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บทคัดยKอ 

 

 การปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบเปEนปFญหาที่สKงผลกระทบตKอคุณภาพผลิตภัณฑ5นมและความปลอดภัยของ

ผูSบริโภค การศึกษานี้มีวัตถุประสงค5เพื่อพัฒนาเทคนิค Raman spectroscopy และ Fourier Transform Infrared 

(FT-IR) spectroscopy รKวมกับการวิเคราะห5เชิงเคโมเมทริกซ5 เพื่อเปEนวิธีคัดกรองการปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบ 

โดยตัวอยKางประกอบดSวยน้ำนมโคดิบ 35 ตัวอยKาง และตัวอยKางน้ำนมโคดิบท่ีเติมนมผงท่ีระดับ 0.5, 1, 2, 3, 4, 5 และ 

10% (w/v) อีก 35 ตัวอยKาง ใชSวิธี pre-processing ไดSแกK Standard Normal Variate (SNV), Normalization + 

Multiplicative Scatter Correction (MSC) และ Normalization + MSC + 1st derivative ผลจาก Principal 

Component Analysis (PCA) แสดงการแยกกลุKมของตัวอยKางท่ีเติมนมผงต้ังแตKระดับ 2% ข้ึนไปไดSอยKางชัดเจนเม่ือใชS 

Raman spectroscopy รKวมกับ SNV หรือ Normalization + MSC ในขณะที่ FT-IR spectroscopy ใหSผลการแยก

กลุKมที่ไมKชัดเจนและเกิดการซSอนทับของขSอมูลมากกวKา การวิเคราะห5ดSวย Partial Least Squares-Discriminant 

Analysis (PLS-DA) แสดงใหSเห็นวKาทั้ง SNV และ Normalization + MSC มีความสามารถในการทำนายที่ดีและ

ใกลSเคียงกัน โดยสามารถตรวจจับตัวอยKางที่ปลอมปนตั้งแตKระดับ ≥2% ขึ้นไปไดS 100% แตKการใชS 1st derivative 

กลับทำใหSประสิทธิภาพการทำนายลดลง โดยสรุป Raman spectroscopy มีศักยภาพดีกวKา FT-IR spectroscopy 

ในการตรวจสอบการปลอมปน เนื่องจากใหSขSอมูลสเปกตรัมที่มีรายละเอียดสูงกวKา สามารถแยกความแตกตKางของ

ตัวอยKางที่เติมนมผงไดSชัดเจนกวKาเมื่อใชSรKวมกับเทคนิคเคโมเมทริกซ5 โดยเฉพาะการใชS Normalization + MSC 

อยKางไรก็ตาม การพัฒนาเพ่ิมเติม เชKน การใชS machine learning models หรือการเลือกชKวงเลขคล่ืนสำคัญ อาจชKวย

เพ่ิมความแมKนยำของแบบจำลองและทำใหSสามารถตรวจจับการปลอมปนท่ีระดับต่ำกวKา 2% ไดSดีข้ึน 

 

 

 

 

คำสำคัญ: น้ำนมโคดิบ นมผง การปลอมปน Raman spectroscopy FT-IR spectroscopy เคโมเมตริกซ5 PCA  

PLS-DA 

เลขทะเบียนวิชาการ: 68(2)-0304-011 

สำนักตรวจสอบคุณภาพสินคSาปศุสัตว5 ถนนติวานนท5 ตำบลบางกะดี อำเภอเมือง จังหวัดปทุมธานี 12000 

*ผูSรับผิดชอบ, e-mail: chusaka@gmail.com 



 2 

Method development of milk powder adulterants detection in raw cow's milk using 

vibrational spectroscopic techniques and chemometric data processing 

 

Chusak Ardsoongnearn*  Sunan Kittijaruwattana  Titi Rujichao 

 

Abstract 
 

 Milk powder adulteration in raw cow’s milk adversely impacts dairy product quality and 

consumer safety. This study aimed to develop Raman spectroscopy and Fourier Transform Infrared 

(FT-IR) spectroscopy combined with chemometric analysis as rapid screening methods to detect 

milk powder adulteration in raw cow’s milk. Samples consisted of 35 authentic raw milk samples, 

and 35 samples adulterated with milk powder at concentrations of 0.5, 1, 2, 3, 4, 5, and 10% (w/v). 

Pre-processing techniques used were Standard Normal Variate (SNV), Normalization combined with 

Multiplicative Scatter Correction (MSC), and Normalization + MSC with 1st derivative. Principal 

Component Analysis (PCA) clearly distinguished adulterated samples at concentrations ≥2%, 

especially when using Raman spectroscopy preprocessed with SNV or Normalization + MSC, while 

FT-IR spectroscopy showed unclear separation and higher data overlap. Partial Least Squares-

Discriminant Analysis (PLS-DA) confirmed that SNV and Normalization + MSC yielded comparable 

prediction accuracies, successfully identifying all adulterated samples at levels ≥2%, whereas 

incorporating the 1st derivative resulted in significantly reduced predictive performance. In 

conclusion, Raman spectroscopy outperformed FT-IR spectroscopy due to its greater spectral detail, 

particularly when combined with Normalization + MSC pre-processing. Further developments, such 

as selecting optimal spectral regions or employing machine learning algorithms, could improve 

detection accuracy at adulteration levels below 2%. 
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บทนำ 

 

การปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบเปEนปFญหาสำคัญที่สKงผลกระทบตKออุตสาหกรรมนมของประเทศไทยมา

อยKางตKอเน่ือง โดยเฉพาะในชKวงท่ีราคาน้ำนมดิบมีความผันผวน ทำใหSเกิดการลักลอบนำนมผงมาละลายน้ำและผสมกับ

น้ำนมโคดิบเพื่อเพิ่มปริมาณ ซึ่งสKงผลกระทบโดยตรงตKอคุณภาพนมและความปลอดภัยของผูSบริโภค ปFญหาการ

ปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบสKงผลกระทบในวงกวSางตKอทั้งระบบอุตสาหกรรมนมของประเทศ โดยเฉพาะอยKางยิ่งตKอ

เกษตรกรผูSเลี้ยงโคนมที่ทำการผลิตน้ำนมดิบอยKางถูกตSองตามมาตรฐาน เนื่องจากการปลอมปนนมผงทำใหSราคารับซ้ือ

น้ำนมดิบในตลาดมีความผันผวนและไมKเปEนธรรม นอกจากนี้ยังสKงผลตKอภาพลักษณ5ของอุตสาหกรรมนมไทยในตลาด

ตKางประเทศ และท่ีสำคัญคือสKงผลกระทบตKอความเช่ือม่ันของผูSบริโภคภายในประเทศ (นพนันท5, 2557)  

ในดSานสุขภาพและความปลอดภัย การปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบอาจกKอใหSเกิดอันตรายตKอผูSบริโภค 

เนื่องจากกระบวนการละลายนมผงและการผสมที่ไมKไดSมาตรฐานอาจนำไปสูKการปนเป��อนของจุลินทรีย5ที่กKอใหSเกิดโรค 

อีกทั้งคุณคKาทางโภชนาการของผลิตภัณฑ5ที่ไดSจะไมKเทียบเทKากับน้ำนมโคดิบแทS (Chitra, 2021) ซึ่งสKงผลกระทบ

โดยตรงตKอผูSบริโภค โดยเฉพาะในกลุKมเด็กและเยาวชนท่ีไดSรับนมจากโครงการอาหารเสริม(นม)โรงเรียน 

กรมปศุสัตว5ในฐานะหนKวยงานที่มีหนSาที ่กำกับดูแลคุณภาพน้ำนมโคและผลิตภัณฑ5นม ไดSตระหนักถึง

ความสำคัญของปFญหาดังกลKาว และไดSดำเนินมาตรการตKางๆ เพื่อป�องกันและแกSไขปFญหาการปลอมปนนมผงในน้ำนม

โคดิบ อยKางไรก็ตาม การตรวจสอบการปลอมปนดSวยวิธีการทางเคมีแบบดั้งเดิม เชKน HPLC แบบดั้งเดิม และ 

Capillary Zone Electrophoresis (CZE) มีขSอจำกัดหลายประการ ทั้งในดSานความรวดเร็ว ความแมKนยำ และ

ความสามารถในการตรวจสอบตัวอยKางจำนวนมาก (Chen et al., 2020; Wang et al., 2020) 

ดSวยความกSาวหนSาของเทคโนโลยีการวิเคราะห5ในปFจจุบัน เทคนิคสเปกโทรสโกป¥แบบสั่น (vibrational 

spectroscopy) รKวมกับการประมวลผลขSอมูลเชิงเคโมเมทริกซ5 (chemometric data processing) ไดSเขSามามี

บทบาทสำคัญในการตรวจวิเคราะห5การปลอมปนในผลิตภัณฑ5อาหาร เทคนิคดังกลKาวมีขSอไดSเปรียบหลายประการ เชKน 

ความรวดเร็วในการวิเคราะห5 ความแมKนยำสูง ไมKทำลายตัวอยKาง และสามารถวิเคราะห5องค5ประกอบหลายชนิดพรSอม

กันไดS (Lohumi et al., 2015; Domingo et al., 2014; Nunes, 2014) 

การพัฒนาวิธีการตรวจวิเคราะห5การปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบดSวยเทคนิคสเปกโทรสโกป¥แบบสั่นและการ

ประมวลผลขSอมูลเชิง chemometrics จึงมีความสำคัญอยKางยิ่งตKอการยกระดับประสิทธิภาพการตรวจสอบคุณภาพ

น้ำนมโคของประเทศไทย วิธีการดังกลKาวจะชKวยเพิ่มความรวดเร็วและความแมKนยำในการตรวจสอบ ลดตSนทุนและ

เวลาในการวิเคราะห5 และสามารถนำไปประยุกต5ใชSในการตรวจสอบ ณ จุดรับน้ำนมดิบไดS นอกจากนี้ การพัฒนา

วิธีการตรวจวิเคราะห5ดังกลKาวยังสอดคลSองกับนโยบายของรัฐบาลในการยกระดับมาตรฐานความปลอดภัยอาหาร และ

การพัฒนาอุตสาหกรรมการเกษตรของประเทศ โดยจะชKวยเสริมสรSางความเขSมแข็งใหSกับระบบการตรวจสอบคุณภาพ

น้ำนมโคของประเทศ อันจะนำไปสูKการสรSางความเชื่อมั ่นใหSกับผูSบริโภคทั้งในและตKางประเทศ และการพัฒนา

อุตสาหกรรมนมไทยอยKางยั่งยืน ดSวยเหตุนี้ การวิจัยเพื่อพัฒนาวิธีการตรวจวิเคราะห5การปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบ

ดSวยเทคนิคสเปกโทรสโกป¥แบบสั่นและการประมวลผลขSอมูลเชิง chemometrics จึงมีความสำคัญและจำเปEนอยKางย่ิง 
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เพื่อใหSกรมปศุสัตว5มีเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพในการตรวจสอบและควบคุมคุณภาพน้ำนมโค อันจะนำไปสูKการแกSไข

ปFญหาการปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบอยKางมีประสิทธิภาพและย่ังยืน 

Fourier transform infrared spectroscopy (FT-IR) เปEนเทคนิคการวิเคราะห5เชิงสเปกโทรสโกป¥ที่อาศัย

หลักการดูดกลืนรังสีอินฟราเรดของโมเลกุล ทำใหSเกิดการสั่นและการหมุนของพันธะเคมี เครื่อง FT-IR ประกอบดSวย

สKวนสำคัญคือ interferometer ที่ทำหนSาที่แยกลำแสง IR ออกเปEน 2 ลำแสง ผKานกระจก beam splitter โดยลำแสง

หนึ ่งจะสะทSอนจากกระจกคงที ่ และอีกลำแสงสะทSอนจากกระจกเคลื ่อนที ่ เมื ่อลำแสงทั ้งสองรวมกันจะเกิด 

interference pattern ที่เรียกวKา interferogram ซึ่งจะถูกแปลงเปEนสเปกตรัมดSวยสมการทางคณิตศาสตร5ที่เรียกวKา 

fourier transform  สเปกตรัมที่ไดSแสดงความสัมพันธ5ระหวKางการดูดกลืนแสงกับเลขคลื่น ทำใหSสามารถระบุหมูK

ฟFงก5ชันและโครงสรSางโมเลกุลไดS ขSอดีของ FT-IR คือมีความไวสูง ใชSเวลาในการวิเคราะห5นSอย และใหSอัตราสKวน

สัญญาณตKอสัญญาณรบกวนท่ีดี (Baker et al., 2014) 

Raman spectroscopy เปEนเทคนิคการวิเคราะห5เชิงสเปกโทรสโกป¥ที่อาศัยปรากฏการณ5การกระเจิงแบบไมK

ยืดหยุKน (inelastic scattering) ของแสงเมื่อตกกระทบกับโมเลกุลของสาร เมื่อแสงเลเซอร5ตกกระทบตัวอยKาง โฟตอน

จะทำใหSโมเลกุลเกิดการสั่นที่ระดับพลังงานเสมือน (virtual state) แลSวคายพลังงานออกมาในรูปของการกระเจิงแสง 

การกระเจิงสKวนใหญKจะเปEนแบบยืดหยุKน (Rayleigh scattering) ที่มีความถี่เทKากับแสงตกกระทบ แตKจะมีการกระเจิง

บางสKวนที่มีพลังงานตKางจากแสงตกกระทบเรียกวKา Raman scattering ความแตกตKางของพลังงานนี้สัมพันธ5กับการ

สั่นของพันธะเคมีในโมเลกุล ทำใหSสามารถใชSระบุชนิดและโครงสรSางของสารไดS เทคนิคนี้มีขSอดีคือไมKตSองเตรียม

ตัวอยKาง ไมKทำลายตัวอยKาง และสามารถวิเคราะห5สารไดSทั้งของแข็ง ของเหลว และก¨าซ นอกจากนี้ยังสามารถใชS

วิเคราะห5สารในระดับไมโครเมตรไดSเม่ือใชSรKวมกับกลSองจุลทรรศน5 (Baker et al., 2014) 

Chemometrics เปEนการประยุกต5ใชSหลักการทางคณิตศาสตร5และสถิติในการวิเคราะห5ขSอมูลทางเคมี 

โดยเฉพาะอยKางยิ ่งในการวิเคราะห5ขSอมูลสเปกตรัมที ่ซับซSอนจากเทคนิค FT-IR และ Raman spectroscopy  

(Baker et al., 2014) เทคนิคทาง chemometrics ที่นิยมใชSประกอบดSวยการประมวลผลสเปกตรัม (spectral 

processing) เชKน การหาอนุพันธ5 (derivatization), standard normal variate (SNV) และ multiplicative 

scattering correction (MSC) (Rohman et al., 2020) นอกจากนี ้ยังรวมถึงเทคนิคการจำแนกประเภท 

(classification) ทั้งแบบมีการเรียนรูS (supervised) เชKน linear discriminant analysis (LDA) และแบบไมKมีการ

เรียนรูS (unsupervised) เชKน principal component analysis (PCA) (Biancolillo and Marini, 2018)  สำหรับ

การวิเคราะห5เชิงปริมาณ มีการใชSเทคนิคการสอบเทียบหลายตัวแปร (multivariate calibration) เชKน partial least 

square regression (PLSR) และ principal component regression (PCR) (Romía and Bernàrdez, 2010) การ

ใชS chemometrics รKวมกับเทคนิคสเปกโทรสโกป¥ชKวยใหSสามารถวิเคราะห5องค5ประกอบทางเคมีไดSโดยตรงโดยไมKตSอง

ใชSสารเคมีเฉพาะ ทำใหSลดขั้นตอนการวิเคราะห5และปFญหาที่เกี ่ยวขSองกับการเตรียมตัวอยKาง (Biancolillo and 

Marini, 2018) 

การปลอมปนในนมมีหลายรูปแบบ เชKน การเติมน้ำ การผสมนมจากสัตว5ตKางชนิด การเติมสารเคมีอันตราย 

เชKน เมลามีน ยูเรีย และฟอร5มาลดีไฮด5 รวมถึงการเติมโปรตีนจากพืช เชKน ถั่วเหลือง และการเติมหางนม เทคนิค 
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chemometrics ชKวยในการวิเคราะห5ขSอมูลทางเคมีที่ซับซSอนเพื่อตรวจจับและระบุปริมาณสารปลอมปนเหลKานี้ไดS

อยKางแมKนยำ วิธีการทาง chemometrics ที่นิยมใชSประกอบดSวย การจัดกลุKม (clustering) การจำแนกประเภท 

(classification) และการวิเคราะห5การถดถอย (regression) โดยใชSรKวมกับเทคนิควิเคราะห5ตKางๆ เชKน สเปกโทรสโกป¥ 

โครมาโทกราฟ¥ และเซนเซอร5เคมีไฟฟ�า การวิเคราะห5องค5ประกอบหลัก PCA เปEนเทคนิคพื้นฐานที่สำคัญในการสำรวจ

ขSอมูลหลายตัวแปร ในขณะที่เทคนิค k-Nearest Neighbor (kNN), partial least squares-discriminant analysis 

(PLS-DA) และ soft independent modeling of class analogy (SIMCA) นิยมใชSในการจำแนกประเภทตัวอยKาง 

(Grassi et al., 2022) 

Du et al. (2019) ไดSตรวจสอบการปลอมปนนมผงในนมสดดSวยเทคนิค FT-IR รKวมกับ chemometrics เปEน

วิธีการที่มีประสิทธิภาพในการตรวจสอบความเปEนนมสดแทS  การศึกษานี้ไดSใชSตัวอยKางนมสด 20 ตัวอยKางและนมผง

ทางการคSา 4 ยี่หSอ โดยเตรียมตัวอยKางนมผสมที่ระดับการปลอมปน 0.5-10% (w/v) และทำการวิเคราะห5ดSวย FT-IR 

ท่ีชKวงเลขคล่ืน 650-4000 cm-1 ในดSานวิธีวิเคราะห5ขSอมูล ไดSใชSเทคนิค PCA เบ้ืองตSนเพ่ือศึกษารูปแบบการกระจายตัว

ของขSอมูล แตKพบวKาไมKสามารถแยกความแตกตKางระหวKางนมสดและนมผสมไดSอยKางชัดเจน จึงไดSนำเทคนิค PLS-DA 

มาใชS ซึ่งใหSผลการแยกกลุKมที่ชัดเจนขึ้น โดยเฉพาะในชKวงเลขคลื่น 800-1800 cm-1 ผลการวิเคราะห5พบพีคที่สำคัญ

ในชKวงเลขคลื่น 904-1288 cm-1 ซึ่งสัมพันธ5กับการสั่นของพันธะ C-H, C-O-H และ C-O ของไขมัน กรดอินทรีย5 และ

คาร5โบไฮเดรต การตรวจสอบความถูกตSองของแบบจำลอง PLS-DA ดSวยวิธี model population analysis (MPA) ใหS

คKาความแมKนยำในการจำแนกเฉลี่ย 98% เมื่อใชSตัวแปรแฝง 11 ตัว นอกจากนี้ยังสามารถใชS PLSR ในการประมาณ

ระดับการปลอมปนไดSอีกดSวย 

Karunathilaka et al. (2017) ไดSศึกษาการใชS Raman spectroscopy รKวมกับ chemometrics เพ่ือ

ตรวจสอบการปลอมปนเมลามีนในนมผง โดยใชSตัวอยKางนมผงจำนวน 38 ตัวอยKาง จาก 4 ประเทศ 12 แหลKงผลิต และ 

3 อุณหภูมิการผลิตที่แตกตKางกัน การเตรียมตัวอยKางทำไดSสองวิธีคือ dry-blending (DB) ที่ความเขSมขSน 0.125-2% 

และ wet-blending (WB) ท่ีความเขSมขSน 0.089-1% ในดSานวิธีวิเคราะห5 ไดSใชSเทคนิค PCA เบ้ืองตSนเพ่ือศึกษารูปแบบ

การกระจายตัวของขSอมูล และใชS SIMCA ในการจำแนกตัวอยKาง การวัดสเปกตรัม Raman ทำในชKวง 154-3190 cm-1 

โดยใชSเลเซอร5ความยาวคลื่น 780 nm ท่ีกำลัง 100 mW ผลการวิเคราะห5พบวKา PCA สามารถแยกตัวอยKางที่มีการ

ปลอมปนออกจากตัวอยKางปกติไดSที่ระดับความเขSมขSน ≥1.0% สำหรับ DB และ ≥0.3% สำหรับ WB SIMCA model 

ที่ confidence level 97% สามารถตรวจจับการปลอมปนไดSที่ระดับ ≥0.5% สำหรับ DB และ ≥0.3% สำหรับ WB 

โดยไมKพบผลบวกลวงจากตัวอยKางนมผงปกติ 

งานวิจัยของ Alves Da Rocha et al. (2015) ไดSเสนอวิธีการตรวจสอบการปลอมปน whey ในนมโดยใชS

เทคนิค confocal Raman microscopy รKวมกับ artificial neural network (ANN) ซึ่งเปEนวิธีที่มีความแมKนยำและ

รวดเร็ว การศึกษาใชSตัวอยKางนมที่มีการเติม whey ในระดับความเขSมขSนตKางๆ ตั้งแตK 0-100% โดยวิเคราะห5 Raman 

spectra ในชKวง 1,200-1,600 cm-1 ซึ่งพบสัญญาณเดKนชัดที่ตำแหนKง 1,430 และ 1,540 cm-1 ขSอดีของวิธีนี้คือไมK

ตSองมีการเตรียมตัวอยKางที่ซับซSอน เพียงหยดตัวอยKาง 1 µL ลงบนสไลด5และปลKอยใหSแหSงที่อุณหภูมิหSอง การวัดแตKละ

ตัวอยKางใชSเวลาเพียง 5 นาที โดยวัด 3 จุดตKอตัวอยKางเพ่ือความแมKนยำ การวิเคราะห5ขSอมูลใชS ANN ท่ีมี hidden layer 
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19 nodes ซึ่งใหSผลการทำนายที่แมKนยำมากโดยมีคKา R² = 0.9999 ทั้งในชุดขSอมูลฝ³กฝนและชุดขSอมูลตรวจสอบ เม่ือ

เทียบกับวิธีดั้งเดิมเชKน HPLC และ ELISA พบวKาวิธี Raman-ANN มีขSอไดSเปรียบหลายประการ ทั้งความรวดเร็วในการ

วิเคราะห5 (1 นาที เทียบกับ 15-30 นาทีของ HPLC) ไมKตSองเตรียมตัวอยKาง และสามารถพัฒนาเปEนระบบแบบพกพา

สำหรับการวิเคราะห5ในภาคสนามไดS นอกจากนี้ยังสามารถวิเคราะห5โครงสรSางทางเคมีไดSครอบคลุมกวKา HPLC 

เน่ืองจากวัดในชKวง Raman shifts ท่ีกวSาง 

Tian et al. (2022) ไดSพัฒนาวิธีการตรวจสอบการปลอมปนของ maltodextrin (0.5-15.0%), sodium 

carbonate (10-100 mg/kg) และ whey (1.0-20.0%) ในน้ำนมดิบ โดยใชSแบบจำลอง PLS-DA และ PLS ผล

การศึกษาพบวKา การใชS 1st derivative ในการประมวลผลสเปกตรัมรKวมกับการคัดเลือกตัวแปรดSวยวิธี variable 

importance in projection (VIP) ใหSประสิทธิภาพการจำแนกที่ดีที่สุด แบบจำลอง PLS-DA สามารถจำแนกการ

ปลอมปนไดSแมKนยำถึง 95.83% สำหรับ maltodextrin, 100% สำหรับ sodium carbonate, 95.84% สำหรับ 

whey และ 92.25% สำหรับน้ำนมดิบที่ไมKมีการปลอมปน นอกจากนี้ แบบจำลอง PLS ยังสามารถตรวจวัดปริมาณ

การปลอมปนไดSที่ขีดจำกัดต่ำสุด 1.46% สำหรับ maltodextrin, 4.38 mg/kg สำหรับ sodium carbonate และ 

2.64% สำหรับ whey ผลการวิจัยแสดงใหSเห็นวKาการใชS Raman spectroscopy รKวมกับเทคนิค chemometrics 

สามารถตรวจสอบการปลอมปนในน้ำนมดิบไดSอยKางรวดเร็วและมีประสิทธิภาพ โดยไมKตSองเตรียมตัวอยKางท่ีซับซSอน 

จากการศึกษากKอนหนSานี ้พบวKาการประยุกต5ใช Sเทคนิค spectroscopy รKวมกับการวิเคราะห5เชิง 

chemometrics สามารถใชSตรวจสอบการปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบไดSในระดับหน่ึง โดยเฉพาะงานของ Du et al. 

(2019) ท่ีใชS FT-IR spectroscopy ควบคูKกับ PCA และ SIMCA เพ่ือแยกกลุKมตัวอยKางน้ำนมแทSจากนมผงละลายน้ำไดS

อย Kางม ีประส ิทธ ิภาพ แตK เทคนิค FT-IR ย ังม ีข Sอจำก ัดในการตรวจจ ับการปลอมปนที ่ระด ับต ่ำ (<2%)  

อันเน่ืองมาจากความซSอนทับของสเปกตรัมและผลกระทบจากน้ำในตัวอยKาง อยKางไรก็ตาม ยังขาดการประเมินผลอยKาง

เปEนระบบเกี่ยวกับผลของเทคนิคการประมวลผลลKวงหนSา (pre-processing) ตKอความแมKนยำของการจำแนกตัวอยKาง

ปลอมปนในระดับต่ำ 

ดSวยเหตุนี ้ งานวิจัยนี ้มีว ัตถุประสงค5เพื ่อพัฒนาและประเมินประสิทธิภาพของ FT-IR และ Raman 

spectroscopy รKวมกับการวิเคราะห5ขSอมูลเชิง chemometrics ไดSแกK PCA และ PLS-DA โดยใชSเทคนิค  

pre-processing หลายรูปแบบ เพื่อสรSางแบบจำลองที่สามารถตรวจจับการปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบไดSอยKาง

รวดเร็ว แมKนยำ และเหมาะสมสำหรับการนำไปประยุกต5ใชSในงานจริง 
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อุปกรณ2และเคร่ืองมือ 

 

1. สารเคมีและสารมาตรฐาน  

-  

2. เคร่ืองมือและอุปกรณ2 

การวิเคราะห5ทางสเปกโทรสโกป¥ใชSเคร่ืองมือ Raman spectroscope แบบ Confocal Raman Microscope 

ย่ีหSอ Horiba รุKน XploRA PLUS รKวมกับโปรแกรม Labspec 6 และเคร่ือง FT-IR Spectroscopy ของ PerkinElmer 

รุKน Spectrum Two พรSอมโปรแกรม Spectrum IR ในการจัดเก็บขSอมูลสเปกตรัม สำหรับการประมวลผลขSอมูลเชิง 

chemometrics ใชSโปรแกรม The Unscrambler X v10.3 (CAMO Software AS, Norway) ในการประมวลผล 

วิเคราะห5 และสรSางแบบจำลอง  

 

3. ตัวอยKางท่ีศึกษา 

การเก็บรวบรวมและการเตรียมตัวอยKาง 

ตัวอยKางน้ำนมโคดิบที่ใชSในการศึกษานี้ ไดSรับมาจากศูนย5รวมน้ำนมที่สKงตัวอยKางมาตรวจสอบคุณภาพที่สำนัก

ตรวจสอบคุณภาพสินคSาปศุสัตว5 กรมปศุสัตว5 โดยมีการเก็บตัวอยKางเปEนประจำในแตKละสัปดาห5 ประมาณ 3–8 

ตัวอยKางตKอสัปดาห5 จากนั้นนำขSอมูลสเปกตรัมมาวิเคราะห5เบื้องตSนโดยวิธี Hierarchical Cluster Analysis (HCA) 

ดSวยโปรแกรม Unscrambler X เพื่อจัดกลุKมตัวอยKาง และแยกตัวอยKางที่มีลักษณะแตกตKางจากตัวอยKางสKวนใหญKออก

จากกลุKม หลังจากนั้นจึงคัดเลือกเฉพาะตัวอยKางที่ไมKมีแนวโนSมการปลอมปนนมผง จำนวน 35 ตัวอยKาง มาใชSใน

การศึกษาโดยเปEนตัวอยKางน้ำนมโคดิบบริสุทธิ์ 35 ตัวอยKาง และแบKงมาเตรียมเปEนตัวอยKางน้ำนมโคดิบท่ีเติมนมผงทาง

การคSาชนิดเต็มมันเนย ท่ีระดับความเขSมขSน 0.5, 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0 และ 10.0% (w/v) จำนวน 35 ตัวอยKาง รวม

ท้ังส้ิน 70 ตัวอยKาง เพ่ือใชSในการสรSางแบบจำลองเชิงสำรวจดSวยเทคนิค PCA ซ่ึงแตKละตัวอยKางเปEนขSอมูลสเปกตรัมท่ีไดS

จากการวัดซ้ำและนำคKาเฉลี่ยของสเปกตรัมที่วัดซ้ำ 3 ครั้ง มาวิเคราะห5ตKอไป โดยตัวอยKางน้ำนมโคดิบถูกเตรียมใน

สภาพแหSง (dried sample) เพื ่อขจัดอิทธิพลจากน้ำที ่มีตKอสัญญาณสเปกตรัม ทั ้งในการวิเคราะห5ดSวย FT-IR 

spectroscopy และ Raman spectroscopy นอกจากนี้ ไดSมีการเตรียมตัวอยKางน้ำนมโคดิบเพิ่มเติมอีกจำนวนหน่ึง

แยกตKางหาก สำหรับใชSเปEนชุดขSอมูลตรวจสอบความถูกตSอง (validation set) เพ่ือยืนยันประสิทธิภาพของแบบจำลอง

ท่ีไดSจากการวิเคราะห5เชิง chemometrics ในข้ันตอนถัดไป 

 

4. การพัฒนาวิธีวิเคราะห2 

ข้ันตอนท่ี 1: การเตรียมตัวอยKาง 

1. เตรียมตัวอยKางน้ำนมโคดิบบริสุทธ์ิ และตัวอยKางนมผงทางการคSา 

2.  เตรียมตัวอยKางน้ำนมโคดิบท่ีผสมนมผงท่ีระดับตKางๆ ไดSแกK 0.5, 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0 และ 10.0% (w/v) 
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3.  ผสมตัวอยKางใหSเขSากันโดยการเขยKาแบบพลิกหลอดบรรจุตัวอยKางน้ำนมดิบไปมาประมาณ 30 วินาที สำหรับ

ตัวอยKางน้ำนมโคดิบท่ีผสมนมผงใชSชSอนตักสารคนใหSละลายเขSากัน และนำไปหยดลงบนแผKนรองตัวอยKางท่ี

เหมาะสม เชKน Slide แกSวหรือ Aluminum foil โดยตัวอยKางสำหรับ Raman spectroscopy ใชS 100 µL 

สKวน FT-IR ใชS 200 µL 

4.  ปลKอยใหSตัวอยKางแหSงสนิทในสภาพอุณหภูมิหSองกKอนการวัดดSวยเคร่ืองมือ 

ข้ันตอนท่ี 2: การเก็บขSอมูลสเปกตรัม 

1.  การวัดดSวย Raman Spectroscopy 

1.1. ใชSเคร่ือง Horiba Confocal Raman Microscope รุKน XploRA PLUS ควบคุมการทำงานดSวยโปรแกรม 

Labspec 6 

1.2. เลือกชKวงวัดสเปกตรัม Raman ระหวKาง 400-3400 cm-1 โดยใชSเลเซอร5ความยาวคล่ืน 785 nm ท่ี 50% 

กำลังเลเซอร5 100 mW ต้ังคKา parameters ในการวัด ดังน้ี range 400-3400, AE level (cnts) 2000, 

Accumulation 2, RTD time (s) 2, Autofocus at each XY point, Objective 20, Grating  

1200 gr/mm, Slit 100 µm และ hole 300 µm 

1.3. ทำการวัดตัวอยKางน้ำนมโคดิบบริสุทธ์ิและน้ำนมท่ีเติมนมผงท่ีไดSจากข้ันตอนท่ี 1 ซ้ำอยKางนSอย 3 คร้ัง ตKอ

หน่ึงตัวอยKาง 

2.  การวัดดSวยเทคนิค FT-IR spectroscopy 

2.1. ต้ังคKาเคร่ือง FT-IR Spectrometer (PerkinElmer รุKน Spectrum Two) โดยควบคุมการทำงานดSวย

โปรแกรม Spectrum IR และใชSอุปกรณ5 ATR (Attenuated Total Reflectance) ท่ีมีผลึกเปEนเพชร 

(Diamond crystal) 

2.2. ทำการวัดสเปกตรัมของตัวอยKางน้ำนมโคดิบบริสุทธ์ิและน้ำนมท่ีเติมนมผงท่ีไดSจากข้ันตอนท่ี 1 ในชKวงเลข

คล่ืน 550–4000 cm-1 โดยกำหนดคKาพารามิเตอร5ในการวัด ดังน้ี 

• แรงกด (Force applied): 50–75 N หรือปรับใหSมีคKา % Transmission อยูKในชKวง 40–80% 

• จำนวนคร้ังในการสแกน (Number of scans): 4 scans 

• คKาความละเอียด (Resolution): 4 cm-1 

• ความเร็วในการสแกน (Scan speed): 0.2 cm/s 

2.3. วัดซ้ำตัวอยKางแตKละตัวอยKางน้ำนมโคดิบบริสุทธ์ิและน้ำนมท่ีเติมนมผงท่ีไดSจากข้ันตอนท่ี 1 อยKางนSอย 3 

คร้ัง และนำสเปกตรัมท่ีไดSมาหาคKาเฉล่ียกKอนนำไปวิเคราะห5ในข้ันตอนถัดไป 

ข้ันตอนท่ี 3: การประมวลผลขSอมูลเชิง Chemometric 

1. นำขSอมูลสเปกตรัมท่ีไดSเขSาสูKโปรแกรม The Unscrambler X v10.3 เพ่ือทำการประมวลผลขSอมูลเบ้ืองตSน 

(pre-processing) โดยมีการใชSเทคนิคตKอไปน้ีรKวมกันหรือแยกกันตามความเหมาะสม: 

• Normalization เพ่ือลดผลกระทบจากความเขSมสัญญาณท่ีแตกตKางกัน และชKวยใหSการเปรียบเทียบ

ระหวKางตัวอยKางมีความแมKนยำมากข้ึน 
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• Standard Normal Variate (SNV) และ Multiplicative Scatter Correction (MSC) เพ่ือลด

ผลกระทบท่ีเกิดจาก scattering effect และความแตกตKางระหวKางตัวอยKางแตKละตัว 

• Derivative (อนุพันธ5) โดยวิธี Savitzky-Golay เพ่ือเพ่ิมความละเอียดของพีคและลดผลกระทบจาก 

baseline drift เพ่ิมเติมกKอนนำขSอมูลไปวิเคราะห5ในข้ันตอนถัดไป 

2. วิเคราะห5ขSอมูลเบ้ืองตSนดSวย PCA รายละเอียดตามตารางท่ี 1 เพ่ือสำรวจแนวโนSมการกระจายตัวและการแยก

กลุKมของขSอมูลในแตKละกลุKมตัวอยKาง (น้ำนมโคดิบบริสุทธ์ิและน้ำนมท่ีเติมนมผง) 

3. วิเคราะห5เชิงจำแนกกลุKมดSวยวิธีการจำแนกประเภทเชิงควบคุม (supervised classification) ไดSแกK PLS-DA 

เพ่ือสรSางแบบจำลองสำหรับจำแนกกลุKมตัวอยKางไดSอยKางชัดเจน 

4. ประเมินประสิทธิภาพของแบบจำลองดSวยวิธี Cross-validation เชKน Leave-one-out cross-validation 

(LOOCV) หรือ k-fold cross-validation 

5. ทดสอบแบบจำลองดSวยชุดขSอมูลท่ีไมKเคยใชSในการสรSางแบบจำลอง (validation set) เพ่ือประเมิน

ประสิทธิภาพและความถูกตSองของแบบจำลองท่ีพัฒนาข้ึน 

ตารางท่ี 1 การทดสอบ PCA ของสเปคตรัมท่ีวัดจาก Raman microscope และ FT-IR 

 Raman microscope FT-IR 

Raw spectrum data whole region whole region 

 fingerprint region fingerprint region 

SNV whole region whole region 

 fingerprint region fingerprint region 

Normalization + MSC whole region whole region 

 fingerprint region fingerprint region 

SNV + 1st derivative whole region whole region 

 fingerprint region fingerprint region 

SNV + 2nd derivative whole region whole region 

 fingerprint region fingerprint region 

Normalization + MSC + 1st derivative whole region whole region 

 fingerprint region fingerprint region 

Normalization + MSC +  

2nd derivative whole region whole region 

 fingerprint region fingerprint region 

หมายเหตุ: Whole region ของ Raman spectroscopy และ FT-IR ท่ีวัด คือ 400 – 3,400 cm-1 และ 550 – 

4,000 cm-1 สKวน fingerprint region ของ Raman spectroscopy และ FT-IR คือ 800 – 1,800 cm-1 
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ข้ันตอนท่ี 4: การแปลผลและสรุปผล 

1. แปลผล สรุปผลและเลือกแบบจำลองท่ีเหมาะสมท่ีสุดในการตรวจสอบการปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบ 

2. รายงานผลในรูปแบบของกราฟและตารางท่ีไดSจากโปรแกรม The Unscrambler X v10.3 และอภิปรายผลการ

วิเคราะห5เชิง chemometrics อยKางเปEนระบบ 

 

ผลการทดลองและวิจารณ2 

 

1. การเปรียบเทียบสเปกตรัมท่ีได?จาก Raman spectroscopy และ FT-IR spectroscopy 

 

เพื่อตรวจสอบความแตกตKางเบื้องตSนระหวKางตัวอยKางน้ำนมโคดิบที่ไมKไดSเติมนมผง (0%) และตัวอยKางที่มีการ

เติมนมผงในระดับตKางๆ (0.5, 1.0, 2.0, 3.0, 4.0, 5.0 และ 10.0% (w/v)) จึงไดSทำการศึกษาขSอมูลสเปกตรัมที่วัดไดS

ดSวยเทคนิค Raman spectroscopy และ FT-IR spectroscopy ดังแสดงในรูปที่ 1 และ 2 ตามลำดับ เพื่อประเมิน

เบ้ืองตSนถึงลักษณะความแตกตKางและการเปล่ียนแปลงของสเปกตรัมเม่ือระดับการเติมนมผงในตัวอยKางเพ่ิมข้ึน 

 

 
รูปที่ 1 Raman spectra ที่ไดSจากตัวอยKางน้ำนมโคดิบเปรียบเทียบกับน้ำนมโคดิบที่เติมนมผงที่ระดับความเขSมขSน

ตKางๆ (0.5–10.0%) วัดดSวย Confocal Raman Microscope ชKวงเลขคล่ืน 400–3400 cm-1  

ในรูปท่ี 1 แสดง Raman spectra ของตัวอยKางน้ำนมโคดิบและตัวอยKางที่มีการเติมนมผงในระดับตKางๆ (0.5–10%) 

เปรียบเทียบกับน้ำนมบริสุทธิ์ พบวKาสัญญาณมีลักษณะคลSายกันโดยรวม แตKมีการเปลี่ยนแปลงของความเขSมที่สำคัญ

ในชKวง 400–520 cm-1, 800–1800 cm-1 (fingerprint region) และ ใกลS 2900 cm-1 (ไขมันและโปรตีน) 

(Hernández and Pflüger, 2013; Zhu and Zhu, 1999) 
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 อยKางไรก็ตาม ชKวง 800–1800 cm-1 แสดงสัญญาณทับซSอนสูง จำเปEนตSองใชSเทคนิค chemometrics เชKน 

PCA หรือ PLS-DA ในการชKวยวิเคราะห5เพ่ือเพ่ิมความแมKนยำในการแยกแยะตัวอยKางในข้ันตอนถัดไป 

 
รูปที่ 2 FT-IR spectra ที่ไดSจากตัวอยKางน้ำนมโคดิบเปรียบเทียบกับน้ำนมโคดิบที่เติมนมผงที่ระดับความเขSมขSนตKางๆ 

(0.5–10%) วัดดSวยเทคนิค ATR-FTIR โดยใชSชKวงเลขคล่ืน 550–4000 cm-1 

 

ในรูปท่ี 2 แสดง FT-IR spectra ของตัวอยKางน้ำนมโคดิบเปรียบเทียบกับตัวอยKางท่ีมีการเติมนมผงในระดับตKางๆ (0.5–

10%) ในชKวงเลขคลื่น 550–4000 cm-1 พบวKาการเปลี่ยนแปลงที่สำคัญเกิดขึ้นในชKวง Fingerprint region (800–

1800 cm-1) และ ชKวง ~2800–3000 cm-1 ซึ่งการสั่นของพันธะ C–H ในบริเวณชKวงคลื่นประมาณ 2900 cm-1 ของ

สเปกตรัม FT-IR สัมพันธ5กับองค5ประกอบไขมัน (Portaccio et al., 2023) และโปรตีน (Barth, 2007) โดยเฉพาะ

บริเวณ 1000–1200 cm-1 ท่ีสัมพันธ5กับโครงสรSางของแลคโตส (Nicolaou et al., 2010) มีการเปล่ียนแปลงความเขSม

ของสัญญาณตามระดับการเติมนมผง แมSวKาสัญญาณในชKวง Fingerprint region จะสามารถบKงชี้ความแตกตKางไดS

บางสKวน แตKการซSอนทับของสัญญาณในตัวอยKางระดับการเติมนมผงต่ำ (0.5–3%) ทำใหSจำเปEนตSองใชSเทคนิค 

chemometrics เชKน PCA หรือ PLS-DA ในการชKวยวิเคราะห5เชิงลึกเพื่อใหSสามารถจำแนกตัวอยKางไดSอยKางแมKนยำ

มากข้ึน 

 

2. การประมวลผลข?อมูลเชิง Chemometric ด?วย PCA 

หลังจากทำการศึกษาสเปกตรัมที่ไดSจาก Raman spectroscopy และ FT-IR spectroscopy พบวKามีการ

เปลี่ยนแปลงของสัญญาณที่สัมพันธ5กับระดับการเติมนมผง อยKางไรก็ตาม การแปลผลสเปกตรัมโดยตรงอาจมีขSอจำกัด 

เน่ืองจากมีการซSอนทับของสัญญาณในชKวงท่ีสำคัญ โดยเฉพาะท่ีระดับการเติมนมผงต่ำ (0.5–3%) 
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ดังนั ้น จึงไดSใชSเทคนิค chemometrics เพื ่อชKวยวิเคราะห5ขSอมูลใหSชัดเจนขึ้น โดยเริ ่มจาก Principal 

Component Analysis (PCA) เพื่อสำรวจแนวโนSมของการกระจายตัวของขSอมูล และประเมินความสามารถในการ

แยกกลุKมของตัวอยKางน้ำนมโคดิบบริสุทธ์ิและตัวอยKางท่ีมีการเติมนมผงท่ีระดับตKางๆ ซ่ึงไดSผลตามตารางท่ี 2 

 

ตารางที่ 2  แสดงผลการวิเคราะห5 PCA score plots ของขSอมูลที่ไดSจาก Raman spectroscopy และ FT-IR 

spectroscopy จากสเปกตรัม whole region ท่ีผKาน pre-processing ท่ีแตกตKางกัน 

 

 

Raman spectroscopy FT-IR 
Raw spectrum 

  
SNV 

   
Normalization + MSC 
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ตารางที่ 2 (ตKอ) แสดงผลการวิเคราะห5 PCA score plots ของขSอมูลที่ไดSจาก Raman spectroscopy และ FT-IR 

spectroscopy จากสเปกตรัม whole region ท่ีผKาน pre-processing ท่ีแตกตKางกัน 

 

Raman spectroscopy FT-IR 
SNV + 1st derivative 

  
SNV + 2nd derivative 

  
Normalization + MSC + 1st derivative 

  
Normalization + MSC + 2nd derivative 
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ในตารางที ่ 2 แสดงผลการวิเคราะห5 PCA จากขSอมูลสเปกตรัมที ่ไดSจาก Raman spectroscopy และ FT-IR 

spectroscopy โดยเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการ pre-processing หลายวิธี พบวKาแมSการใชSขSอมูลบริเวณ 

fingerprint region (800–1800 cm-1) จะเปEนที่นิยมเนื่องจากมีสัญญาณจำเพาะของหมูKฟFงก5ชันสำคัญ แตKจากผลการ

ทดลองในงานศึกษานี้ กลับไมKสามารถเพิ่มประสิทธิภาพในการจำแนกกลุKมตัวอยKางไดSดีกวKาการใชSขSอมูลจากชKวงแบบ 

whole region ท้ังน้ีอาจเน่ืองมาจากการซSอนทับของสัญญาณและผลกระทบจากองค5ประกอบของน้ำนมท่ีหลากหลาย

ในชKวงดังกลKาว การใชS whole region จึงใหSขSอมูลที่ครอบคลุมและเหมาะสมกวKาสำหรับการวิเคราะห5เบื้องตSนดSวย 

PCA ดังนั้นจึงเลือกนำเสนอผลเฉพาะจากการวิเคราะห5ในชKวง whole region เทKานั้นในบทความนี้ ขSอสังเกตน้ี

สอดคลSองกับงานวิจัยของ Karunathilaka et al. (2017) ที่ใชS Raman spectroscopy รKวมกับ PCA ในการตรวจจับ

เมลามีนในนมผง โดยระบุวKาการใชSสเปกตรัมในชKวงกวSางชKวยใหSจำแนกตัวอยKางไดSชัดเจนยิ่งขึ้น โดยเฉพาะในกลุKมที่มี

การปลอมปนระดับต่ำ (<1%) ทั้งนี้แมS PCA จะมีขSอดีในการวิเคราะห5แบบ unsupervised แตKก็มีขSอจำกัดในการ

จำแนกกลุKมที่มีความแตกตKางเพียงเล็กนSอย จึงแนะนำใหSตKอยอดดSวยเทคนิคแบบ supervised เชKน PLS-DA เพื่อเพ่ิม

ประสิทธิภาพของแบบจำลองในการวิเคราะห5ขSอมูลซับซSอน (Tian et al., 2022) 

 

ตารางท่ี 3 สรุป explained variance (%) จาก PCA ของ Raman spectroscopy และ FT-IR 

  
วิธี Pre-processing 

Raman FT-IR 
PC1 

(%) 

PC2 

(%) 

PC3 

(%) 

รวม 

(%) 

PC1 

(%) 

PC2 

(%) 

PC3 

(%) 

รวม 

(%) 

Raw data 99 1 <1 ~100 94 4 1 99 

SNV 52 35 5 92 88 6 2 96 

Normalization + 

MSC 

52 35 5 92 94 3 1 98 

SNV + 1st 

derivative 

45 28 8 81 84 10 2 96 

SNV + 2nd 

derivative 

35 31 8 74 65 24 5 94 

Normalization + 

MSC + 1st 

derivative 

45 28 8 81 90 6 1 97 

Normalization + 

MSC + 2nd 

derivative 

35 31 8 74 76 16 3 95 
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จากขSอมูลในตารางที่ 2 และ 3 การวิเคราะห5 PCA ถูกใชSเพื่อสำรวจแนวโนSมการกระจายตัวของขSอมูลและประเมิน

ความสามารถในการแยกกลุKมตัวอยKางน้ำนมโคดิบที่เติมนมผงในระดับตKางๆ (0.5–10%) จากน้ำนมบริสุทธิ์ ผลลัพธ5

จาก PCA Score plots ของ Raman spectroscopy แสดงใหSเห็นวKา: 

• Raw data ใหSคKา variance explained ใน PC1 สูง (99%) แตKไมKสามารถแยกกลุKมตัวอยKางที่ระดับการเติม

นมผงต่ำ (0.5–4%) ไดSชัดเจน มีการซSอนทับของขSอมูลอยูKมาก 

• ผลการประมวลผลขSอมูลดSวยวิธี SNV และ Normalization + MSC ใหSประสิทธิภาพดีที่สุดในการวิเคราะห5 

PCA ดSวย Raman spectroscopy โดยมีคKาผลรวม variance explained ของ PC1 และ PC2 เทKากับ 

87% ซึ่งแสดงถึงการลดผลกระทบจากการกระเจิงแสงและความแปรปรวนของลักษณะทางกายภาพของ

ตัวอยKางไดSอยKางมีประสิทธิภาพ (Gautam et al., 2015) สKงผลใหSสามารถแยกกลุKมตัวอยKางที่มีการเติมนม

ผงระดับต่ำ (≥2%) และระดับสูง (≥5%) ไดSอยKางชัดเจนและแมKนยำย่ิงข้ึน 

• การใชSอนุพันธ5 (1st และ 2nd derivative) ลดคKา variance explained ลงอยKางมาก และทำใหSขSอมูล

ซับซSอนข้ึน ทำใหSการแยกกลุKมแยKลง 

จากผลการวิเคราะห5นี้ วิธีที่ดีที่สุดสำหรับ PCA คือ Normalization + MSC และ SNV เนื่องจากสามารถแยกกลุKม

ตัวอยKางไดSอยKางชัดเจนและยังรักษาคKา variance explained ท่ีสูง 

สำหรับผลลัพธ5 PCA ของ FT-IR พบวKา 

• Raw data มีคKา variance explained สูงมากใน PC1 (94%) แสดงใหSเห็นวKาขSอมูลสKวนใหญKอธิบายไดS

ดSวยองค5ประกอบหลักเพียงองค5ประกอบเดียว แตKยังคงมีการซSอนทับของขSอมูลที่ระดับการเติมนมผงต่ำ 

(0.5–3%) อยKางชัดเจน ทำใหSยากในการแยกกลุKมตัวอยKาง 

• Normalization + MSC มี variance explained จาก PC1 + PC2 ถึง 97% แตKการซSอนทับขSอมูล

คKอนขSางมากเม่ือเทียบกับผลลัพธ5จาก PCA Score plot จาก Raman spectroscopy 

• Normalization + MSC + 1st และ 2nd Derivative พบวKาการใชSอนุพันธ5สKงผลใหS variance explained 

ใน PC1 ลดลงอยKางชัดเจน (เหลือ 90% และ 76%) ทำใหSการแยกกลุKมดSอยลงอยKางเห็นไดSชัด การใชSอนุพันธ5

ทำใหSขSอมูลซับซSอนข้ึน ไมKเหมาะในการวิเคราะห5ขSอมูล FT-IR ชุดน้ี 

• Standard Normal Variate (SNV) ใหSผลที่ดี มี variance explained ใน PC1 + PC2 สูงถึง 94% คลSาย

กับ Normalization + MSC การใชS SNV เปEนอีกทางเลือกท่ีดีในการลด scattering effect ของตัวอยKาง 

• SNV + Derivative (1st และ 2nd) ทำใหS variance explained ลดลงอยKางมาก (PC1 เหลือ 84% และ 

65%) และการแยกกลุKมตัวอยKางไมKดีเทKา SNV หรือ Normalization + MSC อยKางเดียว การซSอนทับของ

ขSอมูลเพ่ิมมากข้ึนอยKางชัดเจน 

จากผลการวิเคราะห5 PCA ของ FT-IR spectroscopy พบวKา Normalization + MSC และ SNV เปEนวิธีที่ดีที่สุด 

เนื่องจากมี variance explained สูง และสามารถแยกกลุKมตัวอยKางไดSชัดเจน การใชS derivative ทั้ง 1st และ 2nd 

สKงผลใหSประสิทธิภาพลดลงอยKางชัดเจนและไมKควรใชSในขั้นตอนตKอไป ดังนั้น การวิเคราะห5ขั้นถัดไป เชKน PLS-DA ควร

ใชSขSอมูลจากวิธี Normalization + MSC หรือ SNV เพ่ือใหSไดSผลการจำแนกตัวอยKางท่ีแมKนยำและเช่ือถือไดSสูงสุด  
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เมื่อเปรียบเทียบผลการวิเคราะห5 PCA ของขSอมูล Raman spectroscopy และ FT-IR spectroscopy โดย

ภาพรวมแลSวพบวKามีลักษณะท่ีแตกตKางกันดังน้ี 

1. ดSาน Variance Explained 

Raman spectroscopy มีความผันแปรของคKา variance explained สูงในบางวิธี pre-processing เชKน raw 

data (PC1 สูงถึง 99%) แตKเมื่อใชS pre-processing อื่นๆ โดยเฉพาะ Normalization + MSC และ SNV จะไดSคKา 

PC1 และ PC2 ที่สมดุลกวKา (รวมกัน 87%) และใหSการแยกกลุKมที่ดีอยKางชัดเจน โดยเฉพาะที่ระดับการเติมนมผงสูง 

(≥4%) รวมถึงการแยกกลุKมในระดับการเติมนมผงต่ำ (0.5–3%) ก็ยังมีความชัดเจนในระดับหนึ่ง ขSอมูลเหลKานี้แสดงใหS

เห็นวKา แมSคKา variance explained จะลดลงเล็กนSอย แตKชKวยเพ่ิมประสิทธิภาพของการแยกกลุKมไดSดีกวKา 

FT-IR spectroscopy โดยทั่วไปมี variance explained ใน PC1 สูงมาก (≥84%) แมSในวิธี pre-processing 

อื่นๆ เชKน SNV และ Normalization + MSC ก็ยังคงรักษาคKา variance explained ที่สูงไวSไดSดี (≥88%) แตKขSอมูลมี

ลักษณะซSอนทับมากกวKาขSอมูลจาก Raman spectroscopy โดยเฉพาะที่ระดับการเติมนมผงต่ำ ทำใหSแยกกลุKมไดSยาก

ขึ้นเมื่อเปรียบเทียบกับ Raman spectroscopy ซึ่งสอดคลSองกับรายงานของ Du et al. (2019) ที่พบขSอจำกัดของ 

FT-IR ในการจำแนกตัวอยKางปลอมปนในระดับต่ำเน่ืองจากผลกระทบของน้ำในตัวอยKาง 

2. ดSานการแยกกลุKมขSอมูล 

Raman spectroscopy การทำ pre-processing โดยเฉพาะ Normalization + MSC และ SNV ชKวยใหS

สามารถแยกกลุKมตัวอยKางที ่ระดับการเติมนมผงต่ำ (0.5–3%) ไดSดีกวKาอยKางชัดเจนเมื ่อเปรียบเทียบกับ FT-IR 

spectroscopy รวมท้ังระดับสูง (4–10%) ก็สามารถแยกกลุKมไดSอยKางแมKนยำและชัดเจนย่ิงข้ึน 

FT-IR spectroscopy แมSจะมีคKา variance explained สูง แตKการแยกกลุKมในระดับการเติมนมผงต่ำ (0.5–

3%) กลับดSอยกวKาขSอมูล Raman spectroscopy มีการซSอนทับของขSอมูลคKอนขSางชัดเจน โดยเฉพาะเมื ่อใชS 

derivative จะทำใหSแยกกลุKมไดSยากข้ึนอยKางชัดเจน 

3. ผลของการใชS Derivative 

Raman spectroscopy การใชSอนุพันธ5 (1st และ 2nd derivative) ทำใหSขSอมูลซับซSอนมากขึ ้นและลด 

variance explained ลงอยKางชัดเจน สKงผลใหSประสิทธิภาพในการแยกกลุKมตัวอยKางลดลงอยKางมีนัยสำคัญ โดยเฉพาะ

ในระดับการปลอมปนต่ำซึ ่งขSอมูลมีแนวโนSมซSอนทับสูง การใชS derivative จึงไมKเหมาะกับขSอมูล Raman 

spectroscopy ชุดนี้ แมSวKาในบางกรณีจะชKวยเพิ่มความชัดเจนของพีคในสเปกตรัม แตKผลที่ไดSกลับทำใหSแบบจำลอง

วิเคราะห5ทำงานไดSไมKดี 

FT-IR spectroscopy พบผลเชKนเดียวกับ Raman spectroscopy คือการใชS derivative ทำใหS variance 

explained ลดลงชัดเจน และเพิ่มการซSอนทับของขSอมูลอยKางมีนัยสำคัญ ทำใหSประสิทธิภาพการแยกกลุKมตัวอยKาง

ลดลง ไมKเหมาะในการใชS derivative กับขSอมูล FT-IR ชุดน้ีเชKนกัน 

 จากภาพรวมพบวKา Raman spectroscopy ใหSผลที่มีประสิทธิภาพกวKา FT-IR spectroscopy ในแงKของการ

แยกกลุ KมตัวอยKางที ่ระดับการเติมนมผงต่ำ (0.5–3%) โดยเฉพาะเมื ่อใชS pre-processing ที ่เหมาะสม เชKน 

Normalization + MSC และ SNV ซึ่งสามารถใชSในการพัฒนาแบบจำลองเชิง chemometric ตKอไปไดSดี สKวนขSอมูล 
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FT-IR spectroscopy แมSจะมี variance explained สูงแตKมีขSอจำกัดในการแยกกลุKมตัวอยKางระดับการเติมนมผงต่ำ

ไดSยากกวKา ดังนั้นจึงนำขSอมูล Raman spectroscopy ไปศึกษาตKอโดยใชSเทคนิค chemometrics ขั้นสูง เชKน PLS-

DA ท่ีมีความละเอียดและแมKนยำสูงเพ่ิมเติม เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพในการตรวจสอบการปลอมปนในข้ันตอนตKอไป 

 

3. การวิเคราะห2เชิงจำแนกประเภทโดย Partial Least Squares-Discriminant Analysis (PLS-DA) จาก 

Raman Spectroscopy 

ตัวอยKางที่ใชSในการศึกษาเปEนน้ำนมโคดิบจำนวน 35 ตัวอยKาง และน้ำนมโคดิบที่เติมนมผงในระดับ 0.5, 1.0, 

2.0, 3.0, 4.0, 5.0 และ 10% (w/v) ระดับละ 5 ตัวอยKาง รวม 35 ตัวอยKาง ทำใหSมีตัวอยKางทั้งหมด 70 ตัวอยKาง การ

วิเคราะห5สเปกตรัมดำเนินการโดยใชS Raman spectroscopy ครอบคลุมชKวงความยาวคล่ืนแบบ whole range ขSอมูล

ท่ีไดSรับถูกประมวลผลดSวยโปรแกรม The Unscrambler X v10.3 

กKอนการวิเคราะห5 PLS-DA ขSอมูลไดSรับการปรับแตKงโดยใชS pre-processing ไดSแกK SNV, Normalization + 

MSC และ Normalization + MSC + 1st derivative เพ่ือปรับปรุงคุณภาพของสัญญาณและเพ่ิมความสามารถในการ

แยกแยะองค5ประกอบทางเคมี แบบจำลอง PLS-DA ถูกสรSางขึ้นเพื่อจำแนกกลุKมระหวKางน้ำนมโคดิบและน้ำนมโคดิบท่ี

เติมนมผง โดยใชS cross-validation แบบ full cross validation และประเมินประสิทธิภาพแบบจำลองผKานคKาทาง

สถิติ ไดSแกK Explained Variance ของ Factor-1 และ Factor-2, R² (Coefficient of Determination) และ RMSE 

(Root Mean Square Error) 

 การวิเคราะห5ผลดำเนินการโดยพิจารณา score plot เพื่อประเมินการแยกกลุKมตัวอยKาง และตรวจสอบคKา

ทำนาย (Predicted vs. Reference) เพื่อประเมินความแมKนยำของแบบจำลอง ผลลัพธ5ที่ไดSถูกนำไปใชSเพื่อประเมิน

ความเปEนไปไดSของ Raman spectroscopy และ PLS-DA ในการใชSเปEน screening method สำหรับการตรวจสอบ

การปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบ 

การใชS PLS-DA เพื่อจำแนกน้ำนมโคดิบและตัวอยKางที่มีการเติมนมผงโดยใชS Raman spectroscopy พบวKา 

การประมวลผลลKวงหนSาดSวย SNV และ Normalization + MSC (รูปที่ 3 และ 4) ใหSผลการจำแนกกลุKมที่มีแนวโนSมดี 

โดย Factor-1 และ Factor-2 สามารถอธิบายความแปรปรวนของขSอมูลไดSในระดับที่เหมาะสม (SNV: 61%,42% 

และ 25%,8%; Normalization + MSC: 61%,41% และ 26%,7% ตามลำดับ) อยKางไรก็ตาม คKา R² ของชุดขSอมูล 

validation มีคKาเพียง 0.503 (SNV) และ 0.486 (Normalization + MSC) ซึ่งชี้วKาแบบจำลองยังมีขSอจำกัดในการ

ทำนายตัวอยKางใหมKไดSอยKางแมKนยำ อัตราความผิดพลาดของแบบจำลองยังอยูKในระดับที่ตSองพิจารณา โดยคKา RMSE 

สูงกวKา 0.70 (SNV) และ 0.72 (Normalization + MSC)  ซึ่งสะทSอนถึงความไมKเสถียรของแบบจำลองในการจำแนก

กลุKมที่มีความแตกตKางกันเล็กนSอย ปFญหานี้สอดคลSองกับรายงานของ Leblond et al. (2025) ที่แสดงใหSเห็นวKา

แบบจำลองจาก Raman spectroscopy ที่ใชS machine learning หรือ chemometrics หากไมKมีการเลือกชKวงคล่ืน

อยKางเหมาะสม หรือมีระดับ noise สูง อาจทำใหSความสามารถของแบบจำลองในการนำไปใชSกับขSอมูลใหมKลดลง 

ขณะที่ Wei et al. (2025) รายงานวKา pre-processing ที่ไมKเหมาะสม เชKน derivative ที่ไมKเหมาะกับคุณสมบัติของ
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สัญญาณ อาจนำไปสูKความผิดพลาดในการจำแนกกลุKม รวมถึงคKา RMSE ที่สูงขึ้น แบบจำลองที่มีความเสถียรจึงควร

ผKานการตรวจสอบ cross-validation อยKางเขSมงวดกKอนนำไปใชSงานจริง 

 

 
 

รูปที่ 3 ก. และ ข. แผนภาพคะแนน (score plot) ของ PLS-DA สำหรับจำแนกตัวอยKางน้ำนมโคดิบและตัวอยKางที่มี

การเติมนมผงที ่ระดับความเขSมขSน 0.5–10% โดยใชSเทคนิค Raman spectroscopy ขSอมูลไดSรับการ

ประมวลผลลKวงหนSาดSวย SNV ค. กราฟแสดงคKาความแปรปรวนที่อธิบายไดSของตัวแปรตอบสนอง (เสSนสีน้ำ

เงิน) และคKาการตรวจสอบขSามชุดขSอมูล (เสSนสีแดง) ง. แผนภาพพยากรณ5เทียบกับคKาจริง (predicted vs. 

reference) 

 

 

ก. ข. 

ค. ง. 
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รูปที่ 4 ก. และ ข. แผนภาพคะแนน (score plot) ของ PLS-DA สำหรับจำแนกตัวอยKางน้ำนมโคดิบและตัวอยKางที่มี

การเติมนมผงที ่ระดับความเขSมขSน 0.5–10% โดยใชSเทคนิค Raman spectroscopy ขSอมูลไดSรับการ

ประมวลผลลKวงหนSาดSวย Normalization + MSC ค. กราฟแสดงคKาความแปรปรวนที่อธิบายไดSของตัวแปร

ตอบสนอง (เสSนสีน้ำเงิน) และคKาการตรวจสอบขSามชุดขSอมูล (เสSนสีแดง) พรSอมทั้ง ง. แผนภาพพยากรณ5เทียบ

กับคKาจริง (predicted vs. reference) 

  

 แมSวKาการใชS Normalization + MSC จะชKวยลดผลกระทบของการกระเจิงแสงและปรับปรุงความสามารถใน

การเปรียบเทียบสเปกตรัม แตKแบบจำลองยังคงมีการซSอนทับของกลุKมตัวอยKางในระดับการเติมนมผงต่ำ (0.5-1%) ทำ

ใหSความสามารถในการจำแนกตัวอยKางปลอมปนที่มีปริมาณนมผงต่ำยังไมKชัดเจนเพียงพอ ผลลัพธ5นี้แสดงใหSเห็นวKาอาจ

จำเปEนตSองใชSเทคนิคการประมวลผลเพิ่มเติม เชKน การใชSอนุพันธ5อันดับแรก (1st derivative) หรือการรวมตัวแปร

เพ่ิมเติม เพ่ือเพ่ิมประสิทธิภาพของแบบจำลองและปรับปรุงคKาความแมKนยำของการจำแนกกลุKม 

  

ก. ข. 

ค. ง. 
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รูปที่ 5 ก. และ ข. แผนภาพคะแนน (score plot) ของ PLS-DA สำหรับจำแนกตัวอยKางน้ำนมโคดิบและตัวอยKางที่มี

การเติมนมผงที่ระดับความเขSมขSน 0.5–10% โดยใชSเทคนิค Raman spectroscopy ขSอมูลไดSรับการประมวลผล

ลKวงหนSาดSวย Normalization + MSC + 1st derivative ค. กราฟแสดงคKาความแปรปรวนที่อธิบายไดSของตัวแปร

ตอบสนอง (เสSนสีน้ำเงิน) และคKาการตรวจสอบขSามชุดขSอมูล (เสSนสีแดง) พรSอมทั้ง ง. แผนภาพพยากรณ5เทียบกับคKา

จริง (predicted vs. reference) 

 เมื่อเพิ่มอนุพันธ5อันดับแรก (1st derivative) เขSาไปใน pre-processing (Normalization + MSC + 1st 

Derivative) (รูปที่ 5) พบวKาจาก score plot ดูเหมือน model สามารถแยกกลุKมไดSดีขึ้น แตKคKา R² ของ validation 

set เทKากับ 0.490 ซ่ึงไมKแตกตKางจาก SNV และ Normalization + MSC อยKางไรก็ตาม คKาความคลาดเคล่ือน (RMSE) 

ยังคงสูงอยูKในระดับที่ตSองพิจารณา ซึ่งอาจแสดงถึงความเปEนไปไดSของ overfitting ในบางสKวน รวมถึงคKา slope ของ

เสSนพยากรณ5มีความแตกตKางจากเสSนคKาจริงมากขึ้น สอดคลSองกับผลงานของ Zhang et al. (2025) ที่ระบุวKา การใชS

อนุพันธ5ใน pre-processing อาจเพิ่มความชัดเจนของพีค แตKหากขSอมูลมีสัญญาณรบกวนสูงหรือไมKมีการเลือกชKวง

คล่ืนอยKางเหมาะสม อาจทำใหSแบบจำลองเกิดความไมKเสถียรและทำนายตัวอยKางใหมKไดSไมKแมKนยำ 

 เมื ่อนำตัวอยKาง external validation จำนวน 60 ตัวอยKางที่ประกอบไปดSวย ตัวอยKางน้ำนมโคดิบ 20 

ตัวอยKาง และตัวอยKางที่ผสมนมผงตั้งแตK 0.5 – 10% มาทำนายโดยใชS model SNV, Normalization + MSC และ 

Normalization + MSC +1st derivative พบวKา SNV มีความสามารถที่ทำนายตัวอยKางน้ำนมโคดิบ และตัวอยKางที่มี

การเติมนมผง 2% ขึ้นไป ไดSถูกตSอง 100% เชKนเดียวกับ Normalization + MSC ในขณะเดียวกันพบวKาการใชS  

ก. ข. 

ง. ค. 
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1st derivative ใหSผลที่ความถูกตSองลดลงอยKางมีนัยสำคัญ ตามตารางที่ 4 โดยเฉพาะในกลุKมตัวอยKางที่มีการปลอมปน

ในระดับต่ำ สอดคลSองกับขSอสังเกตจาก Zhang et al. (2025) ที่ระบุวKา การใชS derivative อาจเพิ่มความคมชัดของ

พีคในสเปกตรัม แตKหากขSอมูลมีความซับซSอนหรือมี noise สูง อาจทำใหSแบบจำลองมีความเสถียรลดลง และไมK

สามารถทำนายขSอมูลใหมKไดSแมKนยำเทKาที่ควร โดยเฉพาะในระดับความเขSมขSนต่ำ ซึ่งตSองอาศัย pre-processing ท่ี

เหมาะสมและการเลือกตัวแปรท่ีมีความสำคัญ 

ตารางที ่ 4 ผลการเปรียบเทียบความแมKนยำของแบบจำลอง PLS-DA ที ่ผKานการปรับแตKงสัญญาณดSวย SNV, 

Normalization + MSC และ Normalization + MSC + 1st derivative ในการทำนายตัวอยKาง 

External Validation (60 ตัวอยKาง) 

External 

validation 

sample 

 

จำนวน

ตัวอยQาง 

SNV Normalize +MSC Normalize +MSC +1st 

จำนวนที่

ทำนายถูกตYอง 

รYอยละ จำนวนที่

ทำนายถูกตYอง 

รYอยละ จำนวนที่

ทำนายถูกตYอง 

รYอยละ 

Raw Milk 20 20 100.00 20 100.00 19 95.00 

0.5% 13 5 38.46 5 38.46 8 61.54 

1% 7 5 71.43 5 71.43 6 85.71 

2% 5 5 100.00 5 100.00 2 40.00 

3% 4 4 100.00 4 100.00 3 75.00 

4% 2 2 100.00 2 100.00 2 100.00 

5% 5 5 100.00 5 100.00 3 60.00 

10% 4 4 100.00 4 100.00 4 100.00 

 

 ดังนั้น SNV และ Normalization + MSC เปEนวิธีที่เหมาะสมในการพัฒนาแบบจำลอง PLS-DA สำหรับการ

ตรวจสอบการปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบ และสามารถตรวจจับการปลอมปนไดSที่ระดับ ≥2 % อยKางไรก็ตาม เพ่ือ

เพิ ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองสำหรับการจำแนกตัวอยKางที ่มีการปลอมปนต่ำกวKา 2% อาจตSองปรับปรุง  

pre-processing เชKน การใชS higher-order derivatives, wavelet transform หรือเลือกตัวแปรที่สำคัญเพิ่มเติม ซ่ึง

สอดคลSองกับแนวโนSมที่พบในงานของ Du et al. (2019) ที่ใชS FTIR spectroscopy รายงานดังกลKาวระบุวKาการ

จำแนกกลุKมตัวอยKางที่มีระดับการปลอมปนต่ำทำไดSยาก เนื่องจากการซSอนทับของกลุKมขSอมูล แมSวKาทั้งสองเทคนิคจะใชS

หลักการวิเคราะห5ที่แตกตKางกัน แตKผลการศึกษาแสดงใหSเห็นถึงความทSาทายที่คลSายคลึงกันของ PLS-DA ในการแยก

กลุKมตัวอยKางท่ีระดับการปลอมปนต่ำ ซ่ึงอาจช้ีใหSเห็นวKาการเพ่ิม pre-processing ขั้นสูงสามารถชKวยลดผลกระทบของ 

baseline variation และเพิ ่ม contrast ของสัญญาณสำคัญไดS ทั ้งนี ้ Zhang et al. (2025) ยังเนSนวKา pre-

processing เพียงอยKางเดียวอาจไมKเพียงพอ หากไมKมีการคัดเลือกตัวแปร (feature selection) หรือการลดมิติ 

(dimensionality reduction) อยKางเหมาะสม ซึ่งเปEนแนวทางที่เปEนไปไดSสำหรับการพัฒนา screening method ท่ี
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แมKนยำยิ่งขึ้นสำหรับการตรวจสอบการปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบ นอกจากนี้ การใชS FT-IR spectroscopy และ 

Raman spectroscopy ควบคูKกันอาจเปEนแนวทางท่ีเปEนไปไดSสำหรับการพัฒนา screening method ท่ีแมKนยำย่ิงข้ึน

สำหรับการตรวจสอบการปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบ 

 

สรุปผลการทดลอง 

 

 การศึกษาน้ีไดSพัฒนา Raman spectroscopy และ FT-IR spectroscopy รKวมกับ chemometric analysis 

เพื่อใชSเปEน screening method สำหรับตรวจสอบการปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบ พบวKา Raman spectroscopy 

เมื่อใชS SNV และ Normalization + MSC ซึ่งเปEน pre-processing ที่มีประสิทธิภาพสูง รKวมกับการวิเคราะห5ดSวย 

PCA หรือ PLS-DA สามารถจำแนกตัวอยKางน้ำนมโคที ่เติมนมผงไดSตั ้งแตKระดับ ≥2% ขึ ้นไป ในขณะที่การใชS  

1st derivative กลับลดประสิทธิภาพของแบบจำลอง และเพิ ่มความผิดพลาดในการทำนาย สำหรับ FT-IR 

spectroscopy เมื่อวิเคราะห5ดSวย PCA แมSจะสามารถจำแนกตัวอยKางน้ำนมโคที่เติมนมผงไดSเชKนกัน แตKมีขSอจำกัดใน

การแยกกลุKมอยKางชัดเจนท่ีระดับการเติมนมผงต่ำ (0.5–3%) โดยเฉพาะเม่ือใชS pre-processing แบบ Normalization 

+ MSC และ SNV แมS variance explained จะสูงแตKมีการซSอนทับของขSอมูลมากกวKาวิธี Raman spectroscopy ทำ

ใหSการใชSงาน FT-IR spectroscopy ตSองอาศัยเทคนิค chemometric ที่มีความละเอียดและแมKนยำเพิ่มเติม เพื่อเพ่ิม

ประสิทธิภาพในการตรวจสอบการปลอมปนในข้ันตอนตKอไป 

โดยสรุป SNV และ Normalization + MSC เปEน pre-processing ที่เหมาะสมสำหรับการใชS Raman 

spectroscopy รKวมกับการวิเคราะห5ดSวย PLS-DA ในการตรวจสอบการปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบ แบบจำลอง

สามารถตรวจจับการปลอมปนไดSต้ังแตK 2% ข้ึนไป อยKางไรก็ตาม การปรับปรุงเพ่ิมเติม เชKน การใชS feature selection 

(VIP scores), machine learning models หรือการเลือกชKวงเลขคลื่นที่เหมาะสม อาจชKวยเพิ่มความแมKนยำของ

แบบจำลองและลดความผิดพลาดในการทำนาย โดยเฉพาะในระดับการปลอมปนต่ำกวKา 2% 

 

ข?อเสนอแนะ 

 ผลการศึกษานี้แสดงใหSเห็นวKา Raman spectroscopy ควบคูKกับการวิเคราะห5เชิง chemometrics สามารถ

ใชSเปEน screening method สำหรับตรวจสอบการปลอมปนนมผงในน้ำนมโคดิบไดSอยKางมีประสิทธิภาพ อยKางไรก็ตาม 

เพื่อเพิ่มความแมKนยำและความสามารถในการตรวจจับการปลอมปนที่ระดับต่ำกวKา 2% ควรมีการศึกษาตKอยอดโดย 

เพิ่มขนาดและความหลากหลายของตัวอยKาง เพื่อใหSแบบจำลองมีความสามารถในการจำแนกตัวอยKางจากแหลKงผลิตท่ี

แตกตKางกันไดSดีย่ิงข้ึน นอกจากน้ี ควรทดสอบ pre-processing method อ่ืนๆ เชKน wavelet transform เพ่ือหาวิธีท่ี

เหมาะสมท่ีสุดในการลดสัญญาณรบกวนและเพ่ิมความคมชัดของสเปกตรัม 

 การใชS feature selection techniques เชKน Variable Importance in Projection (VIP scores) หรือ 

Selective Wavenumber Regions อาจชKวยลดความซับซSอนของแบบจำลองและเพิ่มความแมKนยำในการจำแนก

ตัวอยKาง โดยเฉพาะอยKางยิ่งสำหรับการตรวจจับการปลอมปนที่ระดับต่ำ ควรมีการพัฒนาแบบจำลองที่ใชS machine 
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learning หรือ deep learning algorithms เชKน Support Vector Machines (SVM) หรือ neural networks เพ่ือ

ปรับปรุงประสิทธิภาพของการจำแนกตัวอยKางท่ีมีการปลอมปนต่ำ และลดปFญหาการเกิด overfitting 

นอกจากนี้ ควรมีการทดสอบ cross-validation กับชุดขSอมูลภายนอก (external validation set) เพ่ือ

ประเมินความสามารถของแบบจำลองในการใชSงานจริงในสภาวะที่แตกตKางกัน รวมถึงการศึกษาผลกระทบของปFจจัย

แวดลSอม เชKน อุณหภูมิ ความชื้น และองค5ประกอบอื่นๆ ที่อาจสKงผลตKอสเปกตรัมของน้ำนม สุดทSาย ควรพิจารณาการ

ใชS Raman spectroscopy ควบคูKกับ FT-IR spectroscopy เพื่อเพิ่มความแมKนยำในการวิเคราะห5 เนื่องจากทั้งสอง

เทคนิคสามารถเสริมกันและชKวยใหSไดSขSอมูลเชิงลึกท่ีครบถSวนย่ิงข้ึน 

 

กิตติกรรมประกาศ 

ขอขอบคุณนายสัตวแพทย5อุดม เจือจันทร5 ผูSอำนวยการสำนักตรวจสอบคุณภาพสินคSาปศุสัตว5 ที่ใหSการ

สนับสนุนในการดำเนินงาน สัตวแพทย5หญิงเนาวรัตน5 กำภูศิริ หัวหนSากลุKมตรวจสอบคุณภาพนมและผลิตภัณฑ5นม ท่ี

ใหSการอนุเคราะห5ตัวอยKางน้ำนมดิบในการตรวจวิเคราะห5 และบุคลากรงานพัฒนา กลุKมตรวจสอบคุณภาพยาสัตว5และ

วัตถุอันตรายดSานการปศุสัตว5ในความรKวมมือปฏิบัติงานใหSสำเร็จลุลKวงไปดSวยดี 
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