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Abstract 
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  Technology 
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  In this research project, artificial neural network, one of the data mining tools, was 

used to investigate and predict hysteresis properties of ferroelectric materials. Those are 

soft PZT by varying electric field frequency and amplitude and uniaxial stress, hard PZT 

by varying electric field frequency and amplitude over a wide range, and BT by electric 

field frequency and amplitude and system structure in both ceramic and single crystal 

forms. From the study, suitable network architectures were retrieved which yielded 

accurate predicted hysteresis results even the varying parameters give hysteresis 

properties with very much different in values. This therefore provide more advantages 

upon previously used power law scaling, which had to divide hysteresis data into many 

subgroups having similar hysteresis behaviors before taking the scaling. According to its 

efficiency of the artificial neural network in this research project, new inter-disciplinary 

knowledge between the use of data mining and materials science data has been achieve 

which may be used for real applications in the future. 

Keywords : Artificial Neural Network, Ferroelectric, Hysteresis properties,  PZT, BT 
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Executive Summary 
 

1. ที่มาและความสําคัญของปญหา 

 วัสดุเฟรโรอิเล็กทริก (ferroelectric) ในกลุมของไพอิโซอิเล็กทริก (piezoelectric) จัดเปน
วัสดุฉลาดที่มีคุณสมบัติในการแปลงสัญญาณทางกลกลับไปมาจากสัญญาณทางไฟฟาได มี
ประโยชนอยางยิ่งในการประยุกตใชกับอุตสาหกรรมอิเล็กทรอนิกส โดยเฉพาะอยางยิ่งในการสราง
อุปกรณไฟฟาประเภทตาง ๆ อาทิเชน  ตัวแปรสัญญาณ(transducer) (Viehland and Powers, 

2001) ตวัขบัเรา (actuator) (Uchino, 1997) ตัวจุดประกายไฟ (ignitors) ไมโครโฟน 
(microphones) รวมไปจนถึงอุปกรณทางการแพทยตาง ๆ เปนตน ตัวอยางสารทีมี่ความโดดเดนใน
กลุมไพอิโซอิเล็กทริกนี้ คือ เลดเซอรโคเนตไตตาเนต (Pb(Zr1-xTix)O3 หรือ PZT) ซ่ึงเปนสารเฟร
โรอิเล็กทริกทีเ่ปนสารละลายของแข็งระหวางเลดเซอรโคเนต (PbZrO3) กับเลดไททาเนต  
(PbTiO3) มีประโยชนมากมายในการประยุกตใชงานเปนสารเซรามิกไพอิโซอิเล็กทริก โดยเฉพาะ
อยางยิ่งการนําไปประยุกตใชในการสรางตัวขับเราและตัวแปลงสัญญาณเน่ืองดวยสาร PZT น้ีมีขอดี
คือ มีสัมประสิทธิ์ไฟฟาเชิงกลคูควบ (Electromechanical Coupling Coefficient) คอนขางสูง 
(Viehland and Powers, 2001)   

 อยางไรก็ตามสาร PZT ก็มีจุดเสียตรงทีมี่การสูญเสียพลังงานคอนขางสูง (มีสมบัติฮิสเทอรี
ซิส : Hysteresis) ซ่ึงไมเปนที่ตองการในการใชงานที่ละเอียดออน  นอกจากนั้นในการใชงานใน
อุปกรณตัวขบัเราหรือตัวแปลงสัญญาณ สารเซรามิกมักจะถูกใชภายใตสภาวะความเคน (stress) ซ่ึง
ผลของความเคนน้ี จะทําใหสมบัติทางไฟฟาของสารเซรามิกดังกลาวเปลีย่นไปจากสภาวะอุดมคติที่
ไมมีความเคนมากระทํา ดังน้ันการวิจัยอิทธิพลของความเคนมีความสําคัญอยางยิ่งตอการออกแบบ
และจัดสรางอุปกรณทางตัวขับเราและตวัแปลง ดังที่มีการวิจัยซ่ึงพบวาความเคนแบบแกนเดี่ยว มี
บทบาทในการเพิ่มหรือลดประสิทธิภาพการใชงานและคุณสมบัตขิองสารเซรามิกที่มีสมบัติทางไฟฟา
บางประเภท (Zhang et al., 1997; Zhao, 1999; Yimnirun et al., 2003; 2004; 2005)  ยิง่ไปกวา
น้ัน นอกจากอิทธิพลของความเคนเชิงกลดังกลาวที่มีผลตอสมบัติทางไฟฟาแลวขนาดของ
สนามไฟฟาสูงสุด(แอมปลิจูดสนามไฟฟา) และความถีข่องสนามไฟฟาก็มีผลตอสมบัติทางไฟฟาดวย 

(Moulson and Herbert, 2003) กลาวคือ แอมปลิจูดสนามไฟฟาและความถี่ของสนามจะเปนปจจัย
ที่สําคัญในการกําหนดสมบัติฮิสเทอรีซิสไมวาจะเปนรูปราง (hysteresis shape) ขนาดพื้นที่ 
(hysteresis area) สภาพขั้วไฟฟาเกิดเอง (spontaneous polarization) และขนาดสนามไฟฟา
หักลาง (coercive field) เปนตน ดวยเหตุน้ีการวิจัยเกี่ยวกบัผลของความเคนแบบแกนเดี่ยวที่
พิจารณารวมกับผลของขนาดไฟฟาสูงสุด และผลของความถี่ของสนามไฟฟาตอสมบัติฮิสเทอรีซิส 
และอุณหภูมิ ในแงการทดลองเปนสิ่งที่ใหม (มีปรากฏในวารสารงานวิจัยในระดับนานาชาตใินชวง
เร็วๆนี้เปนจํานวนมาก) อยางไรก็ตามเนื่องจากโครงสรางทางจุลภาคของสารเซรามิกมักจะมี
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โครงสรางที่ซับซอน การศึกษาในชวงทีผ่านมาจึงเนนศึกษาผลของความเคนเพียงปจจัยเดียว หรือ
ความถี่เพียงปจจัยเดียวตอสมบัติฮิสเทอรีซิสของสารเซรามิก PZT แบบออน (Zhou et al., 2005) 
แตในชวงหลังไดเริ่มมีการพยายามศึกษาหลายๆปจจัย ไมวาจะเปนผลของแอมปลิจูดควบคูกับ
ความถี่ของสนาม  และมีการรวมผลของความเคน หรือผลของอุณหภูมิดวย (Yimnirun et al., 

2006a; 2006b; 2007a; 2007b; 2007c) โดยทําการหาวาสมบตัิฮิสเทอรีซิส เชน พ้ืนที่มีการสเกล
ตามปจจัยภายนอก ในลักษณะเลขชี้กําลังอยางไร  ผลจากการสเกลที่ไดมีคา R-Square ที่คอนขางด ี
แตอยางไรก็ตามการทําการฟตขอมูลเพ่ือการสเกลโดยวิธีน้ี จําเปนตองใชขอมูลจํานวนมากเนื่องจาก
มีหลายองศาอิสระ(หลายตวัแปร) ยิ่งไปกวานั้น ในการฟตขอมูลเหลานี้ไดใชขอมูลทั้งหมด ทําใหหาก
ขอมูลหากตองทําไปใชทํานายขอมูลที่ไมไดทําการทดลอง อาจจะไดคาที่คลาดเคลื่อนออกไป 
(เน่ืองจากไมไดมีการพิสูจนใหเห็นถึงความสามารถในการทํานาย) นอกจากนี้ จากลักษณะการฟต
ขอมูลทีละกลุม ทีละชุด ทําใหลําดับในการฟตขอมูลมีผลตอคาของการฟต กลาวคือ ถาฟตขอมูล
แอมปลิจูดกอนความถี่ อาจจะไดผลตางจากการฟตขอมูลความถี่กอนแอมปลูจูด ดวยเหตุน้ี การฟต
ขอมูลควรจะทําทีเดียวทั้งหมด แตเน่ืองจากปญหาหลายองศาอิสระ(หลายตัวแปร) ทําใหการฟต
ไดผลที่ไมได ดังน้ัน โครงการวิจัยจึงเล็งหาวิธทีางอื่นที่จะสามารถนํามาชวยในการวิเคราะหผล ซ่ึง
ในโครงการวจัิยน้ีจะใชวธิี โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) 

โครงขายประสาทเทียมมีวิธีการทํางานหรือที่เรียกวาการเรียนรูโดยรับขอมูลตัวอยางเขามา
จํานวนหนึ่งแลวทําการปรับคาถวงน้ําหนักจนไดผลลัพธที่ใกลเคียงกับคาผลลัพธที่ตองการมากที่สุด 
การเรียนรูสําหรับโครงขายประสาทเทียมจะแบงออกเปน 2 แบบคือ  1) การเรียนรูแบบไมมีผูสอน
หรือการเรียนรูแบบไมมีผูชี้นํา (unsupervised learning) เพ่ือใหโครงขายประสาทเทียมมีความ
ใกลเคียงกับสมองมนุษยมากขึ้น เน่ืองจากมนุษยสามารถเรียนรูไดจากประสบการณโดยตรงไม
ตองการสอน  ดังน้ันชุดขอมูลสําหรับใชสอนจึง มีเพียงชุดขอมูลปอนเขาไมตองมีชุดขอมูลเปาหมาย    
2) การเรียนรูแบบมีผูสอนหรือการเรียนรูแบบมีผูชี้นํา (supervised learning) ตองการชุดขอมูล
ปอนเขาและชุดขอมูลตัวแปรนําออกเปาหมาย เรียกวาชุดการสอนควบคู (training pair) โดยปกติ
การสอนโครงขายประสาทเทียมจะใชชุดการสอนควบคูหลายชุดในระหวางการสอนโครงขาย
ประสาทเทียมจะเกิดผลลัพธจริงขึ้น  โดยผลตางระหวางผลลัพธจริงกับผลลัพธเปาหมายคือคาความ
คลาดเคลื่อนหรือคาความผิดพลาด  โดยคาความผิดพลาดนี้จะถูกปอนกลับเขาสูโครงขาย เพ่ือใหมี
คาลดลงเรื่อยๆ จนถึงระดับที่ยอมรับได  ในระหวางกระบวนการลดคาความผิดพลาดนั้นคาน้ําหนัก
จะถูกปรับตาม 

จากความสามารถของโครงขายประสาทเทียมที่สามารถทํางานและเรียนรูไดจากขอมูลเดิมที่
มีอยูเปนจํานวนมากไดเปนอยางดีและมีความเที่ยงตรงสูงโดยสามารถเรียนรูจากฐานขอมูลเดิมโดย
ที่ไมจําเปนตองรูความสัมพันธตาง ๆ ของขอมูลมากอนเลยก็ตาม ถึงแมจะมีรูปแบบในการ
ปฏิบัติงานที่ซับซอนและมีความยุงยากมากในการประมวลผลก็ตามก็ไดมีการนํามาประยุกตใชใน
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งานตางๆ อาทิเชน การพยากรณและวิเคราะหขอมูลตางๆในงานบํารุงรักษาเครื่องจักรในโรงงาน
อุตสาหกรรม การจดจํารูปแบบการพูดของคนเพ่ือถอดเสียงพูดเปนขอความ การพยาการณการ
เคลื่อนไหวของขอมูลหลักทรัพยในตลาดหุน เปนตน 

ดวยเหตุน้ี ผูวิจัยจึงมีวัตถปุระสงคที่จะศกึษาเงื่อนไขอิทธิพลของปจจัยตางๆที่มีผลตอสมบตัิ
ทางไฟฟาของสาร PZT โดยใชวธิีโครงขายประสาทเทียม ซ่ึงจะสามารถสรางทฤษฎีความสมัพันธ
และเม่ือนําไปประยุกตใชงานในทางอุตสาหกรรมจะไดเกิดประโยชนสูงสุด โดยการวิจัยจะเนนไปยัง
สมบัติฮิสเทอรีซิสทางไฟฟา ซ่ึงเปนดัชนีหน่ึงที่สําคัญในการบงชีป้ระสิทธิภาพในการประยุกตใชงาน 
สารที่มุงเนนในงานวิจัยน้ี คือ สาร PZT ทั้งแบบออน (soft PZT) ซ่ึงมีสมบัติที่ไวตอการ
เปลี่ยนแปลงเชิงกลคอนขางสูง(เหมาะที่จะทํามาใชสรางเปนตัวตรวจวัดหรือเซ็นเซอร) และแบบแข็ง 
(hard PZT) ที่ตอบสนองตอการเปลีย่นแปลงทั้งเชงิกลและสนามที่นอยกวาแบบออน มีคาการ
สูญเสียพลังงานที่คอนขางสูงมาก (แตอาจจะเหมาะในมาใชเปนสื่อบันทึกขอมูลแบบดิจิตอล) ดังน้ัน 
สาร PZT ทัง้สองแบบนี้จึงเหมาะที่นํามาเปนกรณีศึกษาอยางยิ่ง  จากนั้นเม่ือประสบความสําเร็จใน
การทํานาย จะนําองคความรูที่ไดไปขยายผลศึกษาสารเฟรโรอิเล็กทริกชนดิอ่ืนที่มีความซับซอน
ยิ่งขึ้น ซ่ึงในโครงการวิจัยน้ีไดขยายผลไปศึกษาทํานายสมบัติฮิสเทอรีซิสทางไฟฟาของสาร BaTiO3 
(BT) ที่มีโครงสรางทางจุลภาคแบบเซรามิกและแบบผลึกเดี่ยว โดยไดทํานายทั้งสองโครงสรางใน
คราวเดียว ผลที่คาดวาจะไดจากการวิจัยในหัวขอดังกลาว คือ ทฤษฎีความรู–ความเขาใจทีส่ามารถ
นํามาชวยเสรมิสรางองคความรูพ้ืนฐานใหมเกี่ยวกับสมบัติของสารเซรามิกเฟรโรอิเล็กทริก สามารถ
นําไปตีพิมพในวารสารวชิาการในระดับชาติหรือนานาชาติได ผลสืบเนื่องจะนาํมาซึ่งฐานขอมูลที่
สําคัญสําหรับการคนหาเงื่อนไขการใชงานสารเฟรโรอิเล็กทริกที่เหมาะสม อันจะสามารถนําไปใช
ชวยเสริมขอมูลที่จําเปนในการพัฒนา และการประยุกตใชของสารเฟรโรอิเล็กทริกและเสริมองค
ความรูพ้ืนฐานทางวิทยาศาสตรตออุตสาหกรรมเซรามิกและเศรษฐกิจของชาติตอไป ทั้งน้ี 
วัตถุประสงคของการวิจัยน้ีมีดังตอไปน้ี คือ 

1. เพ่ือศึกษาสมบัติฮิสเทอรีซิสทางไฟฟาของสารเฟรโรอิเล็กทริก ภายใตอิทธิพลของความเคน
แบบแกนเดี่ยว, แอมปลิจูดสนามไฟฟา และความถี่ของสนามไฟฟาตอของสมบัติฮิสเทอรีซิส 

โดยอาศัยวิธีโครงขายประสาทเทียม 

2.  เพ่ือตีพิมพผลงานวิชาการในวารสารวิชาการระดับนานาชาติอยางนอย 2 ฉบับ เพ่ือ
เผยแพรงานวจัิยออกไปสากลและเพื่อประโยชนในการสรางความเชือ่มโยงกับความรวมมือ
ระหวางนักวิจัยในระดับนานาชาต ิ

และภายใตวตัถุประสงคดังกลาว โครงการวิจัยน้ีไดแบงแนวทางการศกึษาออกเปน 4 สวนดังตอไปน้ี 
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1. การใชวิธีโครงการประสาทเทียมเพื่อศึกษาและทํานายสมบัติฮิสเทอรีซิสทางไฟฟา ที่
ตอบสนองตอการเปลี่ยนแปลงความถี่และแอมปลิจูดของสนามไฟฟาของสาร PZT แบบ
ออน 

2. การใชวิธีโครงการประสาทเทียมเพื่อศึกษาและทํานายสมบัติฮิสเทอรีซิสทางไฟฟา ที่
ตอบสนองตอการเปลี่ยนแปลงความถี่และแอมปลิจูดของสนามไฟฟาของสาร PZT แบบแข็ง 

3. การใชวิธีโครงการประสาทเทียมเพื่อศึกษาและทํานายสมบัติฮิสเทอรีซิสทางไฟฟา ที่
ตอบสนองตอการเปลี่ยนแปลงความถี่และแอมปลิจูดของสนามไฟฟา และความเคนเชิงกล
แบบแกนเดี่ยว ของสาร PZT แบบออน 

4. การใชวิธีโครงการประสาทเทียมเพื่อศึกษาและทํานายสมบัติฮิสเทอรีซิสทางไฟฟา ที่
ตอบสนองตอการเปลี่ยนแปลงความถี่และแอมปลิจูดของสนามไฟฟา ของสาร BT ที่มี
โครงสรางแบบเซรามิกสและแบบผลึกเดี่ยวในคราวเดียว 

 

 

2. ทฤษฎีพื้นฐาน  วรรณกรรมปริทรรศน และ ระเบยีบวิธีวิจัย  

 ในหัวขอน้ี จะอธิบายทฤษฎีพ้ืนฐานเกี่ยวกับสารเฟรโรอิเล็กทริก เชน การเกิดขัว้ทางไฟฟา
ของสารเฟรโรอิเล็กทริก สมบัติฮิสเทอรซิีสทางไฟฟาและการวเิคราะหคา และเทคนิคทางโครงขาย
ประสาทเทยีมที่ใชในการวิจัยน้ี   

 

2.1 การเกิดสภาพขั้วทางไฟฟาของสารเฟรโรอิเล็กทริก 

 สมบัติทางไฟฟาของสารเซรามิกแบบเฟรโรอิเล็กทริกเปนผลมาจากสมมาตร–อสมมาตรทาง
โครงสรางของหนวยเซล (unit cell) ของสารเซรามิก ซ่ึงโดยปกติสารเซรามิกนี้จะมีสมมาตรสูงที่
อุณหภูมิสูง เฟสที่มีลักษณะเชนน้ีเรียกวา เฟสตนแบบ (prototype phase)  สภาพขั้วทางไฟฟา(หรือ
โพลาไรเซชันทางไฟฟา) ของสารเฟรโรอิเล็กทริกเปนลักษณะหนึ่งของความไมสมมาตรในสารโดยที่
เฟสตนแบบมีสมมาตรแบบศูนยกลาง (centrosymmetric) อยางไรก็ตาม เม่ืออุณหภูมิลดลงจนต่ํา
กวาอุณหภูมิเปลี่ยนเฟสหรือที่เรียกวาอุณหภูมิคูรี โดยทั่วไปโครงสรางแบบอสมมาตรจะเกิดขึ้นดัง
แสดงในรูปที่ 1 (ก) และ(ข) ถาในประจุของสารเฟรโรอิเล็กทริกมีเพียงสองตําแหนงที่เปนไปไดโดย
ทั้งสองประจุน้ีตั้งอยูบนแกนสมมาตรของแลตทิซหน่ึงๆ ความไมเสถียรที่จะเกิดขึ้นจะเปนแบบแกน
เด่ียว  ลักษณะการเกิดสภาพขั้วทางไฟฟาในสารเฟรโรอิเล็กทริกแบบแกนเดี่ยวสามารถอธิบายได
โดยใชรูปที่ 2 (ค) กลาวโดยสรุป คือ เม่ืออุณหภูมิสูงกวาอุณหภูมิวิกฤตคาหนึ่งที่เรียกอุณหภูมิคูรี TC 

ระบบจะมีสมมาตรที่สูงและสมมาตรของประจุบวกและลบ(ภายในเซลลเดียวกัน)จะอยูที่เดียวกัน
ยังผลใหสภาพทางไฟฟาโดยรวมมีคาเปนศูนยซ่ึงเรียกเฟสที่มีสมบัติเชนนี้วาเฟสพาราอิเล็กทริก
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(paraelectric) คือ รูปที่ 1(ก)  อยางไรก็ตามเมื่อลดอุณหภูมิลงจนต่ํากวาอุณหภูมิคูรี สมมาตรของ
ระบบจะเสียไปดังรูปที่ 1 (ข) และทําใหระบบมีคาประจุสุทธิเกิดขึ้นและจะเรียกเฟสที่มีสมบัติเชนน้ีวา
เฟสเฟรโรอิเล็กทริก และมีสมบัติทางไฟฟาแบบไดโพลไฟฟาเกิดขึ้นเรียกวามีสภาพขั้วทางไฟฟา
หรือมีโพลาไรเซชันทางไฟฟา (electric polarization) ซ่ึงตอไปจะเรียกสั้นๆวาโพลาไรเซชัน  โดย
จากน้ีเม่ือทําการจายสนามจากภายนอกเขาไป สมมาตรของประจุก็จะเปลี่ยนไปอีกตามอิทธิพลของ
สนามภายนอกดังแสดงในรูปที่ 2 

    
 (ก) (ข)  

 

(ค) 

รูปที ่1 (ก)โครงสรางแลตทิซของผลึกเพอรรอฟสไกทที่สมมาตร(ไมมีสภาพขั้วทางไฟฟา)และ (ข) ผลึก
ที่ผิดรูปไปเปนแบบแบบเททระโกนอลซึ่งมีสภาพขั้วทางไฟฟาเกดิขึ้น ดังแสดงในรูป (ค)  
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รูปที่ 2  สภาพทางไฟฟาที่เกิดขึ้นในสารเฟรโรอิเล็กทริกแบบแกนเดี่ยว(การเลือ่นของสมมาตรประจุอยู
ในแนวแกนใดแกนหนึ่งเทานั้น) เกดิจากทีอุ่ณหภูมิต่ํากวา TC และสมมาตรของประจุบวก และ
ลบอยูคนละทีก่ัน ซ่ึงเมื่อมีผลจากสนามไฟฟาภายนอก สมมาตรก็จะเปลี่ยนไปตามอิทธิพลของ
สนามภายนอกนั้น (ดัดแปลงจาก Line and Glass (1996))   

 

 

2.2 สมบัติฮิสเทอรีซิส 

 เม่ือระบบเฟรโรอิเล็กทริก (ferroelectric) อยูภายใตอิทธิพลของสนามไฟฟาภายนอก(ที่
แปรเปลี่ยนตามเวลา) สภาพขั้วทางไฟฟาหรือโพลาไรเซชันทางไฟฟา (electric polarization) ของ
ระบบ จะพยายามเปลี่ยนทิศตามสนามไฟฟาภายนอก โดยทั่วไปผลจากอันตรกิริยาแลกเปลี่ยน
ระหวางโพลาไรเซชันในโดเมนจะทําใหสภาพขั้วทางไฟฟาโดยรวม ไมสามารถเปลี่ยนตามทิศของ
สนามไฟฟาไดอยางทันทวงที และจะพบความหนวงเฟสระหวางสัญญาณสภาพขั้วทางไฟฟาและ
สนามไฟฟาเมื่อพิจารณาเปนฟงกชันกับเวลา ซ่ึงเกิดจากสัญญาณสภาพขั้วทางไฟฟาเปลี่ยนแปลง
ชากวาสัญญาณสนามไฟฟา (จากภาพนอกซึ่งเครื่องกําเนิดสัญญาณทั่วไปจะใหสัญญาณในลกัษณะ
เปนคาบ) ผลของความหนวงเฟสนี้จะทําใหเกิดวงฮิสเทอรีซิส(เม่ือวาดกราฟระหวางสภาพขั้วทาง
ไฟฟากับสนามไฟฟา) และมีพ้ืนที่ภายในวงไมเทากับศนูย (รูปที่ 3 ลางซายและขวา)  อยางไรก็ตาม 
หากระบบเฟรโรอิเล็กทริกทีพิ่จารณาอยูในสภาพพาราอิเล็กทริก (paraelectric) พลังงานความรอน
จากอุณหภูมิภายนอกจะเพียงพอที่จะชดเชยอันตรกิริยาไฟฟา ทําใหสัญญาณสภาพขั้วทางไฟฟา
สามารถติดตามสัญญาณสนามไฟฟาไดอยางทันทวงที (เฉพาะในทางอุดมคติเทานั้น) และจะสงผล
ใหวงฮิสเทอรซิีสมีลักษณะเปนเสนตรงมีพ้ืนที่ใตวงเปนศูนย (รูปที ่ 3 บนซายและขวา)  วงวนฮิสเทอ
รีซิสทั่วไปแสดงไดดังในรูปที่ 4  ซ่ึงมีองคประกอบที่สําคัญคือ 

• คาแอมปลิจูดของสนาม (field amplitude, E0) เปนขนาดสูงสุดของสนามภายนอกที่จายใหกับ
ระบบ ถาแอมปลิจูดมีคาสูงมากจะสื่อถึงพลังงานไฟฟาที่ใหกับระบบสูงขึ้นไปดวย ทําใหโพลาไร
เซชันมีการเปลี่ยนทศิตามสนามไดงาย 
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• สภาพขั้วทางไฟฟาคงคาง (remanent polarization, Pr) เปน คาสภาพขั้วทางไฟฟาที่คางมีอยู
ในระบบเฟรโรอิเล็กทริกเม่ือขนาดของสนามภายนอกเปนศูนย ซ่ึงจะมีทั้งสองดาน(บวกหรือลบ)
ตามทิศของสนาม แสดงไดดังจุด c และ f ในรูปที ่4  

• คาสนามไฟฟาลบลาง (coercive field, EC) เปน คาสนามไฟฟาภายนอกที่ตองใชในการหักลาง
ใหสภาพขั้วทางไฟฟามีขนาดเปนศูนย ซ่ึงจะมีทั้งสองดาน(บวกหรือลบ)ตามทิศของสภาพขั้ว
ทางไฟฟาขณะนั้น แสดงไดดังจุด d และ g ในรูปที ่4 

• พ้ืนที่วงฮิสเทอรีซิส (hysteresis area) เปน พ้ืนที่ใตวงฮิสเทอรีซิสซึ่งจะสื่อถึงงานหรือพลังงานที่
ตองใหในการกลับทศิของสภาพขั้วทางไฟฟาใหกลับไปมา จะพบวามีคาติดลบเสมอซึ่ง
หมายความวาเปนพลังงานที่ตองใหหรือสูญเสีย(dissipation energy)  

 

รูปที ่3 ตวัอยางสนามไฟฟา E(t) และสภาพขั้วทางไฟฟา p(t) เปนฟงกชันกับเวลา รูปบนซายแสดง
สัญญาณสภาพขั้วทางไฟฟาและสนามไฟฟาภายนอกซึ่งเปลี่ยนเปลีย่นตามกันโดยมีมุมเฟส
เทากันตลอดเวลา(จะพบในสารพาราอิเล็กทริกแบบอุดมคติเทานั้น) สวนรูปลางซายแสดง
ความหนวงเฟสระหวางสญัญาณสภาพขั้วทางไฟฟาและสนามไฟฟาภายนอกที่พบไดทั่วไป
สําหรับสารเฟรโรอิเล็กทริก และรูปทางดานขวาแสดงวงฮิสเทอรีซิสของรูปทางดานซาย 

(ดัดแปลงจาก Chakrabarti and Acharyya, 1999). 
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รูปที ่4 วงฮิสเทอรีซิสของสารเฟรโรอิเล็กทริกบางชนิด 

 

 อยางไรก็ตาม ในการศึกษาหากพิจารณาสมบัติฮิสเทอรีซิสของสารเฟรโรอิเล็กทริก จะมีตัว
แปรหนึ่งที่สําคัญคืออุณหภูมิ หากอุณหภูมิมีคาสูงขึ้นความผันผวนเชิงความรอนจะทําใหสภาพขั้ว
ทางไฟฟาลดลง และถาหากสูงกวาอุณหภูมิวิกฤต(ในทางทฤษฎี)จะทําใหวงฮิสเทอรีซิสหายไป 
เน่ืองจากสารเฟรโรอิเล็กทรกิเปลี่ยนไปอยูในสถานะพาราอิเล็กทริกแลว นอกจากอุณหภูมิแลวตัว
แปรอ่ืนๆ ที่สําคัญในการกอเกิดวงฮิสเทอรีซิส คือ ความถี่ของสนามที่กอใหเกิดความหนวงเฟส
ระหวางสภาพขั้วทางไฟฟาและสนามดังที่กลาวมาแลว และรวมทั้งแอมปลิจูดของสนามดวย
เน่ืองจากเปนตัวกําหนดพลงังานสูงสุดที่จายใหกับระบบ 

 ผลของความหนวงเฟสของระบบเฟรโรอิเล็กทริกภายใตสนามไฟฟาที่แปรเปลีย่นตามเวลาที่
กอใหเกิดสมบัติฮิสเทอรีซิสนี้ นํามาซึ่งปรากฏการณทางฟสิกสและการประยุกตใชที่สําคัญ หาก
พิจารณาสมบัติสภาพขัว้ทางไฟฟาคงคาง และสนามไฟฟาหักลาง จะสามารถนําไปประยุกตใชใน
การสรางหมอแปลงไฟฟา (transformer) ซ่ึงสารเฟรโรอิเล็กทริกควรจะเปนแบบออน (มีคา
สนามไฟฟาหักลางที่ต่ํา) และ สื่อบันทึกขอมูลที่มีความจุสูง  (high-capacity magnetic recording 

media) ซ่ึงควรจะทําจากสารเฟรโรอิเลก็ทริกแบบแขง็ (มีคาสนามลบลางที่สูงเพ่ือเสถียรภาพของ
ขอมูล) ดังน้ัน จากประโยชนในแงการประยุกตใชทําใหการศึกษาฮิสเทอรีซิสเปนสิง่ที่จําเปน  

 ในดานของการทดลอง จากการศึกษาทีผ่านมากับสารเซรามิกส เชน สาร PZT ไดมีการทํา
การวัดสมบัตฮิิสเทอรีซิสทางไฟฟา แลวทําการหาความสัมพันธในรปูแบบเลขชี้กาํลังในลักษณะ 
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1. การหาความสมัพันธระหวางพื้นที่วงฮิสเทอรีซิส A กับความถี ่ f และแอมปลิจูด E0 ของ
สนามของสาร PZT แบบออนไดความสัมพันธในลักษณะ 1/4

0A f E−∝ (Yimnirun et al., 
2006a) 

2. การหาความสมัพันธระหวางพื้นที่วงฮิสเทอรีซิส กับความเคน σ ความถี่ f และแอมปลิจูด 
E0 ของสนามของสาร PZT แบบออนไดความสัมพันธในลักษณะ 0.44 0.25

0 0A A f Eσ −− ∝

เม่ือ A0 คือ พ้ืนที่วงเม่ือไมมีการจายความเคน σ (Yimnirun et al., 2006b) 

3. การหาความสมัพันธระหวางพื้นที่วงฮิสเทอรีซิส กับอุณหภูมิ T ของสาร PZT แบบออนได
ความสัมพันธในลักษณะ 1.1024A T −∝ (Yimnirun et al., 2007a) 

4. การหาความสมัพันธระหวางพื้นที่วงฮิสเทอรีซิส A กับความถี ่ f และแอมปลิจูด E0 ของ
สนามของสาร PZT แบบแข็งไดความสมัพันธในลักษณะ 0.43 3.19

0A f E−∝ (Yimnirun et 
al., 2007b) 

5. การหาความสมัพันธระหวางพื้นที่วงฮิสเทอรีซิส กับอุณหภูมิของสาร PZT แบบแข็งได
ความสัมพันธในลักษณะ 0.9650A T −∝ (Yimnirun et al., 2007c) 

  

 ทั้งน้ีในการหาความสัมพันธดังกลาวจะใชสมมติฐานวา ความสัมพันธระหวางพื้นที่วงเปน
ฟงกชันเลขชีก้ําลังกับปจจัยภายนอกเสมอ ในกรณีที่มีตัวแปรตน(ปจจัยภายนอก)มากกวาหนึ่งตวั 
แปรจะทําการฟตคาขอมูลทลีะตวัแปร เชน ถาตองการฟตขอมูล A กับ f ก็จะใหตัวอ่ืนคงทีท่ั้งหมด 
หลังจากที่ไดเลขชี้กําลังของ f แลวจะทาํการแทนคากลับเขาไปแลวทําการฟตกบั E0 ในภายหลงั 
อยางไรก็ตาม เม่ือจํานวนตัวแปรเพ่ิมเปน 3 ตัว เชน มี σ หรือ T จะกอใหเกิดความยุงยากเปนอยาง
มาก โดยเฉพาะอยางยิ่ง เม่ือตัวแปรที่ 3 เปนอุณหภูมิ T ทําให เลขชี้กําลังของ f เปนฟงกชันกบัตวั
แปรอ่ืนดวย เชน E0 นอกจากนี้ ในการพยายามที่จะฟตทุกคาพรอมกันพบวาไดคา R-Square ทีไ่มดี
นัก นอกจากนั้น ยังตองใชขอมูลทั้งหมดในการฟตขอมูล ทําใหไมมีการเปรียบเทียบวา ฟงกชัน
สมการความสัมพันธที่ไดสามารถนํามาใชทํานายขอมูลที่ยังไมไดทาํการทดลองไดดีเพียงใด ดวย
เหตุน้ี จึงควรมีวิธีทํานายขอมูลโดยที่ไมตองใชขอมูลทั้งหมด โดยที่สามารถหาความสัมพันธระหวาง
ตัวแปรตนและตัวแปรตามได (เหมาะสมกับการนําไปประยุกตใชไดอยางรวดเร็ว โดยไมตองหา
ความสัมพันธจริงๆในรูปสมการทางคณิตศาสตร เชน สมการเลขชี้กาํลัง) ทั้งน้ี สมบัติฮิสเทอรซิีสที่
แทจริงในธรรมชาติอาจจะยุงยากมาก จนการสมมติใหอยูในรูปฟงกชันเลขชี้กําลังไมเหมาะสมในทุก
ชวงคาของตวัแปรตนที่เปนไปได 
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2.3 การคํานวณหาพื้นที่วงฮิสเทอรีซิส 

โดยทั่วไปวงฮิสเทอรีซิสทีว่ดัไดจากการทดลอง จะประกอบดวยขอมูลโพลาไรเซชนัทางไฟฟา
และที่เกบ็ตามคาของสนามไฟฟาคาตางๆ เกิดเปนคูอันดับของขอมูลจํานวนหลายๆคู เกิดเปนวงฮิส
เทอรีซิสดังแสดงในรูปที ่5 

  

รูปที ่ 5 ตัวอยางรูปฮิสเทอรีซิสทางไฟฟา ซ่ึงตําแหนงที่ใชในการพจิารณาคาสภาพโพลาไรเซชันคง
คาง (±pr) และ คาสนามไฟฟาลบลาง (±Ec) คือตําแหนงที่ตัดแกน p และแกน E ตามลําดบั 
จากรูปแสดงคาที่ไดการจําลองสถานการณจํานวน  100  คูอันดับขอมูล (Ei,pi) 

 

 

 ทั้งน้ี ในการหาพื้นที่ใตกราฟของฟงกชันทางคณิตศาสตรใดๆ เชน วงฮิสเทอรีซิสทางไฟฟา
ซ่ึงแสดงความสัมพันธระหวางขอมูลโพลาไรเซชันกับสนามไฟฟานั้นจะสามารถหาไดดังสมการ 

A PdE= ∫  (1) 

 อยางไรก็ตาม ในทางปฏิบตัิน้ันจะพบวาขอมูลที่น้ันไมไดเปนขอมูลแบบตอเน่ือง แตจะเปน
ขอมูลแบบไมตอเน่ือง ดังน้ันในการหาพื้นที่จะใชวิธกีารทางคณิตศาสตรเพ่ือประมาณคาของพื้นที่ 
ซ่ึงในการวิจัยน้ีจะเลือกวธิีการสี่เหลี่ยมคางหมู (trapezoidal method) ซ่ึงเปนการประมาณหาพื้นที่
ใตกราฟ เชน ดังรูปที่ 6 ซ่ึงจะสามารถหาพื้นที่ใตกราฟของรูปสี่เหลี่ยมคางหมูไดดังสมการ 

( ) ( )1
2

A f x f x h h= + +⎡ ⎤⎣ ⎦  (2) 
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เม่ือ h คือผลตางในแนวแกน x ซ่ึงจะเห็นไดวาถาคา h มีคานอยๆ จะทําใหพ้ืนที่ที่ทําการประมาณ
น้ันมีคาเขาใกลคาพื้นที่จริงมากขึ้น 

 
รูปที่ 6 การหาพื้นที่ใตกราฟโดยวิธีส่ีเหล่ียมคางหมู 

 

 

ดังน้ัน เม่ือพิจารณาวงฮิสเทอรีซิสจะไดแกน y คือคาโพลาไรเซชนั (P) และแกน x คือคา
สนามไฟฟาภายนอก (E) ดังน้ันจะสามารถคํานวณหาคาพื้นที่ของวงฮิสเทอรีซิสไดดังน้ี 

( )( )1 1
1
2 i i i i

i
A P P E E+ += + −∑  (3) 

เม่ือ i คือ ดัชนีในการระบุตําแหนง(เวลา)ขอมูลที่บันทึกในชวงเวลาตางๆของการกวดัแกวง
สนามไฟฟาในหนึ่งรอบ(หน่ึงคาบ) 

 

 

2.4 การหาคาเฉลีย่ของคาโพลาไรเซชันคงคาง และคาสนามไฟฟาหักลาง 

ในการวิจัยครัง้น้ี นอกจากจะพิจารณาลักษณะและพืน้ที่ใตกราฟของวงฮิสเทอรีซิสแลว ยัง
พิจารณาคุณสมบัติอ่ืนๆของวงฮิสเทอรีซิสดวย คือ คาโพลาไรเซชันคงคาง และคาสนามไฟฟา
หักลาง เพ่ือใชในการอธิบายผลกระทบทีเ่กิดจากความเคนเชิงกลแบบแกนเดี่ยวอีกดวย  

คาโพลาไรเซชันคงคาง คือคาของโพลาไรเซชนัเม่ือสนามไฟฟาภายนอกมีคาเทากับศนูย 
น่ันคือ เม่ือพิจารณาวงฮิสเทอรีซิส คาโพลาไรเซชันคงคางคือจุดตัดของแกน y ดังแสดงในรูปที ่7 
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รูปที ่7 การหาคาสภาพโพลาไรเซชันคงคางคาบวก โดยการพิจารณาสามเหลี่ยมคลาย 

 

 

ในการวิจัยน้ีไดบันทึกฮิสเทอรีซิสหลายๆวงเพื่อหาคาเฉลี่ย ซ่ึงคาเฉลี่ยของโพลาไรเซชันคง
จะหาไดจาก 

1. ตั้งตวัแปรที่จะเก็บคาผลรวมของโพลาไรเซชันคงคางทีเ่กิดขึ้นแตละวง ซ่ึงในที่น้ีจะตั้งให rP+  

คือโพลาไรเซชันคงคางที่เปนบวก และ rP−  คือโพลาไรเซชันคงคางที่มีคาเปนลบ และตวั
แปรที่จะเก็บจํานวนครั้งของการเกิดคาโพลาไรเซชันคงคาง โดย rcount P+  เก็บจํานวนครั้ง
ที่เปนบวก และ rcount P−  เก็บจํานวนครั้งที่เปนลบ 

2. ตรวจสอบในแตละวงฮิสเทอรีซิสที่บันทึกผลคํานวณหาคาโพลาไรเซชนัคงคาง ถาพบวาเปน
บวกใหเก็บคาใน rP+  แตถาเปนดานลบใหเกบ็ในคา rP−  แลวทําการนับจํานวนครั้งที่เกดิขึ้น  

3. เม่ือสิ้นสุดการบันทึกผลใหนําคา rP+  หารดวย rcount P+  จะไดคาเฉลีย่ของคาโพลาไรเซชัน
คงคางที่เปนคาบวก และในทํานองเดียวกนัใหนําคา rP−  หารดวย rcount P−  เพ่ือหาคาที่
เปนลบ 

4. ในการทดลอง ในกรณีที่วงฮิสเทอรีซิสมีความสมมาตรทางดานสนามคาบวกและลบ จะ
พิจารณาใหขนาด ของ rP+  และ rP−  มีคาใกลเคียงกัน ดังน้ัน คา Pr ทีเ่ปนตวัแทนของ
เง่ือนไขหนึ่งๆในการทดลองจะหาไดจาก 

2
r r

r

P P
P

+ −+
=  (4) 

 ทั้งน้ีในการหาคา rP+  และ rP−  น้ัน หาไดโดยการประมาณเชิงเสน น่ันคือประมาณจากการ
ความชันของจุดสองจุดที่อยูใกลกับแกน y ดัง รูปที ่8  สามารถเขียนไดวา 
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1 2 1

1 2 1 0
rP P P Pslope

E E E
− −

= =
− −

 (5) 

โดยที่ตําแหนง 1 และ 2 คือ ตําแหนงเม่ือสนามมีคามากกวาศูนยและนอยกวาศูนยตามลําดับเม่ือ
ตองการหาคาโพลาไรเซชันคงคางดานบวก และ คือ ตําแหนงเม่ือสนามมีคานอยกวาศูนยและ
มากกวาศูนยตามลําดับเม่ือตองการหาคาโพลาไรเซชันคงคางดานลบ ผลทีต่ามมาหาเมื่อทําการยาย
ขางสมการจะไดวา 

1 2
1 1

1 2
r

P PP P E
E E

⎛ ⎞−
= − ⎜ ⎟−⎝ ⎠

 (6) 

และในทํานองเดียวกัน จะสามารถคํานวณหาคาสนามไฟฟาหักลางไดโดยการพิจารณาเชนเดียวกัน
กับคาโพลาไรเซชันคงคาง ซ่ึงจะไดสมการดังน้ี 

1 2
1 1

1 2
c

E EE E P
P P

⎛ ⎞−
= − ⎜ ⎟−⎝ ⎠

 (7) 

โดยที่ตําแหนง 1 และ 2 คือ ตําแหนงเม่ือโพลาไรเซชันมีคามากกวาศูนยและนอยกวาศูนยตามลําดับ
เม่ือตองการหาคาสนามไฟฟาหักลางดานลบ และ คือ ตําแหนงเม่ือโพลาไรเซชันมีคานอยกวาศูนย
และมากกวาศนูยตามลําดับเม่ือตองการหาสนามไฟฟาหักลางดานบวก และคาสนามหักลางที่เปน 
ตัวแทนของเง่ือนไขหนึ่งๆในการทดลองจะหาไดจาก 

2
c c

c

E E
E

+ −+
=  (8) 

 

รูปที่ 8 แสดงการหา Pr โดยการประมาณใหระหวางจดุสองจุดมีความชนัเทากัน 

 

 

 

 

(E2 ,P2) 

(E1 , P1) Pr 
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2.5 การออกแบบโครงขายประสาทเทียม 

 ในการประยุกตใชงานโครงขายประสาทเทียมเพ่ือทําการทํานายขอมูลน้ัน ไดมีการใชงาน
อยางหลากหลายโดยเฉพาะอยางยิ่งในทางอุตสาหกรรม ตัวอยางสามารถแสดงไดดังน้ี คือ 

 

Published Year Application type Descriptions 

1990 System-level Decision 

Making  

To determine operational policies for 

hierarchical manufacturing systems under a 

multiple criteria decision making framework 

1999 Part classification and 

coding  

Part classification system to facilitate the 

retrieving and reviewing similar parts from the 

part polygon picture database 

1999 Part-Family and 

Machine Cell   
To cluster machine cells in cellular 

manufacturing 

1993 Process Selection  to combine human and machine intelligence to 

achieve integrated  collaborative  planning 

1993 Process Sequencing  To automate the process selection and task 

sequencing in machining processes 

1995 Job Scheduling  To  determine the scheduling rule from  the 

shop floor status and dispatching rules 

classified by a neural network composed of 

adalines 

2006 Machining Process 

Optimization  

To establish the nonlinear multivariate 

relationships between wire boning parameters 

and responses by MLP_BP. Finally, a GA is 

adopted to find the most desired parameter 

1993 Machining Process 

Monitoring  

To detect machine faults from Frequency 

domain analyzed by  MLP_BP 

1993 Failure detection  To monitor machine degradation and 
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Published Year Application type Descriptions 

detecting faults or failures provided by a 

pattern discrimination model, based on 

CMAC 

1993 Process control   To control laser heating for a fiber placement 

composite manufacturing process 

1998 Tool wearing 

monitoring  

To identify tool wear based on process 

parameters, cutting forces, and acoustic 

emission measures of the cutting process 

1991 Surface roughness 

inspection  

To control and inspect surface Roughness 

related to maxR forecasting by MLP_BP 

1993 Sampling plan 

determination  

To determining multistage and multiattribute 

acceptance sampling inspection plans for 

quality assurance in serial production systems. 

1999 Statistical process 

control  

To identify the patterns in the control chart by 

taking 16 consecutive points 

ดัดแปลงจาก: Wang and Kusiak  (2001) 

 

 สําหรับในการใชงานโครงขายประสาทเทยีมในดานวัสดุศาสตร ไดมีการใชเพ่ือทํานายหา
ความสัมพันธระหวางปจจัยตน คือ เวลาเผาแช อุณหภูมิแคลไซน และอัตราขึ้นลงของอุณหภูมิที่มี
ตอการเตรียมผง NiNb2O6 (NN) เพ่ือใหไดเฟสของสารที่บริสทุธิ์ที่สุด โดยที่เปอรเซ็นตความ
บริสุทธิเ์ปนปจจัยตาม ซ่ึงไดใหทราบวาปจจัยใดมีผลตอความบริสทุธิ์ของสารมากที่สุด นอกจากนั้น 
ยังสามารถทํานายเปอรเซ็นตความบริสุทธิ์ไดถูกตอง (Laosiritaworn et al., 2008) แสดงใหเห็นถงึ
ความสามารถในการประยุกตโครงขายประสาทเทียมในทางดานวัสดุศาสตรเปนอยางดี ดังน้ันใน
การศึกษาวิจัยน้ี จะนําขอมูลสมบัติฮิสเทอริซีสทางไฟฟาของสารเฟรโรอิเล็กทรกิ มาทําการออกแบบ
โครงขายประสาทเทียมทีเ่หมาะกับชนิดของขอมูล 

 โครงขายประสาทเทียม (Artificial Neural Network: ANN) คือแบบจําลองทาง
คณิตศาสตร เพ่ือจําลองการทํางานของเครือขายประสาทในสมองมนุษย (Kevin, 1997)  ตัว
โครงขายประสาทเทียม คอืการรวมกลุมแบบขนานของหนวยประมวลผลยอย ๆ ที่ชวยใหเกิดการ
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เรียนรูยังคงสามารถถูกจําลองขึ้นอยางงายดวยโครงขายประสาทนี้ดังแสดงในรูปที ่ 9 และในการ
วิเคราะหขอมูลโครงขายประสาทเทียมจะทําการรวมหนวยประสาทเทียม(ดังรูปที ่ 9) ขึ้นเปน
โครงขาย โดยจะตองพิจารณาทั้งปจจัยนําเขาและผลลพัธควบคูกันไป ดังรูปที่ 10 โดยจําลองให
ปจจัยนําเขาแตละอันมี คาน้ําหนัก (weight) เปนตวักําหนดน้ําหนักของปจจัยนําเขา โดยโครงขาย
ประสาทเทยีมแตละหนวยจะมีคาระดับมูลฐาน (threshold) เปนตวักําหนดวาน้าํหนักรวมของปจจัย
นําเขาตองมากขนาดไหนจึงจะสามารถสงผลลัพธไปยงัโครงขายประสาทเทียมตัวอ่ืนได (Kumar, 
2005) 

 

∑
W

0

 

รูปที่ 9  แบบจาํลองการรูจําหนวยประสาทเทียมในคอมพิวเตอร 
(ที่มา http://www.sageintelligent.com/product.html) 

 

 
รูปที ่10 โครงสรางวงจรโครงขายประสาทเทียม  

(ที่มา http://www.sageintelligent.com/product.html) 

Input nodes 
Hidden nodes

Output nodes 

Connections
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ในการทํางานของโครงขายประสาทเทยีม มีปจจัยและเทคนิคการคํานวณที่สําคญั ซ่ึง
สามารถแสดงไดดังตอไปน้ี 

1. คาน้ําหนัก (weight) ในการทํางานของเซลลประสาทหนึ่ง จะรับปจจัยนําเขาหลายปจจัย ซ่ึงคา
นํ้าหนักนี้จําเปนตองใชในการรวบรวมสญัญาณปจจัยนําเขาของเซลลประสาท ซ่ึงคาน้ําหนักทํา
หนาที่เปรียบเสมือนไซแนปสในระบบเซลลประสาทจริง ปจจัยนําเขาแตละตัวจะมีความสัมพันธ
กับคาน้ําหนัก ซ่ึงในบางกรณีที่ปจจัยนําเขาบางตวัมีความสําคัญมากกวาปจจัยตวัอ่ืน ๆ การ
เลือกใชคาน้ําหนักจึงมีผลตอประสิทธิภาพของโครงขายประสาทเทยีม 

2. ฟงกชันการรวม (summation function) หรือฟงกชันมูลฐาน (basic function) ในการทํางาน
ของเซลลประสาท คือการหาผลรวมของสัญญาณปจจัยนําเขากับคาน้ําหนักที่เขามากอน โดย
ฟงกชันมูลฐานจะทําหนาทีใ่นการรวมนี้ ซ่ึงฟงกชันมูลฐานสามารถแบงออกเปน 2 ประเภท คือ 

ก. ฟงกชันมูลฐานเชิงเสน (linear basis function) เปนฟงกชันชนิดไฮเปอรแพลน 
(Hyperplane) โดยเปนฟงกชันมูลฐานอันดับที่หน่ึง ผลรวมจากการรวมสญัญาณปจจัย
นําเขา ดังแสดงในสมการที่ (9) 

j

n

j
iji xwu ∑

=

=
1

 (9) 

  เม่ือ  =iu  ผลรวมจากการรวมสัญญาณของปจจัยนําเขาชั้นที่ i 

   =ijw  นํ้าหนักของเสนเชื่อมระหวางชั้นที่ i กับ j 

    =jx  คาผลลัพธจากเซลลประสาทชั้นที่ j 

ข. ฟงกชันมูลฐานเชิงรัศมี (radial basis function) เปนฟงกชันชนิดไฮเปอรสเฟยร 
(Hypersphere) เปนฟงกชันมูลฐานอันดับที่สอง ผลรวมจากการรวมสัญญาณปจจัยนําเขา 
ดังแสดงในสมการที่ (10) 

∑
=

−=
n

j
ijii wxu

1

2)(  (10) 

 เม่ือ =iu  ผลรวมจากการรวมสัญญาณของปจจัยนําเขาชั้นที่ i 

  =ijw  นํ้าหนักของเสนเชื่อมระหวางชั้นที่ i กับ j 

  =ix  คาผลลัพธจากเซลลประสาทชั้นที่ i 

ค. ฟงกชันกระตุน (activation function) หรือทรานเฟอรฟงกชัน (transfer function) ทํา
หนาที่ประมวลผลรวมของสัญญาณใหเปนผลลัพธของเซลลประสาท ซ่ึงการเลือกใชฟงกชัน
กระตุนมีผลตอประสิทธิภาพการทํางานของโครงขายประสาทเทยีม ทั้งน้ี ปจจัยนําเขาของ
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เซลลประสาทจะถูกนํามารวมกันกอนโดยใชฟงกชันมูลฐาน กอนที่ผลลัพธที่ออกจากฟงกชัน
มูลฐานจะถูกแปลงดวยฟงกชันกระตุน ดังแสดงในสมการที่ (11) 

1, ++= ∑ nijiji wxwI  (11) 

 เม่ือ =jx  คาผลลัพธจากเซลลประสาทชั้นที่ j 

  =ijw  นํ้าหนักของเสนเชื่อมระหวางชั้นที่ i กับ j 

  =n  จํานวนเซลลประสาทในชัน้ปจจุบัน 

ผลรวมของปจจัยนําเขาในสมการที ่ (11) จะถูกแปลงดวยฟงกชนักระตุนเปนผลลัพธของ
เซลลประสาท ดังสมการที่ (12) 

)( ii IO Ω=  (12) 

 เม่ือ =iO  คาผลลัพธจากเซลลประสาท ซ่ึงเปนคาปจจัยนําเขาของเซลลประสาทตวั 

   อ่ืนในชั้นถัดไป หรือเปนคาผลลัพธของโครงขายประสาทเทียม 

   =Ω  ฟงกชันกระตุน 

โดยทั่วไปโครงขายประสาทเทียมแบบหลายชั้นจํานวนหนวยประสาทเทียมของแตละชั้นไม
จําเปนตองเทากันและฟงกชันกระตุนแตละชั้นก็ไมจําเปนตองเหมือนกัน ฟงกชันถายโอนที่
นิยมใชในโครงขายประสาท ไดแก ฟงกชันเฮฟวิไซด (Heaviside Function) ซ่ึงมีรูปแบบ
ดังสมการที่ (13) ฟงกชันเชิงเสนเปนชวง (Piecewise Linear Function) ดังสมการที่ (14) 

ฟงกชันซิกมอยด (Sigmoid Function) เชน ฟงกชันไฮเพอรโบลิกแทน (Hyperbolic 

Tangent Function) ดังสมการที่ (15) ฟงกชันซิกมอยด (Logistic Function) ดังสมการที่ 
(16) 

• ฟงกชันเฮฟวิไซด 
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• ฟงกชันชวงเชิงเสน  
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• ฟงกชันไฮเพอรโบลิกแทน 
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• ฟงกชันซิกมอยด  

)exp(1
1)(

v
vf

α−+
=  (16) 

 

ง. การปรับขอบเขตและกําหนดชวงของขอมูลที่ใชฝก (scaling and limiting) สําหรับการปรบั
ขอบเขตของชุดขอมูลอยูในชวงการทํางานของทรานสเฟอรฟงกชัน 

จ. คาผิดพลาด (error) ในการฝกและการเรียนรูของโครงขายประสาทเทียม จะใชคาผิดพลาด
ระหวางผลลัพธของโครงขายประสาทเทียมกับขอมูลเปาหมาย ไปใชในการปรับคาน้ําหนัก 
รูปแบบทีใ่ชในการปรับขึ้นอยูกับแนวทางการฝกโครงขายประสาทเทียมที่เลือกใช 

ฉ. อัตราการเรียนรู (learning rate) การใชอัตราการเรียนรูที่มีคาสูง ๆ น้ันอาจทําใหโครงขาย
ประสาทเทยีมไมสามารถใหผลตอบสนองที่ดีได พบวาชวยใหโครงสรางประสาทเทียมการ
เรียนรูไดงายขึ้น แตอาจจะมีผลทําใหผลตอบสนองของโครงขายประสาทเทียมเกิดการแกวง 
คือมีการลดลงของคาผิดพลาดที่เร็วและลดลงมากเกินไป ทําใหคาผิดพลาดที่ลดลงถึงจุดที่
กําหนดและโครงขายประสาทเทียมหยุดทําการฝกเรว็เกินไป 

 

3. การเรียนรูแบบแพรยอนกลบั (back propagation)  วิธีการหนึ่งทีนิ่ยมใชในการปรับคาน้ําหนกั
ในเสนเชื่อมโครงขายประสาทเพื่อใหไดคาการทํานายที่ถูกตอง(กับเปาหมาย)มากที่สุด คือ การ
ปรับนํ้าหนักดวยวธิีการเรียนรูแบบแพรยอนกลับ ซ่ึงจะใชคาผลตางระหวางคาที่ทาํนายไดกับคา
ผลลัพธในการปรับคาน้ําหนักในเสนเชื่อมตอระหวางโหนดใหเหมาะสม ดังแสดงใน 

4. รูปที ่ 11 คือ จะคํานวณหาผลตางระหวางคาผลลัพธกบัเปาหมาย คือ z yδ = −  (รูป ก) จากนั้น 
คํานวณหาการปรับปรุงคา δ สําหรับโหนดในชั้นซอนแตละชั้น (รูป ข และ ค) จากนั้น นําคา δ 

ของแตละโหนดเพื่อไปคํานวณหาคาน้ําหนักที่ปรับปรุง (รูป ง ถึง ฉ)  
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 (ก) 

 

(ข) 

 

(ค) 

 

(ง) 

 

(จ) 
(ฉ)  

 

รูปที่ 11 รูปแบบการปรับคาน้ําหนกัในโครงขายประสาทเทียมการเรยีนรูแบบแพรยอนกลับ  

(ที่มา : http://galaxy.agh.edu.pl/~vlsi/AI/backp_t_en/backprop.html) 
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5. ขั้นตอนการทาํนายผลดวยวิธีโครงขายประสาทเทียม จากรายละเอียดขางตน วิธีการโครงขาย
ประสาทเทยีมและการปรับคาน้ําหนักโดยการเรียนรูแบบแพรยอนกลบั สามารถแจกแจง
รายละเอียดโดยคราวๆ ไดดังน้ี  

ก. กําหนดคาเริ่มตนใหกับคาน้ําหนัก (wij) ที่เชื่อมตอระหวางเซลลประสาทในแตละชั้น เริ่ม
กําหนดโดยใชการสุมคาน้ําหนักที่มีคานอย ๆ  

ข. กําหนดชุดขอมูลที่เปนผลลพัธ และชุดขอมูลที่เปนคาเปาหมายของโครงขายประสาทเทียม 
โดยใสขอมูลที่ใชเปนปจจัยนําเขาใหกับชั้นผลลัพธ ในกรณีที่ชุดขอมูลที่ใชในการฝกเปนชุด
ขอมูลที่เปนลาํดับซ่ึงเปลี่ยนแปลงตามเวลา ในการปรับหาคาน้ําหนักที่เหมาะสมกับชุดขอมูล 
จะเร่ิมจากการทําการปอนขอมูลใหกับชัน้ปจจัยนําเขา และคํานวณคาผลลัพธของโครงขาย
ประสาทเทยีม โดยใชสมการที ่(11) และ (12) ในการคํานวณ 

ค. ปรับคาน้ําหนกัของทุกชั้นดวยวธิีการเรียนรูแบบแพรยอนกลับ โดยใชสมการที ่ (17) และ 
(18) ในการคํานวณ 

xww tt ηδ)()1( =+  (17) 

))(1( ydyy −−=δ  (18) 

  เม่ือ   =η  อัตราการเรียนรู 

    =δ  คาผิดพลาด 

    =x  ขอมูลที่เปนปจจัยนําเขาของโครงขายประสาทเทียม 

    =d  ขอมูลเปาหมาย 

    =y  ผลลัพธของโครงขายประสาทเทียม 

ง. ดําเนินการซ้ําจากขั้นตอน ข ถึง ค สําหรับทุกชุดขอมูล และทําการตรวจสอบคาผิดพลาดกับ
คาผิดพลาดต่ําสุดที่ตั้งไว โดยขั้นตอนในการปรับนํ้าหนักจะยุติก็ตอเม่ือคาความผิดพลาดใน
การเรียนรูมีคานอยกวาคาผิดพลาดต่ําสุดที่กําหนดไว 

จ. เม่ือไดคาน้ําหนักที่ใหความถูกตองมากที่จุด จะนําคาน้ําหนักเหลานั้นมาใชในการคํานวณ
หรือทํานายคาที่ตองการ 

 

 ในโครงการวจัิยน้ี ชุดขอมูลที่นําเขาจะไดแกตัวแปรตนตางๆ เชน อุณหภูมิ ความถี่ของ
สนามไฟฟา แอมปลิจูดของสนามไฟฟา และความเคนเชิงกล และตัวแปรผลลัพธที่ตองการทาํนาย 
คือ พ้ืนที่วงฮิสเทอรีซิส ขนาดความเปนจัตุรัสของวง โพลาไรเซชันทางไฟฟาคงคาง และ ขนาด
สนามไฟฟาหักลาง เปนตน 
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3. ผลการทดลอง และการวจิารณผล 

 พิจารณาภาคผนวก ก. ข. ค. และ ง. (เพ่ือหลีกเลี่ยงความซ้ําซอน) 

 

 

4. บทสรุปโครงการ 

 ในโครงการวจัิยน้ี ไดใชวิธีการโครงขายประสาทเทยีม เพ่ือศึกษาสมบัติฮิสเทอรีซิสทาง
ไฟฟาของสารเฟรโรอิเล็กทริก PZT (ทั้งแบบแข็งและแบบออน) และ BT ภายใตอิทธพิลของ 
สนามไฟฟาภายนอก(ผานความถี่และแอมปลิจูดคาหนึ่งๆ) ความเคนภายนอกที่กระทําตอระบบ และ
ชนิดรูปแบบของโครงสรางในระดับจุลภาค ซ่ึงจากการวางแผนการทดลองในโครงการวิจัย สามารถ
แบงลักษณะของการศึกษาออกเปน 4 แบบ คือ 

1. การศึกษาสมบัติฮิสเทอรีซิสของสาร PZT แบบออน ซ่ึงวิธีโครงขายประสาทเทียมสามารถ
ทํานายสมบัตฮิิสเทอรีซิสภายใตการแปรคาของความถี่ และแอมปลิจูดของสนามไฟฟาไดอยาง
ถูกตอง 

2. การศึกษาสมบัติฮิสเทอรีซิสของสาร PZT แบบแขง็ ซ่ึงจากการศึกษาทีผ่านมาดวยจะตองทาํ
การแบงแยกวงฮิสเทอรีซิสที่เปนวงยอย(ยงัไมอ่ิมตัว)ที่เกิดขึ้นที่แอมปลิจูดคาต่ําๆ ออกจากวงฮิส
เทอรีซิสที่อ่ิมตัวซ่ึงเกิดขึ้นเม่ือแอมปลิจูดมีคาสูงพอ แลวทําการสเกลดวยฟงกชันเลขชี้กําลังตาง
ฟงกชันกัน โดยไมสามารถหากฟงกชันการสเกลหนึ่งเดียวที่สามารถทํานายวงฮสิเทอรีซิสไดทัง้
สองแบบ อยางไรก็ตาม ดวยการศึกษาดวยวธิีโครงขายประสาทเทยีม จะสามารถทํานายสมบตัิ
ฮิสเทอรีซิสภายใตการแปรคาของความถี่และแอมปลจูิดของสนามไฟฟาไดอยางถูกตอง โดยมิ
ตองทําการแยกศึกษาระหวางวงฮิสเทอรีซิสยอย และวงฮิสเทอรีซิสอ่ิมตัวดังเชนการศึกษากอน
หนา ซ่ึงแสดงใหเห็นถึงศกัยภาพของการสรางแบบจําลองเพื่อทํานายผลที่ไดจากปญหาจากวธิี
โครงขายประสาทเทียม 

3. การศึกษาสมบัติฮิสเทอรีซิสของสาร PZT แบบออน ภายใตความเคนเชิงกล ควบคูกับการแปร
คาปจจัยความถี่และแอมปลิจูดของสนามไฟฟา ซ่ึงจากการศึกษากอนหนาดวยวิธีการสเกลดวย
ฟงกชันเลขชีก้ําลัง จะสามารถทํานายไดเพียงคาความแตกตางระหวางพื้นที่วงฮิสเทอรีซิสที่
เปลี่ยนแปลง(จากเมื่อไมมีความเคน)เปนฟงกชันกับตวัแปรปจจัยดังกลาว อยางไรก็ตาม ดวยวธิี
โครงขายประสาทเทียมสามารถทํานายคาพื้นที่วงฮิสเทอรีซิสสัมบรูณ สําหรับแตละคาความเคน 
ความถี่และแอมปลิจูดของสนามไฟฟา ซ่ึงถือเปนความสําเร็จอีกขั้นหนึ่งของการจัดการปญหา
ดวยวธิีโครงขายประสาทเทยีม 

4. การศึกษาสมบัติฮิสเทอรีซิสของสาร BT ที่มีโครงสรางแบบเซรามิกและแบบผลึกเชิงเด่ียวควบคู
กัน โดยจากการศึกษากอนหนาดวยวิธกีารสเกลดวยฟงกชันเลขชีก้ําลังน้ันจะตองใชฟงกชันการ
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สเกลทีต่างกันสําหรับ BT แบบเซรามิกและแบบผลกึเชิงเด่ียว เน่ืองจาก BT ทั้งสองแบบ
ตอบสนองตอความสนามไฟฟาในชวงแอมปลิจูดที่ตางกันมาก อยางไรก็ตาม โดยการกําหนด
ชนิดของโครงสราง BT ใหเปนหนึ่งในปจจัยนําเขา(ตวัแปรตน) พบวาสามารถทํานายคาพื้นที่วง
ฮิสเทอรีซิสสําหรับแตละความถี่และแอมปลิจูดของสนามไฟฟาไดถูกตอง ทําใหเปนที่ประจักษ
แนชัดวาวธิีโครงขายประสาทเทียมสามารถจัดการปญหาแบบจัดกลุม (classification) ควบคูไป
กับการประมาณทํานายคา (estimation) ในคราวเดียวกันไดเปนอยางดี และสําหรับในปญหานี้ 
(ปญหาโครงสรางตางประเภทตางแบบของสาร BT แตยังคงเปนสารเดียวกัน) วิธีโครงขาย
ประสาทเทยีมชวยทํานายสมบัติฮิสเทอรซิีสไดถูกตองภายในชวงทีส่าร BT ทั้งสองตอบแบบ
สนองตอการเปลี่ยนแปลงของสนามไฟฟาอยางมีนัยสําคัญ ซ่ึงเปนประโยชนอยางยิ่ง เน่ืองจาก
ไมจําเปนตองใชฟงกชันการสเกลหลายฟงกชันเพ่ือรวมกันทํานายสมบัติฮิสเทอรีซิส 

 

 ดังน้ัน จากผลการศกึษาในขางตนจะพบวาวิธีโครงขายประสาทเทียม เปนวิธทีี่มี
ประสิทธิภาพอยางยิ่งในการนํามาทํานายสมบัติฮิสเทอรีซิสทางไฟฟาของสารเฟรโรอิเล็กทริก  
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Abstract 

 This paper proposed an application of Artificial Neural Network (ANN) to 

concurrently model ferroelectric hysteresis properties of Barium Titanate in both single-

crystal and bulk-ceramics forms. In the ANN modeling, there are 3 inputs, which are type 

of materials (single or bulk), field amplitude and frequency, and 1 output, which is 

hysteresis area. Appropriate number of hidden layer and hidden node in were achieved 

through a search of up to 2 layers and 30 neurons in each layer. After ANN had been 

properly trained, a network with highest accuracy was selected. Query file of unseen input 

data was then input to the selected network to obtain the predicted hysteresis area. From 

the results, the target and predicted data were found to match very well. This therefore 

suggests that ANN can be successfully used to concurrently model ferroelectric hysteresis 

property even though the considered ferroelectrics are with different domains, grains and 

microscopic crystal structures. 

Keywords: Artificial Neural Network, Hysteresis Area, Barium Titanate. 
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1.  Introduction 

The dynamic ferroelectric hysteresis properties in response to external electric 

field parameter (i.e. filed amplitude E0 and field frequency f) have recently gained an 

intense interest. This is since if the understanding of how the hysteresis properties relate 

to the field perturbation is fully obtained, one may use this knowledge in designing state 

of the art ferroelectric applications with high efficiency. Nevertheless, most previous 

investigations on the topic focused only on the use of simple empirical power-law-scaling 

to relate the hysteresis area to the field parameters. For instance, the area scaling has a 

form 0A f Eα β∝  where α and β are exponents to the scaling, which can be extracted from 

regression analysis presuming that they are constant. Nevertheless, in some ferroelectric 

systems, the exponents α and β are not constant but in fact are functions of field 

parameters, i.e. α as a function of E0, and β as a function of f. For instance, the BaTiO3 

single crystals were found to present unusual power-law-scaling behavior [1]. The 

hysteresis area scaling in the form 0.195 0.950
0A f E−∝  was found above the coercive field 

condition, but 01.667 2.804 4.157
0

EA f E−∝  was found under the coercive field condition. As can 

be seen, even in a same crystal, α and β vary with the E0-range. Moreover, the frequency 

exponent α for the coercive field is indeed a function of field-amplitude E0 i.e. α = 

1.667E0-2.804 [1]. Similarly, in BaTiO3 bulk ceramics, the scaling takes the forms 
00.024 0.036 0.004 1.055

0
E fA f E− − − +∝  above the coercive field but 00.294 0.505 0.004 3.467

0
E fA f E− +∝  under 

the coercive field [2]. Being obvious, the simple power-law-scaling is no longer simple. 

The scaling-relation is very different for above and under the coercive field. Further, the 

scaling-exponents are not truly constant but functions of field parameters. In addition, 

even with the same chemical composition, the single crystal and polycrystalline ceramics 

have different scaling formalisms. Consequently, alternative applicable techniques are 

required for substitution i.e. the Artificial Neural Network (ANN) in this work. This is 

due to the ANN’s ability to ‘learn’ from examples, which proves it to be useful in 

modeling complex correlations [3]. Recently, it was found to provide success in modeling 

ceramic power preparation [4] and in modeling of material properties prepared/measured 

under various conditions [5-7]. 



 

49 

In this work, the ANN was used to concurrently model ferroelectric hysteresis of 

both BaTiO3 single crystal and BaTiO3 bulk ceramics (which have different microscopic 

domain orientations). The input hysteresis area was split into training, testing and 

validation data. The model developed has 3 neurons in the input layer, which represent 

E0, f and type of BaTiO3 (single crystal or bulk ceramics), and 1 neuron in the output 

layer, which represents the hysteresis area. ANNs were trained with varying number of 

neurons in hidden layer to find the best network architecture with highest accuracy. After 

the network has been trained, it was used to predict hysteresis properties of the unseen 

testing patterns of input. 

 

2.  Background Theories 

Artificial neural network (ANN) simulated human nerve system in order to create 

a computational model that has ability to ‘learn’ from example the same way as human 

do. It can be used to model unknown relationship between inputs and outputs by 

presenting ‘examples’ to the network. Multilayer perceptron (MLP) is the type of ANN 

used as shown in Fig.1. In the MLP, simple processing element or ‘neurons’ are locating 

in layers typically consist of input, hidden and output layers. Each neuron performs a 

simple task as follows; When inputs are fed into neuron, each neuron attains output by 

calculating weighted sum (Sj) from j ij
i

a w∑ , where ai is the activation level of unit i, and 

wij is the weight from unit i to unit j. Logistic transfer function, i.e. 1( )
1 xg x

e−=
+

 where x 

= Sj, was applied to calculate the output of that particular neuron. 

These neurons are connected together and the strength of the connection 

(connection weight) are assigned initially with small random number. By tuning these 

weights, ANN can learn relationship between set of input and output parameters. This 

tuning process is call ‘learning’. A number of learning algorithms are available to govern 

the learning process. The most extensively used learning algorithm is the back 

propagation [8]. Back propagation is a two steps learning algorithm consists of forward 

and backward pass. In the forward pass input pattern is presented to the input layer. Then 
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neurons in each layer calculate their output until the final outputs in the output layer are 

obtained. In the backward pass the target patterns is applied to the output layer. Then the 

difference between the obtained output and target output is calculated and weights are 

adjusted to minimize this error. Error in the output layer is calculated from 

( ) ( )j j j jt a g Sδ ′= −  and ( )j k kj j
k

w g Sδ δ⎡ ⎤ ′= ⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑  for the hidden layers. In these equations, tj 

is the target value for unit j, aj is the output value for unit j, ( )g x′  is the derivative of the 

logistic function g and Sj  is weighted sum of inputs to j. Then, the weight adjustment is 

calculated as ijji aw ηδ=Δ  where η is the learning rate. These processes are repeated 

until the stopping criteria are met [11]. In this research, the stopping criterion used were 

the mean average value less than 0.1 or maximum iterations of 500. 

 

3.  Experimental Setups, Results and Discussions 

 In this work, the dynamic ferroelectric hysteresis data (the P-E loops) were 

measured from single-crystal and bulk-ceramics of Barium Titanate (BaTiO3). The used 

BaTiO3 single crystal was of tetragonal {001} phase containing a-c domains and grown 

by the Remeika process [5,10] (triangular-shaped plates with 5 mm edge length and 

thickness of 0.5 mm). The hysteresis loops were measured with frequency f covering from 

1 to 300 Hz and field amplitude E0 from 0 to 6.6 kV/cm, where the field was applied on 

the (001) direction [1]. On the other hand, the BaTiO3 bulk ceramics was prepared by a 

conventional mixed-oxide method (TC = 124.5 ºC, disc-shaped plates with a diameter of 8 

mm and thickness of 1 mm). The hysteresis loops were measured with f covering from 1 

to 100 Hz and E0 from 0 to 15 kV/cm [1].  Both BaTiO3 were characterized at room 

temperature (25 °C) by using a modified Sawyer-Tower circuit.  The electric field was 

applied to a sample by a high voltage ac amplifier (Trek 610D) with the input sinusoidal 

signal from a function generator (HP 3310A). The P-E loops were recorded by a digital 

oscilloscope (HP 54645A, 100 MHz). Each loop was obtained after 20 sampling cycle to 

average out the noise deformation. 

Then the experimental hysteresis data of BaTiO3 were supplied to the ANN. 

However, due to the extreme electrical noises, those with very high f and very low E0 
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were discarded. The input data range used in this work is listed in Table 1 where 619 data 

records were available for ANN training.  All available data were randomly separated in 

to three datasets for training, validating and testing purposes with the ratio 421: 99: 99 

records respectively.  The training dataset is used for adjusting weights of ANN. The 

validating dataset is used during training to prevent overtraining problem. Note that 

overtraining is a typical problem occurred with back propagation algorithm, where ANN 

is trained too much. When this happens, the ANN performs well on ‘seen’ data but 

performs poorly on ‘unseen’ data. The testing data is used after the training is over and all 

the weights are preserved to test the accuracy of the network. Training data were 

summarized in Table 1. There are 3 inputs to ANN which are type of materials (single 

crystal or bulk ceramics), field amplitude and frequency. ANNs were trained to model the 

relationship between the inputs to the output (the hysteresis area). To prepare the data for 

the ANN in an appropriate scale, input data were preprocessed by scaling into the range 

between -1 to 1 and output data was scaled to the range of 0 to 1. This process was done 

by using scaling factors (SF). The SF is calculated from (SRmax-SRmin)/(Xmax-Xmin) where 

SRmax is the upper scaling range limit, SRmin is the lower scaling range limit, Xmax is the 

maximum actual value, and Xmin is the minimum actual value. Then the preprocessed 

value is calculated from SRmin + (X-Xmin)×SF, where X is the actual numeric value. The 

used SF for each parameter was also shown in Table 1. 

After data had been preprocessed, the network architecture (for selecting the 

number of hidden layer and number of hidden node) and network properties (error and 

activation function) were specified. The extensive search was conducted to identify the 

appropriate number of hidden layer and hidden node.  Search was carried out for up to 2 

hidden layers and 30 nodes in each layer.  The best architecture obtained was found to be 

10 and 18 neurons in the first and second layer respectively (shown in Fig. 1). The 

accuracy of this model is measured from mean absolute error (MAE) and the square of 

correlation coefficient (R2). MAE is calculated from the average of the absolute difference 

between actual data and predicted data. As a result, the lower the MAE the better. The R2 

is a statistical ratio that measure actual and predicted data and the closer of this ratio to 1 

the better the model is. MAE and R2 are calculated as follows; 
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1

n
i ii

f y
MAE

n
=

−
= ∑  
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where fi is the prediction from neural network for record i, yi is the actual value for record 

i, and n is the total number of data. 

From the trained network, the training and testing data provided MAE of 15.37 

and 26.31 with R2 of 0.9802 and 0.9297 respectively. Being apparent, the small value of 

MAE and the R2 being close to 1 confirm the validity of the ANN modeling of BaTiO3 in 

both single-crystal and ceramics in this work. For a graphical verification, a plot of actual 

target (from experiment) and output (from ANN) of testing data is shown in Fig. 2. As 

can be seen, the figure shows a very well match of those two set of data. Including with 

previous works in modeling hysteresis properties over extensive ranges but in the same 

ceramic disc, this work proves that ANN is a very resourceful and reliable technique 

which can be used to model ferroelectric hysteresis across systems with high accuracy. 

The best trained ANN is used to ‘query’ or predict hysteresis area. Query file was 

prepared for the input of single crystal and bulk ceramics for the range of f from 5 to 220 

Hz and E0 from 2 to 1400 kV/cm. Approximately 6400 records were fed to ANN in order 

to obtain hysteresis area value. The plot of these data is shown in Fig. 3 which is a plot of 

the actual experimental hysteresis area (open square) as a function of field amplitude for 

various frequencies for both the single crystal and the bulk ceramics.  Lines in the figure 

are from ANN modeling. It can be seen from Fig. 3 that predicted data from ANN provide 

good approximation of hysteresis area as the lines are properly match between each open 

square.  

4.  Summary 
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 In this work, the Artificial Neural Network was used to concurrently model 

ferroelectric hysteresis properties of both single-crystal and bulk-ceramics Barium 

Titanate. In the modeling, inputs are type of materials (single or bulk), field amplitude 

and frequency, and output is hysteresis area. Then, the architecture of the network with 

highest accuracy was selected and used to generate sequence of predicted outputs. The 

target and predicted data were found to match well even concurrently using the data from 

ferroelectrics with different grain, domain and crystal structure.  This may approve the 

ANN a superior and versatile technique which can be used to model ferroelectrics with 

different microscopic structure.  
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Table 1 

Table 1 Input and output data used in ANN training 

Parameter Type Data format Scaling 

range 

Min Max Scaling 

factor 

Type of materials Input Categorical  [-1,1] n/a n/a n/a 

Frequency (Hz) Input Numerical [-1,1] 1 240 0.008368 

Field amplitude (V/mm) Input Numerical [-1,1] 16.67 1500 0.001348 

Hysteresis area (mCV/cm) Output Numerical [0,1] 0.00013 1180.73 0.000847 
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Figure 1 

 

 

 

 

 

 

Figure 1  Artificial neural network composed of 3-10-18-1 neurons multilayer. 

Figure 2 

 

Figure 2  Plot of target and output plot of testing data of ANN architecture 3-10-18-1  
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Figure 3 

a) single crystal 

 

b) Bulk ceramics 

 

Figure 3 The actual experimental hysteresis area (open square, ) as a function of field 

amplitude for various frequency for a) the single crystal and b) the bulk ceramics.  Lines 

in the figure are from ANN modeling.
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Abstract 

 In this work, Artificial Neural Network (ANN) modeling was used to model 

ferroelectric hysteresis under the influence of compressive uniaxial stress using the 

hysteresis data obtained from soft Lead Zirconate Titanate as an application. The main 

objective is to model the role of external stress, including electric field perturbation, on 

the complex hysteresis properties, which are hysteresis area, remnant polarization, 

coercivity and loop squareness. With its false tolerance abilities, ANN was used to predict 

how the stress direction (on applying and releasing), the stress magnitude (σ) the electric 

field amplitude (E0), and the electric frequency (f) affect on the hysteresis properties, 

quantitatively. The best network architecture with highest accuracy was found in the 

ANN training through extensive architecture search. It was then used to predict hysteresis 

properties of the unseen testing patterns of input. The predicted and the actual testing data 

were found to match very well for the whole extensive range of considered input 

parameters. This well match, even when the stress was applied, certifies the ANN one of 
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the superior techniques, which can be used for the benefit of technological development 

of ferroelectric applications. 

Keywords: Artificial Neural Network, Hysteresis Properties, Soft Lead Zirconate 

Titanate, Uniaxial Stress. 

 

1.  Introduction 

During recent years, the ferroelectric hysteresis topic has become of frequent 

investigating issue due to the need of important ferroelectric applications [1,2]. In such an 

application, the amplitude (E0) and frequency (f) dependence of hysteresis parameters are 

of important consideration. Both experimental and theoretical studies have mainly 

focused on the use of power law scaling to investigate how hysteresis properties response 

to external field parameters in a form of 0A f Eα β∝  where A denotes the hysteresis area, 

α and β are exponents to the scaling e.g. consider Ref. [1]. In spite of its reasonable 

success on finding how hysteresis area relates to the field, each exponent obtained in this 

way is not truly independent. Therefore, in previous works, α and β were extracted 

separately [3]. Specifically, one exponent was extracted at a time and when it was 

retrieved, it was assumed constant and fed back to the power law to find another 

exponent. However, though this method is sound, the extracted exponents are very 

vulnerable where a small change or error in α could cause a considerable change in β. In 

addition, with further including of relevant parameters in the scaling such as the inclusion 

of the stress parameter σ to seek for the scaling in the form 0A f Eα β γσ∝ , the problem 

becomes even more complicated and some approximation has to be applied. For instance, 

instead of the sole magnitude of the hysteresis area, one has to consider the difference 

between the area at current applied stress and that of the unstressed to form the scaling [4] 

    0 0A A f Eα β γ
σ σ=− ∝ .        (1) 

Though its reasonable success in constructing the scaling formalism, it is very 

obvious that the zero-stress hysteresis-area 0Aσ =  in Eq. (1) must be known before hand 

for each f and E0 conditions. On the other hand, in some systems, the unstressed condition 

is not accessible such as in films structure where the internal stress is induced from the 
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lattice spacing mismatch between the films and the substrate. In this case, one cannot 

make the best use of Eq. (1) in the modeling. Instead, one has to phenomenologically 

propose new scaling function using either trial-and-error or more sophisticate empirical 

methods. Moreover, when including the minor hysteresis loop, 2 scaling functions have to 

differently proposed for minor loop and saturated loop even without the stress and in the 

same ferroelectric ceramic [5]. Further, the scaling exponents are not truly constants but a 

function of field parameters, e.g. α may be a function of E0 and β may be a function of f  

[5]. Therefore, there is no guarantee if there really exists simple power-law-scaling form 

(where the exponents α , β and γ are truly constant) for all ferroelectric systems. In such 

cases, the simple power-law-scaling is no longer simple. 

Consequently, in this work, Artificial Neural Network (ANN), another 

sophisticate technique, was applied to model the hysteresis behavior. ANN is a technique 

widely used in industries for various purposes due to its ability to ‘learn’ from examples. 

Further, the ANN was recently found to be useful in modeling properties of material 

prepared/measured under various conditions [6-10]. Therefore, in this work, the ANN was 

used to model ferroelectric hysteresis under mechanical loading condition using soft Lead 

Zirconate Titanate as an application.  

 

2.  Background ANN theories 

 Artificial neural network (ANN) is a statistical model of actual system built by 

tuning a set of parameters known as weight. It can perform function mapping for a set of 

given value of inputs to corresponding set of outputs [14]. ANN simulates biological 

neural networks in human brains so that it can learn to pick up relationship or pattern in 

data the same way human brain function. The type of ANN used in this paper is a 

multilayer perceptron (MLP) which consist of input layer, hidden layer and output layer, 

e.g. see Fig. 1. Each layer consists of simple processing elements called neuron and 

neurons in each layer are connected together to form a neural network. Weight is assigned 

to each connection between neurons, initially by small random number. By tuning 

adjusting these weights, ANN can be used to learn relationship between input and output. 
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 A number of training algorithms are available for weight tuning process. In this 

study, the Back Propagation (BP) algorithm, one of the most widely used algorithms [1], 

was applied. In BP learning, two steps were performed, the forward pass and the 

backward pass. In the forward pass, inputs are fed to ANN. Each neurons attain output by 

calculate weighted sum (Sj) from i ij
i

a w∑ , where ai is the activation level of unit i, and wij 

is the weight from unit i to unit j. Then, the logistic transfer function, i.e. 1( )
1 xg x

e−=
+

 

where x = Sj, were applied to the output. Then, g(x = Sj) becomes the output of unit j, and 

the same procedure repeats for all neurons to obtain the final output. This output is then 

compared with its corresponding target value and the deviation between them are 

calculated in the backward pass. Error in the output layer is calculated from 

( ) ( )j j j jt a g Sδ ′= −  and ( )j k kj j
k

w g Sδ δ⎡ ⎤ ′= ⎢ ⎥
⎣ ⎦
∑  for the hidden layers. In these equations, tj 

is the target value for unit j, aj is the output value for unit j, ( )g x′  is the derivative of the 

logistic function g and Sj  is weighted sum of inputs to j. Then, the weight adjustment is 

calculated as ijji aw ηδ=Δ  where η is the learning rate. These forward and backward 

processes repeat with new input vector until stopping criteria are met [11]. 

 

3. Methodologies, results and discussions 

In this work, the ferroelectric hysteresis data of the soft PZT was used to train the 

network. The hysteresis loops were measured at room temperature (25 °C) from 

commercial soft PZT ceramic disks (PKI-552, Piezo Kinetics Inc., USA) with diameter of 

10 mm and thickness of 1 mm with f covering from 2 to 100 Hz and E0 from 600 to 1800 

mV. Details of the measuring system were described elsewhere [1,4,13]. Then, from the 

hysteresis loops, the loop area A, the remnant polarization Pr, the hysteresis coercivity Ec, 

and the hysteresis loop squareness S were extracted and used as output hysteresis data for 

the ANN training. The input data for the ANN are the field frequency f, the field 

amplitude E0, the stress application (applying  or releasing), and the stress magnitude σ. 

These actual input experimental data were used to train the artificial neural network for 
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predicting the output hysteresis properties. Input and output of the ANN are summarized 

in Table 1.  

As can be seen in Table 1, 2 network architectures were considered to maximize 

the training efficiency and for accuracy comparison.  Specifically, in the first architecture, 

a single ANN was used to model four outputs in the same time. Therefore, there were 4 

neurons in input layer (representing stress application, σ, E0, and f) , 4 neurons in output 

layer (representing A, Pr, Ec and S). In the second architecture, 4 ANNs were trained 

separately to model the four outputs, i.e. 1 network for 1 output). Then the number of 

hidden layers and hidden nodes in each hidden layers search were conducted for up to 2 

layers and up to 30 neurons in each layer. Appropriate number of hidden layer and hidden 

nodes were achieved through heuristic and exhaustive search. Note that the best 

architecture is listed in the format XX-XX-XX-XX where XX refers to the number of 

nodes in input layer, first hidden layer, second hidden layer and output layer respectively.  

After that,  the raw input-output data of 788 records were separated into 3 sets which are 

training, validate and testing dataset at the ratio of 536: 126: 126 respectively. 

 From the training, the network with highest accuracy for each architecture were 

found and they are summarized in Table 3. The network accuracy is measured in terms of 

mean absolute error (MAE) and the square of correlation coefficient (r2)  i.e.  

  1
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where fi is the prediction from neural network for record i, yi is the actual value for record 

i, and n is the total number of data.  In general, the smaller of MAE and the closer of r2 to 

1 are desirable. Therefore, from Table 2, it can be concluded that training with 4 separate 

networks (second architecture) can improve modeling accuracy judging from both MAE 

and r2.  However, the first architecture required much less time and effort in training and 

provide acceptable r2 (>  0.8978). An example of scatter plot can be found in Figure , 
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which shows the plot between target value (testing group) and output from ANN of the 

network trained to model hysteresis area with the architecture of 4-19-25-1. Further, Fig. 

3 shows the comparison between the actual data (open square) and that from the ANN 

predicting (lines). Being evident, the predicting data forms well representatives for the 

actual experiments data for both applying and releasing stresses. In addition, unlike the 

previous power-law-scaling investigation where the scaling was performed on one 

particular stress application (applying) [4], as applying and releasing stress are of 

different behaviors, this work can modeling both stress applying and releasing at the same 

time.  Therefore, including with the good r2 provided, it can be concluded that the ANN is 

one of the appropriate and successful techniques in modeling ferroelectric hysteresis even 

under both electrical and mechanical perturbations.  

 

4.  Summary 

 In this work, the ANN was used to model the hysteresis properties of soft PZT 

ceramics under loading condition. Based on the agreement between the actual experiment 

values and those from the ANN prediction, the ANN has assured itself one of the fruitful 

techniques in modeling ferroelectric hysteresis properties even under applied stresses. 

Further, without the need to separate the data for the stress applying and stress releasing, 

the ANN investigation further approved its advantage over the conventional power law 

scaling technique. 
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Table 1 

Table 2 Input and output data used in ANN training 

Parameter Type Data format Max Min 

Stress action Input Categorical  n/a n/a 

Stress magnitude Input Numerical 0.75 0 

Field amplitude Input Numerical 1800 600 

Field frequency Input Numerical 100 0.6 

Hysteresis area Output Numerical 49111000 248720 

Remnant polarization Output Numerical 8496.2 147.3 

Hysteresis Coercivity Output Numerical 1654.9 169.34 

Loop squareness Output Numerical 0.53345 0.10709 
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Table 2 

Table 3 ANN training results 

ANN  Architecture ANN 

Output 

Training Testing 

MAE R2 MAE R2 

First 
4-24-13-

4 

A 748556.95 0.971936 920018.07 0.963404 

Pr 213.03 0.940677 250.451121 0.906773 

Ec 34.263541 0.975414 35.135949 0.980771 

S 0.009821 0.910215 0.012338 0.879406 

Second 

4-19-25-

1 

A 561048.86 0.986167 767065.37 0.978375 

4-22-22-

1 

Pr 157.87 0.968957 227.54 0.933713 

4-30-27-

1 

Ec 24.66 0.988093 33.61 0.983918 

4-30-20-

1 

S 0.006037 0.969711 0.011621 0.897849 
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Figure 1 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 12  The schematic diagram of the ANN used in this work.  
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Figure 2 

 

Figure 13 Scatter plot of target (testing group) and output of hysteresis area output 

generated from the area architecture  (4-19-25-1) 
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Figure 3 

 

a) Apply stress = 0.375 

 

b) Release stress = 0.375 

Figure 14  Comparison of the actual data (open square) and that from the ANN predicting 

(lines) for the field amplitude E0  ranging from 600 to 1800 mV and at σ = 0.375 

kN/π(5mm )2  for (a) stress applying and (b) stress releasing. 


