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บทคัดยอ  

งานวิจัยน้ีมีวัตถุประสงคเพ่ือศึกษาการทํานายพฤติกรรมการอบแหงดวยลมรอนโดยใชแบบจําลองเอมพีริ
คัลและแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม โดยมีผลิตภัณฑตัวอยางท่ีใชในการทดสอบ คือ แครอท และ บอระเพ็ด 
ภายใตอุณหภูมิอบแหง  60-80OC และความเร็วลม 0.5-1.0 m/s ซ่ึงในงานวิจัยน้ีไดนําพฤติกรรมการอบแหงท่ีได
จากการทดลองมาทํานายและเปรียบเทียบผลการทํานายพฤติกรรมการอบแหงโดยใชแบบจําลองเอมพีริคัลและ
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม 
 ผลจากการศึกษาพบวา แบบจําลองเอมพีริคัล และแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมสามารถทํานาย
พฤติกรรมการอบแหงไดแมนยํา นอกจากน้ันยังพบวาแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมสามารถทํานายไดแมนยํา
กวาแบบจําลองเอมพีริคัล 
คําหลัก: การอบแหง / แบบจําลองการอบแหง / โครงขายประสาทเทียม   
 
Abstract 
 The objective of this research was to predict drying behavior of hot air drying using an empirical 
model (EM) and an artificial neural network model (ANNM). Carrot and Heart-leaved moonseed were 
dried under drying temperature of 60-80OC and air velocity of 0.5-1.0 m/s. Subsequently, EM and ANNM 
were applied to describe the drying behavior of both products. Furthermore, prediction results between 
EM and ANNM were compared with the experimental data.  
 In this research, it was obviously found that EM and ANNM can describe the drying behavior. 
Additionally, it was also found that prediction results of ANNM are good agreement with experimental 
results than that of EM. 
Keywords: Drying / Drying model / Artificial neural network 
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1. บทนํา 
การอบแหงคือกระบวนการลดความชื้นซ่ึงจะมีการ

ถายเทความรอนและถายเทมวลสารเกิดขึน้พรอมๆกัน 
[1] กระบวนการท่ีซับซอนน้ีขึ้นอยูกับปจจัยท่ีตางกัน 
เชน อุณหภู มิและความเร็วของอากาศ ความช้ืน
สัมพัทธของอากาศ อัตราการไหลของอากาศ ลักษณะ
ทางกายภาพและความช้ืนเร่ิมตนของวัสดุท่ีจะทําการ
อบแหง พ้ืนท่ีและความดันในการอบ [2] ความรู
เกี่ยวกับพฤติกรรมการอบแหงเปนส่ิงสําคัญในการ
ออกแบบจําลองกระบวนการอบแหงให มีความ
เหมาะสม [3] มีการศึกษาเกี่ยวกับพฤติกรรมการ
อบแหงของวัสดุธรรมชาติที่แตกตางกันจากนักวิจัย
หลายกลุม [4-10] นักวิจัยหลายทานไดทําการพัฒนา
แบ บ จํ า ลอ ง เ พ่ื อ ก ร ะบ ว น ก า ร อ บ แ ห ง [11-13] 
ความสัมพันธสมการคณิตศาสตรไดถูกนํามาใชเพ่ือ
อธิบายพฤติกรรมการอบแหงของวัสดุธรรมชาติ 
สมการเหลาน้ีเนนเฉพาะปญหาที่มีความซับซอนไม
มากนัก เชนสมการเอกซโปเนนเชียลอยางงายที่รูจัก
กันคือสมการของนิวตัน อยางไรก็ตามสมการดั้งเดิม
ไดถูกดัดแปลงเพื่อใหเหมาะสมกับขอมูลการทดลอง  
 แบบจําลองเอมพีริคัลสวนใหญจะมีความแมนยํา
เฉพาะผลการทดลองน้ันๆ แตเมื่อเง่ือนไขเปลี่ยนไป
แบบจําลองเอมพีริคัลท่ีใชจะเปลี่ยนไปตามเง่ือนไขการ
ทดลอง ปญหาน้ีสามารถแกไดโดยการวิเคราะหตาม
หลักการของการถายเทความรอนและมวลสารโดยใช
สมการดิฟเฟอเรนเชียล แตผลลัพธสุดทายน้ันซับซอน
และยากท่ีจะนํามาใชในกระบวนการอบแหงจริง 
 จากเหตุผลที่ไดกลาวไวขางตนโครงขายประสาท
เทียม (Artificial Neural Networks) จึงไดถูกนํามา
ประยุกตใชเพ่ือแกปญหาทางชีววิทยาและวิศวกรรม
เคมี [14] โดยโครงขายประสาทเทียมถูกใชเพ่ืออธิบาย
พฤติกรรมการอบแหงของวัสดุธรรมชาติที่แตกตางกัน 
เชน Echinacea angustifolia [15] มันสําปะหลังและ
มะมวง [16] แครอท [17, 18] และโสม [19] เพ่ือ
นําเสนอใหเห็นถึงความสามารถของการแกปญหาโดย
โครงขายประสาทเทียม งานวิจัยน้ีจึงมีวัตถุประสงค
เ พ่ือศึกษาการประยุกต ใชแบบจําลองโครงขาย

ประสาทเทียมในการทํานายพฤติกรรมการอบแหงและ
เปรียบเทียบกับผลการทํานายโดยใชแบบจําลองเอมพี
ริคัล 

2. อุปกรณและวิธีการ 
ในงานวิจัยน้ีไดนําขอมูลการอบแหงดวยลมรอนท่ี

ไดจากการทดลองมาทํานายและเปรียบเทียบผลการ
ทํานายพฤติกรรมการอบแหงโดยใชแบบจําลองเอมพีริ
คัลและแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม โดยมี
ผลิตภัณฑตัวอยางที่ใชในการทดสอบคือ แครอท และ 
บอระเพ็ด ภายใตเง่ือนไขการอบแหงคือ อุณหภูมิ
อบแหง 60, 70 และ 80 0C และความเร็วลม 0.5, 0.7 
และ 1.0 m/s  
2.1 แบบจําลองเอมพีริคัลของการอบแหง 
 อัตราสวนความชื้นของการอบแหงจากการทดลอง
คํานวณตามความสัมพันธในสมการท่ี 1 ในงานวิจัยน้ี
ไดเลือกแบบจําลองเอมพีริคัลมาทําการวิเคราะหท้ังส้ิน 
13 แบบจําลองเพ่ือทํานายพฤติกรรมการอบแหงโดยท่ี
พฤติกรรมการอบแหงจะแสดงอยูในรูปของอัตราสวน
ความช้ืน (MR) ซึ่งเปนฟงกช่ันของเวลาดังแสดงใน
ตารางท่ี 1 

 
t eq

i eq

M M
MR

M M





                     (1) 

 
 เมื่อ MR คือ อัตราสวนความช้ืน 
  Mt คือ ปริมาณความช้ืนท่ีเวลาใดๆ (% 
dry basis) 
  Meq คือ ปริมาณความช้ืนสมดุล (% dry 
basis) 
  Mi คือ ปริมาณความช้ืนเร่ิมตน (% dry 
basis) 
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 การวิเคราะหหาแบบจําลองเอมพีริคัลท่ีเหมาะสม
สําหรับทํานายพฤติกรรมการอบแหงแครอทและ
บอระเพ็ด ในงานวิจัยนี้ไดพิจารณาถึงอิทธิพลของ
อุณหภูมิอบแหง และความเร็วลมท่ีใชในการอบแหง 
ดังนั้น a, b, c, g, h, k, k1, k2 หรือ n ซึ่งเดิมเปนเพียง
คาคงที่ จึงไดถูกกําหนดใหเปนฟงกชั่นกับอุณหภูมิ
อบแหง และความเร็วลมท่ีใชในการอบแหง โดย
สามารถเขียนความสัมพันธไดดังสมการท่ี 2 
 

0 1 2 3K x x T x V x TV                (2) 
 
 เม่ือ K คือ a, b, c, g, h, k, k1, k2 หรือ n 
            T  คือ อุณหภูมิอบแหง  (องศาเซลเซียส) 

V คือ ความเร็วลม  (เมตร/วินาที) 
xi  คือ คาคงที่ของสมการที่ (2) 

 
 หลังจากนั้นไดทําการวิเคราะหหาแบบจําลองเอม
พีริคัลที่ เหมาะสมดวยการวิเคราะหการถดถอย 
(regression analysis) เ พ่ือหาคาตัวแปรของ
แบบจําลอง และใชคารากที่สองของคาเฉลี่ยผลรวม
ความคลาดเคลื่อนท้ังหมด (Root Mean Squared 
Error, RMSE) และคาสัมประสิทธ์ิการตัดสินใจ 
(Coefficient of determination, r2) เปนดัชนีช้ีวัด
แบบจํ าลองเอมพี ริคั ล ท่ี เหมาะสม โดย RMSE  
คํานวณไดจากสมการท่ี 3 
 

1
22

, exp,1

1 ( )
N

pre i ii
RMSE MR MR

N 

           (3) 

 
เม่ือ MRpre,i คือ อัตราสวนความช้ืนที่ทํานายดวย       

แบบจําลองเอมพีริคัล 
MRexp,i   คือ อัตราสวนความชื้นจากขอมูล

การทดลอง 
          N         คือ จํานวนของขอมูล 

 
 

ตารางท่ี 1 แบบจําลองเอมพีริคัลสําหรับการทํานาย
พฤติกรรมการอบแหง [20, 21] 
ลําดับที ่ ชื่อแบบจําลอง แบบจําลอง 

1 Newton MR = exp(-kt) 
2 Page MR = exp(-ktn) 
3 Modified Page I MR = exp(-(kt)n) 

4 Henderson and 
Pabis MR = a exp(-kt) 

5 Wang and Singh MR = 1+at+bt2 
6 Logarithmic MR = a exp(-kt) + c 

7 Two term MR = a exp(-k1t)  
+ b exp(-k2t) 

8 Two term 
exponential 

MR = a exp(-kt)  
+ (1-a) exp(-kat) 

9 
Modified 

Henderson and 
Pabis 

MR = a exp(-kt)  
+ b exp(-gt) + c exp(-ht) 

10 Midilli MR = a exp(-ktn) + bt 

11 Approximation of 
diffusion 

MR = a exp(-kt)  
+ (1-a) exp(-kbt) 

12 Verma et al. MR = a exp(-kt)  
+ (1-a) exp(-gt) 

13 Logistic MR = a / [1+exp(kt)] 
 
2.2 การประยุกตใชแบบจําลองโครงขายประสาท
เทียม 
 2.2.1 หลักการโครงขายประสาทเทียม 
 แบบจําลองโครงขายประสาทเทียม (Artif icial 
Neural Network) มักจะเรียกส้ัน ๆ วา ขายงาน
ประสาท (neural network หรือ neural net) ซึ่งก็คือ
โปรแกรมคอมพิวเตอรสําหรับประมวลผลสารสนเทศ
ดวยการคํานวณแบบคอนเนคชันนิสต (connectionist) 
เพ่ือจําลองการทํางานของเครือขายประสาทในสมอง
มนุษย ดวย วัตถุประสงค ท่ีจะสรางเค ร่ืองมือซึ่ง มี
ความสามารถในการเรียนรูการจดจํารูปแบบ (pattern 
recognit ion) และการอุปมานความรู (knowledge 
deduction)เชนเดียวกับความสามารถท่ีมีในสมอง
มนุษย  แนวคิด เ ร่ิมตนของเทคนิคนี้ ไ ดมาจาก
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การศึกษาข ายงานไฟฟาชีวภาพ (bi oel ect r i c 
network) ในสมอง ซ่ึงประกอบดวย เซลลประสาท 
หรือ “นิวรอน” (neurons) และ จุดประสานประสาท 
(synapses) แตละเซลลประสาทประกอบดวยปลายใน
การรับกระแสประสาท เรียกวา "เดนไดรท" (dendrite) 
ซึ่งเปน input และปลายในการสงกระแสประสาท
เรียกวา "แอคซอน" (axon) ซ่ึงเปนเหมือนเอาทพุต
ของเซลล เซลลเหลาน้ีทํางานดวยปฏิกิริยาไฟฟาเคมี 
เมื่อมีการกระตุนดวยส่ิงเราภายนอกหรือกระตุนดวย
เซลลดวยกัน กระแสประสาทจะวิ่งผานเดนไดรทเขาสู
นิวเคลียสซึ่งจะเปนตัวตัดสินวาตองกระตุนเซลลอ่ืน ๆ 
ตอหรือไม ถากระแสประสาทแรงพอ นิวเคลียสก็จะ
กระตุนเซลลอ่ืน ๆ ตอไปผานทางแอคซอนของมัน 
ตามโมเดลนี้ขายงานประสาทเกิดจากการเชื่อมตอ
ระหวางเซลลประสาท จนเปนเครือขายท่ีทํางาน
รวมกันดังแสดงในรูปท่ี 1 
 แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมสามารถ
เลียนแบบพฤติกรรมท่ีมีความซับซอนสูงไดเปนอยางดี 
มีความเหมาะสมในการทํานายพฤติกรรมท่ีมีลักษณะ
ไมเปนเชิงเสน (non-linear) ในงานวิจัยน้ีจึงไดนํา
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมมาใชในการทํานาย
อัตราสวนความชื้นของการอบแหงดวยลมรอนของ 
แครอท และบอระเพ็ด ซ่ึงเปนกระบวนการท่ีมีความ
ซับซอนของคุณสมบัติทางจลนพลศาสตร 
 

 
 
รูปที่ 1 แบบจําลองเซลลประสาทในสมองมนุษย 
 

 2.2.2 สถาปตยกรรมโครงสรางของโครงขาย
ประสาทเทียม 
 แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมที่เลือกใชใน
งานวิจัยนี้คือแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมแบบ
หลายชั้นปอนไปขางหนา (multilayer feed forward 
neural network) และใชกระบวนการเรียนรูแบบ
แพรกระจายยอนกลับของเลเวนเบิรก-มาควาดท 
(Levenberg-Maqurdt ’s Back-Propagation) ซ่ึงเปน
หน่ึงในโครงสรางของแบบจําลองโครงขายประสาท
เทียมท่ีนิยมใชท่ีสุด [22] เน่ืองจากเปนโครงสรางท่ีไม
ซับซอนและใชเวลาไมนานในการฝกหัดโครงขาย
ประสาทเทียม [23] Back-Propagation ยังเปน
อัลกอริทึมท่ีใชในการเรียนรูของโครงขายประสาท
เทียมวิธีหน่ึงท่ีนิยมใชเ พ่ือปรับคานํ้าหนักในเสน
เช่ือมตอระหวางนิวรอนใหเหมาะสม โดยการปรับคาน้ี
จะขึ้นกับความแตกตางของคาเอาตพุตท่ีคํานวณไดกับ
คาเอาตพุตที่ตองการ ชุดขอมูลท่ีใชฝกหัดโครงขาย
ประสาทเทียมจะมีคําตอบไวคอยตรวจดูวาโครงขาย
ประสาทเทียมใหคําตอบท่ีถูกตองหรือไม ถาคําตอบไม
ถูก วงจรขายก็จะปรับตัวเองเพื่อใหไดคําตอบท่ีดีขึ้น
ดังแสดงในรูปท่ี 2 
 2.2.3 ขอมูลอินพุตและเอาทพุตของโครงขาย
ประสาทเทียม 
 งานวิจัยน้ีไดใชงานแบบจําลองโครงขายประสาท
เทียมผานกลองเคร่ืองมือโครงขายประสาทเทียม 
(neural network toolbox) โดยท่ีขอมูลอินพุต (input) 
ของโครงขายประสาทเทียมประกอบดวย อุณหภูมิ, 
ความเร็วลม และเวลาท่ีใช ในการอบแหง ขอมูล
เอาทพุต (output) ของโครงขายประสาทเทียมคือ
อัตราสวนความช้ืนของการอบแหง และมีจํานวนช้ัน
ซอน (hidden layer) ของโครงขายประสาทเทียมหนึ่ง
ช้ันซอนมีจํานวนนิวรอนในช้ันซอน 10 นิวรอน และใช
ฟงกช่ันถายโอน (transfer function) ของโครงขาย
ประสาทเทียมคือ tansig function และ purelin 
function ในช้ันซอนและช้ัน output ตามลําดับดังแสดง
ในรูปท่ี 3  
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 จากน้ันเปรียบเทียบผลการทํานายพฤติกรรมการ
อบแหงระหวางแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมกับ
แบบจําลองเอมพีริคัลโดยใชคารากที่สองของคาเฉลี่ย
ของผลรวมของความคลาดเคลื่อนทั้งหมด (RMSE) 
และคา สัมประสิทธ์ิการตัด สินใจ ( r2) ในการ
เปรียบเทียบ 
 

 
 
รูปที่ 2 กระบวนการเรียนรูแบบแพรกระจายยอนกลับ 
 
 ขอมูลจากการอบแหงแครอทและบอระเพ็ดดวย
ลมรอนจะนํามาใชฝกหัดและทดสอบแบบจําลอง
โครงขายประสาทเทียมเพ่ือทํานายพฤติกรรมการ
อบแหง จากขอมูลท้ังส้ิน 756 ชุดขอมูลจากการ
อบแหงดวยลมรอนท้ัง 9 เง่ือนไข โดยท่ีชุดขอมูลจะถูก
แบงออกเปน 2 สวน สวนแรกใช เพ่ือการฝกหัด
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียมและสวนที่เหลือจะ
ใชเพ่ือทดสอบแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมใน
การทํานายพฤติกรรมการอบแหง ซ่ึงในงานวิจัยนี้รอย
ละ 75 ของขอมูลการอบแหงจะถูกใชเพ่ือฝกหัดและอีก
รอยละ 25 ของขอมูลการอบแหงจะใชเพ่ือทดสอบการ
ทํานายพฤติกรรมการอบแหงของแบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียม 

 
 
รูปที่ 3 โครงขายประสาทเทียมท่ีใชสําหรับทํานาย
พฤติกรรมการอบแหง 
 

3. ผลการทดลองและวิจารณ 
3.1 ผลการหาวิเคราะหแบบจําลองเอมพีริคัลที่
เหมาะสม 
 ผลการวิเคราะหการถดถอยเพ่ือหาแบบจําลอง
เอมพีริคัลท่ีเหมาะสมสําหรับการทํานายพฤติกรรมการ
อบแหงแครอทและบอระเพ็ดดวยลมรอนแสดงอยูใน
รูปคาสัมประสิทธ์ิของการตัดสินใจ (r2) และคารากท่ี
สองของคาเฉล่ียผลรวมความคลาดเคล่ือนท้ังหมด 
(RMSE) เมื่ อ เ ที ย บ กั บข อ มูล ก า รท ด ลอง ข อ ง
แบบจําลองเอมพีริคัลท้ัง 13 แบบจําลอง ดังแสดงใน
ตารางท่ี 2 และ 3 
 จากตารางท่ี 2 พบวาแบบจําลองของ Logistic มี
ความเหมาะสมมากท่ีสุดในการทํานายพฤติกรรมการ
อบแหงแครอทดวยลมรอนโดยมีคา r2 มากท่ีสุดเทากับ 
0.98538 และมีความคลาดเคลื่อนนอยที่สุดโดยมีคา 
RMSE เทากับ 0.08741  
 สําห รับการ ทํ านายพฤติ กรรมก ารอบแห ง
บอระเพ็ดดวยลมรอน พบวาแบบจําลองของ Page 
สามารถทํานายไดดีท่ีสุดโดยมีคา r2 มากท่ีสุดเทากับ 
0.98634 และมีความคลาดเคล่ือนนอยท่ีสุดโดยมีคา 
RMSE เทากับ 0.03463 ดังแสดงในตารางที่ 3 
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ตารางท่ี 2 ผลการวิเคราะหแบบจําลองเอมพีริคัล
สําหรับการอบแหงแครอทดวยลมรอน 

แครอท 
ช่ือแบบจําลอง r2 RMSE 

Newton 0.98182 0.08852 
Page 0.98508 0.08923 

Modified Page I 0.98508 0.08923 
Henderson and Pabis 0.98292 0.08870 

Wang and Singh 0.97935 0.12116 
Logarithmic 0.98464 0.08892 
Two term 0.98292 0.08870 

Two term exponential 0.98182 0.08852 
Modified Henderson  

and Pabis 
0.98291 0.08906 

Midilli 0.98531 0.08915 
Approximation of diffusion 0.98525 0.08915 

Verma et al. 0.98481 0.10457 
Logistic 0.98538 0.08741 

 
ตารางท่ี 3 ผลการวิเคราะหแบบจําลองเอมพีริคัล
สําหรับการอบแหงบอระเพ็ดดวยลมรอน 

บอระเพ็ด 
ช่ือแบบจําลอง r2 RMSE 

Newton 0.98087 0.03655 
Page 0.98634 0.03463 

Modified Page I 0.98595 0.03468 
Henderson and Pabis 0.98156 0.03525 

Wang and Singh 0.95986 0.08334 
Logarithmic 0.98316 0.03536 
Two term 0.98295 0.03563 

Two term exponential 0.98181 0.03495 
Modified Henderson  

and Pabis 
0.98474 0.03566 

Midilli 0.98335 0.03722 
Approximation of diffusion 0.98380 0.03540 

Verma et al. 0.98380 0.03538 
Logistic 0.97511 0.04299 

3.2 ผลการทํานายพฤติกรรมการอบแหงโดย
แบบจําลองโครงขายประสาทเทียบกับแบบจําลอง
เอมพีริคัล 
 ผลการทํานายพฤติกรรมการอบแหงแครอทและ
บอระเพ็ดด วยลมรอนโดยแบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียมไดถูกนํามาเปรียบเทียบกับผลการ
ทํานายพฤติกรรมการอบแหงโดยแบบจําลองเอมพีริ
คัล โดยใชคา r2 และคา RMSE เปนดัชนีช้ีวัดดังแสดง
ในตารางที่ 4 และ 5 และ รูปท่ี 4 และ 5 
 
ตารางท่ี 4 ผลการวิเคราะหการอบแหงแครอทดวยลม
รอน 

แครอท 
แบบจําลอง ชื่อแบบจําลอง r2 RMSE 
เอมพีริคัล Logistic 0.98538 0.08741 

โครงขาย 
ประสาท

เทียม 

Multilayer 
 feed forward 

back 
propagation 

0.99993 3.794-3 

 
ตารางท่ี 5 ผลการวิเคราะหการอบแหงบอระเพ็ดดวย
ลมรอน 

บอระเพ็ด 
แบบจําลอง ชื่อแบบจําลอง r2 RMSE 
เอมพีริคัล Page 0.98634 0.03463 

โครงขาย 
ประสาท

เทียม 

Multilayer 
 feed forward  

back 
propagation 

0.99936 9.849e-3 

 
 จากตารางที่ 4 และ 5 และรูปที่ 4 และ 5 แสดงให
เห็นถึงความสามารถในการทํานายพฤติกรรมการ
อบแหงโดยใชแบบจําลองโครงขายประสาทเทียมท่ี
ดีกวาแบบจําลองเอมพีริคัล ท้ังน้ีเนื่องจากแบบจําลอง
โครงข ายประสาทเทียมมีจุด เดนในการเ รียนรู 
สั ง เ ค รา ะห  ทํ า นาย ผ ลลัพธ ข อง ป จจั ย แบ บ มี
ความสัมพันธซับซอนและไมเปนเชิงเสนไดดี และ
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โครงขายประสาทเทียมยังสามารถปรับแตงความรูที่
ซอนอยูภายในเครือขายที่มีการตอเช่ือมโยงกันอยาง
หนาแนน มีการสงผานขอมูลที่จะประมวลผลจากอินพุตไป
ยังเอาตพุตแบบขนาน ดังนั้นการประมวลผลของโครงขาย
ประสาทเทียมจึงเปนไปอยางแมนยําและรวดเร็ว 
 

 
 
รูปที่ 4 ผลการทํานายพฤติกรรมการอบแหงแครอท
ดวยแบบจําลอง Logistic เทียบกับแบบจําลอง
โครงขายประสาทเทียม 
 

 
 
รูปที่ 5 ผลการทํานายพฤติกรรมการอบแหงบอระเพ็ด
ดวยแบบจําลอง Page เทียบกับแบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียม 

 

4. บทสรุป 
 ผลจากการวิจัยการทํานายพฤติกรรมการอบแหง
ด วยลมร อนโดย ใชแบบจํ าลอง เอมพี ริคั ลแล ะ
แบบ จําลองโค รงข ายประสาท เทียมพบว า ท้ั ง
แบบจําลองเอมพีริคัล และแบบจําลองโครงขาย
ประสาทเทียมสามารถทํานายพฤติกรรมการอบแหงได
แมนยํา โดยท่ีแบบจําลองโครงขายประสาทเทียม
สามารถทํานายไดแมนยํากวาแบบจําลองเอมพีริคัล 
นอกจากน้ันยังพบวาแบบจําลองโครงขายประสาท
เทียมมีความยืดหยุนในการนําไปใชทํานายพฤติกรรม
การอบแหงผลิตภัณฑมากกวาแบบจําลองเอมพีริคัล 
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