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บทคัดยอ
การถายโอนมวลสารเปนกลไกหลักที่เกิดขึ้นในระหวางกระบวนการออสโมซิสซึ่งมีปจจัยที่เก่ียวของหลายปจจัย การพยากรณ
การถายโอนมวลในกระบวนการออสโมซสิดวยตวัแบบเชงิคาํนวณจงึเปนสิง่ทีม่คีวามจําเปนทีจ่ะชวยลดตนทนุในการศกึษา งาน
วิจัยนี้จึงนําเสนอการพยากรณการถายโอนมวลในกระบวนการออสโมซิสสับปะรดดวยโครงขายประสาทเทียม 3 ประเภท 

คือ BPNN, RBF และ SVM ซึ่งทั้งสามประเภทเปนวิธีการเรียนรูของเคร่ืองจักรแบบมีผูสอน โดยโครงขายทั้ง 3 แบบจะถูกใชในการ
พยากรณคาปรมิาณนํา้ทีส่ญูเสยีและปริมาณของแข็งทีเ่พิม่ขึน้ในกระบวนการออสโมซิสในสับปะรด ผลการศกึษาพบวาโครงขาย
ประสาทเทียมแบบ BPNN เหมาะสมกับการทํานายปริมาณนํ้าที่สูญเสียสวนโครงขายประสาทเทียมแบบ BPNN เหมาะสมกับ
การทํานายคาปริมาณของแข็งที่เพ่ิมขึ้น

คําสําคัญ: การทํานายการถายโอนมวลในกระบวนการออสโมซิส โครงขายประสาทเทียม

Abstract
Mass transfer is a principal mechanism occurring during the osmotic process. It involves many factors. Prediction of 
mass transfer during the osmotic process, based on a scientifi c computier model is necessary to reduce processing 
cost. In this research, BPNN, RBF and SVM were used for mass transfer predicting during the osmotic process of 
pineapple. They were used for predicting water loss and solid gain. Experimental results showed that the BPNN was 
suitable for water loss prediction. However, the RBF was optimal learning machine for estimating solid gain.

Keywords: Prediction of Mass Transfer during Osmosis Process, Artifi cial Neural Networks

บทนํา
สบัปะรดเปนพชืเศรษฐกจิของไทยทีส่ามารถเกบ็เก่ียวไดตลอด
ทั้งป จึงมีการนํามาแปรรูปเปนผลิตผลตางๆ เพื่อเพิ่มมูลคา
และยืดอายุการเก็บรักษา วิธีการแปรรูปสับปะรดวิธีการหนึ่ง
คือ การออสโมซิสสับปะรดรวมกับการอบแหงเพื่อใหได
ผลติภณัฑอาหารวางชนิดใหมทีม่รีสชาตอิรอยและอายุการเก็บ

รักษานาน โดยการออสโมซิสเปนวิธีการลดปริมาณน้ําใน
อาหารลงดวยการแชชิน้อาหารลงในสารละลายออสโมตกิ เชน 
สารละลายนํ้าตาล สารละลายเกลือ หรือสารละลายผสม

ระหวางน้ําตาลและสารดูดความช้ืน ซึง่สารละลายออสโมติกทีใ่ช

เปนสารละลายเขมขนทีม่คีาแรงดันสูงทาํใหเกิดความแตกตาง
ของแรงดันออสโมติกระหวางภายในเซลลของช้ินอาหารและ

สารละลายภายนอก เกิดเปนแรงขับใหมีการถายโอนมวลสาร
ระหวางชิ้นอาหารและสารละลายภายนอกผานเยื่อหุมเซลล
หรือเซลลเมมเบรนท่ีทําหนาท่ีเปนเย่ือเลือกผาน นํ้าภายใน

เซลลอาหารจะแพรออกจากเซลลสูสารละลายภายนอก ใน
ขณะเดียวกันตัวถกูละลายภายนอกก็จะแพรเขาสูภายในเซลล
ของอาหาร2เราสามารถเพ่ิมอตัราการถายโอนมวลสารดังกลาว
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ไดดวยการใชสุญญากาศในการเตรียมขั้นตน ซึ่งจะชวยให
เนื้อเยื่อของสับปะรดมีความพรุนมากขึ้นจึงทําใหนํ้าและสาร

ละลายออสโมติกสามารถแพรผานเซลลเมมเบรนไดดยีิง่ข้ึน และ
เน่ืองจากอตัราการถายโอนมวลสารเปนปจจยัสาํคญัทีม่ผีลตอ
การลดปรมิาณนํา้ในอาหารดวยกระบวนการออสโมซสิ ดงันัน้ 
หากเราสามารถสรางแบบจาํลองทีส่ามารถอธบิายกระบวนการ

ดงักลาวไดจะมีประโยชนอยางย่ิงตอการพัฒนากระบวนการใน
ระดับสงูตอไป แตการถายโอนมวลสารในระหวางกระบวนการ
ออสโมซิสนั้นมีปจจัยที่เกี่ยวของกับการถายโอนมวลสาร
หลายๆปจจัยรวมกัน ซึ่งการสรางแบบจําลองแบบ Empirical 
model มกัมขีอจํากดัของการนาํแบบจาํลองนัน้ไปใช ทีจ่ะตอง
ควบคุมสภาวะของการทดลองใหเปนสภาวะเชนเดียวกับ
สภาวะท่ีไดสรางแบบจําลองข้ึน แบบจําลองเหลานั้นจะนําไป
สูการตอยอดในระบบการผลติขนาดใหญขึน้ไดยาก เพือ่แกไข
ปญหาน้ัน งานวิจัยนี้จึงสนใจใชระบบโครงขายประสาท
เทียม(Artifi cial Neural Network) เขามาชวยในการสรางแบบ

จาํลองท่ีสามารถตอบสนองตอการนําไปใชในระบบอุตสาหกรรม

ไดดียิ่งขึ้น
 โครงขายประสาทเทยีมเปนรูปแบบของการประมวล
ผลขอมูลโดยเลียนแบบการทํางานของระบบประสาทของ
มนุษย จึงมีลักษณะเดนที่สําคัญ คือ มีความสามารถในการ
เรียนรูและปรับตัวได โดยมีโครงสรางการประมวลผลที่เปน
โครงขายที่เชื่อมตอกันอยางทั่วถึง ทําใหโครงขายประสาท
เทยีมสามารถคนหาความสมัพนัธระหวางขอมลูทีส่ลบัซบัซอน
ไดดี จึงมีการนําโครงขายประสาทเทียมมาประยุกตใชในงาน
วิจัยดานตางๆ เชน การเรียนรูรูปแบบ การแยกประเภท 
การพยากรณ หรือ การหาคาเหมาะท่ีสุด (optimization) 
เปนตน1,3,4,5 จากความสามารถในการแกปญหาที่มีความ
สมัพันธซบัซอนดงักลาว โครงขายประสาทเทียมจึงเปนเคร่ือง
มือที่มีความเปนไปไดในการนํามาใชสรางแบบจําลองสําหรับ
การถายโอนมวลสารในระหวางการออสโมซิสสับปะรดท่ีผาน

การเตรยีมขัน้ตนดวยสญุญากาศเพือ่เพ่ิมความสามารถในการ
ถายโอนมวลสารของชิ้นสับปะรดและทําการออสโมซิสดวย
สารละลายผสมระหวางนํ้าตาลซูโครสและกลีเซอรอล
 จากขอมูลใน (Table 2, 3) กําหนดให  แทน 
Vacuum time,  แทน Soaking time และ  แทน Actual 

value (คาขอมลูจรงิจากการทดลอง) จากการสงัเกตพฤตกิรรม
ของคาของ   และ   พบวา   และ 

 ในการประมาณ
คาของ  โดยใชวธิกีารทางพีชคณติ
โดยตรงน้ัน จากลักษณะดังกลาวของตัวแปรตนท้ังสองตัวแปร

จะทําไดคอนขางยาก ดังนั้น งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงคเพื่อ

ศึกษาตัวแบบของโครงขายประสาทเทียมท่ีเหมาะสมสรางตัว
แบบเพ่ือการพยากรณการถายโอนมวลสารในสับปะรดระหวาง
กระบวนการออสโมซสิดวยโครงขายประสาทเทยีมและเปรยีบ

เทยีบประสทิธภิาพตวัแบบการพยากรณการถายโอนมวลสาร
ในสับปะรดระหวางกระบวนการออสโมซิสตามวิธีการที่กลาว
ไวขางตน

วัสดุอุปกรณและวิธีการศึกษา
 กระบวนการออสโมซิสสับปะรด
 ใชวัตถุดิบ คือ สับปะรดพันธุศรีราชาท่ีมีปริมาณ
ของแข็งที่ละลายไดทั้งหมด 13 ± 1 องศาบริกซ ปอกเปลือก
และหั่นเปนชิ้นขนาด 2 x 2 x 1 เซนติเมตร ปริมาณ 100 กรัม 
แชในสารละลายออสโมติกซึ่งเปนสารละลายผสมระหวาง
ซูโครส 32.5เปอรเซ็นตโดยน้ําหนัก รวมกับกลีเซอรอล 32.5 
เปอรเซ็นตโดยน้ําหนัก ที่อุณหภูมิ 50 องศาเซลเซียส 
ใชอัตราสวนระหวางสารละลายออสโมติกตอสับปะรด 3: 1 
(โดยนํ้าหนัก) เตรียมขั้นตนกอนการออสโมซิสดวยการลด
ความดันภายในฟลาสกทีใ่ชออสโมซสิลงเปน 200±10 mbarด
วยชุดเคร่ืองทําสุญญากาศแบบไดอะเตรม คงความดันนีไ้วเปน
เวลา 15 นาที จากนั้นถอดฟลาสกออกจากชุดเคร่ืองทํา
สญุญากาศแลวแชฟลาสกลงในอางนํา้ควบคมุอณุหภมูไิวที ่50 
องศาเซลเซียส เปนเวลา 240 นาที ตัวอยางจะถูกนํามา
วิเคราะหการถายโอนมวลสาร ทุกๆ 20, 40, 60, 120, 180 
และ 240 นาที โดยนําชิ้นสับปะรดออกจากฟลาสก ซับใหแหง
ดวยกระดาษซับ นําไปชั่งนํ้าหนักและหาความชื้นบันทึกเปน
นํา้หนักและความช้ืนหลังการออสโมซิส ทาํการทดลองท้ังหมด 
3 ซํา้คาํนวณอตัราการถายโอนมวลสาร คอื ปรมิาณนํา้ท่ีสญูเสยี 
(Water lose; WL) และปรมิาณของแขง็ท่ีเพิม่ขึน้ (Solid Gain; 
SG)7 ดังนี้

 เมื่อ  คือ นํ้าหนักเริ่มตนของตัวอยาง (กรัม), คือ 

นํ้าหนักตัวอยางที่เวลาใด ๆ (กรัม),  คือ ปริมาณความช้ืน
เริ่มตนของตัวอยาง (กรัมนํ้า/100 กรัม) และ  คือ ปริมาณ
ความชื้นของตัวอยางที่เวลาใดๆ (กรัมนํ้า/100 กรัม)
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การสรางตัวแบบเพื่อการพยากรณการถายโอนมวลสาร
ในสับปะรดระหวางกระบวนการออสโมซิส
 การสรางตัวแบบโครงขายประสาทเทียมซ่ึงใชในการ
คาํนวณคาตวัเลขของการพยากรณและสามารถนาํคาดงักลาว
มาเปรียบเทียบกับคาการถายโอนมวลจริงโดยนําระบบโครง

ขายประสาทเทียมแบบมีผูสอน(Supervised Learning Artifi cial 
Neural Network) จํานวน 3 โครงขาย ประกอบดวยโครงขาย
ประสาทเทยีมแบบแพรยอนกลบั (Back-propagation Neural 
Networks: BPNN), แบบฟงกชันรัศมีฐาน (Radial Basis 
Function: RBF) และ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support 
Vector Machines: SVM)6มาทํานายคาการถายโอนมวลเพื่อ
เปรียบเทียบประสิทธิภาพการทํางานของสามโครงขายใน
ขอมูลชุดนี้ ดังแสดงใน (Figure 1)

 

Figure 1 Prediction Process

 โครงขายประสาทเทียมแบบแพรยอนกลับ(Back-
propagation Neural Networks: BPNN) เปนขั้นตอนวิธีที่ใช

ในการเรียนรูของเครอืขายประสาทเทยีมทีม่โีครงขายประสาท
เทียมแบบหลายชั้น (Multilayer neural network) เพ่ือใชใน
การปรับคาน้ําหนักในเสนเช่ือมตอระหวางโหนดใหเหมาะสม 

โดยการปรับคานี้จะขึ้นกับความแตกตางของคาเอาตพุตท่ี
คํานวณไดกับคาเอาตพุตที่ตองการ 

โดย
  คือ เซตของคําตอบโหนดในขายงานประสาทฯ

  คือ คาคําตอบเปาหมายที่ตองการ

  คือ โหนดของคําตอบที่กําลังสนใจ
  คือ ตัวอยางที่กําลังใชในการสอน

 
Figure 2 Back-Propagation Neural Network Structures

 ขั้นตอนการประมวลผลของโครงขายประสาทเทียม
แบบแพรยอนกลับ สามารถสรุปได ดังนี้
 1. กําหนดคานํ้าหนักเริ่มตน โดยในทางปฏิบัติจะ
กําหนดเปนคาจํานวนตํ่า (ใกล 0)
 2. นําขอมูลตัวอยางที่ตองการสอนเขาชั้นนําเขา 
(input layer) 

 3. คาํนวณคาคาํตอบในทุกโหนดท่ีชัน้ซอน (hidden 
layer) พรอมการกระตุนคาคําตอบ 
 4.  คํานวณคาคําตอบในทุกโหนดท่ีชั้นคําตอบ 
(output layer) พรอมการกระตุนคาคําตอบ 
 5.  คํานวณคาคลาดเคลื่อนสําหรับทุกโหนดในช้ัน
คําตอบ
 6.  ปรับคานํ้าหนักระหวางชั้นซอนกับชั้นคําตอบ
 7.  ปรับคานํ้าหนักระหวางชั้นนําเขากับชั้นซอน
 8.  คํานวณคาความคลาดเคล่ือนรวม แลววนกลับ
ไปทํางานขั้นตอนที่ 2. ถาความคลาดเคลื่อนยังไมเปนไปตาม
ที่กําหนด หรือ ยังไมครบจํานวนรอบตามกําหนดไว

 โครงขายประสาทเทียมแบบฟงกชันรัศมีฐาน 
(Radial Basis Function: RBF) เปนโครงขายประสาทเทียม
ที่นําเอาแนวคิดการทํานายคาภายในรัศมีของวงกลมหรือวงรี 
ซึง่จะชวยลดจาํนวนของเสนแบง (Hyperplane) ลงไดดงัแสดง
ใน (Figure 3)

Figure 3 Radial Basis Functions Network Structures
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 โดย RBF มีขั้นตอนคํานวณที่สําคัญดังนี้
 1. กําหนดจํานวนจุดศูนยกลาง คารัศมีของแตละ
วงกลมพรอมฟงกชันการคํานวณของแตละวงกลม 

 2.  นําขอมูลตัวอยางที่ตองการสอนเขาชั้นนําเขา 
(input layer)  แลวคํานวณคาคําตอบใน Hidden Layer 
โดยฟงกชันท่ีกําหนดไว  ในขั้นตอนที่ 1
 3.  คํานวณคาคําตอบในทุกโหนดท่ีชั้นคําตอบ 
(output layer) พรอมการกระตุนคาคําตอบ 
 4.  คํานวณคาคลาดเคลื่อนสําหรับทุกโหนดในชั้น
คําตอบ
 5.  ปรับคานํ้าหนักระหวางชั้นซอนกับช้ันคําตอบ
 6.  ปรับตําแหนงจุดศูนยกลางของแตละวงกลม
 7.  คํานวณคาความคลาดเคล่ือนรวม แลววนกลับ
ไปทํางานข้ันตอนที่ 2. ถาความคลาดเคลื่อนยังไมเปนไปตาม
ที่กําหนด หรือ ยังไมครบจํานวนรอบตามกําหนดไว

 ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector 
Machine: SVM) จุดมุงหมายท่ีสําคัญของแนวคิด SVM คือ
การหาเสนแบง Hyperplane ซึ่งใชแบงขอมูลออกเปนคลาส 
เพื่อใหไดผลลัพธที่ดี โดยพิจารณาจากสมการเสนตรง Hyper 
planes และ SVM จะทําการคนหาจุดของขอมูลที่อยูใกลเสน
แบง Hyper planes ซึ่งจุดนี้เรียกวา “Support Vector” มีหลัก
การดังน้ี
 1. นําขอมูลคํานวณหาคา y ซึ่งคา จากสมการ
      
 2. คํานวณหาเสนแบง ซึ่งเรียกวาเสน Optimal 

Hyperplane จากสมการ
     
 3. ระยะทาง (d) หรือ maximum margin จากเสน
ขอบ ณ จุด ไปยัง hyperplane แสดงดังสมการ

     
   คือ เวกเตอรนํ้าหนัก (Weight Vector)

    คือ Input
   คือ คาคงที่ที่กําหนดขึ้นเพ่ือใหเหมาะสม

กับการจัดกลุม

Figure 4 Support Vector Separation Hyperplane

 4. เลอืกจดุทีอ่ยูใกลเสนตรง Optimal Hyperplane 
ทั้งเหนือเสนซึ่งเรียกวา “ขอบลาง” ซึ่งเปนขอบลางสุดของ
คลาส ที่อยูเหนือเสนตรง Optimal Hyperplane และใตเสน
เรยีกวา “ขอบบน” ซึง่เปนขอบบนสดุของคลาสทีอ่ยูใตเสนตรง 
Optimal Hyperplane เพื่อท่ีจะหาระยะทางระหวางเสนขอบ
ทัง้สองโดยจะเลือกเอาคาระยะทางท่ีหางจากเสนตรง Optimal 
Hyperplane ที่นอยที่สุดเปนตัวเลือกในการจัดกลุมขอมูล

 โครงขายประสาทเทยีมสาํหรบัการทาํนายปริมาณ
นํ้าที่สูญเสียในสารละลายซูโครสรวมกับกลีเซอรอล
 การทํานายปริมาณน้ําทีส่ญูเสียในสารละลายซูโครส
รวมกับกลเีซอรอลสาํหรบังานวจิยันี ้จะเปรยีบเทยีบจาก 3 วธิ ี
คือ BPNN, SVM และ RBF โดยแตละวิธีจะมีโครงสรางและ
พารามิเตอรที่ไดจากการทดลองแลววาไดผลลัพธดีที่สุดโดย
พิจารณาจากคาMAEที่ไดตํ่าที่สุดจากคาพารามิเตอรตาง ๆ 
สําหรับขอมูลชุดนี้ ดังนี้

BPNN
 hiddenLayers: 4

 learningRate: 0.3
 momentum: 0.1

 trainingTime: 5000
RBF
 minStdDev: 0.1

 numClusters: 10
SVM
 C: 1
 Kernel: PolyKernel
 regOptimizer: RegSMOImproved
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 โครงขายประสาทเทยีมสาํหรบัการทาํนายปริมาณ

ของแขง็ทีเ่พิม่ขึน้ในสารละลายซโูครสรวมกบักลีเซอรอล
 การทํานายปริมาณของแข็งที่เพิ่มขึ้นในสารละลาย 
ซูโครสรวมกับกลีเซอรอลสําหรับงานวิจัยนี้ จะเปรียบเทียบ
จาก 3 วิธี คือ BPNN, SVM และ RBF โดยแตละวิธีจะมี
โครงสรางและพารามิเตอรที่ไดจากการทดลองแลววาได
ผลลัพธดีที่สุดโดยพิจารณาจากคาMAEที่ไดตํ่าที่สุดจากคา
พารามิเตอรตาง ๆ สําหรับขอมูลชุดนี้ ดังนี้
BPNN
 hiddenLayers: 4
 learningRate: 0.3
 momentum: 0.1
 trainingTime: 5000
RBF
 minStdDev: 0.1
 numClusters: 9
SVM
 C: 1
 Kernel: NormalizedPolyKernel
 regOptimizer: RegSMO

 ชุดขอมูลสําหรับการทดสอบการสรางตัวแบบ
จําลองพยากรณ
 จากขอมูลที่รวบรวมไดจากการทดลองท้ังหมด
นํามาผานข้ันตอนการสกัดปจจัยในแตละกระบวนการก็จะได

ขอมลูนําเขาโครงขายประสาทเทียมโดยในการทํางานของโครง

ขายประสาทเทยีมนัน้ไดทาํการสุมขอมลูทีไ่ดจากปจจยัตวัใหม
ออกเปน 4 กลุมเพื่อใชในการฝกสอนและการทดสอบดัง 

(Table 1)

Table 1 Training and testing sets

Data set Group 

1

Group 

2

Group 

3

Group 

4

Training set 60% 70% 80% 90%

Testing set 40% 30% 20% 10%

 เนื่องจากวาในงานวิจัยนี้ไดนําเอาโครงขายประสาท
เทียมแบบแพรยอนกลับ (BPNN), แบบฟงกชันรัศมีฐาน 

(RBF) และ ซัพพอรตเวกเตอรแมชชีน (Support Vector
Machines: SVM) มาใชเพ่ือทาํนายคาปรมิาณนํา้ทีส่ญูเสยีและ 
ปริมาณของแข็งที่เพิ่มขึ้นเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

โครงขายทั้งสามแบบโดยใชขอมูลชุดเดียวกัน โดยขอมูลที่ใช
ในการสรางตัวแบบเพ่ือการพยากรณ เพื่อหาโมเดลท่ีเหมาะ
สมจะถูกแบงออกเปน 2 ชุดขอมูลดังนี้
 1. ชุดขอมูลสารละลายซูโครสรวมกับกลีเซอรอล
สําหรับการทํานายปริมาณนํ้าที่สูญเสีย
 2. ชุดขอมูลสารละลายซูโครสรวมกับกลีเซอรอล
สําหรับการทํานายปริมาณของแข็งที่เพิ่มขึ้น

 การประมาณคาความถูกตองของการทํานาย
 การประเมินคาความถูกตองของวิธกีารทํานายท้ัง 3 
โครงขาย จะใชการเปรียบเทียบหาวิธทีีเ่หมาะสมไดแก BPNN, 
RBF และ SVMเทียบกับคาขอมูลจริงจากการทดลอง โดยจะ
ใช Weka tools (http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/) เปน
เครื่องมือในการทดลองซึ่งในแตละวิธีที่นํามาเปรียบเทียบกัน
นีจ้ะถูกปรับโครงสรางและพารามิเตอรใหมคีวามเหมาะสมกับ

ชุดขอมูลนั้นๆ
 เกณฑที่ใชในการวัดประสิทธิภาพ ไดแก MAE, 
RMSE, RAE และ RRSE ดังนี้
 เมื่อ P  คือ คาที่ทํานายได
  A  คือ คาจริง
  A

m
 คือ คาเฉลี่ยของคาจริงทั้งหมด

 1. Mean absolute error

  

 2. Root mean squared error  

  

 3. Relative absolute error  

  
 4. Root relative squared error 

  

ผลการทดลองและวิจารณผลการทดลอง
 จากทีก่ลาวมาขางตนงานวจิยันี ้จะศกึษาขัน้ตอนวธิี
สําหรับการสรางตัวแบบที่เหมาะสมสําหรับการทํานายปริ

มาณนํ้าที่สูญเสียในสารละลายซูโครสรวมกับกลีเชอรอล และ
ตัวแบบที่เหมาะสมสําหรับการทํานายปริมาณของแข็งที่เพิ่ม
ขึ้นในสารละลายซูโครสรวมกับกลีเชอรอลตามลําดับ โดยขั้น
ตอนวิธีที่เลือกใชในการทํานายตัวแบบในงานวิจัยนี้เปนโครง
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ขายประสาทเทียมแบบมีผูสอน (Supervised learning neural 
network) ประกอบดวย BPNN, RBF และ SVMทั้งสามตัวแบ
บท่ีเลือกมาน้ีเปนตัวแบบมาตรฐานเปนที่ยอมรับทั่วไปในการ
สรางตัวแบบเพื่อการพยากรณ จากนั้นจะนําตัวแบบทั้งสาม
ประเภทไปทําการทํานายขอมูลจริง คือปริมาณนํ้าที่สูญเสีย
และปริมาณของแข็งท่ีเพ่ิมขึ้นที่ไดจากการทดลองในหอง
ปฏิบัติการท่ีมีการควบคุมปจจัยภายนอกอยางถูกตองและ
เหมาะสม โดย (Table 2) และ (Table 3) จะเปนผลของการ
ทาํนายปรมิาณนํา้ท่ีสญูเสยีในสารละลายซโูครสรวมกบักลเีชอ
รอล และผลการเปรียบเทียบเกณฑวดัประสิทธภิาพ ตามลําดบั 
สวนใน (Table 4) และ (Table 5) จะเปนผลของการทํานาย
ปริมาณของแข็งท่ีเพิ่มขึ้นในสารละลายซูโครสรวมกับกลีเซ
อรอล และผลการเปรียบเทียบเกณฑวัดประสิทธิภาพ

 โครงขายประสาทเทียมสาํหรับการทํานายปริมาณ

นํ้าที่สูญเสียในสารละลายซูโครสรวมกับกลีเซอรอล
 จากผลการทดลองดัง (Table 2) แสดงใหเห็นวาคา
ปรมิาณน้ําทีส่ญูเสยีของชุดขอมลูสารละลายซูโครสรวมกบักลี
เซอรอลนั้น โดยมีขอมูลที่ใชในการทดลอง 12 คา พบวาโครง
ขายประสาทเทียมที่เหมาะสมในการสรางตัวแบบ คือ โครง
ขายประสาทเทียมแบบ BPNN โดยในขั้นตนพิจารณาเฉพาะ
คาซึ่ง BPNN ใหคา (แสดงใน (Table 3)) และเมื่อพิจารณา
กราฟการทํานายปริมาณนํ้าที่สูญเสียใน (Figure 5(ก) - (ง)) 
แสดงใหเห็นคาการทํานายดวย BPNN จะอยูในระนาบ
เดียวกันกับคาจริง (Actual values) และเมื่อพิจารณาเฉพาะ

คาความแตกตางของการทาํนาย ใน (Figure 2 (ง)) พบวา มคีาความ
แปรปรวนตํา่ทีส่ดุ ซึง่คาคลาดเคลือ่นหรอืความแตกตางเฉลีย่
รวมในทุกตวัวดัประสิทธภิาพความถกูตองตามทีก่ลาวไวในขอ 

2.6 ไดแสดงไวใน (Table 3) ซึง่โครงขายประสาทเทยีมแบบ BPNN 
ใหคาความแตกตางเฉลี่ยต่ําที่สุดในทุกตัววัดประสิทธิภาพ

Table 2 Water loss prediction of Sucrose and Glycerol solution experiments

No. Vacuum
time

Soaking
time

Actual
Value

Prediction Values Difference

BPNN RBF SVM BPNN RBF SVM

1 0 20 24.96 24.95 27.00 32.61 0.01 -2.04 -7.65

2 0 40 30.82 31.31 28.44 33.93 -0.49 2.38 -3.11

3 0 60 34.88 34.99 34.74 35.24 -0.11 0.14 -0.36

4 0 120 39.40 39.41 39.71 39.19 -0.01 -0.31 0.21

5 0 180 45.11 44.88 44.90 43.13 0.23 0.21 1.98

6 0 240 46.01 45.77 46.07 47.08 0.24 -0.06 -1.07

7 15 20 29.89 29.75 29.77 33.13 0.14 0.12 -3.24

8 15 40 35.03 34.74 35.78 34.44 0.29 -0.75 0.59

9 15 60 37.43 36.86 37.12 35.75 0.57 0.31 1.68

10 15 120 40.18 40.20 40.18 39.70 -0.02 0.00 0.48

11 15 180 44.75 45.00 44.76 43.64 -0.25 -0.01 1.11

12 15 240 46.48 45.58 46.48 47.59 0.90 0.00 -1.11
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Figure 5 Comparing water loss prediction of Sucrose and Glycerol (a) Back-Propagation Neural Network Structures 
(b) Radial Basis Functions Network Structures (c) Support Vector Machine (d) errors from 3 predictors

Table 3  Performance index of Water loss prediction

BPNN RBF SVM

0.27 0.53 1.88

0.37 0.94 2.74

4.73 9.19 32.76

5.52 13.97 40.59

 

 จากผลการทดลองใน (Table 3) เมือ่พจิารณาคา MAE, 
RMSE, RAE และ RRSE พบวา การเรียนรูแบบ BPNN ให

ผลตํา่ในทุกๆ คา แสดงใหเห็นวาสําหรับการทดลองของซูโครส
รวมกับกลีเซอรอล เพื่อทํานายปริมาณน้ําท่ีสูญเสียดวยการ
เรยีนรู BPNN ไดผลทีใ่กลกบัคาจรงิมากท่ีสดุ เมือ่เปรยีบเทยีบ
กับ RBF และ SVMโดยเมื่อพิจารณาควบคูกับ (Figure 5 (ง))

ใหผลสอดคลองกัน คือ ผลตางของความแตกตาง (error) 
ระหวางคาจริงกับคาที่ไดจากการประมาณจากวิธี BPNN มี
ความแปรปรวนของเสนกราฟนอยที่สุดเมื่อเทียบกับอีก 2 วิธี
 โครงขายประสาทเทยีมสาํหรบัการทาํนายปริมาณ

ของแขง็ทีเ่พิม่ขึน้ในสารละลายซโูครสรวมกบักลเีซอรอล
 จากผลการทดลองดัง (Table 4) แสดงใหเห็นวาคา

ปริมาณของแข็งที่ เพิ่มขึ้นของชุดขอมูลซูโครสรวมกับ
กลีเซอรอลนั้น โครงขายประสาทเทียมที่เหมาะสม คือ โครง
ขายประสาทเทียมแบบ RBF ซึง่จากกราฟแสดงใน (Figure 6 (ง))

แสดงใหเหน็คาความแตกตางของการทํานายมีคาอยูในระนาบ
เดียวกันกับคาจริง (Actual values) ซึ่งคาคลาดเคลื่อนหรือ

ความแตกตางเฉลีย่รวมในทกุตัววดัประสทิธิภาพความถกูตอง
ตามที่กลาวไวในขอ 2.6 ไดแสดงไวใน (Table 5) ซึ่งโครงขาย
ประสาทเทียมแบบ RBF ใหคาความแตกตางเฉลี่ยต่ําที่สุด
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Table 4  Solid gain prediction of Sucrose and Glycerol solution experiments

No. Vacuum

time

Soaking

time

Actual

Value

Prediction Values Difference

BPNN RBF SVM BPNN RBF SVM

1 0 20 7.75 7.81 7.60 7.87 -0.06 0.15 -0.12 

2 0 40 8.23 8.50 8.47 10.35 -0.27 -0.24 -2.12 

3 0 60 9.15 9.08 9.07 10.35 0.07 0.08 -1.20 

4 0 120 10.29 10.36 10.33 10.35 -0.07 -0.04 -0.06 

5 0 180 12.46 11.36 12.42 10.35 1.10 0.04 2.11

6 0 240 12.66 12.72 12.68 10.35 -0.06 -0.02 2.31

7 15 20 11.81 12.55 11.84 12.06 -0.74 -0.03 -0.25 

8 15 40 15.58 14.32 15.31 14.42 1.26 0.27 1.16

9 15 60 15.93 16.15 16.18 16.64 -0.22 -0.25 -0.71 

10 15 120 21.31 21.22 21.28 21.67 0.09 0.03 -0.36 

11 15 180 24.94 24.13 24.96 23.98 0.81 -0.02 0.96

12 15 240 24.76 24.49 24.75 24.35 0.27 0.01 0.41
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Figure 6 Comparing solid gain prediction of Sucrose and Glycerol (a) Back-Propagation Neural Network Structures 
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(b) Radial Basis Functions Network Struc-
tures (c) Support Vector Machine (d) errors 
from 3 predictors

Table 5 Performance index of Solid gain prediction
 

BPNN RBF SVM

0.42 0.10 0.98

0.59 0.14 1.25

8.46  1.95 19.86

10.14 2.33 21.46

 

 จากผลการทดลองใน (Table 5) เม่ือพิจารณาคา MAE,

RMSE, RAE และ RRSE พบวา การเรียนรูแบบ RBF ให
ผลตํา่ในทุกๆ คา แสดงใหเห็นวาสําหรับการทดลองของซูโครส
รวมกับกลีเซอรอล เพื่อทํานายปริมาณของแข็งที่เพ่ิมข้ึนดวย
การเรียนรู RBFไดผลท่ีใกลกับคาจริงมากท่ีสุด เมื่อเปรียบ
เทียบกับ BPNNและ SVM โดยเม่ือพจิารณาควบคูกบั (Figure 6 (ง))

ใหผลสอดคลองกัน คือ ผลตางของความแตกตาง (error) 
ระหวางคาจริงกับคาที่ไดจากการประมาณจากวิธี BPNN มี
ความแปรปรวนของเสนกราฟนอยที่สุดเมื่อเทียบกับอีก 2 วิธี

สรุปผลการทดลอง
งานวิจยันี ้นาํเสนอการใชโครงขายประสาทเทียมในการพยากรณ

การถายโอนมวลในกระบวนการออสโมซิสในสับปะรดจากผล
การทดลองพบวา โครงขายประสาทเทียมแบบ BPNN เปน

โครงขายประสาทเทียมที่เหมาะกับการทํานายขอมูลปริ
มาณน้ําท่ีสูญเสียโดยมีคาคาดเคลื่อน MAE เทากับ 0.27 และ 

โครงขายประสาทเทียมแบบ RBF เปนโครงขายประสาทเทียม
ที่เหมาะกับการทํานายขอมูลปริมาณของแข็งท่ีเพิ่มขึ้นโดยมี
คาคาดเคล่ือน MAE เทากบั 0.10ทัง้นีเ้นือ่งจาก ตวัแบบในการ
ประมาณคาฟงกชัน (Function Approximation) แตละตัวนั้น 

จะมีความสอดคลองและเหมาะสมกับลักษณะของขอมูลที่ใช
ในการทํานาย (Pattern of Functions) จากงานวิจัยนี้ เราจะ
สามารถนําโครงขายประสาทเทียมไปใชในการทํานายลักษณะ

ขอมูลอื่น ๆ ไดในอนาคต 
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