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บทคัดย่อ 
การประเมินค่าความต้านทานภายในของแบตเตอรี่มีความสำคัญต่อ

การยกระดับความปลอดภัยและประสิทธิภาพของระบบกักเก็บพลังงาน
โดยช่วยตรวจจับสภาพการทำงานและการเส่ือมสภาพได้รวดเร็ว อย่างไรก็
ตาม วิธีวัดแบบดั้งเดิมยังมีข้อจำกัดด้านความล่าช้าและต้องใช้เครื่องมอืใน
การวัด งานวิจัยนี้จึงพัฒนาแบบจำลองการเรียนรู้ของเครื่องเพื่อประมาณ
ค่าความต้านทานภายในจากข้อมูลแรงดัน และกระแสไฟฟ้า ผลการทดลอง
พบว่าแบบจำลองให้ค่าเปอร์เซ็นต์ความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยน้อยกว่า 
4 % และมีค่าสัมประสิทธิ์สหสัมพันธ์กำลังสองมากกว่า 0.95 แสดงถึง
ความแม่นยำและความสอดคล้องอย่างมีนัยสำคัญ จึงมีศักยภาพสูงในการ
นำไปประยุกต์ใช้กับระบบตรวจสอบแบตเตอรี่ 

คำสำคัญ: ค่าความต้านทานภายใน แบตเตอรี่ ระบบกักเก็บพลังงาน และ
ยานยนต์ไฟฟ้า 

Abstract 
       Estimating a battery's internal resistance is essential for 
improving the safety and efficiency of energy storage systems, 
as it facilitates the swift identification of operational conditions 
and deterioration.  Nonetheless, traditional measurement 
techniques are constrained by latency and the requirement for 
specialized apparatus.  This research constructs a machine 
learning model to assess internal resistance utilizing voltage and 
current data.  Experimental results demonstrate that the model 
attains a mean absolute percentage error below 4% and a 
coefficient of determination (R²) of 0.95, signifying good accuracy 
and robust correlation.  The results indicate the model's 
significant potential for use in battery monitoring systems. 
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and electric vehicles 

1. บทนำ 
ในปัจจุบัน ระบบกักเก็บพลังงานและยานยนต์ไฟฟ้ามีบทบาทสำคัญ

ในการส่งเสริมการใช้พลังงานสะอาดและลดการปล่อยก๊าซเรือนกระจก ซ่ึง
แบตเตอรี่ลิเทียมไอออนถือเป็นหัวใจหลักของระบบเหล่านี้ โดยค่าความ
ต้านทานภายในเป็นตัวชี้วัดสำคัญที่สะท้อนสมรรถนะและความปลอดภัย
ของแบตเตอรี่ การประเมินค่าความต้านทานภายในอย่างแม่นยำจึงมีความ
จำเป็น เพื่อใช้ในการติดตามสภาพของแบตเตอรี่และป้องกันความเสียหาย
จากความผิดปกติ เช่น การลัดวงจรภายใน 

วิธีการวัดค่าความต้านทานภายในแบบดั้งเดิม เช่น การวัดด้วยกระแส
กระตุ้นหรือการวิเคราะห์ด้วยแบบจำลองทางไฟฟ้า ยังมีข้อจำกัดหลายดา้น 
เช่น ความแม่นยำต่ำ การตอบสนองที่ล่าช้า และความยุ ่งยากในการ
นำไปใช้ในระบบจริง โดยเฉพาะในระบบขนาดใหญ่การวัดค่าความ
ต้านทานภายใน (Internal Resistance: IR) ของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนมี
หลายวิธีแบบดั้งเดิมที่ใช้งานอย่างแพร่หลาย ซ่ึงแต่ละวิธีมีข้อดีและข้อจำกดั
เฉพาะตัว แม้ว่าจะมีความสำคัญในการประเมินสมรรถนะและสุขภาพของ
แบตเตอรี่ แต่ก็เผชิญกับปัญหาด้านความสะดวกและประสิทธิภาพในการ
ใช้งานจริงหนึ ่งในวิธีที่แม่นยำที่สุดคือ Electrochemical Impedance 
Spectroscopy (EIS) ซึ่งเป็นเทคนิคเชิงความถี่ที่ให้ข้อมูลเชิงลึกเกี่ยวกับ
อิมพีแดนซ์ของแบตเตอรี่ในช่วงความถี่ต่าง ๆ โดยแม้จะมีความแม่นยำสูง 
แต่การวัดด้วย EIS ใช้เวลานานและไม่เหมาะกับการประเมินแบบเรียลไทม์ 
อย่างไรก็ตามมีความพยายามพัฒนา EIS ให้เร็วขึ้นด้วยเทคนิคอย่าง Fast-
Fourier Transform และ Pseudo-random Sequences [1] อีกวิธีหนึ่ง
คือ DC Internal Resistance (DCIR) ซึ ่งอาศัยการวัดแรงดันตกคร่อม
หลังจากจ่ายกระแสแบบขั้นบันได (Step Current) มักใช้ในการทดสอบ
คุณภาพและวงรอบของแบตเตอรี่ วิธีนี้ใช้งานง่ายแต่ไม่สามารถสะท้อนการ
เปลี ่ยนแปลงของ IR ระหว่างการทำงานได้ดีส่วน Pulse Testing เป็น
เทคนิคที่ใช้พัลส์กระแสสั้น ๆ เพื่อประมาณค่า IR แบบไดนามิกจากการ
เปลี ่ยนแปลงแรงดัน แม้ว ่าจะใช้ได้ผลในบางกรณี แต่ก ็ย ังคงต้องให้
แบตเตอรี่อยู่ในสภาวะนิ่ง ทำให้ไม่เหมาะกับการประยุกต์ในระบบที่ทำงาน
ต่อเนื่องหรือแบบเรียลไทม์ข้อจำกัดของวิธีดั้งเดิมเหล่านี้คือมักต้องถอด
โหลดออกจากแบตเตอรี่ก่อนการวัด จึงไม่สามารถใช้ในสภาพแวดล้อม in-
operando ได้ นอกจากนี้ยังมีต้นทุนสูงและกระบวนการซับซ้อน ทำให้เกิด
แนวโน้มในการค้นคว้าวิธีทางเลือกใหม่ เช่น การฉีดสัญญาณแบบ Binary 
Sequence เป็นช่วง ๆ  (Discrete-Interval-Binary-Sequence Injection) 
ซึ่งสามารถวัดค่า IR ได้แบบเรียลไทม์ [2] แม้จะมีการพัฒนาวิธีวัดเหล่านี้
อย่างต่อเนื่อง แต่การติดตามค่าความต้านทานภายในแบบเรียลไทม์ยังคง
เป็นความท้าทายสำคัญ จึงจำเป็นต้องวิจัยวิธีที่มีความแม่นยำ ใช้งานได้จริง 
และเหมาะสมกับระบบแบตเตอรี่ที่ทำงานอย่างต่อเนื่องเพื่อแก้ไขขอ้จำกัด
ของวิธีการวัดค่าความต้านทานภายในแบบดั้งเดิม 

งานวิจัยนี้จึงนำเสนอแนวทางใหม่โดยประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้
ของเครื ่อง เพื ่อสร้างแบบจำลองที ่สามารถประมาณค่าความต้านทาน
ภายในได้จากข้อมูลแรงดันและกระแสไฟฟ้าที่ได้จากการทำงานจริงของ
แบตเตอรี่ แนวทางนี้ช่วยให้สามารถประเมินค่าความต้านทานภายในได้
อย่างต่อเนื่อง รวดเร็ว และไม่รบกวนการทำงานของระบบ โดยเฉพาะอยา่ง
ยิ ่งในระบบขนาดใหญ่หรือระบบที่ใช้งานจริง ซึ ่งไม่สามารถหยุดเพื่อ
ตรวจวัดได้โดยสะดวก ทั้งนี้ยังเปิดโอกาสให้ระบบจัดการแบตเตอรี่สามารถ
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นำข้อมูลที ่ได้ไปใช้ในการวินิจฉัย ตรวจสอบความผิดปกติ และบริหาร
จัดการสมรรถนะของแบตเตอรี่ได้อย่างมีประสิทธิภาพมากยิ่งขึ้น 
2. งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 การใช้ Machine Learning ประเมิน SoH 
ความก้าวหน้าของเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning: 

ML) ในช่วงหลังได้เข้ามามีบทบาทสำคัญในการประมาณค่าพารามิเตอร์
ภายในของแบตเตอรี ่  เช ่น สถานะสุขภาพของแบตเตอรี ่  (State of 
Health: SoH), สถานะการชาร์จ (State of Charge: SoC) และค่าความ
ต้านทานภายใน โดยแนวทางแบบ data-driven นี ้สามารถให้ผลการ
ทำนายที่แม่นยำโดยไม่ต้องอาศัยการวัดแบบรุกล้ำ (non-invasive) จึง
เหมาะอย่างยิ ่งสำหรับการนำไปใช้งานร่วมกับระบบจัดการแบตเตอรี่ 
(Battery Management System: BMS) 
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ในการประเม ิน SoH นักว ิจ ัยได ้นำเทคนิค ML อย ่าง Neural 
Networks และ Decision Trees มาใช้วิเคราะห์จากข้อมูลประวัติการ
ชาร์จและดิสชาร์จ ซึ่งให้ผลแม่นยำสูงและใช้ทรัพยากรในการประมวลผล
น้อยกว่าว ิธ ีเชิงฟิสิกส์แบบเดิม [3] สำหรับการประมาณความจุของ
แบตเตอร ี ่  (Capacity Estimation) มีการใช ้แบบจำลองการถดถอย 
(Regression Models) และเทคน ิคจ ับค ู ่ โค ้ งแรงด ันไฟฟ ้า  (Curve-
Matching) โดยอาศัยข้อมูลจากกราฟแรงดันและรอบการใช้งาน ซ่ึงช่วยให้
สามารถติดตามความจุได้แบบเรียลไทม์ เพิ่มความน่าเชื่อถือของระบบ
แบตเตอรี่ [4] ในด้านของการทำนายค่าความต้านทานภายใน (IR) ได้มีการ
ประยุกต์ใช้โมเดลอย่าง Support Vector Regression (SVR), Random 
Forest และ Artificial Neural Network ซึ ่งอาศัยตัวแปรนำเข ้า เช่น 
แรงดันไฟฟ้า กระแส และอุณหภูมิ โดยผลการทำนายที่แม่นยำของ IR มี
ความสำคัญต่อการเพิ่มประสิทธิภาพและยืดอายุการใช้งานของแบตเตอรี่ 
[5] 

แม้ว่าการใช้ ML จะให้ประโยชน์อย่างมากในงานวิเคราะห์แบตเตอรี่ 
แต่ยังคงมีความท้าทาย เช่น ความต้องการชุดข้อมูลขนาดใหญ่ และปัญหา 
overfitting ที่อาจเกิดขึ้นในโมเดลที่ซับซ้อน ดังนั้น การพัฒนาเทคนิคการ

เรียนรู้ที่มีความยืดหยุ่นและเหมาะสมกับสภาพข้อมูลจริงจะเป็นกุญแจ
สำคัญในการยกระดับเทคโนโลยีจัดการแบตเตอรี่ต่อไป 

3. ระเบียบวิธีวิจัย 
ในงานวิจัยนี้ กระบวนการดำเนินการเริ่มจากการเตรียมข้อมูลโดย

เก็บรวบรวมข้อมูลจากเซลล์แบตเตอรี่ชนิดลิเทียมไอรอนฟอสเฟต (LFP) 
พร้อมประมวลผลข้อมูลดิบให้มีความเหมาะสมต่อการวิเคราะห์ โดย
คำนวณค่าที่เกี่ยวข้องจากแรงดันไฟฟ้าและกระแสไฟฟ้า เช่น ทำการปรับ
สเกลข้อมูลให้อยู่ในช่วง [0,1] เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการเรียนรู ้ของ
แบบจำลอง จากนั้นแบ่งชุดข้อมูลออกเป็นข้อมูลฝึกและข้อมูลทดสอบใน
สัดส่วน 70 ต่อ 30 พร้อมดำเนินการคัดกรองและลบข้อมูลที่มีค่าผิดปกติ
หรือข ้อมูลสูญหายเพื ่อร ักษาคุณภาพของข้อม ูล ข ั ้นต่อมาทำการ
กำหนดการทดสอบโดยเลือกใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่องหลายรูปแบบ ได้แก่ 
การถดถอยเชิงเส้น การถดถอยแบบเวกเตอร์สนับสนุน การถดถอยแบบป่า
สุ่ม  และการรับรู้หลายชั้น ทั้งนี้ ประสิทธิภาพของแต่ละแบบจำลองจะ
ได้รับการประเมินโดยใช้ตัวชี้วัดมาตรฐาน ได้แก่ งานวิจัยนี ้ใช้ตัวชี้วัด
มาตรฐานทางสถิติและการเรียนรู้ของเครื่อง ได้แก่ ค่าความคลาดเคลื่อน
เฉลี่ย (Mean Absolute Error: MAE) ค่ารากที่สองของความคลาดเคลื่อน
กำล ั งสองเฉลี่ ย  (Root Mean Squared Error: RM Error: MAPE) จะ
นำไปสู่การเลือกแบบจำลองที่เหมาะสมที่สุดสำหรับการพยากรณ์และการ
วิเคราะห์ในงานวิจัยเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพและคัดเลือกวิธีการที่
เหมาะสมที่สุดสำหรับการวิเคราะห์ในงานวิจัยนี้แต่ในตัวโปรแกรมจะยังมี
ข้อจำกัดที่เราไม่สามารถแก้ไข้เองได้อยู่จะเป็นการที่ MATLAB นั้นยังไม่
สามารถนำข้อมูลที่มีทั้งหมดที่เก็บค่าได้มาใช้จริงได้จึงต้องเอาการปรับลด
ขอมูลก่อนที่จะเริ่มการฝึกโมเดลจึงต้องปรับเปลี่ยนวิธีในการทำข้อมูลของ
การฝึกโมเดล เพื่อให้งานวิจัยนี้มีความแม่นยำที่สุด 

 
 

 
รูปที่ 1 กระบวนการวิจัย 
3.1 การเตรียมข้อมูล 
    กระบวนการเตรียมข้อมูลสำหรับการสร้างแบบจำลองแบตเตอรี่

ลิเทียมไอออนชนิดฟอสเฟต (LFP) มีความสำคัญอย่างยิ่งต่อความแม่นยำ
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และความน่าเชื่อถือของโมเดลการพยากรณ์ งานวิจัยนี้ใช้ชุดข้อมูลที่เก็บ
จากการทดลองในการจำลองด้วยโปรแกรม Automotive Simulation 
Model โดยทดสอบเซลล์ LFP ขนาด 80 Ah ในหลายสภาวะการชาร์จและ
ดิสชาร์จ ข้อมูลที่ได้ประกอบด้วยพารามิเตอร์หลัก ได้แก่ แรงดันไฟฟ้า 
กระแสไฟฟ้า อุณหภูมิ สถานะการชาร์จ (SoC) และค่าความต้านทาน
ภายใน โดยกราฟพื้นผิวสามมิติแสดงความสัมพันธ์ระหว่างสถานะประจุ  
(SoC) และอุณหภูมิต่อค่าความต้านทานภายในของแบตเตอรี่  พบว่าความ
ต้านทานมีค่าสูงสุดเมื่อ SoC อยู่ในช่วงประมาณ 50–90% และอุณหภูมิอยู่
ราว 20–40°C ขณะที่ในช่วง SoC ต่ำหรือสูงมาก รวมถึงอุณหภูมิที่ต่ำหรือ
สูงเกินไป ค่าความต้านทานภายในจะลดลงอย่างชัดเจน ดังแสดงในรูปที่ 2 
และโครงสร้างและการจัดเรียงเซลล์ภายในแบตเตอรี่แพ็กแสดงในรูปที่ 3 
โดยมีข้อมูลมิติ ขนาด และจำนวนเซลล์ในแต่ละทิศทาง เพื่อใช้คำนวณ
คุณสมบัติเชิงกายภาพ เช่น มวล 178 kg และพื้นที่ผิวรวม 1.495 m² ของ
แบตเตอรี่แพ็ก พร้อมทั้งระบุตำแหน่งการไหลของกระแสรวม ผ่านการ
เรียงลำดับเซลล์ ซึ่งช่วยในการจำลองวงจรสมมูลของแบตเตอรี่สำหรับ
วิเคราะห์ค่าความต้านทานระหว่างการชาร์จและการคายประจุได้แม่นยำ  

  
รูปที่ 2 กราฟพื้นผิวของความต้านทานภายในแบตเตอรี ่เทียบกับ

สถานะประจุและอุณหภูมิ 

รูปที่ 3 วงจรสมมูลของแบตเตอรี่พร้อมค่าความต้านทานระหวา่งการชาร์จ
และการคายประจ ุ

รูปที่ 4 เป็นวงจรสมมูลของแบตเตอรี่แพ็ก ซึ่งใช้แทนพฤติกรรมทาง
ไฟฟ้าของชุดแบตเตอรี ่ในระหว่างการชาร์จและการคายประจุ โดย
ประกอบด้วยแหล่งแรงดันไฟฟ้าเชิงอุดม ต่ออนุกรมกับความต้านทาน
ภายใน และองค์ประกอบ R-C ที่แทนพลวัตของเซลล์ ข้อมูลค่าความ

ต้านทานถูกระบุแยกตามสภาวะการทำงาน ได้แก่ ความต้านทานระหวา่ง
การคายประจุ 0.0007 โอห์ม และ 0.0003 โอห์ม และความต้านทาน
ระหว่างการชาร์จ 0.0007 โอห์ม และ 0.0003 โอห์ม ซ่ึงช่วยให้การจำลอง
สามารถสะท้อนการสูญเสียพลังงานและประสิทธิภาพการทำงานของ
แบตเตอรี่ได้อย่างแม่นยำ 
 

 
รูปที่ 4 โครงสร้างและการจัดเรียงเซลล์ของชุดแบตเตอรี่สำหรับการ
วิเคราะห ์

 

3.2 การสร้างและฝึกโมเดล 

 
รูปที่ 5 ขั้นตอนการพัฒนาแบบจำลอง LSTM สำหรับประมาณค่าความ
ต้านทานภายในของแบตเตอรี่จากขอ้มลูแรงดันและกระแส 

โมเดลที ่ใช ้ประกอบด้วย  Linear Regression ซึ ่งทำหน้าที ่ เป็น 
baseline สำหรับเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยให้มุมมองที ่เรียบง่าย
เกี่ยวกับความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปร [6] Support Vector Regression  
ซ่ึงใช้ kernel แบบ RBF เพื่อจับความสัมพันธ์แบบไม่เป็นเชิงเส้น ซ่ึงเหมาะ
ก ับพฤต ิกรรมของแบตเตอร ี ่ท ี ่ม ีความซ ับซ ้อน  Random Forest 
Regression ซึ่งเป็นวิธีแบบ ensemble ที่ใช้ต้นไม้ตัดสินใจหลายต้น และ
มีจุดเด่นในด้านการวิเคราะห์ความสำคัญของฟีเจอร์ เพิ่มความสามารถใน
การอธิบายผลลัพธ์ [7] และ Multilayer Perceptron ซึ ่งเป็นโครงข่าย
ประสาทเทียมแบบ feedforward มีสามชั ้นซ่อนและฝึกด้วยตัวปรับ
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ค่าพารามิเตอร์แบบ Adam ทำให้สามารถจำแนกรูปแบบข้อมูลแบตเตอรี่ที่
ซับซ้อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ แม้ว่าโมเดลที่เลือกจะมีความสามารถใน
การทำนายที่ดี แต่ก็ยังมีบางจุดที่ต้องพัฒนาเพิ่มเติม โดยเฉพาะการใช้
เทคนิค deep learning เช่น ซึ่งเหมาะกับข้อมูลที ่มีลำดับต่อเนื ่องและ
สามารถจับรูปแบบที่ซับซ้อนในพฤติกรรมของแบตเตอรี่ได้ดียิ่งขึ้น ซึ่งเป็น
ทิศทางที่น่าสนใจในการต่อยอดงานวิจัย  

3.3 เมทริกส์ที่ใช้ประเมินผล 
การประเมินประสิทธิภาพของโมเดลการเรียนรู้ของเครื่อง ในการ

วินิจฉัยแบตเตอรี่นั้นขึ้นอยู่กับเมทริกส์หลักหลายตัวที่ช่วยความแม่นยำใน
การพยากรณ์ โดยเมทริกส์ที่ใช้บ่อย ได้แก่ ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์
เฉลี่ย (MAE), ค่าความคลาดเคลื่อนสัมบูรณ์เฉลี่ยแบบร้อยละ (MAPE), ค่า
รากของความคลาดเคลื่อนกำลังสองเฉลี่ย (RMSE) และค่าสัมประสิทธิ์การ
กำหนด (R²) ซ่ึงล้วนมีความสำคัญต่อการประเมินประสิทธิภาพของโมเดลที่
ใช้ในการพยากรณ์สถานะสุขภาพของแบตเตอรี่ SoH และอายุการใช้งานที่
เหลืออยู่ (Remaining Useful Life: RUL) 
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ทั้งหมด 
4. ผลการทดสอบ 

ในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองที่พัฒนาขึ้น ได้ทำการ
ทดสอบและเปรียบเทียบผลการทำนายค่าความต้านทานภายในของ
แบตเตอรี่ภายใต้สภาวะการทำงานที่แตกต่างกัน โดยใช้ตัวชี้วัดด้านความ
แม่นยำ เช่น ค่า MAE และ RMSE จากผลการเปรียบเทียบในรูปที่ 6 และ
ตารางที่ 2 พบว่าแบบจำลอง LSTM ให้ค่าความคลาดเคลื่อนต่ำที่สุดทั้งใน
แง่ค่า MAE และ RMSE แสดงถึงความสามารถในการทำนายค่าความ
ต้านทานภายในแบตเตอรี่ได้อย่างแม่นยำและเสถียรกว่าแบบจำลองอื่น ๆ 
ขณะที่แบบจำลอง Linear, Poly และ Tree มีค่าความคลาดเคลื่อนสูงกว่า 
LSTM อย่างชัดเจน ส่วนแบบจำลอง MLP และ NARX แม้จะมีความ
แม่นยำในระดับปานกลางแต่ยังด้อยกว่า  LSTM ผลลัพธ์นี ้ชี ้ให้เห็นว่า 
LSTM เป็นแนวทางที่มีศักยภาพสูงสำหรับการประเมินค่าความต้านทาน
ภายในแบตเตอรี่  โดยเฉพาะในงานที่ต้องการความแม่นยำและความ
น่าเช่ือถือในการพยากรณ์ โดยผลการจำลองแต่ละโมเดลแสดงในรูปที่ 7 

 
รูปที่ 6 เปรียบเทียบค่า MAE และ RMSE ของแบบจำลองต่าง ๆ สำหรับ
การทำนายค่าความต้านทานภา ยในแบตเตอรี่ 

ตารางที่ 2 สมรรถนะของโมเดลในการประมาณค่าความต้านทานภายใน 
โมเดล MAE MAPE (%) R² 

Linear 0.0156 9.42 0.842 

Decision Tree 0.0104 6.80 0.901 

MLP 0.0058 10.65 0.961 

LSTM 0.0063 4.12 0.952 

NARX 0.0069 4.57 0.946 

 

 
รูปที่ 7 กราฟเปรียบเทียบค่าจริงและค่าทำนายของแบบจำลองต่าง ๆ 
สำหรับการประมาณค่าความตา้นทานภายในแบตเตอรี่ 

รูปที่ 7 ผลการทดลองแสดงให้เห็นว่าโมเดล LSTM มีความสามารถ
ในการทำนายที่ใกล้เคียงค่าจริงมากกว่าโมเดลอื่น โดยค่าที่ทำนายมีการ
กระจายตัวน้อยและเกาะเส้นค่าจริงได้ดีกว่า ทำให้เห็นถึงศักยภาพของ 
LSTM ในการเรียนรู ้ความสัมพันธ์เชิงเวลา (temporal dependency) 
ของข้อมูลได้อย่างมีประสิทธิภาพ อีกทั้งยังลดความคลาดเคลื่อนและความ
แปรปรวนในการพยากรณ์ 
5. สรุป 

จากผลการศึกษา พบว่าเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องสามารถนำมาใช้
ในการทำนายค่าความต้านทานภายในของแบตเตอรี่ลิเทียมไอออนได้อย่าง
แม่นยำ เมื่อใช้ร่วมกับข้อมูลแรงดันไฟฟ้า กระแสไฟฟ้า เก็บจากสภาพการ
ใช้งานจริง ผลการทดลองชี้ให้เห็นว่าโมเดลประเภท LSTM ให้ผลลัพธ์ที่ดี
ที ่สุดภายใต้ชุดข้อมูลที ่ใช้ในการฝึกและทดสอบ ทั ้งในแง่ของค่า MAE, 
MAPE และ R² ซ่ึงสะท้อนถึงความสามารถของโมเดลในการเรียนรู้รูปแบบ
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ข้อมูลที่ซับซ้อนได้อย่างมีประสิทธิภาพ นอกจากนี้ วิธีการดังกล่าวยังช่วย
ลดข้อจำกัดของการวัดความต้านทานภายในแบบดั้งเดิมซึ่งมักต้องอาศัย
อุปกรณ์เฉพาะและไม่เหมาะกับการใช้งานแบบเรียลไทม์จากศักยภาพของ
โมเดลที่พัฒนาขึ้น 

งานวิจัยนี้ จึงสามารถนำไปต่อยอดโดยการฝังโมเดลเข้ากับระบบ
จัดการแบตเตอรี่สำหรับการใช้งานจริงในเวลาจริง นอกจากนี้ยังสามารถ
ประยุกต์ใช้กับแบตเตอรี่ที่มีองค์ประกอบเคมีต่างชนิด เช่น NMC หรือ 
LCO เพื่อขยายขอบเขตของโมเดลให้รองรับระบบแบตเตอรี่ที่หลากหลาย
ยิ่งขึ้น อีกทั้งยังสามารถพัฒนาในทิศทางของการเรียนรู้แบบถ่ายโอน หรือ
การเร ียนรู ้แบบออนไลน์ เพ ื ่อให ้สามารถปรับตัวก ับข ้อมูลใหม่ได้
แบบต่อเนื่อง 
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