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บทคดัย่อ 

มอเตอร์ไฟฟ้าเป็น อุปกรณ์ส าคัญอย่างหน่ึงในโรงงานอุตสาหกรรมซ่ึงท าให้
กระบวนการผลิตท างานไดอ้ยา่งต่อเน่ือง ในกรณีท่ีอุปกรณ์เสียหายก่อนก าหนดการเปล่ียนยอ่มท า
ให้เกิดความเสียหายต่อกระบวนการผลิต งานวิจยัก่อนหน้าไดน้ าเสนอให้เห็นถึงตน้ทุนของการ
บ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์ท่ีต ่ากวา่การบ ารุงเชิงป้องกนั รวมถึงการประยุกต์ใชเ้ทคนิคการเรียนรู้เชิง
ลึกแบบ LSTM ในการท านายช่วงเวลาบ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์ท่ีมีประสิทธิภาพ 

งานวิจยัน้ีจึงเสนอโปรแกรมผ่านเว็บส าหรับคาดการณ์อายุการใช้งานท่ีเหลืออยู่ของ
มอเตอร์ไฟฟ้าจากขอ้มูลจากเซนเซอร์ด้วยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โดยให้ผูใ้ช้งานส่งไฟล์ขอ้มูล
ข้ึนมาในระบบโมเดลก็จะท านายวา่มอเตอร์ไฟฟ้าจะเกิดปัญหาในช่วงเวลาท่ีก าหนดหรือไม่ ส่งผล
ให้ผูท่ี้เก่ียวข้องสามารถเตรียมแผนด าเนินการให้เหมาะสมกับแผนงานผลิตได้ การทดสอบกับ
ขอ้มูลจ าลองพบว่าแบบจ าลองให้ผลการท านายท่ีแม่นย  าส าหรับท านายการเสียของอุปกรณ์ใน
ช่วงเวลาระยะสั้น ในขณะท่ียงัให้ความแม่นย  าค่อนขา้งต ่าส าหรับการคาดการณ์การเสียของอุปกรณ์
ในระยะยาว ดงันั้นจึงควรน าผลจากการท านายของแบบจ าลองในลกัษณะเชิงคาดการณ์มาวางแผน
ร่วมกับการบ ารุงรักษาเชิงป้องกันซ่ึงจะท าให้สามารถลดตน้ทุนและรักษากระบวนการผลิตให้
ท างานไดอ้ยา่งต่อเน่ือง 
 
ค าส าคัญ : การซ่อมบ ารุงเชิงคาดการณ์  การเรียนรู้เชิงลึก  การคาดการณ์อายกุารใชง้าน  

    มอเตอร์ไฟฟ้า 
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ABSTRACT 

In most industrial plants, electric motors are the essential devices that serve the 
manufacturing process to run continuously.  The losses in the process may arise in case of 
premature failures in the motors before the replacement schedule. The former research revealed 
that the cost for predictive maintenance was significantly lower than preventive maintenance. In 
addition, effectively predicting the replacement intervals can be performed using the LSTM deep 
learning technique.  

Therefore, this work proposes a web-based system for predicting the remaining useful 
lifetime (RUL) of electric motors using the LSTM deep learning technique. Once users upload the 
sensor logs into our system, our model classifies whether the devices will malfunction or work 
flawlessly during a given period. As result, the appropriate action plans can be prepared.  
Experiments on a public dataset show that our model obtains high accuracy in a short period of 
RUL. Contrastingly for the dataset with a long period of RUL, less accuracy is produced. Thus, 
the combination of prediction results and preventive maintenance plans may reduce costs and 
sustain the manufacturing process.             
 

Keywords: Predictive Maintenance, Deep Learning, RUL (Remain Useful Life), Electrical Motor 

 

บทน า 
ในปัจจุบนัมอเตอร์ไฟฟ้าถือเป็นอุปกรณ์ท่ีส าคญัในโรงงานอุตสาหกรรม ไม่ว่าจะเป็น

ในกระบวนการผลิต ส่วนอ านวยความสะดวก เพราะฉะนั้ นเม่ือมอเตอร์เกิดปัญหาข้ึนมาจึงมี
ผลกระทบในหลายส่วนงานเป็นอย่างมาก การซ่อมบ ารุงจึงถือเป็นการช่วยให้กระบวนการผลิต
ท างานไดโ้ดยท่ีมีการหยดุงานนอ้ยท่ีสุด รวมถึงการใชม้อเตอร์อยา่งคุม้ค่าท่ีสุด 

โดยทัว่ไปการซ่อมบ ารุงมอเตอร์ จะใช้วิธีก าหนดเป็นช่วงเวลาว่าจะซ่อมหรือเปล่ียน
มอเตอร์ทุกก่ีเดือน ซ่ึงวิธีน้ีในกรณีท่ีมอเตอร์เกิดปัญหาก่อนถึงช่วงเวลาซ่อมบ ารุง ก็จะส่งผลในเร่ือง
กระบวนการผลิตท่ีตอ้งหยุด , ระยะเวลารอการสั่งซ้ือมอเตอร์ตวัใหม่เขา้มา ท าให้เกิดการสูญเสีย
รายไดจ้ากการผลิตท่ีตอ้งหยดุไป  
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อยา่งไรก็ตาม งานวิจยัก่อนหน้าไดท้  าการเปรียบเทียบตน้ทุนท่ีเกิดข้ึนระหวา่งการซ่อม
บ ารุงรักษาแบบเชิงป้องกนัและการซ่อมบ ารุงรักษาแบบเชิงคาดการณ์พบว่าตน้ทุนจากการซ่อม
บ ารุงเชิงป้องกนัมากกว่าแบบเชิงคาดการณ์ในทุกดา้นไม่วา่จะเป็นตน้ทุนในการเก็บสินคา้ ตน้ทุน
ในการจดัซ้ือ ตน้ทุนท่ีเกิดจากการหยดุผลิต 

งานวิจยัน้ีจึงเสนอโปรแกรมผ่านเว็บส าหรับคาดการณ์อายุการใช้งานท่ีเหลืออยู่ของ
มอเตอร์ไฟฟ้าจากขอ้มูลจากเซนเซอร์ดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก โดยให้ผูใ้ช้งานส่งไฟล์ขอ้มูล
ข้ึนมาในระบบโมเดลก็จะท านายวา่มอเตอร์ไฟฟ้าจะเกิดปัญหาในช่วงเวลาท่ีก าหนดหรือไม่ ส่งผล
ใหผู้ท่ี้เก่ียวขอ้งสามารถเตรียมแผนด าเนินการใหเ้หมาะสมกบัแผนงานผลิตได ้
 
วตัถุประสงค์ 

เพื่อท าเคร่ืองมือประมาณความน่าจะเป็นอายุใช้งานท่ีเหลือในเวลาท่ีก าหนดของ
มอเตอร์ไฟฟ้า โดยท าการน าขอ้มูลต่างๆท่ีดึงมาจากเซนเซอร์ มาท าโมเดลดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิง
ลึก หลงัจากนั้นน าขอ้มูลของมอเตอร์ไฟฟ้าแต่ละชุดมาเขา้โมเดล เพื่อตรวจสอบอายุการใช้งานท่ี
เหลือ  

ขอบเขตของการวจัิย 
ขอ้มูลท่ีน ามาใชง้านเป็นขอ้มูลจ าลอง ท่ีไดน้ ามาจาก Kaggle  ซ่ึงเป็นขอ้มูลท่ีคลา้ยกบั

ขอ้มูลท่ีไดรั้บจากหนา้งานจริง 

ประโยชน์ทีค่าดว่าจะได้รับ 
1. ท าใหก้ารคาดการณ์เวลาท่ีอุปกรณ์จะเกิดปัญหามีความแม่นย  ามากข้ึน 
2. ใชอุ้ปกรณ์ไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพตลอดอายกุารใชง้าน 
3. ลดตน้ทุนในการเก็บสต็อกของอุปกรณ์ 

แนวคดิ ทฤษฎ ีและงานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 
 การศึกษาวิจยัน้ี เป็นการน าเสนอเทคนิคการประมาณอายุใช้งานท่ีเหลือของมอเตอร์
ไฟฟ้า ด้วยการประยุกต์ใช้การเรียนรู้เชิงลึก (Deep Learning) โดยจ าเป็นต้องศึกษาเอกสารและ
งานวจิยัเก่ียวขอ้ง ดงัต่อไปน้ี 
 

 

 1. Long Short-Term Memory (LSTM) 
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LSTM เป็นหน่ึงในโมเดลของ Recurrent neural network (RNN) ท่ี นิยมใช้งานกับ
ขอ้มูลท่ีมีลกัษณะเป็นล าดบั (Sequence) เช่นงาน Text (Sequence of words) ซ่ึง RNN จะมี Memory 
ท่ีเก็บ Outputจากการค านวณกลับไปใช้ค  านวณใหม่ ซ่ึงปัญหาของ RNN จะเกิดข้ึนในงานท่ี 
Sequence ของข้อมูลท่ีมีขนาดยาวเพราะปกติการอพัเดทค่า weights ก็จะใช้วิธี Backpropagation 
Algorithm ซ่ึงจะค านวณ gradient ของ loss function  เพื่อมาอพัเดทค่า  weights ซ่ึงการค านวณจะ
เกิดมาจากช่วงเวลาก่อนหน้าดว้ย ส่งผลให้เกิดค่า gradient ท่ีลดลงไปตามจ านวน sequence หรือท่ี
เรียกวา่ gradient vanishing 

โมเดล LSTM จึงแกปั้ญหา gradient vanishing โดยส่วน memory ของ LSTM สามารถ
ก าหนดไดว้่าเม่ือท่ี memory น้ีจะท าการจ าหรือลบทิ้งไปจาก gates ต่างๆท่ีประกอบในโมเดลซ่ึงมี
รายละเอียดดงัน้ี 

1. Input Gate เป็นตวับอกวา่จะอพัเดทค่าหรือไม่ 
2. Forget Gate ถา้มีค่าเป็น 0 ก็จะลบ cell state ทิ้ง ถา้มีค่าเป็น 1 ก็จะเก็บ cell state นั้นไว ้
3. Output Gate เป็นตวัก าหนดวา่จะน า hidden state ณ เวลา t  ไปค านวณกบั Input data ท่ี

เขา้มาใหม่หรือไม่ 
 

 

ภาพที ่1  โครงสร้างเลเยอร์ของโมเดล LSTM (Sirinart Tangruamsub - 2017) 

งานวจิัยทีเ่กีย่วข้อง 
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Khanh T.P. Nguyen, Kamal Medjaher (2019) งานวิจยัน้ีไดท้  าการศึกษา Framework 
ในรูปแบบ Dynamic Predictive Maintenance น าเสนอตน้ทุนท่ีแตกต่างกนัส าหรับการซ่อมบ ารุง
เพื่อให้ เห็นประโยชน์ของการน าการบ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์  (Predictive Maintenance)ไป
ประยุกต์ใช้ในโรงงานซ่ึงจากผลการทดลองแสดงให้เห็นวา่ตน้ทุนของการบ ารุงรักษาเชิงป้องกนั 
(Preventive Maintenance) จะสูงกวา่การบ ารุงรักษาเชิงคาดการณ์ 

Michal Markiewicz ,Maciej Wielgosz, Mikolaj Bochenski, Waldemar 
Tabaczynski, Tomasz Konieczny, and Liliana Kowalczyk (2019) งานวิจัยน้ีได้ท าการศึกษา
โมเดลท่ีน ามาใชก้บังาน Predictive Maintenance ท่ีเป็นรูปแบบ Time Series จากผลการทดลองท่ีท า
การเปรียบเทียบกนัระหวา่งโมเดลพบวา่โมเดล LSTM ให้ผล Accuracy และ F1-Score ท่ีค่อนขา้งดี
เพราะ LSTM เหมาะกับข้อมูลท่ีเป็น Sequence แบบ Time Series หรือ NLP เน่ืองจากแก้ปัญหา 
Gradient Vanishing  

Ammar Azlan, Yuhanis Yusof and Mohamad Farhan Mohamad Mohsin (2019)  
งานวิจยัน้ีได้ท  าการศึกษาว่าขนาดของ Window Length ส่งผลอย่างไรต่อการท า Deep Learning 
แบบ Time series forecasting ซ่ึงงานวจิยัน้ีไดแ้บ่งช่วง Window Length ออกมาเป็น 3 ช่วงคือ 25วนั 
, 50วนั และ 100 วนัพบวา่ช่วงของ Window Length ท่ีต่างกนัก็จะส่งผลให้ค่า Accuracy ของโมเดล
แตกต่างกนัดว้ย และก็ไม่จ  าเป็นวา่ Window Length ท่ีมากข้ึนจะให้ค่า Accuracy ท่ีมากข้ึนดว้ยและ
ยงัเก่ียวขอ้งกบัจ านวนของขอ้มูลดว้ยคือ ถา้ขอ้มูลจ านวนน้อยก็จะท าให้โมเดลใช้งานไดไ้ม่ดี  ถ้า
ขอ้มูลเยอะเกินไปก็จะท าใหใ้ชเ้วลานานหรือแยก่วา่นั้นคือประสิทธิภาพของโมเดลลดลงอีกดว้ย 
 

ระเบียบวธิีวจิัย 

การศึกษาวิจยัน้ีเป็นการน าเสนอเคร่ืองมือช่วยในการของประมาณอายุใช้งานของ
มอเตอร์ไฟฟ้าดว้ยเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก (Deep learning) โดยมีแนวทางการวจิยัดงัน้ี 
 1.การน าเข้าข้อมูลจาก Sensor 

โดยปกติขอ้มูลท่ีจะใช้ Sensor ไปวดัค่าจากมอเตอร์ไฟฟ้า  ซ่ึงค่าท่ีวดัจะเป็นอุณหภูมิ 
แรงสั่น ความดนั เป็นตน้ หลงัจากได้ค่าจาก Sensor มา ก็จะน าไปบนัทึกขอ้มูลลง Server ไว ้ แต่
เน่ืองจากขอ้มูลส่วนน้ีถือเป็นความลบัจึงท าให้งานวิจยัน้ีใช้ขอ้มูลจ าลองท่ีมีรูปแบบใกล้เคียงกบั
ขอ้มูลจริงจาก Kaggle 
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ภาพที ่2 ตวัอยา่ง Sensor ท่ีใชว้ดั (ขวา) ตวัอยา่งขอ้มูลท่ีไดจ้าก Sensor 
 

 2. การเตรียมข้อมูลส าหรับสอนระบบ 

ในงานวิจยัน้ี ใชก้ารจดัการ Missing Data แบบ Listwise Deletion ซ่ึงวธีิน้ีก็จะลบขอ้มูล
ท่ีเป็น Missing Data ทั้ งหมดออกไปท่ีใช้วิธีน้ีเน่ืองจากข้อมูลจ าลองเป็นข้อมูล Missing Data ท่ี
หายไปทั้งแถวจึงไม่สามารถใชว้ิธีอ่ืนได ้ แต่ในกรณีท่ีขอ้มูลจริงมีขอ้มูลในรูปแบบอ่ืนอาจจะใชว้ิธี
อ่ืน เช่น  Last observation carried forward (LOCF) คือการน าค่าก่อนท่ีจะเกิด Missing Data มาแทน
ค่าเป็นตน้ 

หลงัจากนั้นท าการหาค่า RUL จากการนับวนัท่ีสถานะของมอเตอร์ไฟฟ้าเป็นปกติไป
จนถึงวนัท่ีสถานะของมอเตอร์ไฟฟ้ามีปัญหา เพื่อหาช่วงเวลาในการท า Label ในส่วนถดัไป 

 

 
 

ภาพที ่3  ผลท่ีไดจ้ากการหา RUL (Remain Useful Lifetime) 

 

 

ต่อมาในขั้นตอนน้ีจะท าการสร้าง Label จาก RUL ท่ีค  านวณไดจ้ากขอ้ 2 โดยวิธีสร้าง 
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Label นั้นจะน าเอาค่า RUL ท่ีไดดู้วา่อยูใ่นช่วงวนัท่ีตอ้งการท านายหรือไม่ โดยจากตวัอยา่งสมมติวา่
ถา้ใชช่้วงท่ีตอ้งการท านายท่ี 4 วนั ถา้ RUL อยูใ่นช่วง 4 วนัดงันั้นจะสร้าง Label เท่ากบั 1 

 

 
 
ภาพที ่4  ผลท่ีไดจ้ากการสร้าง Label ท่ีก าหนดช่วงเวลาท านายท่ี 4 วนั 

 
หลงัจากนั้นก็จะท าการ Normalization และแบ่งขอ้มูล Train และ Test ตามอตัราส่วน 

70:30 ก่อนเขา้สู่กระบวนการสร้างโมเดล 
 

3. การสร้างโมเดลประมาณอายุใช้งานของมอเตอร์ไฟฟ้า 

หลงัจากเตรียมขอ้มูลเรียบร้อยก็เร่ิมเขา้สู่กระบวนการสร้างโมเดล ซ่ึงมีรายละเอียดดงัน้ี 

ขั้นตอนที ่1 สร้าง Network ของโมเดล LSTM โดยมีรายละเอียด ดงัน้ี 
Layer แรกจะใช้ LSTM ท่ี 100 unit ตามจ านวนของ Input Sequence ตามดว้ย LSTM ท่ี

มี Layer 50 Unit และใช้ Dropout ในแต่ละ LSTM Layer เพื่อควบคุมเร่ือง Over fitting และส่วน
สุดท้ าย ท่ี เป็น  Dense ก็ จะใช้  Sigmoid เพื่ อสอดคล้องกับการแยกประ เภทข้อ มู ล  Binary 
Classification 
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ภาพที ่5 แสดง Network ของ LSTM ท่ีใชใ้นงานวจิยั 
 

ขั้นตอนที ่2   การเทรนขอ้มูล ( Model Training ) 
ในขั้นตอนการเทรนโมเดล จะใชข้อ้มูลท่ีแบ่งไวส้ าหรับการเทรนโดยใช ้Parameter ตามตารางท่ี 2 
 
ตารางที ่2 ค่า Parameter ต่างๆ ของโมเดล LSTM 
 

Parameter Value 

Epochs 10 

Batch Size 200 

Validation Split 0.1 

Verbose 1 

Loss Binary Cross Entropy 

Optimizer Adam 
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ขั้นตอนที ่3   การท า Web User Interface 
การประมาณอายุใชง้านท่ีเหลือของมอเตอร์ไฟฟ้า จะใชผ้า่นโปรแกรมท่ีสร้างข้ึนมาใน

รูปแบบ Web User interface โดยโปรแกรมจะมีส่วนให้ทาง User อบัโหลดไฟล์ Data ผ่าน Web 
หลงัอบัโหลดขอ้มูลเรียบร้อย เม่ือกดยนืยนัก็จะท าการเทรนโมเดล และแจง้ผลการประมาณออกมา
กวา่มีโอกาสท่ีมอเตอร์ไฟฟ้าจะเกิดปัญหาในระยะเวลาท่ีก าหนดไวห้รือไม่ 
 

ผลการวจิัย 
 1. ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดล 

ขอ้มูลท่ีไดห้ลงัจากการเตรียมขอ้มูลและการท า Label จะไดจ้  านวนขอ้มูลอยูท่ี่  166,441 
แถว โดยจะแบ่งข้อมูลส าหรับการสอนระบบ (Training Data) 70% จ านวน 116,500 แถว และ
ส าหรับการทดสอบโมเดล (Test Data) 30% จ านวน 499,41 แถว  จากการทดสอบโมเดลให้ผลการ
ทดสอบโมเดลโดยวธีิ Confusion Matrix ไดค้่าดงัตารางท่ี 3 

 

ตารางที ่3 ตารางแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดล 

 

Indicator Value 

Accuracy 93.9% 

Precision 89.9% 

Recall 62.5% 

F1-Score 73.7% 

  

2.ผลการวดัประสิทธิภาพของโมเดลเม่ือปรับเปลีย่นค่า Parameter 

หลงัจากท่ีได้ผลการศึกษาในชุดแรกแลว้ ทางผูศึ้กษาจึงไดท้  าการทดลองปรับเปล่ียน 
Parameter เพื่อดูผลเปรียบเทียบวา่ใหค้่าท่ีแตกต่างกนัอยา่งไร โดยค่าท่ีใชเ้ป็นดงัตารางท่ี 3 

 

ตารางที ่4 ค่า Parameter ต่างๆท่ีปรับเปล่ียนของโมเดล LSTM 
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Parameter Value 

Epochs 20 

Batch Size 400 

Validation Split 0.2 

Verbose 1 

Loss Binary Crossentropy 

Optimizer Adam 

 

ตารางที ่5 ตารางแสดงผลการทดสอบประสิทธิภาพของโมเดลหลงัปรับเปล่ียน Parameter 

 

Indicator Value 

Accuracy 97.0% 

Precision 91.0% 

Recall 99.7% 

F1-Score 95.4% 

 

สรุปและอภิปรายผลการวิจัย 

งานวิจยัน้ีไดน้ าเสนอเก่ียวกบัการพฒันาระบบเคร่ืองมือเพื่อช่วยในการประมาณอายกุาร
ใชง้านท่ีเหลือของมอเตอร์ไฟฟ้าเพื่อช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการซ่อมบ ารุง ช่วยให้เกิดประโยชน์
ในการท างานทั้ งในเร่ืองการคาดการณ์ว่ามอเตอร์ไฟฟ้าจะมีปัญหาได้แม่นย  ามากข้ึนอีกทั้ งยงั
สามารถใชม้อเตอร์ไฟฟ้าไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพตลอดอายุการใชง้านรวมถึงการลดตน้ทุนในการ
เก็บสินคา้คงคลงั โดยสามารถสรุปผลการวจิยัไดด้งัน้ี 

ส าหรับโมเดลการเรียนรู้เชิงลึกการเตรียมขอ้มูลก่อนน าเขา้ไปเทรนส่งผลต่อความแม่นย  า
ของโมเดลเป็นอย่างมาก ไม่ว่าจะเป็นเร่ือง Data Missing Handling , การท า Normalization รวมไป
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ถึงการปรับค่าพารามิเตอร์ของโมเดล LSTM  ผลการทดลองให้ความแม่นย  าของโมเดลให้ค่า 
Accuracy ท่ี 97% ค่า Precision ท่ี 91% ค่า Recall ท่ี 99.7% ค่า F1-Score ท่ี 95.4% 

 

ข้อเสนอแนะ 

1. โมเดลท่ีไดจ้ากงานวิจยัน้ีท าโดยใชข้อ้มูลจ าลอง อาจะใหผ้ลท่ีแตกต่างกบัขอ้มูลจริงท่ี
อยูห่นา้งาน 

2. งานวิจยัในกรณีท่ีเป็นข้อมูลจริงควรค านึงถึงเร่ือง Imbalance Data ด้วยเพราะโดย
ปกติขอ้มูลท่ีบอกว่ามอเตอร์ไฟฟ้ามีปัญหาจะเกิดข้ึนไม่เยอะ  ซ่ึงในงานวิจยัน้ีอตัราส่วนขอ้มูลท่ี
บอกว่าสถานะปกติ : สถานะผิดปกติเท่า 205836 : 7  ซ่ึงในอนาคตถ้ามีการน าวิธีการจัดการ 
Imbalance Data มาใชร่้วมก่อนน าเขา้โมเดล อาจจะท าใหโ้มเดลแม่นย  ามากข้ึน 

3. อาจให้มีการ Interface กับระบบ ERP หรือระบบสั่งซ้ือได้ในกรณีท่ีมอเตอร์เร่ิม
ท านายแลว้วา่จะมีปัญหาในเวลาท่ีก าหนด   
 

บรรณานุกรม 

Ammar Azlan, Yuhanis Yusof and Mohamad Farhan Mohamad Mohsin. (2019). Determining  
the impact of window length on time series forecasting using deep learning. International 
Journal of Advanced Computer Research, 9(44), 2277-7970. 

Khanh T.P. Nguyen, Kamal Medjaher. (2019). A new dynamic predictive maintenance  
 framework using deep learning for failure prognostics. Elsevier, 188, 251-262. 
Michal Markiewicz ,Maciej Wielgosz, Mikolaj Bochenski, Waldemar Tabaczynski, Tomasz  

Konieczny, and Liliana Kowalczyk. (2019). Predictive Maintenance of Induction Motors 
Using Ultra-Low Power Wireless Sensors and Compressed Recurrent Neural Networks. 
IEEE Access, 7, 178891-178902. 

 


