูลตัวแปรฝั่ง input และตัวแปรด้าน output โดยบันทึกข้อมูลเป็น

ไฟร์ .txt 

 

ภาพที่ 31 แสดงการบันทึกข้อมูลก่อนทดสอบโครงข่ายประสาทเทียม 
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 ขั้นตอนที่ 2 เข้าสู่หน้าโปรแกรม LabVIEW จากนั้นนกด “Run” โปรแกรม ตัวโปรแกรมจะ

ให้ท าการก าหนดโหนด โดยก าหนดฝั่งน าเข้าข้อมูล 3 โหนด ชั้นซ่อน 5 โหนด และฝั่งส่งออกข้อมูล 1 

โหนด ตามท่ีผู้วิจัยได้ออกแบบไว้ (ดังภาพที ่32) 

 

ภาพที่ 32 แสดงการก าหนดโหนดขณะเริ่มการทดสอบ 

 ขั้นนตอนที่ 3 เลือกไฟร์ .txt ที่เราท าการบันทึกไว้ก่อนหน้าเข้าสู่ตัวโปรแกรมจากนั้นกด OK 

เพ่ืออัพโหลดไฟร์ข้อมูลเข้าสู่ LABVIEW (ดังภาพที่ 33) 

 

ภาพที่ 33 แสดงการอัพโหลดไฟร์เข้าสู่แบบจ าลอง 



 

 

  76 

 ขั้นตอนที่ 4 หลังจากอัพโหลดข้อมูล โปรแกรมจะขึ้นให้ยืนยันข้อมูลที่เราอัพโหลด ในหัวข้อ 

“target” เลือก “column” ที่ 3 เป็นเป้าหมาย และตรวจความถูกต้องของข้อมูลก่อนเริ่มทดสอบ 

จากนั้นกด “Accept” (ดังภาพที่ 34) 

 

ภาพที่ 34 แสดงการตรวจสอบข้อมูล 

 ขั้นตอนที่ 5 หลังจากยืนยันข้อมูลแล้ว โปรแกรมจะเริ่มต้นการท างาน เมื่อโปรแกรมท างาน

เสร็จสินจะขึ้นหน้าต่างเพ่ือให้บันทึกผลการจ าลองของโครงข่ายประสาทเทียม และกด “OK” เพ่ือท า

การบันทึก (ดังภาพที่ 35) โดยไฟล์ที่บันทึกจะเป็นไฟล์ที่ยังใช้การไม่ได้ 

 

ภาพที่ 35 แสดงการบันทึกข้อมูลหลังการทดสอบ 
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 ขั้นตอนที่ 6 น าผลการจ าลองที่ได้ก่อนหน้าที่เข้าสู่กระบวนการ “normalized” โดยขั้น

ตอนนี้จะเป็นการเปรียบเทียบข้อมูลก่อนและหลังการท างานของโครงข่ายประสาทเทียม โดยการ

เลือกข้อมูลหลังการจ าลอง และข้อมูลก่อนการจ าลองเข้าสู่กระบวนการ “normalize” โปรแกรมจะ

ท าการอ่านข้อมูลก่อนและหลังการการจ าลอง (ดังภาพที ่36) 

 

ภาพที่ 36 แสดงกระบวนการเปรียบเทียบข้อมูลก่อนและหลังการท างานของโปรแกรม 

 ขั้นตอนที่ 7 หลังจากเปรียบเทียบข้อมูลเสร็จโปรแกรมจะบันทึกผลการจ าลองของโครงข่าย

ประสาทเทียม โดยเปรียบเทียบกับข้อมูลเป้าหมาย โดยจากภาพที่ 37 ข้อมูลที่เป็นเป้าหมายของ

การศึกษาคือแรงดันไฟฟ้าจากเซลล์เชื้อเพลิง (V target) และหลังจากการจ าลอง LabVIEW จะท า

การบันทึกผลการจ าลองเป็น “V (target) Recell” 
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ภาพที่ 37 แสดงผลการจ าลองโครงข่ายประสาทเทียมผ่านโปรแกรม LabVIEW 

 ขั้นตอนที่ 8 น าผลการทดสอบที่ได้ “V (target)” และ “V (target) Recell” ไปเขียนเป็น

กราฟความสัมพันธ์ และหาความค่าความคลาดเคลื่อนของทั้งสองข้อมูล ด้วยการทดสอบความแม่นย า

ของการประมาณการผ่านสมการ ที่ (2.64), (2.65), (6.66), (2.67) และ (2.68)  

 จากนั้นน าผลที่ได้จากทดสอบผ่านสมการทดสอบความแม่นย าของการประมาณการดังกล่าว

ไปเปรียบเทียบกับวิธีวิเคราะห์ด้วยสมการถดถอย และแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ต่อไป โดยแต่ละวิธีการ

จะผ่านการทดสอบด้วยสมการทดสอบความแม่นย าของการประมาณการ 

3.3 ขั้นตอนการสร้างสมการถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ (Multiple Linear Regression : MLR) 

 ขั้นตอนในการสร้างสมการถดถอยเริ่มต้นด้วยการก าหนดตัวแปรตามคือ V และตัวแปรอิสระ

คือ ความดันแก๊สไฮโดรเจน (P) กระแสไฟฟ้า (A) และอุณหภูมิเซลล์เชื้อเพลิง (Tem) จากนั้นทดสอบ

การแจกแจงของข้อมูล ด้วยตัวทดสอบ Kolmogorov-Smirnov (K-S) ก าหนด ค่าระดับนัยส าคัญ
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เท่ากับ 0.05 จากนั้นทดสอบความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรอิสระกับตัวแปรตามว่ามีความสัมพันธ์กันใน

ทิศทางใด เริ่มต้นสร้างสมการโดยผ่านโปรแกรมอัตโนมัติ โดยใช้วิธีการแบบ “All Enter” เป็นการ

ก าหนดว่าตัวแปรอิสระทุกตัวมีอิทธิพลต่อตัวแปรตาม จากนั้นก าหนดค่าความมีนัยส าคัญที่ 0.05 เมื่อ

ได้ผลการสร้างสมการท าการพิจารณาที่ตาราง “Coefficients” ในคอลัม “Unstandardized 

Coefficients (B)” น าค่าที่ได้ในคอลัมน์ดังกล่าวไปแทนค่าในสมการถดถอย 𝑌′ = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1 +

𝑏2𝑋2 + ⋯ + 𝑏𝑛𝑋𝑛 จากนั้นจะได้สมการถดถอยส าหรับการน าไปใช้ในการประมาณการค่าตัวแปร

ตาม ซึง่สามารถแสดงขั้นตอนการสร้างสมการถดถอยผ่านแผนผังต่อไปนี้ 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

ภาพที่ 38 เเสดง Flowchart ขั้นตอนสร้างสมการถดถอย 

กำหนด ตัวแปรตามและตัวแปรอิสระ 

 
Kolmogorov-Smirnov (K-S) ทดสอบการแจกแจงข้อมูล 

สร้าง Model MLR All Enter 

∝=0.05 

Unstandardized Coefficients (B) 

แทนค่า 𝑌′ = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1 + 𝑏2𝑋2 + ⋯ + 𝑏𝑛𝑋𝑛 

สิ้นสุด 

เริ่ม 
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3.3.1 ขั้นตอนการใช้โปรแกรมส าเร็จรูปในการสร้างสมการถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ (Multiple 

linear regression) 

 ในการศึกษานี้ได้ใช้ใช้โปรแกรมส าเร็จรูป SPSS ในการสร้างแบบจ าลอง MLR เพ่ือจ าลองการ

ท างานของเซลล์เชื้อเพลิงโดยท าการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรดังนี้ 

 1. ก าหนดตัวแปรต้น และตัวแปรตาม ในการสร้างสมการถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ ดังภาพที่ 

39 

 

ภาพที่ 39 แสดงการก าหนดตัวแปรที่จะใช้ 

 2. ตรวจสอบความสัมพันธ์ของข้อมูลโดยใช้การตรวจสอบแบบสหสัมพันธ์ โดยเลือกค าสั่ง 

Analyze/Correlate/Bivariate… ตามล าดับดังภาพที่ 40 
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ภาพที่ 40 การใช้ค าสั่งในการหาสหสัมพันธ์ 

 3. เมื่อเลือกค าสั่ง “Bivariate” จะได้เมนูย่อยภาพที่ 41 

 

ภาพที่ 41 แสดงเมนูย้อยเมื่อเลือกค าสั่ง Bivariate 

 4. เลือกตัวแปรที่เราต้องการทราบความสัมพันธ์ ไว้ในช่อง “Variable” โดยเลือกวิธีการของ 

Pearson ในส่วนของ Correlation Coefficients ดังภาพที ่42 

 

ภาพที่ 42 การเลือกตัวแปรที่เราต้องการทราบความสัมพันธ์ 
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 5. เมื่อเราได้ย้ายตัวแปรที่เราต้องการทราบความสัมพันธ์ไปไว้ในช่องของ “Variable” 

จากนั้นกด OK เพ่ือยืนยันการใช้ค าสั่ง และโปรแกรมจะแสดงผลลัพธ์ดังนี้ 

 

ภาพที่ 43 แสดงผลลัพธ์ของการหาความสัมพันธ์ของตัวแปรด้วยวิธีการแบบสหสัมพันธ์ 

 จากภาพที่ 43 ตัวแปรต้นที่ก าหนดคือ P, A, T และตัวแปรตามคือ V โดยจากรูปข้างต้น ตัว

แปรที่มีความสัมพันธ์กันมากที่สุดคือตัวแปร A กับ V ซึ่งมีความสัมพันธ์กันค่อนข้างมากอย่างมี

นัยส าคัญทางสถิติที่ระดับ 0.01 (p-value <-0.001, r=0.941) 

3.3.2 การสร้างสมการถดถอย 

 หลังจากผ่านการตรวจสอบความสัมพันธ์ของตัวแปรแล้วว่าแต่ละตัวแปรมีความสัมพันธ์เชิง

เส้น ขั้นต่อมาจะเป็นการน าเอาตัวแปรที่ผ่านการตรวจสอบความสัมพันธ์มาสร้างเป็นสมการถดถอย 

(Multiple Linear Regression) ตามข้ันตอนต่อไปนี้  

 1. ก าหนดตัวแปรที่เราต้องการน ามาสร้างสมการถดถอยแบบพหุ จากนั้นเลือกค าสั่ง 

Analyze/Regression/Linear ตามล าดับ (ดังภาพที่ 44) 
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ภาพที่ 44 แสดงการเลือกค าสั่งในการสร้างสมการถดถอยแบบพหุ 

 2. เมื่อคลิกที่ค าสั่ง Linear จะได้เมนูย่อยดังภาพที ่45 

 

ภาพที่ 45 เมนูย่อยการในการสร้างสมการการถดถอยแบบพหุ 

 3. ก าหนดตัวแปรอิสระ P, A, Tem โดยย้ายไปที่ช่อง Independent(s) และเลือกตัวแปร

ตาม V ไปไว้ในช่อง Dependent ดังภาพที ่46 
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ภาพที่ 46 ก าหนดตัวแปรอิสระ และตัวแปรตาม 

 4. จากนั้นกดท่ีค าสั่ง “Statistic” จะได้เมนูย่อยดังแล้ว แล้วเลือกเครื่องหมายถูกไว้หน้าค าสั่ง 

“Confidence intervals” ซึ่งเป็นการก าหนดค่าความเชื่อมั่น แล้วคริกที่ “Continue” เพ่ือกลับไป

ยังเมนู “Linear Regression” จากนั้นกด “OK” จะได้ผลการค านวณ 

 

ภาพที่ 47 แสดงการก าหนดค่าความเชื่อมั่น 

 5. ผลลัพธ์การสร้างสมการการถดถอยจะแสดงออกมาดังในภาพที ่48 
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ภาพที่ 48 แสดงผลลัพธ์ในการสร้างสมการกาถดถอยแบบพหุ 

 จากภาพที่ 48 ในการพิจารณาความสัมพันธ์ของตัวแปรเราจะพิจารณาค่า Sig. หรือค่า P-

value คือผลการทดสอบสมมติฐานว่ามีโอกาสเกิดขึ้นได้โดยบังเอิญอยู่เท่าได (โดยมีการวัดเป็น %) 

โดยในทางสถิติความบังเอิญที่จะเกิดข้ึนนั้นควรจะน้อยกว่า 0.05 หรือ 5% เรียกว่ามีนัยส าคัญเชิงสถิติ 

 ในงานวิจัยฉบับนี้ได้มีการก าหนดค่าความเชื่อม่ันที่ 95 % นั้นหมายความว่าค่า p-value หรือ

ค่า Sig. ที่ได้นั้นจะต้องมีค่าต่ ากว่า 5% หรือ 0.05 ถึงจะมีนัยส าคัญทางสถิติ โดยจากผลลัพธ์ในตาราง 

Coefficient สามารถน ามาใช้ในการสร้างสมการ Multiple linear regression ได้จากสมการ

ประมาณการ 
   𝑌′ = 𝑏0 + 𝑏1𝑋1 + 𝑏2𝑋2 + ⋯ + 𝑏𝑛𝑋𝑛 

*หมายเหตุ ในการเลือกตัวแปรมาสร้างสมการจ าเป็นต้องใช้ตัวแปรที่มีค่า p-value ต่ ากว่า 0.05 หรือ 

p≤0.05 มาสร้างสมการถดถอย ส าหรับตัวแปรที่มีค่า Sig. หรือค่า p≥0.05 นั้นไม่ต้องน ามาพิจารณา

ในสร้างสมการถดถอยเนื่องจากตัวแปรดังกล่าวไม่มีอิทธิพลต่อการเปลี่ยนแปลงค่าของตั วแปรตามใน

เชิงสถิติ 
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 หลังจากการสร้างสมการการถดถอยส าเร็จ ผลลัพธ์ที่จะน ามาพิจารณาต่อไปคือค่า “R-

Square” ในตาราง “Model Summary” ซึ่งค่า “R-Square” จะเป็นค่าท่ีบ่งบอกถึงความแม่นย าใน

การใช้สมการประมาณการ โดยน าค่า “R-Square × 100” ผลลัพธ์ที่ได้จะออกมาเป็นค่าเปอร์เซ็นต์

ความแม่นย า (%) ของสมการประมาณการ 

3.4 ขั้นตอนค านวณผ่านแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (AMM) 

 แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (Analytical Mathematic Model, AMM) ของ PEMFC เกี่ยวข้อง

กับทางด้านอุณหพลศาสตร์และไฟฟ้า เริ่มต้นด้วยการค านวณหา  𝐸0,𝑐𝑒𝑙𝑙° ซึ่งศักย์ไฟฟ้ามาตรฐาน ที่

อุณหภูมิ 25 องศาเซลเซียส และความดัน 1 atm ผ่านความสัมพันธ์ระหว่างงานทางไฟฟ้ากับพลังงาน

เสรีของกิบส์ ดังสมการ (2-14) เพ่ือน าค่าดังกล่าวไปในในการหาศักย์ไฟฟ้ามาตรฐานของเซลล์

เชื้อเพลิงที่ใช้เป็นตัวทดสอบ โดยศักย์ไฟฟ้ามาตรฐานของเซลล์เชื้อเพลิงจะถูกก าหนดด้วยสมการการ

แพร่ของเนินสต์ (𝐸𝑁𝑒𝑟𝑛𝑠𝑡) ดังสมการที่ (2-15) ในการหาแรงดันไฟฟ้าแท้จริงของเซลล์เชื้อเพลิงชนิด 

PEMFC นั้นจะใช้ศักย์ไฟฟ้ามาตรฐานของเซลล์เชื้อเพลิงลบด้วยสภาวะการสูญเสียแรงดันไฟฟ้าของ

เซลล์เชื้อเพลิงได้แก่ “Activation voltage  drop, 𝑉𝑎𝑐𝑡,𝑐𝑒𝑙𝑙” “Ohmic Voltage drop, 𝑉𝑜ℎ𝑚,𝑐𝑒𝑙𝑙” 

และ “Concentration Voltage Drop, 𝑉𝑐𝑜𝑛𝑐,𝑐𝑒𝑙𝑙” ดังสมการที่ (2-17), (2-21) และ (2-24) 

ตามล าดับ โดยผลลัพธ์สุดท้ายของการค านวณจะเป็นแรงดันไฟฟาแท้จริงของเซลล์เชื้อเพลิงที่ท าการ

ทดสอบ ดังสมการที่ (2-16) ซึ่งเป็นแรงดันไฟฟ้าของเซลล์เชื้อเพลิงจ านวณ 1 เซลล์ ขั้นตอนการท า

แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์สามารถแสดงเป็นแผนผังได้ ดังภาพที่ 49 โดยค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ส าหรับ

แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ของเซลล์เชื้อเพลิงได้แสดงไว้ในตารางที่ 7 
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ภาพที่ 49 แสดงขั้นตอนการค านวณผ่านแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ 

 

 

 

เร่ิม 

กำหนด Parameter  

 

ศักย์ไฟฟ้ามาตฐาน 𝐸𝑁𝑒𝑟𝑛𝑠𝑡 Eq. (2-15) 

 

Activation voltage drop (𝑉𝑎𝑐𝑡,𝑐𝑒𝑙𝑙) Eq. (2.17) – (2.20) 

 

Ohmic Voltage drop (𝑉𝑜ℎ𝑚,𝑐𝑒𝑙𝑙) Eq. (2.21) – (2.23) 

 

Concentration Voltage Drop ( 𝑉𝑐𝑜𝑛𝑐,𝑐𝑒𝑙𝑙) Eq. (2.24) 

 

𝑉𝑐𝑒𝑙𝑙 = 𝐸𝑛𝑒𝑟𝑛𝑠𝑡 − 𝐸𝑎𝑐𝑡 − 𝐸𝑜ℎ𝑚𝑖𝑐 − 𝐸𝑐𝑜𝑛𝑐 Eq. (2.16) 

 

ส้ินสุด 
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ตารางท่ี 7 แสดงค่าพารามิเตอร์ที่ใช้ส าหรับแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ของเซลล์เชื้อเพลิง 

parameter Constant 

A, Area of cell (cm2) 110 

I, current of density (A/cm
2) 0.4 

R, Ideal gas constant (J/molK
2) 8.344 

F, Faraday’s constant (coulombs) 96,487 
G, Gibbs function in liquid form (J/mol) -228,170 

n, Number of electrons per reaction iron 2 
PH2O, Hydrogen pressure (bar) 1-3 

PO2, Oxygen pressure (bar) 1-3 
Ncell, Number of cells 43 

α, transfer coefficient 0.5 
I0, Exchange current density (A) 10−6.911 

IL, Limiting current density (A) 1.4 

Rohmic, internal resistance (Ωcm2) 0.2 

ที่มา: การศึกษาและวิเคราะห์การผลิต ไฟฟ้าจากเซลล์เชื้อเพลิงขนาด 1.2 kW ชนิด PEMFC ร่วมกับ 

MATLAB/Simulation โดย (ปนัดดา เเสงเเก้ว, 2554) 

3.5 เปรียบเทียบความแม่นย าของการประมาณการ 

 วิธีที่ใช้ในการตรวจสอบและเปรียบเทียบความแม่นย าของการประมาณการจะแบ่งออกเป็น

สอง 2 ช่วง ในช่วงแรกจะใช้วิธีการหาผลต่างของข้อมูลก่อนและหลังการทดสอบ เพ่ือเปรียบเทียบว่า

ข้อมูลทั้งสองชุดมีความแตกต่างกันอย่างมีนัยส าคัญที่ระดับ 0.05 ด้วยวิธีการ “One-Way ANOVA” 
ส่วนที่สองของการทดสอบ จะทดสอบเพ่ือหาความแม่นย าของการประมาณการโดยเปรียบเทียบค่า

ความคลาดเคลื่อนด้วยฟังก์ชันการสูญเสีย (Lost Function) ตามสมการที่ (2.69), (2.70), (2.71), 

(2.72) และ (2.73) ซึ่งสามารถแสดงเป็นแผนผังของขั้นตอนการการเปรียบเทียบความแม่นย าของการ

ประมาณการได้ดังภาพที่ 50 
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ภาพที่ 50 แสดงขั้นตอนการเปรียบเทียบความแม่นย าของการประมาณการ 

 

เร่ิม 

ผลการทดสอบ 𝑉, 𝑉𝐴𝑛𝑛, 𝑉𝑀𝑅𝐿, 𝑉𝐴𝑀𝑀 

 yes: lost function 

no: ANOVE F-test 

 

เปรียบเทียบค่าความคลาดเคล่ือน (Error) 

F-Test 

MAE, MSE, RMSE, R, R-square 

 
yes: 𝐻0: 𝜇 = 0 

no: 𝐻1𝜇 ≠ 0 

 

ค่าเฉล่ียแต่ละกลุ่มไม่

แตกต่างกัน 

 

ค่าเฉล่ียอย่างน้อย

หนึ่งคู่แตกต่างกัน 

 

เปรียบเทียบความแม่นยำ 

ส้ินสุด 

α = 0.05 
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3.5.1 ขั้นตอนการเปรียบเทียบค่าเฉลี่ยด้วย ANOVA (F-Test) 

 เป็นการเปรียบเทียบข้อมูลก่อนและหลังในตัวอย่างเดียวกัน เพ่ือดูว่าผลการทดสอบก่อนและ

หลังดีขึ้นหรือไม ่(MacFarland & Yates, 2020) 

1. ข้อตกลงเบื้องต้น: 

1) กลุ่มตัวอย่างจะต้องมี 1 กลุ่มและได้มาโดยการสุ่มจากประชากรที่มีค่าตัวแปรที่จะ

น ามาทดสอบมีการแจกแจงเป็นโค้งปกติ 

2) ค่าตัวแปรตามที่จะน ามาทดสอบ จะต้องเป็นข้อมูลต่อเนื่องหรือมีการวัดที่อยู่ใน

ระดับอันตรภาค (Interval Scale) หรืออัตราส่วน (Ratio Scale) 

2. ขั้นตอนในการทดสอบสมมติฐาน โดยใช้โปรแกรมส าเร็จรูป 

 ขั้นตอนที่ 1 การตั้งสมมติฐาน 

 จากงานวิจัยฉบับนี้ ; ตั้งการทราบความแม่นย าของการประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้าที่ได้จาก

เซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEMFC โดยวิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม สมการถดถอย และ แบบจ าลอง

เชิงวิเคราะห์ เปรียบเทียบกับแรงดันไฟฟ้าที่ได้จากการท างานทางกายภาพของเซลล์เชื้อเพลิง 

 สมติฐานทางสถิติ 

 𝐻0:  ค่าเฉลี่ยของแต่ละกลุ่มไม่แตกต่างกัน 

 𝐻1:  ค่าเฉลี่ยแตกต่างกันอย่างน้อยหนึ่งกลุ่ม  

  𝐻0: 𝜇1 = 𝜇2 = 𝜇3 = 𝜇4 

  𝐻1: มีอย่างน้อย 1 คู่ที่ไม่เท่ากัน 

 ขั้นตอนที่ 2 การก าหนดค่าอัลฟา (ค่าความเชื่อมั่น) โดยปกติค่าที่ใช้จะมี 2 ค่า คือ 0.01 กับ 

.05 โดยวิทยานิพนธ์ฉบับนี้ก าหนดค่าความเชื่อม่ันเท่ากับ 0.05 

 ขั้นตอนที่ 3 เริ่มต้นใช้โปรแกรมส าเร็จรูปในการค านวณ 

1) เปิดโปรแกรม SPSS เลือกเปิดไฟล์ “TEST.sav” ที่บันทึกไว้ 

2) คลิกเมนู “Analyze” เลือกค าสั่ง “Compare Mean” เลือก “One-Way 

ANOVA” 

3) ที่หน้าต่าง One-Way ANOVA 
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i. ค ลิ ก เ ลื อ ก ตั ว แ ป ร แ ร ง ดั น ไ ฟ ฟ้ า  ( V )  ไ ว้ ที่ ช่ อ ง 

“Dependent” และเลือกตัวแปรกลุ่ม (Group) ไว้ที่ช่อง 

“Factor” 

ii. คลิกเลือกปุ่ม “Options” เลือก “Homogeneity of 

variance test” แล้วคลิก “Continue” 

iii. คลิกเลือก “Post Hoc…” แล้วเลือก “LSD” และก าหนด 

“S ign i f icance Level”  เท่ ากับ 0 .05 แล้ วคลิก 

“Continue” (เพ่ือกลับไปท่ีหน้าต่าง One-Way ANOVA 

iv. กดปุ่ม “OK”  จะได้แสดงผลการค านวณออกมาที่  

“Output Window” ได้ดังภาพที ่51 
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ภาพที่ 51 เเสดงผลการทดสอบด้วย One-Way ANOVA F-Test 

 ขั้นตอนที่ 4 การสรุปผลการทดสอบ 

 สมมติฐานทางสถิติ : ANOVA 

 𝐻0:  ค่าเฉลี่ยของแต่ละกลุ่มไม่แตกต่างกัน 

 𝐻1:  ค่าเฉลี่ยแตกต่างกันอย่างน้อยหนึ่งกลุ่ม  

  𝐻0: 𝜇1 = 𝜇2 = 𝜇3 = 𝜇4 

  𝐻1: มีอย่างน้อย 1 คู่ที่ไม่เท่ากัน 

 P- Value = 0.003, ค่าอัลฟา (ระดับนัยส าคัญ)=.05 

 ดังนั้น  P- Value < อัลฟา (ระดับนัยส าคัญ) จึงปฏิเสธ 𝐻0 ยอมรับ 𝐻1  

 สมมติฐานสถิติ ; Homogeneity of variance test 

 𝐻0: ค่าแรงดันไฟฟ้าทั้ง 4 กลุ่มมีความแปรปรวนเท่ากัน 

 𝐻1: ค่าแรงไฟฟ้าอย่างน้อย 2 กลุ่มที่มีความแปรปรวนแตกต่างกัน 

  𝐻0: 𝜎1
2 = 𝜎2

2 = 𝜎3
2 = 𝜎4

2 

  𝐻1: ปฏิเสธ𝐻0 

 ค่าสถิติ Levene’s= 0.466, P- Value = 0.706, ค่าอัลฟา (ระดับนัยส าคัญ)=.05 

 ดังนี้ P- Value > อัลฟา (ระดับนัยส าคัญ) จึงยอมรับ 𝐻0  

 สมมติฐานทางสถิติ : Multiple Comparison 

 𝐻0:  𝜇𝑖 ≠ 𝜇𝑘 ค่าเฉลี่ยของแต่ละกลุ่มไม่แตกต่างกัน 

 𝐻1:  𝜇𝑖 ≠ 𝜇𝑘ค่าเฉลี่ยแตกต่างกันอย่างน้อยหนึ่งคู่ 

 ดังนั้น จากตารางมีค่า P- Value < อัลฟา (ระดับนัยส าคัญ) ค่าแรงดันไฟฟ้าเฉลี่ยของคู่นั้นมี

ความแตกต่างกัน ดังนี้ กลุ่ม 1 (PEMFC)  แตกต่างจากกลุ่ม 4 (Analyze), กลุ่ม 2 (Ann) แตกต่าง

จากกลุ่ม 4 (Analyze) และกลุ่ม 3 (MLR) แตกต่างจากกลุ่ม 4 (Analyze) อย่างมีนัยส าคัญ 0.5



 

 

  

บทที่ 4  
ผลการทดลอง 

 ในบทนี้เป็นการน าเสนอผลการประมาณการของแรงดันไฟฟ้า ด้วยวิธีการแบบโครงข่าย

ประสาทเทียม (ANN), สมการถดถอยเชิงเส้นแบบพหุ (MLR) และ แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (AMM) 

น ามาวิเคราะห์เพ่ือหาค่าความเคลื่อนของการประมาณการโดยเปรียบเทียบกับค่าแรงดันไฟฟ้าที่ได้

จากการท างานทางกายภาพของเซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEMFC และหาความแม่นย าของการประมาณ

การค่าแรงดันไฟฟ้าของแต่ละวิธีการผ่านฟังก์ชันการสูญเสีย และเปรียบเทียบผลต่างของค่าการ

ประมาณการด้วยวิธีตรวจสอบแบบ “Paired Samples t-test” ส าหรับข้อมูลการท างานทาง

กายภาพของเซลล์เชื้อเพลิงสามารถแสดงผ่านกราฟความสัมพันธ์ระหว่างแรงดันไฟฟ้ากับกระแสไฟฟ้า

ที่ความดัน 1-3 บาร์  

 โดยผลการทดสอบนั้นเป็นการอ้างอิงจากผลการทดสอบของ ปนัดดา แสงแก้ว (2554), 

การศึกษาและวิเคราะห์การผลิตไฟฟ้าจากเซลล์เชื้อเพลิงขนาด 1.2 kW ชนิด PROTON EXCHANGE 

MEMBRANE FUEL CELL (PEMFC) ดังกราฟความสัมพันธ์ต่อไปนี้ 

 
ภาพที่ 52 ผลทดสอบอ้างอิง NexaTM Power Module User’s Manual 

ที่มา: การศึกษาและวิเคราะห์การผลิต ไฟฟ้าจากเซลล์เชื้อเพลิงขนาด 1.2 kW ชนิด PEMFC ร่วมกับ 

MATLAB/Simulation โดย (ปนัดดา เเสงเเก้ว, 2554) 
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 จากภาพที่ 52 แสดงกราฟความสัมพันธ์ระหว่างแรงดันไฟฟ้ากับกระแสไฟฟ้า ที่ความดันแก๊ส

ไฮโดรเจน 1-3 บาร์ โดยอ้างอิงผลการทดสอบทางกายภาพของเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยน

โปรตอน โดยเส้นกราฟสีน้ าเงินแสดงค่าแรงดันไฟฟ้าที่ความดัน 1 บาร์ กราฟเส้นสีแดงแสดงค่า

แรงดันไฟฟ้าที่ความดัน 2 บาร์ และกราฟเส้นสีเขียวแสดงค่าแรงดันไฟฟ้าที่ความดัน 3 บาร์ โดยแต่ละ

จุดทดสอบที่ท าการบันทึกค่าแรงดันจะเป็นจุดที่มีค่ากระแสไฟฟ้าตั้งแต่ 1, 5, 10, 15, 20, 25, 30, 35 

และ 40 A ตามล าดับ 

4.1 ผลการวิเคราะห์แรงดันไฟฟ้าของเซลล์เชื้อเพลิงโดยระบบโครงข่ายประสาทเทียม 

 ผลการทดลองที่ได้จากโปรแกรมระบบโครงข่ายประสาทเทียม เป็นผลการค านวณครั้ง

สุดท้ายของระบบโครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งก่อนที่จะได้ผลการค านวณที่แน่นอนของระบบโครงข่าย

ประสาทเทียม ตัวระบบจะมีการค านวณซ้ าหลายรอบเพ่ือที่ระบบจะได้เกิดการเรียนรู้ โดยตัว

โปรแกรมระบบโครงข่ายประสาทนั้นมีการตั้งค่าการเรียนรู้ของระบบอยู่ที่ 10000 รอบ ก่อนที่ระบบ

จะน าผลการค านวณครั้งสุดท้ายมาเขียนเป็นกราฟการท างาน ดังภาพที ่53 

 

ภาพที่ 53 แสดงผลการวิเคราะห์การท างานของเซลล์เชื้อเพลิงด้วยโปรแกรมโครงข่ายประสาทเทียม 

 จากภาพที่ 53 จะเห็นว่าได้ว่ามีการก าหนัดอัดตราการเรียนรู้ หรือการค านวณซ้ า ของระบบ 

10000 รอบ เพ่ือให้ผลการค านวณออกมาใกล้เคียงกับ ข้อมูลอ้างอิงให้มากที่สุด  โดยก าหนดค่า 
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อุณหภูมิ, ความดันแก๊ส และ กระแสไฟฟ้า ในด้านของค่าอินพุต และก าหนดการค านวณผ่านชั้นซ่อน

hidden ทั้งหมด 5 จุด และผลการวิเคราะห์สุดท้ายจะเป็นค่าแรงดันไฟฟ้าทางด้านเอาต์พุตของระบบ

โครงข่ายประสาทเทียม ดังภาพที ่54 

 

ภาพที่ 54 แสดงการก าหนดค่าโหนดที่ใช้ในการวิเคราะห์ผ่านโครงข่ายประสาทเทียม 

 จากภาพที่ 54 ผลการค านวณครั้งสุดท้ายของระบบโครงข่ายประสาทเทียมจะสิ้นสุดก็ต่อเมื่อ

โปรแกรมมีการค านวณซ้ าหลาย ๆ ครั้งเพ่ือให้ค่าสุดท้ายมีความใกล้เคียงกับค่าอ้างอิงมากที่สุด ซึ่ง

ระบบโครงการประสาทเทียมจะมีการเรียนรู้หลังจากผ่านการค านวณซ้ าหลาย ๆ รอบ ก่อนจะได้ค่า

สุดท้ายของการค านวณ หลังจากการค านวณเสร็จสิ้นระบบจะท าการน าผลการวิเคราะห์สุดท้ายที่

ได้มาเขียนกราฟ เปรียบเทียบกับ ข้อมูลที่เราน ามาอ้างอิง ดังภาพที่ 55 

 

ภาพที่ 55 แสดงข้อมูลจากระบบโครงข่ายประสาทเทียมกับข้อมูลอ้างอิง 
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 จากภาพที่ 55 กราฟเส้นสีแดงแสดงค่าอ้างอิงที่ใช้ส าหรับน าผลการการวิเคราะห์จากระบบ

โครงข่ายประสาทเทียมมาใช้ในการเปรียบเทียบข้อมูล และจุดสีเหลืองคือ ผลการวิเคราะห์จากระบบ

โครงข่ายประสาทเทียม ซึ่งจะเห็นได้ว่า ผลการวิเคราะห์ที่ได้จากโครงข่ายประสาทเทียมนั้นมีการวาง

จุดอยู่บริเวณใกล้เคียงกับเส้นอ้างอิง ซึ่งสามารถบอกได้ว่าข้อมูลจากการวิเคราะห์ของระบบนั้นมีความ

ใกล้เคียงกับข้อมูลอ้างอิง โดยเราสามารถเราสามารถน าข้อมูลจาการวิเคราะห์ของระบบมาเปลี่ยนเป็น

ตัวเลขเพ่ือให้มีความแมนย าในการเปรียบเทียบข้อมูลมากขึ้นได้โดยการน าข้อมูลจากระบบโครงการ

ประสาทเทียมมาท าการปรับโครงสร้างของข้อมูลได้โดยใช้วิธีการ “normalization” ซึ่งเป็น

กระบวนการส าหรับการปรับปรุงโครงสร้างข้อมูล เพ่ือที่จะท าให้ฐานข้อมูลที่มีความซ้ าซ้อนให้อยู่ใน

รูปแบบที่เป็นรูปแบบที่ต้องการ 

4.1.1 การปรับปรุงโครงสร้างข้อมูล 

 ผลการวิเคราะห์ข้อมูลที่ผ่านระบบโครงข่ายประสาทเทียมนั้นยังไม่แม่นย าพอที่จะน ามาใช้ใน

การเปรียบเทียบกับข้อมูลอ้างอิงได้ เนื่องจากข้อมูลที่ได้จากระบบโครงข่ายประสาทเทียมนั้นอาจจะมี

ข้อมูลที่ซ้ าซ้อนไม่เป็นระเบียบซึ่งยากต่อการน ามาเปรียบเทียบกับข้อมูลอ้างอิง   

 โดยเราจะใช้วิธีการ “normalization” ในการปรับโครงสร้างของข้อมูลซึ่งระบบโครงข่าย

ประสาทเทียมไม่ได้ออกแบบมาไว้ส าหรับการท า “normalization” จึงต้องใช้อีกโปรแกรมในการท า 

“normalization” ของชุดข้อมูลโดยการเขียนโมเดลในการปรับโครงสร้างของข้อมูลผ่านโปรแกรม 

LabVIEW ดังภาพที่ 56 

 
ภาพที่ 56 แสดง monitor ส าหรับการน าเข้าข้อมูลเพื่อน าไป “normalization” ในโปรแกรม 

LabVIEW 
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 จากภาพที่ 56 รูปภาพทางด้านขวาจะแสดงโหนดที่เราก าหนดในขั้นตอนการทดสอบด้วย

ระบบโครงข่ ายประสาทเที ยม และรูปทางด้ านซ้ ายแสดงการน า เข้ าข้ อมู ลที่ จะน า ไป 

“normalization” โดย “input file” จะเป็นการน าเข้าข้อมูลที่ได้จากการวิเคราะห์ผ่านระบบ

โครงข่ายประสาทเทียม และในส่วน “new file” จะเป็นข้อมูลชุดใหม่ที่ผ่านการการปรับโครงสร้าง

ข้อมูลด้วยวิธี “normalization” แล้ว ซึ่งข้อมูลชุดนี้จะเป็นข้อมูลที่จะน าไปใช้ในการเปรียบเทียบกับ

ข้อมูลอ้างอิง  

 รูปแบบการท าโมเดลการท างานของระบบ “normalization” จะมีการท างานของระบบ

คล้ายคลึงกับการท างานของระบบโครงข่ายประสาทเทียมโดยมีการปรับเปลี่ยนเพ่ือให้สามารถน าชุด

ข้อมูลมาท าการ normalization โดยผ่านการน าเข้าชุดข้อมูล และบันทึกผลการท “normalization” 

ซึ่งจะเป็นไฟร์ข้อมูลในรูปของการเปรียบเทียบข้อมูลเก่ากับข้อมูลใหม่ 

4.2 ผลการจ าลองเซลล์เชื้อเพลิงผ่านสมการการถดถอยแบบพหุ 

 สมการการถดถอยนั้นเป็นสมการที่ใช้เพ่ือท านายผลการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงในสภาวะ

ต่าง ๆ ของเซลล์เชื้อเพลิง ว่าตัวแปรแต่ละตัวมีความสัมพันธ์กันอย่างไร และความแม่นย าของการ

ท านายผลการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง โดยเราจะวิเคราะห์ผ่านการใช้โปรแกรมส าเร็จรูปในการสร้าง

สมการการถดถอยแบบพหุ ด้วยวิธีแบบ All Enter ดังนี้ 

ตารางที่ 8 การวิเคราะห์การถดถอยเพ่ือประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้า โดยวิธี All Enter 

ตัวแปร b 𝑺𝑬𝒃 𝜷 t p-value 

ความดันแก๊ส -.208 .037 -.129 -5.677 .000 

กระแสไฟฟ้า -.395 .020 -1.209 -19.362 .000 
อุณหภูมิ .085 .021 .254 4.040 .000 

ค่าคงท่ี 37.457; 𝑺𝑬𝒆𝒔𝒕=±.81 
R= .982; 𝑹𝟐=964; F= 685.470; p-value=.000 

 จากตารางที่ 8 จะเห็นได้ว่าปัจจัยทั้ง 3 ด้านมีความสัมพันธ์กับค่าแรงดันไฟฟ้าที่ได้จากเซลล์

เชื้อเพลิงชนิด PEMFC ในระดับสูง โดยมีค่าสัมประสิทธิ์พหุคูณเป็น 0.982 และสามารถร่วมกัน

ประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้าของเซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEMFC ได้ร้อยละ 96.4 อย่างมีนัยส าคัญทาง

สถิติที่ระดับ 0.05 โดยมีความคลาดเคลื่อนมาตรฐานเท่ากับ ±0.81 
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 เมื่อพิจารณาค่าสัมประสิทธิ์การถดถอยของตัวประมาณการ พบว่าปัจจัยด้านความดันแก๊ส 

กระแสไฟฟ้า และอุณหภูมิ สามารถประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้าของเซลล์เชื้อเพลิงชนิด PEMFC ได้

อย่างมีนัยส าคัญทางสถิติที่ระดับ 0.05 เมื่อน าปัจจัยทุกด้านเข้าสู่สมการ จะได้รูปสมการการประมาณ

ค่าแรงดันไฟฟ้า เป็นดังต่อไปนี้ 

𝑉 = 37.457 + (−0.395)𝐴 + (−0.208)𝑃 + (0.085)𝑇𝑒𝑚 

4.3 ผลการเปรียบเทียบข้อมูลการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงระหว่างระบบโครงข่ายประสาทเทียม

กับการท างานจริงของเซลล์เชื้อเพลิง 

 การวิเคราะห์ข้อมูลจะเป็นการน าข้อมูลทั้งสองชุดซึ่งมาจากการเก็บข้อมูลการท างานจริงของ

เซลล์เชื้อเพลิงชนิด Proton Exchange Membrane Fuel Cell (PEMFC) ขนาด 1.2 kW ยี่ห้อ 

BALLARD รุ่น NexaTM Power Module รหัส MAN5100078 และข้อมูลจากการจ าลองการท างาน

ของเซลล์เชื้อเพลิงด้วยระบบโครงข่ายประสาทเทียมในการจ าลองการท างานของเซลล์เชื้อเพลิง และ

สมการถดถอย โดยจะท าการประมาณการการเกิดแรงดันไฟฟ้าที่ความดันแก๊สไฮโดรเจนตั้งแต่ 1-9 

บาร์ ซึ่งหลังผ่านการวิเคราะห์จะสามารถเขียนเป็นกราฟโพลาไรเซชัน ซึ่งแสดงความสัมพันธ์ระหว่าง

แรงดันไฟฟ้ากับกระแสไฟฟ้าได้ดังนี้ 
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ภาพที่ 57 แสดงความสัมพันธ์ระหว่างแรงดันไฟฟ้ากับกระแสไฟฟ้าที่ความดัน 1-9 บาร์ 

 ภาพที่ 57 เป็นกราฟความสัมพันธ์ระหว่างแรงดันไฟฟ้า (แกนตั้ง) กับกระแสไฟฟ้า (แกน

นอน) จากการประมาณการด้วยวิธี ANN และ MLR ตั้งแต่ความดันแก๊สไฮโดรเจนที่ 1 บาร์ไปจนถึง 9 

บาร์ ตามละดับ จากกราฟคุณสมบัติดังกล่าว แสดงให้เห็นว่าแรงดันไฟฟ้าที่เกิดขึ้นจากการประมาณ

การด้วยวิธี ANN มีความเป็นเส้นตรงน้อยกว่าเส้นกราฟที่ประมาณการด้วยเทคนิค MLR เนื่องจาก 

ฟังก์ชันการกระตุ้น หรือ activation function ท าให้ผลของการประมาณการที่ได้นั้นเป็นข้อมูลแบบ

ไม่เป็นเชิงเส้น ท าให้ข้อมูลที่ค านวณได้นั้นมีขอบเขตที่กว้างกว่าข้อมูลเชิงเส้น ท าให้สามารถจ าลอง

ลักษณะข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้นได้ดี เช่นลักษณะของเส้นโค้ง หรือรูปตัวเอส (S curve) ส่วนการ

ประมาณการด้วยเทคนิค MLR นั้น ข้อมูลที่ได้จะผ่านสมการถดถอยแบบเชิงเส้น ท าให้กราฟจากรูปมี

ความเป็นเส้นตรงมากกว่าเส้นกราฟที่ได้จาก ANN โดยความแตกต่างชองสมการเชิงเส้นและไม่เป็น
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เชิงเส้นจะสามารถเห็นภาพได้ชัดเจนขึ้นเมื่อเราน าข้อมูลที่ได้จาก ANN และ MLR ไปเปรียบเทียบกับ

ข้อมูลแรงดันไฟฟ้าทีได้จากการท างานทางกายภาพของเซลล์เชื้อเพลิง ส่วนข้อมูลจากแบบจ าลอง 

AMM นั้นสามารถให้รูปแบบของข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้นได้เช่นเดียวกับเทคนิค ANN แต่มีความ

คลาดเคลื่อนจากข้อมูลการทดลองมากกว่าจึงไม่ได้แสดงข้อมูลไว้กราฟที่ 57 อย่างไรก็ดี การ

เปรียบเทียบข้อมูลที่ได้จากทั้งสามแบบจ าลองกับข้อมูลการทดลองจริง มีดังต่อไปนี้  

4.3.1 ผลการวิเคราะห์และเปรียบเทียบแรงดันไฟฟ้าที่ได้จากการประมาณการ 

 การเปรียบเทียบข้อมูลแรงดันไฟฟ้าที่ได้จากการทดลองของเซลล์เชื้อเพลิง (EXP) จากการใช้

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) จากการใช้สมการถดถอย (MLR) และจากการใช้แบบจ าลอง

เชิงวิเคราะห์ (AMM) นั้น ได้ท าการเปรียบเทียบด้วยข้อมูลแรงดันไฟฟ้าที่ความดันแก๊สไฮโดรเจนจ่าย

เข้าเท่ากับ 1, 2 และ 3 บาร์ตามล าดับ ดังแสดงในกราฟต่าง ๆ ต่อไปนี้ 

*หมายเหตุ เนื่องจากกราฟที่ความดัน ตั้งแต่ 4- 9 บาร์มีรูปแบบของกราฟไม่แตกต่างจากกราฟที่

ความดัน 1-3 บาร์ ดังภาพที ่57 จึงใช้เพยีงกราฟที่ความดัน 1-3 มามาใช้เปรียบเทียบเพ่ือให้เห็นความ

แตกต่างของแต่ละวิธีในการประมาณการ โดยข้อมูลการประมาณการแสดงใน ภาคผนวก ก ผลการ

ทดสอบการประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้า 
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ภาพที่ 58 แสดงกราฟความสัมพันธ์ระหว่างแรงดันไฟฟ้าและกระแสไฟฟ้า ที่ความดัน 1 บาร์ 

 จากภาพที่ 58 กราฟแสดงการเปรียบเทียบแรงดันไฟฟ้าที่ได้จากการประมาณการด้วยวิธีการ

ANN (เส้นกราฟสีเขียว, V_ANN) แรงดันไฟฟ้าที่ได้จากวิธีการแบบ MLR (เส้นกราฟสีน้ าเงิน, V_MLR) 

และแรงดันไฟฟ้าจากแบบจ าลอง AMM (เส้นกราฟสีเทา, V_AMM) กับข้อมูลแรงดันไฟฟ้าของเซลล์

เชื้อเพลิงที่ได้จากการทดลอง (V_EXP) ที่สภาวะต่าง ๆ   (เส้นสีแดง) จากกราฟดังกล่าวจะเห็นได้ว่า  

ที่ความดัน 1 บาร์ นั้น V_EXP จะมีแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุด คือ 41.8 V และ 28.0 V ตามล าดับ 

ส่วนV_ANN ได้แรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุด คือ 39.82 V และ 27.93 V ตามล าดับ โดยมีผลต่างของ

แรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุดเมื่อเทียบกับ V_EXP เท่ากับ 1.97 V และ 0.06 V ตามล าดับ  

 ส่วนค่า V_MLR พบว่ามีค่าสูงสุดและต่ าสุด คือ 39.39 V และ 27.21 V ตามล าดับ ผลต่าง

ของค่าแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุดเมื่อเทียบกับค่า V_EXP มีค่าเท่ากับ 2.40 V และ 0.78 V 

ตามล าดับ และในส่วน V_AMM นั้น มีแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุด คือ 36.39 V และ 28.83 V 

ตามล าดับ เมื่อเทียบผลต่างของแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุดกับ V_EXP มีค่าเท่ากับ 5.404 V และ -
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0.83 V ตามล าดับ โดยผลต่างที่ติดลบนั้นแสดงให้เห็นว่าค่าแรงดันไฟฟ้า (V_MLR) ที่ได้จากการ

ประมาณการโดยวิธีแบบ MLR นั้นมีสูงกว่าค่าแรงดันฟ้าท่ีได้จากการทดลอง (V_EXP) 

 
ภาพที่ 59 กราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่างแรงดันและกระแสไฟฟ้าที่ความดัน 2 บาร์ 

 จากกราฟที่ 59 เปรียบเทียบความคลาดเคลื่อนของการประมาณการที่แรงดันไฟฟ้าสูงสุด

และต่ าสุดของข้อมูลการทดลองและข้อมูลจากแบบจ าลองที่ความดัน 2 บาร์ กับแรงดันไฟฟ้าที่ได้จาก

การทดลอง (V_EXP) โดยในส่วนของ V_ANN มีค่าแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุด คือ 39.92 V และ 

27.52 V ตามล าดับ โดยมีค่าแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุดที่แตกต่างจากในกรณีของ V_EXP เท่ากับ 

0.37 V และ -0.13 V ตามลำดับ โดยผลต่างที่ติดลบนั้นแสดงให้เห็นว่า V_ANN นั้นมีค่าแรงดันไฟฟ้า

มากกว่า V_EXP 

ในส่วนของ V_MLR นั้นมีแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุด คือ 39.361 Vและ 26.925 V 

ตามล าดับ ตามล าดับ โดยมีค่าแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุดที่แตกต่างจากในกรณีของ V_EXP เท่ากับ 

0.93 V และ 0.47 V ตามล าดับ และในกรณีของ V_AMM นั้น 36.384 V และ 29.003 V ตามล าดับ 
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ผลต่างของแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุดเมื่อเทียบกับ V_EXP คือ 3.916 และ -1.603 ตามล าดับ โดย 

V_AMM นั้นมีค่าแรงดันที่ได้มากกว่า V_EXP ที่ได้จากการท างานจริงของเซลล์เชื้อเพลิง 

 
ภาพที่ 60 กราฟแสดงความสัมพันธ์ระหว่างแรงดันและกระแส ที่ความดัน 3 บาร์ 

 และในส่วนของความดัน 3 บาร์นั้น ข้อมูลจากภาพที่ 60 แสดงให้เห็นว่า V_ANN มี

แรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุด คือ 39.91 V และ 27.054 V ตามล าดับ ผลต่างของแรงดันไฟฟ้าสูงสุด

และต่ าสุดเมื่อเทียบกับ V_EXP คือ -0.31 V และ 0.446 V ตามล าดับ โดย V_ANN นั้นมีค่าแรงดันสูง

ที่ได้มากกว่า V_EXP ในส่วนของ V_MLR มีแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุด คือ 39.238 V และ 26.548 

V ตามล าดับ โดยมีผลต่างของแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุด เมื่อเทียบกับ V_EXP คือ 0.361 และ 

0.951 ตามล าดับ และในกรณีของ V_AMM นั้นมีค่าแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุดเท่ากับ 36.386 และ 

29.146 ตามล าดับ ผลต่างของแรงดันไฟฟ้าสูงสุดและต่ าสุด เมื่อเทียบกับกรณีของ V_EXP คือ 3.214 

และ -1.646 ตามละดับ 

 จากกราฟความสัมพันธ์ระหว่างแรงดันไฟฟ้ากับกระแสไฟฟ้าที่ความดัน 1-3 บาร์ ดังภาพที่ 

58, 59 และ 60 แสดงให้เห็นว่า เส้นกราฟ V_ANN มีพฤติกรรมของเส้นกราฟใกล้เคียงกับรูปแบบ

พฤติกรรมของเส้นกราฟ V_EXP มากกว่าเส้นกราฟของ V_MLR เนื่องจาก V_ANN ใช้ฟังก์ชันการ
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กระตุ้นหรือ “Activation function” ซึ่งเป็นฟังก์ชันที่ไม่เป็นเชิงเส้นจึงสามารถประมาณการค่า

แรงดันไฟฟ้าที่การกระจายตัวได้มากกว่าเทคนิคแบบ  MLR ที่สามารถประมาณการตัวแปรที่มี

ความสัมพันธ์เชิงเส้นตรง ซึ่งแรงดันไฟฟ้าจากการทดลอง (V_EXP) มีค่าการกระจายตัวของ

แรงดันไฟฟ้าสูงเป็นสาเหตุให้ V_ANN มีพฤติกรรมของเส้นกราฟใกล้เคียงกว่า V_MLR และ V_AMM 

4.4 ผลการวิเคราะห์ค่าความแม่นย าของการประมาณการร์ผ่านผลการวิเคราะห์ทางสถิติ 

 4.4.1 ผลการวิเคราะห์ค่าเฉลี่ยของความแปรปรวนด้วยวิธีแบบ LSD  

 โดยในหัวข้อนี้จะเป็นการเปรียบเทียบผลการทดสอบค่าการประมาณการของแรงดันไฟฟ้าทั้ง 

3 วิธีประมาณการ ได้แก่ แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (AMM), สมการถดถอย (MLR) และ โครงข่าย

ประสาทเทียม (ANN) โดยมีผลการทดสอบการท างานทางกายภาพของเซลล์เชื้อเพลิง (EXP) เป็น

ข้อมูลส าหรับเปรียบเทียบความแม่นย าของการประมาณการ การวิเคราะห์เริ่มต้นด้วยทดสอบค่าเฉลี่ย

ของความแปรปรวน ด้วย One-Way ANOA จากนั้นวิเคราะห์ด้วยสมการ “loss Function” เพ่ือ

ทดสอบความแม่นย าของการประมาณการ ดังที่แสดงต่อไปนี้ 

ตารางท่ี 9 ผลการวิเคราะห์ความแปรปรวนเพื่อเปรียบเทียบความแตกต่างของแรงดันไฟฟ้าที่ได้จาก

การประมาณการ 

แรงดันไฟฟ้า แหล่งความแปรปรวน df SS MS F P-Value 

แรงดันไฟฟ้าจาก
การประมาณการ 

4 วิธี 

ระหว่างกลุ่ม 3 235.227 78.409 4.684 .003* 
ภายในกลุ่ม 320 5356.944 16.740   

รวม 323 5592.170    

* p-value < .05 

 จากตารางที ่12 พบว่าค่าแรงดันไฟฟ้าท่ีได้จากการประมาณการทั้ง 4 วิธีได้แก่ EXP, ANN, 

MLR และ AMM มีอย่างน้อย 1 คู่ที่แตกต่างกันอย่างมีนัยส าคัญ 

จากตารางที่ 10 เมื่อท าการทดสอบความแตกต่างระหว่างค่าเฉลี่ยเป็นรายคู่ของค่า

แรงดันไฟฟ้าจากการประมาณการด้วยวิธีการแตกต่างกัน 4 วิธี โดยใช้วิธีการทดสอบแบบ LSD พบว่า 

ค่าเฉลี่ยแรงดันไฟฟ้าที่ได้จากการทดลอง (V_EXP) มี่ค่าแตกต่างจากค่าเฉลี่ยของ V_AMM โดย

ค่าเฉลี่ย V_EXP มีค่าน้อยกว่าค่าเฉลี่ยของ V_AMM และค่าเฉลี่ยแรงดันไฟฟ้าที่ได้จาก V_ANN มีค่า

แตกต่างจาก V_AMM โดยค่าเฉลี่ยแรงดันไฟฟ้าของ V_ANN มีค่าน้อยกว่าค่าเฉลี่ยของ V_AMM 

นอกจากนี้แล้ว ค่าเฉลี่ยแรงดันไฟฟ้าจาก V_MLR ก็พบว่ามีค่าแตกต่างจากค่าเฉลี่ยของ V_AMM โดย
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ค่าเฉลี่ยแรงดันไฟฟ้าของ V_MLR มีค่าน้อยกว่าค่าเฉลี่ยของ V_AMM อย่างไรก็ดีวิธีการสร้าง

แบบจ าลองโดยวิธี ANN อาจให้ลักษณะเส้นกราฟที่มีพฤติกรรมใกล้เคียงกับข้อมูลการทดลองมากกว่า

วิธรการแบบ MLR แต่ข้อมูลในตารางชี้ให้เห็นว่า วิธีการแบบ ANN และ MLR ในกรณีศึกษานี้นั้นไม่ได้

มีความแตกต่างกันอย่างมีนัยส าคัญทางสถิติแต่อย่างใด 

ตารางท่ี 10 ผลการวิเคราะห์เปรียบเทียบรายคู่ (Post Hoc) ของค่าเฉลี่ยแรงดันไฟฟ้า 

แรงดันไฟฟ้า 𝑿̅ EXP ANN MLR AMM 

32.864 32.854 32.864 34.828 

EXP 32.864  .00988 
(.988) 

.00005 
(1.000) 

-1.96442* 
(.002) 

ANN 32.854   -.00983 
(.988) 

-1.9743* 
(.002) 

MLR 32.864    -1.96447* 
(.002) 

AMM 34.828     

* p-value < .05 

 4.4.2 ผลการวิเคราะห์ความแม่นย าของแบบจ าลองการประมาณการ 

 จากการเปรียบเทียบกราฟที่ผ่านมาไม่สามารถสรุปได้ว่าวิธีการใดที่สามารถประมาณการค่า

แรงดันไฟฟ้าได้แม่นย าที่สุด ดังนั้นจึงเสนอวิธีการวิเคราะห์ความแม่นย าของการประมาณการผ่าน

สมการ โดยในการวิเคราะห์นั้นจะใช้ข้อมูลแรงดันไฟฟ้าที่ประมาณการได้ตั้งแต่ ความดัน 1 บาร์ ถึง

ความดัน 9 บาร์ ในการวิเคราะห์ 

 โดยในการประเมินความแม่นย าของการประมาณการนั้น ใช้สมการในการประเมินความ

แม่นย าของการประมาณการด้วยการประเมินค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนก าลังสอง  (MSE), ค่ารากที่

สองของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (RMSE), ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ย (MAE), ค่า

สัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ (R) และความแม่นย าของแบบจ าลอง (R Square) ดังสมการที่ (2-64), (2-

65), (2.66), (2-67), (2-68) ตามล าดับ ในการวิเคราะห์ความแม่นย าของแบบจ าลองโครงข่าย

ประสาทเทียม (ANN), แบบจ าลองสมการถดถอย (MLR) และแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (AMM) เทียบ

กับการท างานทางกายภาพของเซลล์เชื้อเพลิง (EXP) โดยผลการประเมินจะได้ออกมาเป็นตาราง

แสดงผลการประเมินดังต่อไปนี้ 
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ตารางท่ี 11 ตารางแสดงผลการวิเคราะห์ความแม่นย าของการประมาณการ 

Statistical ANN MLR AMM 
MAE 0.443 0.665 1.987 

MSE 0.318 0.625 5.547 

RMSE 0.564 0.791 2.335 
R 0.991 0.982 0.95 

R Square 0.982 0.964 0.902 

 จากตารางที 11 ผลการวิเคราะห์ผ่านสมการวิเคราะห์ความแม่นย าของการประมาณการ 

จากตารางที่แสดงค่า MAE, MSE, RMSE, R และ R-Square ของโครงข่ายประสาทเทียม (ANN), 

สมการถดถอย (MLR) และ แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (AMM) โดยจากตารางการวิเคราะห์ค่าความ

แม่นย าของการประมาณการสามารถที่แสดงให้เห็นนั้นสามารถน ามาแสดงเป็นกราฟวิเคราะห์ความ

แม่นย าของการประมาณการได้ดังต่อไปนี้ 

 

ภาพที่ 61 แสดงกราฟสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลการทดลอง (V_EXP) กับข้อมูลจาก
แบบจ าลอง ANN (V_ANN) 



 

 

  107 

 จากภาพที่ 61 เป็นการน าเอาผลการวิเคราะห์จากตารางการวิเคราะห์ความแม่นย าของค่า

การประมาณการจากตารางที่ 11 มาแสดงเป็นกราฟในเทอมของกราฟสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่าง 

V_ANN กับ V_EXP โดยจากแสดงข้อมูลที่ได้จากการประมาณการเป็นจุดสีน้ าเงิน และเส้นตรงกลางสี

แดงแสดงถึงข้อมูลจริงที่ใช้ในการวัดความแม่นย า โดยจากกราฟ มีค่า R หรือค่า “Correlation” 

เท่ากับ 0.991 หมายความว่าข้อมูลที่ได้จากการประมาณการมีความสัมพันธ์เชิงบวกและมี

ความสัมพันธ์สูงมาก กับข้อมูลการท างานจริง ที่ค่า MAE ซึ่งบอกถึงความคลาดเคลื่อนของข้อมูลการ

ประมาณการหรือจุดสีน้ าน้ าเงินกับข้อมูลจริงหรือเส้นสีแดงดังแสดงในกราฟ โดยการเอาข้อมูลลบด้วย

ข้อมูลจริงเพ่ือไห้ได้ความคลาดเคลื่อนหรือค่าความคลาดเคลื่อน หรือก็คือหาระยะทางระหว่างจุด

ข้อมูลถึงเส้นสีแดงแล้วใส่ค่าสัมบูรณ์ เพ่ือให้ค่าที่ได้เป็นบวกและน ามาหาค่าเฉลี่ย ถ้าค่าที่ได้มีค่าน้อย

หมายความว่าค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนของทั้งชุดข้อมูลมีค่าต่ า โดยจากตารางค่า MAE ของ

โครงข่ายประสาทเทียมเท่ากับ 0.443 ที่ค่า MSE หรือ “Mean Square Error” คือการหาค่าเฉลี่ย

ของความเคลื่อนแล้วยกก าลังสองโดยจากตาราง ค่า MSE เท่ากับ 0.318 ซึ่งยังไม่สามารถบอกความ

แม่นย าได้เท่าเท่าที่ควรดังนั้นจึงน าค่า MSE มาหารากที่สอง (square root) จะได้ค่า RMSE จาก

กราฟค่า RMSE เท่ากับ 0.564 บ่งบอกว่าการประมาณการด้วยวิธีการแบบ ANN โดยเฉลี่ยแล้วผิด

จากค่าจริง เท่ากับ ± 0.564 จุด และสุดท้าย ค่า R-Square บ่งบอกความแม่นย าของโมเดลการ

ประมาณการ จากตาราง ค่า R-Square เท่ากับ 0.982 แสดงว่าโมเดลแบบ ANN มีความแม่นย าใน

การประมาณการเท่ากับ 98.2 เปอร์เซ็นต์ ซึ่งเป็นเทคนิคที่ให้ค่าความแม่นย าสูงที่สุดนั่นเอง 
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ภาพที่ 62 แสดงกราฟสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลการทดลอง (V_EXP) กับข้อมูลจาก
แบบจ าลอง MLR (V_MLR) 

 จากภาพที่ 62 กราฟสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่าง V_EXP กับ V_MLR มีค่า R หรือค่า 

“Correlation” เท่ากับ 0.982 หมายความว่าข้อมูลที่ได้จากการประมาณการมีความสัมพันธ์เชิงบวก

และมีความสัมพันธ์สูงมากกับข้อมูลการท างานจริง โดยค่า MAE ซึ่งบอกถึงความคลาดเคลื่อนของ

ข้อมูลการประมาณการหรือจุดสีน้ าในเงินกับข้อมูลจริงหรือเส้นสีแดงดังแสดงในกราฟ โดยจากตาราง

ค่า MAE ของ MLR เท่ากับ 0.665 ที่ค่า MSE เท่ากับ 0.625 พิจารณาที่ค่า RMSE หรือค่ารากที่สอง

ของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนก าลังสอง มีค่าเท่ากับ 0.791 บ่งบอกถึงว่าการประมาณการด้วย MLR 

โดยเฉลี่ยแล้ววิธีการดังกล่าวประมาณการผิดจากค่าจริง เท่ากับ ± 0.791 จุด สุดท้ายแล้วค่า R-

Square มีค่าเท่ากับ 0.964 แสดงว่าโมเดลแบบ MLR มีความแม่นย าในการประมาณการเท่ากับ 96.4 

เปอร์เซ็นต ์
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ภาพที่ 63 แสดงกราฟสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่างข้อมูลการทดลอง (V_EXP) กับข้อมูลจาก

แบบจ าลอง AMM (V_AMM) 

 ภาพที่ 63 แสดงเป็นกราฟในเทอมของกราฟสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์ระหว่าง V_EXP กับ 
V_AMM ผลการวิเคราะห์ข้อมูลได้ค่า R เท่ากับ 0.95 แสดงว่าข้อมูลที่ ได้จากแบบจ าลองมี
ความสัมพันธ์เชิงบวกกับข้อมูลการทดลอง โดยที่มีค่า MAE เท่ากับ 2.108 ค่า MSE เท่ากับ 5.547 
เมื่อพิจารณาค่า RMSE หรือค่ารากที่สองของค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนก าลังสอง พบว่ามีค่าเท่ากับ 
2.335 บ่งบอกว่าการประมาณการด้วยวิธี AMM โดยเฉลี่ยให้ค่าผิดจากค่าจริง เท่ากับ ± 2.335 point 
สุดท้ายค่า R-Square จากตาราง ค่า R-Square เท่ากับ 0.902 แสดงว่าโมเดล AMM มีความแม่นย า
ในการประมาณการเท่ากับ 90.2 เปอร์เซ็นต์ 
 ดังนั้นจากตารางที่ 14 และจากรูปกราฟที่ 61, 62 และ 63 สามารถบอกได้ว่า วิธีการ

ประมาณการด้วยวิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) มีความแม่นย าสูงที่สุดเมื่อเทียบกับ

วิธีการแบบสมการถดถอย (MLR) และแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (AMM) ซึ่งโครงข่ายประสาทเทียม 

(ANN) มีค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยน้อยที่สุดเท่ากับ 0.443 มีการประมาณการผิดจากค่าจริงต่ าที่สุด

เท่ากับ ± 0.564 และมีความแม่นย าของแบบจ าลองการประมาณการสูงที่สุดเท่ากับ 0.982 หรือ 

98.2 เปอร์เซ็นต์



 

 

  

บทที่ 5  
สรุป 

 จากการด าเนินการสร้างโมเดลแบบจ าลองการท างานของเซลล์เชื้อเพลิงขนาด 1.2 kW ด้วย

วิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ผ่านโปรแกรม LabVIEW และการวิเคราะห์ความแม่นย า

ของการประมาณการ โดยการเปรียบเทียบผลการวิเคราะห์ความแม่นย าในการประมาณการ กับวิธี

แบบสมการถดถอย (MLR) และแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (AMM) ที่ผ่านมา ผู้วิจัยสามารถสรุปผลได้

ดังนี้ 

5.1 สรุปผลการวิจัย 

 ผลของการสร้างแบบจ าลองเซลล์เชื้อเพลิงด้วยวิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) 

ผ่านโปรแกรม LabVIEW และการวิเคราะห์ความแม่นย าในการประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้าสามารถ

สรุปเป็นหัวข้อได้ดังต่อไปไปนี้ 

 5.1.1 ในการทดสอบโมเดลแบบจ าลองคณิตศาสตร์ของเซลล์เซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อ

แลกเปลี่ยนโปรตอนด้วยวิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ก าหนดตัวแปรขาเข้า คือ ความ

ดันแก๊สไฮโดรเจน (P), กระแสไฟฟ้า (A) และอุณหภูมิ (Tem) และตัวแปรขาออก (output) ก าหนด

เป็นค่าแรงดันไฟฟ้า (V) โดยผลของการจ าลองด้วยวิธีโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ได้ผลการ

ประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้าใกล้เคียงกับการท างานจริงของเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยน

โปรตอนขนาด 1.2 kw 

 5.1.2 พิจารณาสมการถดถอย (MLR) และแบบจะลองเชิงวิเคราะห์ (AMM) เป็นตัว

เปรียบเทียบความแม่นย าของการประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้าด้วยวิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม 

(ANN) โดยใช้ข้อมูลการท างานจริงของเซลล์เชื้อเพลิง (EXP) เป็นข้อมูลอ้างอิงในการวิเคราะห์ความ

แม่นย าของการประมาณการ ได้ข้อสรุปดังนี้ 

1. จากการทดสอบสามารถบอกได้ว่า ค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยของการประมาณการ 

(MAE) แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) มีค่าเฉลี่ยความผิดพลาดน้อย

ที่สุดที่เท่ากับ 0.443 เมื่อเทียบกับสมการถดถอย (MLR) และแบบจ าลองเชิง 

วิเคราะห์ (AMM) ที่มีค่าเฉลี่ยความผิดพลาดเท่ากับ 0.665 และ 1.987 ตามล าดับ  

2. พิจารณาที่ค่าเฉลี่ยความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (MSE) และรากที่สองของค่าเฉลี่ย

ความคลาดเคลื่อนก าลังสอง (RMSE) แบบจ าลองโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) มี
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ความผิดพลาดน้อยที่สุดที่ 0.318 และ 0.564 ซึ่งสามารถบอกได้ว่าวิธีการแบบ

โครงข่ายประสาทเทียม (ANN) มีการประมาณการผิดพลาดจากค่าจริงเท่ากับ ± 

0.564 ซึ่งมีค่าความผิดพลาดน้อยที่สุดเมื่อเทียบกับวิธีการแบบสมการถดถอย 

(MLR) และแบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (AMM) ที่มีการประมาณการผิดพลาดจากค่า

จริงเท่ากับ ±0.791 และ ±2.335 ตามล าดับ  

3. พิจารณาที่ค่าความสัมพันธ์ของตัวแปรต้นและตัวแปรตาม หรือ Correlation (R) 

โดยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN), สมการถดถอย (MLR) และแบบจ าลองเชิง

วิเคราะห์ (AMM)  มีค่า R เท่ากับ 0.991, 0.982 และ 0.95 จากผลดังกล่าวสามารถ

บอกได้ว่า โครงข่ายประสาทเทียมมีค่ามีค่าสัมพันธ์ระหว่างชุดข้อมูลดีที่สุดสุดเท่ากับ 

0.991 ซึ่งใกล้เคียงกับ 1 มากที่สุด 

4. พิจารณาค่า R-Square บกบอกถึงความแม่นย าของวิธีการที่ใช้ในการประมาณการ 

โดยโครงข่ายประสาทเทียม (ANN), สมการถดถอย (MLR) และ แบบจ าลองเชิง

วิเคราะห์ (AMM) มีความแม่นย าของการประมาณการเท่ากับ 0.982, 0.964 และ 

0.902 ตามล าดับ  

 ดังนั้นจากการทดสอบที่ผ่านมาสามารถสรุปได้ว่า วิธีการแบบโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) 

มีความแม่นย าในการประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้าของเซลล์เชื้อเพลิงชนิดเยื่อแลกเปลี่ยนโปรตอน 

(PEMFC) สูงที่สุดเท่ากับ 0.982 หรือ 98.2 เปอร์เซ็นเมื่อเทียบวิธีการอ่ืน ๆ โดยสรุปแล้วการ

เปรียบเทียบจะให้เห็นถึงมุมมองที่เกี่ยวกับวิธีการใช้ประโยชน์วิธีในการสร้างแบบจ าลองที่แตกต่างกัน

เพ่ือให้สามารถน าไปประยุกต์ใช้ในการวิจัยและพัฒนาเพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของเซลล์เชื้อเพลิงชนิด 

PEMFC โดยข้อมูลการเปรียบเทียบข้างต้นได้ให้ข้อมูลของวิธีการประมาณการที่เหมาะสมที่สุด ส่วน

การน าไปใช้อาจแตกต่างกันออกไปตามความต้องการเฉพาะของการใช้งาน เช่น บางกรณีต้องการ

ความแม่นย าสูง สามารถเลือกเอาวิธีแบบ ANN บางกรณีต้องการความสะดวกและเรียบง่ายในการใช้

งานก็ควรเลือกวิธีการแบบ MLR และบางกรณีต้องการให้เกิดความเข้าใจในเชิงทฤษฎีที่เกี่ยวข้องกับ

พฤติกรรมของเซลล์เชื้อเพลิงก็ควรเลือกวิธีการแบบ AMM 

5.2 อุปสรรคในการวิจัย 

 5.2.1. เนื่องจากจ านวนข้อมูลการทดสอบเซลล์เชื้อเพลิงที่ได้รับจากภาควิชาวิศวกรรมไฟฟ้า 

คณะวิศวกรรมศาสตร์ มหาวิทยาลัยเทคโนโลยีราชมงคลธัญบุรีมีจ านวนจ ากัด และไม่สามารถทดสอบ



 

 

  112 

เอาข้อมูลเพ่ิมเติมได้เนื่องจากอุปกรณ์ช ารุด จึงอาจท าให้การสร้างแบบจ าลองต่าง ๆ เกิดความคลาด

เคลื่อนในผลการศึกษาอยู่บ้าง 

5.3 ข้อเสนอแนะ 

 5.3.1. เนื่องจากงานวิจัยเป็นการประมาณการผลการทดสอบที่มีมาแล้ว จึงควรมีการเพิ่มเติม

ผลการประมาณการของโครงข่ายประสาทเทียม ในการประมาณการค่าการท างานล่วงหน้าเพ่ือ

ทดสอบประสิทธิภาพในการประมาณการของโครงข่ายประสาทเทียม 

 5.3.2. ควรเพ่ิมการทดสอบเซลล์เชื้อเพลิงในสภาวะที่มีการควบคุม และเปรียบเทียบผลการ

ประมาณการค่าแรงดันไฟฟ้าด้วยโครงข่ายประสาทเทียมกับการท างานทางกายภาพของเซลล์

เชื้อเพลิงในสภาพวะการท างานที่มีการควบคุมที่อุณหภูมิห้องซึ่งจะช่วยลดค่าการสูญเสียของเซลล์

เชื้อเพลิง 

 5.3.3. ควรเพ่ิมการทดสอบ Activation function โดยใช้สมการเพ่ิมเติมเช่น Hyperbolic 

Tangent (tanh function), Rectified Linear Unit (ReLU) และ อ่ืน ๆ เพื่อให้ได้เห็นความแตกต่าง 
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 ผลการประมาณการแรงดันไฟฟ้าด้วยวิธีการทางกายภาพของเซลล์เชื้อเพลิง (EXP), โครงข่าย
ประสาทเทียม (ANN), สมการถดถอย (MLR) และ แบบจ าลองเชิงวิเคราะห์ (AMM) 
 

P (Bar) A (Ampere) T('c) V (EXP) V (ANN) V (MLR) V (AMM) 
1bar 1 30 41.8 39.825 39.399 43.396  

5 32.8 37.3 37.569 38.056 38.853  
10 35.2 35.4 35.356 36.285 35.972  
15 41 33.7 34.026 34.802 34.476  
20 49.9 32.5 33.134 33.582 33.749  
25 56 31.8 32.204 32.125 33.324  
30 63 31.1 31.202 30.743 32.653  
35 65 30.5 29.696 28.938 31.241  
40 68 28 27.939 27.218 28.837 

2bar 1 32 40.3 39.927 39.361 43.384  
5 33 37.1 37.469 37.866 38.909  
10 36.2 35.5 35.323 36.162 36.005  
15 41.1 34.5 33.931 34.603 34.551  
20 48.1 33.2 32.944 33.222 33.908  
25 55 32.3 32.001 31.832 33.467  
30 62 31 30.93 30.451 32.809  
35 64.2 29.5 29.347 28.663 31.394  
40 67 27.4 27.529 26.925 29.003 

3bar 1 33 39.6 39.91 39.238 43.386  
5 34 37 37.446 37.743 38.913  
10 38 35.5 35.341 36.108 35.985  
15 43.5 34.1 33.942 34.599 34.517  
20 50 33.3 32.892 33.176 33.898  
25 57 32.2 31.908 31.794 33.461  
30 63.2 31 30.748 30.345 32.838  
35 64.9 29.5 29.073 28.515 31.443 
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40 65 27.5 27.054 26.548 29.146 

4bar 1 34.1 40.4 39.903 39.124 43.377  
5 36.8 37 37.599 37.773 38.848  
10 43.2 35.5 35.603 36.341 35.845  
15 51.8 34.4 34.264 35.096 34.279  
20 61 33.1 33.235 33.901 33.576  
25 65 32.2 32.074 32.265 33.243  
30 65.8 31 30.63 30.358 32.803  
35 66 29.4 28.817 28.400 31.458  
40 64.1 27.3 26.652 26.264 29.228 

5bar 1 35 39.8 39.871 38.993 43.369  
5 35.5 37.1 37.345 37.455 38.913  
10 40.2 34.3 35.275 35.879 35.969  
15 49 34.5 33.998 34.651 34.401  
20 58.5 32.3 32.986 33.481 33.695  
25 64.5 30.9 31.867 32.015 33.299  
30 65.5 29.1 30.351 30.125 32.853  
35 64.9 27.4 28.414 28.100 31.535  
40 60 25.3 26.06 25.709 29.4 

6bar 1 40.2 40 40.361 39.226 43.222  
5 36.1 37.3 37.276 37.299 38.912  
10 41 34.5 35.216 35.740 35.964  
15 47.8 34.7 33.811 34.341 34.464  
20 57 32.5 32.769 33.147 33.772  
25 63.8 31.3 31.635 31.749 33.354  
30 66 29.4 30.1 29.960 32.87  
35 64.5 26.7 28.047 27.858 31.58  
40 66 25.5 26.098 26.011 29.239 

7bar 1 35 39.7 39.587 38.578 43.402  
5 35.2 37.3 37.059 37.015 38.955 
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10 39.9 34.5 35.019 35.439 36.015  
15 47 34.3 33.638 34.066 34.51  
20 56.1 32.4 32.564 32.863 33.825  
25 64 31 31.429 31.558 33.375  
30 65.2 29.4 29.76 29.685 32.924  
35 65 27.7 27.734 27.693 31.592  
40 62 25 25.537 25.464 29.394 

8bar 1 40 39.9 40.046 38.794 43.26  
5 35.5 37.3 36.957 36.833 38.959  
10 41.5 34.4 35.006 35.367 35.981  
15 49 34.7 33.608 34.028 34.465  
20 55 32.5 32.333 32.562 33.88  
25 64.8 31.3 31.242 31.418 33.374  
30 65.1 29.7 29.447 29.469 32.951  
35 64.2 27.9 27.333 27.418 31.641  
40 62 25.4 25.23 25.256 29.417 

9bar 1 36.1 40 39.428 38.256 43.393  
5 35.5 37.4 36.822 36.625 38.971  
10 41.2 34.5 34.853 35.134 36.004  
15 48.8 34.7 33.449 33.804 34.488  
20 57.3 32.3 32.263 32.550 33.827  
25 64.5 31.4 30.981 31.185 33.405  
30 65.1 29.5 29.128 29.261 32.972  
35 63.5 27.7 26.941 27.151 31.684  
40 61 24.6 24.883 24.964 29.468 
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