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บทคัดย่อ 

บทความนี้นําเสนอวิธีการวิเคราะห์สารคาเฟอีน (Caffeine) ซึ่งเป็นสารประกอบหลักในกาแฟ โดยจะทําการ

วิเคราะห์เชิงปริมาณของสารเคมีมาตรฐานด้วยเทคนิครามานสเปกโทรสโกปี (Raman Spectroscopy) ร่วมกับ

การวิเคราะห์ข้อมูลโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) ในการทดลองนี้ได้ทําการเตรียมตัวอย่าง

คาเฟอีนมาตรฐานที ่ความเข้มข้น 500 ppm 1000 ppm 1500 ppm 2000 ppm 3000 ppm และ 4000 

ppm ซึ่งปริมาณดังกล่าว เป็นปริมาณความเข้มข้นของคาเฟอีนที่สามารถพบได้ในตัวอย่างกาแฟจริง หลังจาก

นั้นจึงนําตัวอย่างมาวัดด้วยเทคนิครามานสเปกโทรสโกปี เพื่อได้ชุดข้อมูลสเปกตรัมรามาน อย่างไรก็ตาม ชุด

ข้อมูลสเปกตรัมรามานยังมีคุณภาพไม่เพียงพอ จึงจําเป็นต้องเพิ่มคุณภาพให้แก่ชุดข้อมูลรามานโดยการใช้

เทคนิคการประมวลผลเบื้องต้น (Pre-Processing) ด้วยวิธีการปรับเส้นฐาน (Baseline Removal) การลบ

ปรากฏการณ์รังสิคอสมิก (Cosmic ray Removal) การลดสัญญาณรบกวน (Smoothing Signal) การลบ

ข้อมูลสเปกตรัมที่มีค่าผิดปกติ (Outlier Removal) และการปรับสัญญาณให้มีค่าอยู่ในช่วงที่เป็นมาตรฐาน 

(Amplitude Normalization) หลังจากนั้นจึงทําการแบ่งชุดข้อมูลออกเป็น 2 ส่วน ด้วยอัตราส่วน 80:20 

ข้อมูลชุดแรกจํานวนร้อยละ 80 ของจํานวนข้อมูลทั้งหมด (Training Dataset) จะถูกนํามาใช้เพื่อฝึกสอน

แบบจําลอง (Model Training) และข้อมูลที่เหลือจํานวนร้อยละ 20 ของจํานวนข้อมูลทั้งหมด (Validation 

Dataset) จะถูกใช้ในการทดสอบและปรับพารามิเตอร์ให้แบบจําลองเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพในการทํานาย

ปริมาณของสารคาเฟอีน งานวิจัยนี้ได้ทําการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจําลองทั้งหมด 18 แบบจําลอง 

ซึ่งใช้ ค่าความผิดพลาดเฉลี่ยสมบูรณ์ (Mean Absolute Error: MAE) ค่ารากที่สองเฉลี่ยสมบูรณ์ (Root Mean 

Square Error: RMSE) และค่าสัมประสิทธิ์การตัดสินใจพหุคุณ (Coefficient of Multiple Determination: R-

Square) เป็นตัวชี้วัดในการประเมินประสิทธิภาพของแบบจําลอง โดยแบบจําลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุดผ่าน

ตัวชี้วัดนี้คือ Extra Trees Regressor ซึ่งมีค่าความผิดพลาดเฉลี่ยสมบูรณ์ ค่ารากที่สองเฉลี่ยสมบูรณ์ และค่า

สัมประสิทธิ์การตัดใจพหุคูณ เป็น 710 ppm 914.05 ppm และ 0.34  ตามลําดับ เนื่องจากสัญญาณรามานมี

ความแปรปรวนของสัญญาณจากปัจจัยอื่นๆสูงโดยเฉพาะ การเกิดปรากฏการณ์ ฟลูออเรสเซนต์  อย่างไรก็ตาม

วิธีการและผลการทดลองที่ได้จากงานนี้ แสดงแนวโน้มของการเปลี่ยนแปลงสัญญาณรามานเมื่อความเข้มข้น

ของสารคาเฟอีนมาตรฐานเปลี่ยนแปลงไป จึงแสดงให้เห็นถึงศักยภาพที่สามารถนําไปเป็นกระบวนการไปต่อ

ยอดเพื่อเป็นแนวทางในการพัฒนาสารประกอบหลักใช้ในการหาปริมาณสารคาเฟอีนในกาแฟได้ 

 

คําสําคัญ: กาแฟ คาเฟอีน รามานสเปกโทรสโกปี การเรียนรู้ของเครื่อง 
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Abstract 

This article presents a method for analyzing caffeine, 

which is a primary compound in coffee, by 

quantitatively analyzing standard chemical substances 

using Raman Spectroscopy technique together with 

data analysis using Machine Learning. In this 

experiment, standard caffeine samples were prepared 

at concentrations of 500 ppm, 1000 ppm, 1500 ppm, 

2000 ppm, 3000 ppm, and 4000 ppm. Subsequently, 

these concentrations are comparable to those found in 

actual coffee samples. These samples were measured 

using Raman Spectroscopy technique to obtain a set of 

Raman spectra data. However, the quality of the Raman 

spectra data was found to be insufficient, necessitating 

enhancement of the data quality through preprocessing 

techniques such as Baseline Removal, Cosmic ray 

Removal, Smoothing Signal, Outlier Removal, and 

Amplitude Normalization. Following this, the dataset 

containing 80% of the total data (Training Dataset), was 

used to train model, while the remaining 20% 

(Validation Dataset) was used for testing and parameter 

adjustment to improve the model’s prediction 

efficiency for caffeine quantitates. This research 

compared the performance of all 18 models using 

Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Square Error 

(RMSE), and Coefficient of Multiple Determination (R-

Square) as performance indicators. The model with 

highest performance according to these indicators was 

the Extra Tree Regressor, with MAE, RMSE, and R-square 

values of 710 ppm, 914.05 ppm, and 0.34 respectively. 

The methods and experimental results from this study 

can be further developed for determining caffeine 

quantities in coffee.  

 

Keywords: Wireless network, Internet of Things, 

Monitoring system 

1. บทนํา 
กาแฟเป็นหนึ ่งในเคร ื ่องด ื ่มท ี ่น ิยมบริโภคมากที ่ส ุดในโลก

เช่นเดียวกับชา และยังมีการปลูกกาแฟในมากกว่า 50 ประเทศ

ทั่วโลก จึงนับได้ว่าเป็นพืชเศรษฐกิจที่สําคัญในหลายประเทศ 

แม้ว่ากาแฟจะประกอบด้วยสารประกอบเคมีมากกว่า 1000 ชนิด 

แต่หนึ่งในสารประกอบหลักของกาแฟ คือ คาเฟอีน (Caffeine) 

ซึ่งมีผลต่อการกําหนดรสชาติความขมของกาแฟ ช่วยในการออก

ฤทธิ์กระตุ้นระบบประสาทส่วนกลาง ทําให้ผู้บริโภคมีการตื่นตัว

ตลอดเวลา และลดวามเสี ่ยงการเกิดโรคสมองเสื ่อม [1] โดย

ปริมาณคาเฟอีนในกาแฟมีปริมาณ 0.6 ถึง 4% โดยมวลแห้งของ

กาแฟ และปริมาณคาเฟอีนจะขึ้นอยู่กับกระบวนการผลิต ซึ่งเป็น

ปัจจัยที่สําคัญในการตัดสินใจเลือกซื้อหรือการบริโภคกาแฟ ใน

ปัจจุบันการตรวจวัดปริมาณสารสําคัญภายในกาแฟที่มีความ

แม่นยํา จําเป็นต้องใช้เทคนิคทางเคมีมาตรฐาน [2-3] เช่น Gas 

Chromatography Mass-Spectrometer (GC-MS) ซึ ่งม ีความ

แม่นยําในการตรวจวัดสูงแต่มีข้อจํากัดในเรื่องของระยะเวลาและ

ราคาในการตรวจวัด ดังนั้นจึงมีความจําเป็นต้องพัฒนาเทคนิค

การตรวจวัดปริมาณสารสําคัญในกาแฟ ที่มีความรวดเร็ว และ

ราคาที่ตํ ่ากว่าเทคนิคมาตรฐานที่มีอยู่ งานวิจัยนี้จึงได้มีการใช้

เทคนิครามานสเปกโรสโกปี ซึ่งที่ลดข้อจํากัดเหล่านั้น 

รามานสเปกโทรสโกปี (Raman Spectroscopy) เป็น

เทคนิคการวัดเชิงแสงแบบไม่ทําลายตัวอย่าง (Non-destructive) 

โดยอาศ ัยปรากฏการณ ์การกระเจ ิงแสงรามาน  (Raman 

scattering) โดยการยิงเลเซอร์ความเข้มข้นสูงเข้าสู่สารตัวอย่าง 

ทําให้โมเลกุลของสารตัวอย่างถูกกระตุ้น โดยที่สารตัวอย่างแต่ละ

ประเภทจะมีความไว (Sensitivity) ต่อแสงเลเซอร์ที่แตกต่างกัน 

ทําให้สัญญาณรามานที่กระเจิงออกมาจากสารตัวอย่าง หรือ

สเปกตรัม (Spectrum) มีการเปลี่ยนแปลงของความถี่และความ

เข้มในรูปแบบที่แตกต่างกัน จากหลักการดังกล่าวทําให้ได้ข้อมูล

สเปกตรัมที่สามารถระบุประเภทของสารตัวอย่างได้อย่างรวดเร็ว 

และไม่ทําลายตัวอย่าง ส่งผลให้มีการใช้หลักการดังกล่าวในการ

วิเคราะห์เชิงคุณภาพของสารเคมีและวัสดุกันอย่างกว้างขวาง [4-

5] อย่างไรก็ตาม การใช้เทคนิครามานสเปกโทรสโกปีในการ

ว ิเคราะห์เช ิงปร ิมาณยังม ีความท้าทายอยู ่มากในปัจจ ุบัน 

เนื่องจากปริมาณของสารตัวอย่างที่เปลี่ยนไป จะไม่ส่งผลให้เกิด
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การเปลี่ยนแปลงของสเปกตรัมอย่างชัดเจน ดังนั้นจึงจําเป็นต้อง

ใช้เทคนิคการวิเคราะห์ข ้อมูลโดยใช้การเร ียนรู ้ของเครื ่อง 

(Machine Learning)  

ปัจจุบัน การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine learning) ได้มี

การนํามาใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลรามานสเปกโทรสโกปีทั้งการ

วิเคราะห์เชิงปริมาณ และเชิงคุณภาพกันอย่างแพร่หลาย [6-7] 

โดยการป ้อนข ้อม ูลสเปกตร ัมลงในอ ัลกอร ิท ึมการเร ียนรู้ 

แบบจําลองการคํานวณสามารถสร้างขึ ้นเพื ่อส่งผลลัพธ์การ

ตัดสินใจจากข้อมูลอินพุตเริ่มต้นโดยอัตโนมัติและรวดเร็ว การ

เรียนรู้ของเครื่องร่วมกับเทคนิครามานสเปกโทรสโกปี สามารถใช้

ในการวิเคราะห์จัดกลุ่มสายพันธุ์ของกาแฟได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

[8-9] และได้นําการเรียนรู้ของเครื่องประยุกต์ใช้ในการจําแนก

ประเภทของเครื่องดื่มกาแฟโดยใช้ข้อมูลสเปกตรัมของรามาน

[10-11] อย่างไรก็ตามในปัจจุบันการวิเคราะห์เชิงคุณภาพโดยใช้

ข ้อม ูลสเปกตร ัมของรามานสามารถว ิ เคราะห์ได ้อย ่างมี

ประสิทธิภาพ แต่การวิเคราะห์เชิงปริมาณโดยการใช้ข้อมูลจาก

สเปกตรัมของรามานยังขาดความแม่นยํา โดยในงานวิจัยนี้จะเป็น

การพัฒนาวิธีการตรวจวัดปริมาณของสารคาเฟอีนมาตรฐานโดย

ใช้เทคนิครามานสเปกโทรสโกปี ซึ่งมีศักยภาพในการต่อยอดเพื่อ

ตรวจวัดเชิงปริมาณของสารคาเฟอนีที่อยู่ในกาแฟ 

 

2. วิธีการและทฤษฎีท่ีเก่ียวข้อง 
2.1 การเตรียมตัวอย่าง (Sample Preparation)  

ในงานวิจัยนี ้จะมีการเตรียมตัวอย่างสารคาเฟอีน ให้มีความ

เข้มข้นต่างๆ ตามต้องการ โดยสารคาเฟอีนที่ใช้จะเป็นสารแบบ

มาตรฐานที่มีความบริสุทธิ ์ 99.96% (Loba Chemie Pvt Ltd, 

Mumbai, India) และจะถูกผสมกับตัวทําละลาย โดยตัวทํา

ละลายจะประกอบด้วยเอทานอล (Ethanol) ผสมกับนํ ้าเกรด 

HPLC ในอัตราส่วน 1:1 ในการผสมสารคาเฟอีนมาตรฐานกับตัว

ทําละลาย จะผสมโดยใช้ปริมาณสาร 500 1000 1500 2000  

3000 และ 4000 กรัม กับปริมาณตัวทําละลาย 1000 มิลลิลิตร 

ในหลอดทดลอง หลังจากนั้นจะทําการเขย่า เป็นเวลา 30 วินาที 

และทําการทําให้เกิดกระแสนํ้าวน (Vortex) เพื่อให้สารคาเฟอีน

มาตรฐานละลายในตัวทําละลายได้ดีขึ ้น ทําให้ได้สารละลาย

คาเฟอีนมาตรฐานที่ความเข้มข้น 500 1000 1500 2000 3000 

และ 4000 ppm ตามลําดับ 

2.2 การวัดด้วยเทคนิครามานสเปกโทรสโกปี (Raman 

Spectroscopy)  

เทคนิครามานสเปกโทรสโกปี (Raman Spectroscopy) ดังแสดง

ในรูปที่ 1 เป็นเทคนิคที่อาศัยปรากฏการณ์การกระเจิงแสงรามาน 

(Raman scatter) เกิดจากการยิงแสงเลเซอร์ความเข้มสูงเข้าสู่

วัสดุ ทําให้โมเลกุลเกิดการกระตุ้นจนเกิดการสั่นของโมเลกุล และ

ทําให้เกิดการกระเจิงแสง ในกรณีที่แสงที่กระเจิงออกมามีความ

ยาวคลื่นเท่ากับความยาวคลื่นของแสงเลเซอร์ แสงส่วนนั้นจะถูก

เรียกว่า Rayleigh Scattering แต่หากแสงที่กระเจิงออกมาเกิด

การเปลี ่ยนแปลงความยาวคลื ่น แสงส่วนนั ้นจะถูกเร ียกว่า

สัญญาณรามาน (Raman Scattering) และสามารถตรวจวัดได้

โดยใช้ตัววัดแบบ CCD (Charge Coupled Device Detector) 

และเนื่องจากสัญญาณ Raman ที่กระเจิงออก มานั้นสามารถมี

ความถี่ได้หลายค่า จึงจําเป็นต้องใช้อุปกรณ์ในการแยกความยาว

คลื่น (Grating) ของสัญญาณรามาน เพื่อให้สามารถเก็บข้อมูลใน

รูปแบบสเปกตรัมได ้

 

 
 

รูปที่ 1 หลักการวัดสารตัวอย่างด้วยเทคนิครามานสเปกโทรสโกปี  

(Raman Spectroscopy) 

 

สําหรับตัวอย่างของสารที่เตรียมแล้ว จะถูกนํามาหยดลง

บนอลูมินัมฟอยล์และปล่อยให้แห้งเป็นเวลา 30 นาที หลังจาก

นั ้นจึงทําการเก็บข้อมูลสเปกตรัมรามานด้วยเครื ่อง Raman 

Spectroscopy (Renishaw New Mills, Gloucestershire, UK) 

โดยใช้เลเซอร์ความยาวคลื่น 785 nm กําลังเลเซอร์ 250 mW 

ทําการกระตุ้นสารตัวอย่าง และทําการเก็บสเปกตรัมรามานที่ได้
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ในช่วงเลขคลื่น  500 ถึง 1600 cm-1  ที่กําลังขยายภาพ 50 เท่า 

และความละเอียดของสเปกตรัมที่ 4 cm-1 สําหรับแต่ละตัวอย่าง 

จะทําการเก็บทั้งหมด 50 สเปกตรัม โดยแต่ละสเปกตรัมจะใช้

เวลาในการเก็บประมาณ 10 วินาที และจะทําการเก็บข้อมูล

ทั้งหมด 3 ตัวอย่างต่อหนึ่งความเข้มข้น  

2.3 การประมวลผลสเปกตรัมเบื้องต้น (Spectral Pre-

Processing) 

การประมวลผลสเปกตรัมเบื ้องต้น เป็นวิธีการลดสิ ่งรบกวน, 

ข้อมูลที่เกิดจากข้อผิดพลาดของอุปกรณ์ หรือข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้อง

ออกจากข้อมูลสเปกตรัม โดยมีเป้าหมายเพื่อปรับปรุงคุณภาพ

โดยรวมของชุดข้อมูล อย่างไรก็ตามเทคนิคเหล่านี้ไม่ได้ปรับปรุง

ประสิทธิภาพของชุดข้อมูลเสมอไป แต่อาจะเป็นการลบข้อมูลที่

สําคัญ ซึ่งทําให้ประสิทธิภาพของชุดข้อมูลลดลง ดังนั้นการเลือก

วิธีการประมวลผลสเปกตรัมเบื้องต้น จึงจําเป็นต้องเลือกใช้ให้มี

ความเหมาะสมกับชุดข้อมูล สําหรับกระบวนการประมวลผล

เบื้องต้นที่เหมาะสมกับข้อมูลสเปกตรมั มีขั้นตอนดังนี้ 

2.3.1 การปรับฐานของสเปกตรัม (Baseline Removal) 

เนื ่องจากสเปกตรัมรามานมักจะมีส ัญญาณรบกวนพื ้นหลัง 

(Background Noise) ซึ่งมักเกิดจากการกระเจิงของแสงรามาน 

ทําให้ค่าสัญญาณกระเจิงที่วัดได้เพิ่มขึ้นตามความถี่ของแสงรา

มาน [12] กระบวนการปรับฐานของสเปกตรัมจะช่วยในการลด

สัญญาณกระเจิงที่เกิดขึ้น โดยในงานวิจัยนี้จะใช้อัลกอริทึมปรับ

ฐานของสเปกตรัมแบบพหุคูณยกกําลังสอง (Second Order 

Polynomial Algorithm) 

2.3.2 การลบรังสีคอสมิก (Cosmic Ray Removal) 

เนื่องจากการวัดสัญญาณรามานจะใช้อุปกรณ์ Charge Couple 

Device Detector (CCD Detector) ในการตรวจวัด ซึ่งอุปกรณ์

ดังกล่าวมีความไวต่อรังสีคอสมิก ส่งผลให้เกิดการพุ่งขึ้นอย่าง

รวดเร็วในสัญญาณ (Spikes) ซึ่งมีลักษณะคล้ายกับพีค (Peaks) 

ที่แสดงถึงคุณลักษณะที่สําคัญของสารตัวอย่าง ทําให้เกิดความ

สับสนและอาจเก ิดความผิดพลาดในการทํานายได ้ ดังนั้น 

งานวิจัยนี้จึงใช้การหาค่าผลต่างระหว่างสัญญาณสองตําแหน่งที่

ต ิดก ัน และหากมีค ู ่ส ัญญาณที ่ม ีความต ่างมากกว ่าเกณฑ์ 

(Threshold) ที่กําหนด ก็แสดงว่าสัญญาณในบริเวณนั้นอาจเป็น 

Spikes และความเข้มสัญญาณ ณ ตําแหน่งดังกล่าวจะถูกแทนที่

ด้วยความเข้มสัญญาณเฉลี่ยภายในระยะหน้าต่าง (Window 

Size) โดยค่า Threshold และ Window Size ถูกกําหนดให้เป็น 

1500 และ 5 ตามลําดับ 

2.3.3 การกําจัดข้อมูลที่ผิดปกติ (Outlier Removal) 

เนื ่องจากในระหว่างการวัดด้วยเทคนิครามานสเปกโทรสโกปี 

จะต้องทําการเลือกตําแหน่งการวัดบนสารตัวอย่าง ซึ่งความไม่

เป็นเนื้อเดียวกันของสารตัวอย่าง (Heterogeneity) ทําให้ในบาง

บริเวณของการวัดมีค่าสัญญาณรามานที่ไม่ถูกต้อง ส่งผลให้ชุด

ข้อมูลเกิดความแปรปรวน และคุณภาพของชุดข้อมูลลดลง ดังนั้น 

ในงานวิจ ัยนี ้จ ึงต ้องทําการกําจ ัดข้อมูลที ่ผ ิดปกติ (Outlier 

Removal) โดยจะใช้วิธีการหาอัตราส่วนสัญญาณต่อสัญญาณ

รบกวน (Signal-To-Noise Ratio หรือ SNR) และทําการกําจัด

สเปกตรัมที่มีค่า SNR สูงกว่าเกณฑ์ โดยตั้งค่าเกณฑ์เท่ากับ 0.5  

2.3.4 การปรับสัญญาณให้เรียบ (Signal Smoothing) 

หลังจากที่ทําการลบข้อมูลที่ผิดปกติออกจากชุดข้อมูล จึงทําการ

ปรับสัญญาณให้เรียบ (Signal Smoothing) เพื ่อลดสัญญาณ

รบกวนที่เกิดขึ้นจากความร้อนสะสมในตัวขยายประจุ (Charge 

Amplifiers) ของ CCD Detector [13] โดยในงานวิจัยนี ้จะทํา

การปร ับส ัญญาณให้เร ียบโดยใช ้อ ัลกอร ิท ึม Savitzky and 

Golang Smoothing เพื่อลดสัญญาณรบกวนโดยการตั้งค่าลําดับ

พห ุนาม (Polynomial Order) และขนาดหน ้าต ่างต ัวกรอง 

(Filter Window Size) เป็น 2 และ15 ตามลําดับ 

2.3.5 การทําให้สเปกตรัมเป็นมาตรฐาน (Normalization) 

เนื่องจากการที่จะนําสัญญาณรามานไปใช้ในการวิเคราะห์โดยใช้

การเรียนรู้ของเครื่องจะขึ้นอยู่กับความเข้มของสัญญาณรามาน 

โดยที่ปริมาณการระเหยของสาร และการเลือกตําแหน่งการวัด 

ส่งผลต่อความเข้มของสัญญาณและทําให้สเปกตรัมรามานของชุด

ข้อมูลมีความไม่คงเส้นคงวา (Inconsistency) โดยในงานวิจัยนี้

ได้ทําการปรับค่าสัญญาณของสเปกตรัม ด้วยการคูณด้วยค่าคงที่ 

เพื่อให้ตําแหน่งที่มีความเข้มของสัญญาณสูงที่สุดมีค่าเท่ากันใน

ทุกสเปกตรัม 

2.4 การเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) 

ในงานนี้ ได้ประยุกต์ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine 

Learning) โดยมุ่งเน้นไปที่การเลือกใช้แบบจําลองการถดถอย 
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(Regression Model) แบบต่างๆที่ใช้กันอย่างแพร่หลาย มาทํา

การเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยในงานวิจัยนี้ได้เปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพแบบจําลองที่มีการวิเคราะห์ข้อมูลที่ต่างกันทั้งหมด 

5 กลุ่ม ประกอบด้วย 1) แบบจําลองในกลุ่ม Linear Models 2) 

แบบจําลองในกลุ่ม Support Vector Machine 3) แบบจําลอง

ในกลุ ่ม Naive Bayes 4) แบบจําลองในกลุ ่ม Decision Trees 

และ 5) แบบจําลองในกลุ่ม Ensemble Methods ซึ่งทั้ง 5 กลุ่ม

นี ้จะประกอบด้วยแบบจําลองทั ้งหมด 18 แบบจําลอง โดย

ประเมินแบบจําลองผ่านตัวชี้วัดดังนี ้

 

• ค่าความผิดพลาดเฉลี ่ยสมบูรณ์ (Mean Absolute Error: 

MAE): 

 

       (1) 

 

• ค่ารากที ่สองเฉลี ่ยสมบูรณ์ (Root Mean Square Error: 

RMSE): 

 

           (2) 

 

• ค ่าส ัมประส ิทธ ิ ์ การต ัดส ินใจพห ุค ุณ  (Coefficient of 

Multiple Determination: R2): 

 

       (3) 

 

นอกจากนี้การวิเคราะห์ข้อมูลยังรวมถึงการตรวจสอบ

ผลลัพธ์ของการทํานายของแบบจําลองผ่าน Prediction Plot ที่

แสดงถ ึงความแม่นย ําของแบบจําลองที ่ ได้ ทั ้งน ี ้อาจจะมี

แบบจําลองอื่นที่มีความสามารถในการเรียนรู ้ข้อมูลที่มีความ

ซับซ้อนกว่านี้ได้เช่น Multi-Layer Perceptron ที่เป็นอัลกอริทึม

แบบโครงข่ายประสาทเทียม (Neural Network) มีการวิเคราะห์

แบบไม่เป็นเชิงเส้น (Non-linear) หรือ แบบจําลองLSTM  แต่

เนื่องจากจํานวนข้อมูลที่จํากัดทําให้มีโอกาสที่แบบจําลองจะเกิด

การมีความเฉพาะเจาะจงก ับช ุดข ้อม ูลฝ ึกสอนมากเก ินไป

(overfitting) และข้อมูลการวัดแต่ละจุดไม่ได้มีความเชื่อมโยงกัน 

(Independence)จึงทําให้แบบจําลองลักษณะไม่เหมาะกับชุด

ข้อมูลสเปกตรัมรามานของสารคาเฟอีนมาตรฐาน 

 

3. ผลการทดลอง 
3.1 การวัดสัญญาณรามาน (Raman Measurements) 

รูปที่ 2 แสดงตัวอย่างสเปกตรัมรามานที่วัดได้ ของสารคาเฟอีน

มาตรฐานที่ความเข้มข้นแตกต่างกัน โดยไม่ผ่านการประมวลผล

เบื ้องต้น จากรูปจะสังเกตได้ว ่า สเปกตรัมของสารคาเฟอีน

มาตรฐานนั้นจะมีลักษณะของสัญญาณรามานที่เหมือนกันในทุก

ความเข้มข้น และความเข้มของสัญญาณรามานไม่ได้สัมพันธ์กับ

ความเข้มข้นของคาเฟอีนแบบเชิงเส้น 

 

 
 

รูปที่ 2 สเปกตรัมรามานของสารคาเฟอีนมาตรฐานที่ม ี

ความเข้มข้นแตกต่างกัน 

 

นอกจากนี้ สเปกตรัมรามานที่วัดได้มีระดับเส้นฐานที่

แตกต่างกัน และตําแหน่งการวัดที่แตกต่างกันก็มีผลต่อสเปกตรัม

ที่วัดได้ ทําให้ความเข้มของสเปกตรัมคาดเคลื่อน และทําให้การใช้

ข ้อม ูลสเปกตร ัมท ี ่ว ัดได ้ โดยตรงมาท ําการว ิ เคราะห ์และ

ประมวลผลไม่มีประสิทธิภาพ ดังนั้นจึงต้องทําการประมวลผล

สญัญาณสเปกตรัมเบื้องต้น 

 

3.2 การประมวลผลสัญญาณสเปกตรัมเบื้องต้น (Pre-

processing) 



 

กันตพงศ ์และคณะ     ECTI-ARD ปีที่ 4 ฉบับที่ 2 (2024): 254277 35 

3.2.1 การปรับฐานของสเปกตรัม (Baseline Removal) 

ตัวอย่างสเปกตรัมรามานของสารคาเฟอีนมาตรฐาน ก่อนการ

ปรับฐานของสเปกตรัมแสดงในรูปที่ 3 (ก) จากรูปสังเกตได้ว่าแต่

ละสเปกตรัมมีรูปแบบและระดับของฐานที่ต่างกัน ซึ่งระดับฐานที่

ยกสูงขึ้นเกิดจากสัญญาณพื้นหลังมาจากการกระเจิงแสง และ

ความถี่สูงขึ้นก็จะทําให้ระดับของฐานสูงขึ้นตามไปด้วย รูปที่ 3 

(ข) แสดงตัวอย่างของสเปกตรัมของรามานของสารคาเฟอีน

มาตรฐานที ่ผ ่านการปรับระดับของฐานแล้ว ทําให้ฐานของ

สเปกตรัมทั้งหมดอยู่ในระดับที่ใกล้เคียงกัน  

 
(ก)                               (ข) 

รูปที่ 3 แสดงการเปรียบเทียบตัวอย่างสเปกตรัมของสารตัวอย่าง

ที่วัดได้จากสารคาเฟอีนที่มีปริมาณ 500 และ 4000 ppm 

ตามลําดับ โดย (ก) และ (ข) แสดงสเปกตรัมก่อนและหลังการ

ปรับฐานตามลําดับ 

 

3.2.2 การลบรังสีคอสมิก (Cosmic Ray Removal) 

ตัวอย่างสเปกตรัมรามานของสารคาเฟอีนมาตรฐานที ่ เกิด

ปรากฏการณ์รังสีคอสมิกแสดงในรูปที ่ 4 (ก) เนื ่องจาก CCD 

detector มีความไวต่อรังสีคอสมิก จึงทําให้เกิดการพุ่งขึ้นของ

สัญญาณอย่างรวดเร็ว ทําให้สเปกตรัมในบางตําแหน่งจะปรากฏ

ให้เห็นค่าสัญญาณที ่ส ูงผิดปกติ หรือที ่เร ียกว่า Spikes ซึ ่งมี

ลักษณะคล้ายกับพีค (Peaks) ของสัญญาณรามาน แต่มีขนาดที่

แคบกว่า รูปที ่ 4 (ข) แสดงตัวอย่างของสัญญาณที่ทําการลบ

ปรากฏการณ์รังสีคอสมิก จากรูปจะสังเกตเห็นว่า Spikes จะถูก

แทนที่ด้วยค่าเฉลี่ยของสัญญาณในระยะหน้าต่าง (Window Size 

ที่กําหนดให้)  

 
(ก)                               (ข) 

รูปที่ 4 ตัวอย่างสเปกตรัมรามานเปรียบเทียบระหว่าง 

(ก) สเปกตรัมที่ปรากฏให้เห็น Spikes แสดงถึงปรากฏการณ์ของ

รังสีคอสมิก และ (ข) สเปกตรัมที่ได้หลังจากการลบ Spikes 

ออกไป 

 

 
(ก)                            (ข) 

รูปที่ 5 ตัวอย่างสเปกตรัมรามานเปรียบเทียบระหว่าง (ก) 

สเปกตรัมที่มสีัญญาณรบกวนสูงกว่าเกณฑ์ และ (ข) สเปกตรัมที่มี

สัญญาณรบกวนน้อยกว่าเกณฑ ์

 

3.2.3 การกําจัดข้อมูลที่ผิดปกติ (Outlier Removal) 

ตัวอย่างสเปกตรัมรามานของสารคาเฟอีนมาตรฐานที ่ม ีค่า

สัญญาณรบกวนสูงกว่าเกณฑ์แสดงในรูปที ่ 5 (ก) ซึ ่งเกิดจาก

ตัวอย่างมีความไม่เป็นเนื้อเดียวกัน (Heterogeneous) ทําให้อาจ

เกิดการเลือกตําแหน่งการวัดที่ไม่เหมาะสม และทําให้สัญญาณรา

มานที่วัดได้ไม่แสดงถึงคุณลักษณะที่ถูกต้องของสารตัวอย่าง รูปที่ 

5 (ข) แสดงตัวอย่างการลบสเปกตรัมรามานที่ผิดปกตอิอกจากชุด
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ข้อมูลเพื ่อเพิ ่มคุณภาพให้แก่ช ุดข้อมูล และทําให้ช ุดข้อมูล

ปราศจากสเปกตรัมรามานที่มีสัญญาณรบกวนสูงกว่าเกณฑ์ที่

กําหนด 

3.2.4 การปรับสัญญาณให้เรียบ (Signal Smoothing) 

ตัวอย่างสเปกตรัมของสารคาเฟอีนมาตรฐานก่อนปรับสัญญาณให้

เรียบแสดงในรูปที่ 6 (ก) ซึ่งสังเกตได้ว่าสเปกตรัมยังมีสัญญาณ

รบกวนสูง รูปที่ 6 (ข) แสดงสเปกตรัมที่ผ่านการปรับสัญญาณให้

เรียบ โดยใช้อัลกอริทึม Savitzky and Golang Smoothing ซึ่ง

จะเห็นได้ว่าสเปกตรัมมีสัญญาณรบกวนที่ลดลง และมีการแกว่ง

ของสัญญาณ (Oscillation) ที่น้อยลงอย่างชัดเจน 

 

 
(ก)                               (ข) 

รูปที่ 6 ตัวอย่างสเปกตรัมรามานเปรียบเทียบระหว่าง (ก) 

สเปกตรัมก่อนการปรับสัญญาณให้เรียบ และ (ข) สเปกตรัมหลัง

การปรับสัญญาณให้เรียบ 

 

3.2.5 การทําให้สเปกตรัมเป็นมาตรฐาน (Normalization) 

ตัวอย่างสเปกตรัมรามานของสารคาเฟอีนมาตรฐานก่อนการทํา

ให้สเปกตรัมเป็นมาตรฐาน แสดงในรูปที่ 7 (ก) จากรูปสังเกตได้

ว่า สําหรับตัวอย่างที่ต่างกันแต่มีความเข้มข้นของสารคาเฟอีน

มาตรฐานเท่ากัน สัญญาณสเปกตรัมที่วัดได้อาจมีค่าความเข้มไม่

เท่ากัน ดังนั้นจึงไม่สามารถนําค่าความเข้มของสัญญาณที่วัดไดไ้ป

ใช้ในการวิเคราะห์ได้โดยตรง รูปที่ 7 (ข) แสดงตัวอย่างสเปกตรัม

รามานของสารคาเฟอีนมาตรฐานที่ผ่านการทําให้สเปกตรัมเป็น

มาตรฐาน ซึ่งสังเกตได้ว่าทุกสเปกตรัมจะมีค่าความเข้มสัญญาณ

อยู ่ในช่วง 0 ถึง 1 A.U. และค่าสูงสุดของสเปกตรัมจะอยู ่ใน

ตําแหน่งเดียวกันเสมอ ทําให้สามารถนําสเปกตรัมเหล่านี้ไป

วิเคราะห์ได้ต่อไป  

 

 
(ก)                         (ข) 

รูปที่ 7 ตัวอย่างสเปกตรัมรามานเปรียบเทียบระหว่างสเปกตรัมที่

ได ้(ก) ก่อนการทําให้สเปกตรัมเป็นมาตรฐาน และ (ข) หลังการ

ทําให้สเปกตรัมเป็นมาตรฐาน 

 

 
(ก)                         (ข) 

รูปที่ 8 แสดงการเปรียบเทียบตัวอย่างสเปกตรัมรามานที่ความ

เข ้มข ้นแตกต ่างก ัน ระหว ่างสเปกตร ัมท ี ่ ได ้ (ก ) ก ่อนการ

ประมวลผลเบื้องต้น และ (ข) หลังการประมวลผลเบื้องต้น 

 

3.2.6 ผลลัพธ์สุดท้ายจากการประมวลผลสัญญาณสเปกตรัม

เบื้องต้น 

รูปที ่ 8 (ก) แสดงตัวอย่างสเปกตรัมรามานของสารคาเฟอีน

มาตรฐานที ่ความเข ้มข ้น 500 ppm 1000 ppm 1500 ppm 

2000 ppm 3000 ppm แ ล ะ  4000 ppm ก ่ อ น ท ํ า ก า ร

ประมวลผลสัญญาณเบื้องต้น จากรูปสังเกตได้ว่า สเปกตรัมที่

ความเข้มข้นต่างกันมีรูปแบบและระดับฐานที่ต่างกัน ซึ่งเป็นผล

มาจากปัจจัยรบกวนต่างๆ ตามที ่ได้บรรยายไปแล้วในหัวข้อ 
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3.2.1 – 3.2.5 จึงทําให้ไม่สามารถนําชุดข้อมูลสเปกตรัมนี้มาทํา

การว ิ เคราะห ์เช ิงปร ิมาณได ้ ดังน ั ้นจ ึงต ้องใช ้ เทคน ิคการ

ประมวลผลเบื้องต้น เพื่อลดสิ่งรบกวนหรือข้อมูลที่ไม่เกี่ยวข้อง

ออกจากข้อมูลสเปกตรัม ซึ ่งหลังจากการประมวลผลข้อมูล

สเปกตรัมแล้ว ทําให้สเปกตรัมรามานมคีวามคล้ายคลึงกันมากขึ้น 

ดังแสดงในรูปที่ 8 (ข) 

3.3 การวิเคราะห์ปริมาณของสารคาเฟอีนมาตรฐาน 
(Quantitative Analysis of Standard Caffeine 

Samples) 

ตัวอย่างสเปกตรัมรามานทั้งหมด 1086 สเปกตรัม ที่ผ่านการ

ประมวลผลล่วงหน้าแล้วโดยมีจํานวนสเปกตรัมที่ความเข้มข้น 

500 1000 1500 2000 3000 และ  4000 ppm จ ํ านวน  150 

193 185 189 184 และ185 สเปกตรัม ตามลําดับ จะถูกนํามา

แบ่งให้เป็นชุดข้อมูลฝึกสอน (Training set) และชุดข้อมูลการ

ตรวจสอบ (Validation set) จํานวนร้อยละ 80 และร้อยละ 20 

ของแต่ละความเข้มข้น ตามลําดับและใช้ในกระบวนการเรียนรู้

ของเครื่องเพื่อสร้างแบบจําลองในการวิเคราะห์เชิงปริมาณสาร

คาเฟอีนมาตรฐาน โดยงานวิจ ัยน ี ้ ได ้ทดลองประสิทธ ิภาพ

แบบจําลอง ทั้งหมด 18 แบบ เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

การวิเคราะห์เชิงปริมาณของสารคาเฟอีนมาตรฐาน ตารางที่ 1 

และ 2 แสดงผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการวิเคราะห์

ของทั้ง 18 แบบจําลอง ในกรณีที่ไม่ใช้การประมวลผลสัญญาณ

เบื ้องต ้น และกรณีท ี ่ ใช ้การประมวลผลสัญญาณเบื ้องต้น

ตามลําดับ จากตารางทั้งสองจะพบว่า การประมวลผลสัญญาณ

เบื้องต้นช่วยทําให้ประสิทธิภาพในการวิเคราะห์สูงขึ้น อย่างไรก็

ตาม การเปลี่ยนแปลงของสเปกตรัมรามานจากความเข้มข้นของ

สารที ่เปลี ่ยนไป มีร ูปแบบที ่ไม่ช ัดเจน จึงยังทําให้ค ่าความ

ผิดพลาดในการทํานายสูง ทั้งนี้แบบจําลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุด 

ในการทํานายค่าความเข้มข้นของสารคาเฟอีนจากสเปกตรัมที่

ผ่านการประมวลผลเบื้องต้นแล้ว คือ แบบจําลอง Extra Trees 

Regressor โดยมีค่าเฉลี่ยความผิดพลาดสมบูรณ์ (MAE) ค่ารากที่

สองเฉลี ่ยสมบูรณ์ (RMSE) และค่าสัมประสิทธิการตัดสินใจ

พหุคูณ (R2) อยู่ที่ 710 ppm 914.05 ppm และ 0.34 ตามลําดับ   

 

ตารางที่ 1 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการวิเคราะห์

ของชุดข้อมูลที่ไม่ผ่านการประมวลผลสัญญาณเบื้องต้น 

 

Model MAE RMSE R2 

Random Forest Regressor 822.76 1031.16 0.16 

Extra Trees Regressor 818.86 1064.70 0.10 

Gradient Boosting 

Regressor 
861.81 1067.36 0.10 

LightGBM 861.43 1092.33 0.07 

AdaBoost Regressor 958.50 1098.67 0.05 

K Neighbors Regressor 882.18 1106.50 0.03 

Extreme Gradient 

Boosting 
873.36 1126.40 0.00 

Dummy Regressor 986.50 1168.31 -0.06 

Decision Tree Regressor 986.50 1168.31 -0.45 

Lasso Regression 943.47 1357.51 -4.09 

Elastic Net 1008.40 1736.23 -4.09 

Huber Regressor 1493.61 2525.65 -7.25 

Bayesian Ridge 1042.96 2116.54 -9.71 

Passive Aggressive 

Regressor 
2048.47 3165.99 -12.47 

Lasso Least Angle 

Regression 
1103.52 2326.52 -14.37 

Ridge Regression 1788.87 6651.25 -127.00 

Linear Regression 2859.01 11522.9 -406.47 

Orthogonal Matching 

Pursuit 
2944.78 12400.6 -555.91 

 

 

ตารางที่ 2 ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของการวิเคราะห์

ของชุดข้อมูลที่ผ่านการประมวลผลสัญญาณเบื้องต้นแล้ว 

 

Model MAE RMSE R2 

Extra Trees Regressor 710.40 914.05 0.3479 

Gradient Boosting 

Regressor 
712.10 919.37 0.3376 

LightGBM 715.52 924.69 0.3288 
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Model MAE RMSE R2 

Random Forest Regressor 724.37 930.69 0.3238 

AdaBoost Regressor 754.58 937.86 0.3103 

K Neighbors Regressor 763.39 954.10 0.2861 

Elastic Net 949.10 1120.61 0.027 

Passive Aggressive 

Regressor 
921.70 1146.74 -0.0182 

Dummy Regressor 986.50 1168.32 -0.0617 

Ridge Regression 876.68 1165.93 -0.2112 

Decision Tree Regressor 930.78 1311.16 -0.3867 

Lasso Regression 905.52 1239.66 -0.4791 

Lasso Least Angle 

Regression 
905.91 1240.63 -0.4814 

Bayesian Ridge 901.84 1315.71 -0.8395 

Huber Regressor 895.91 1423.75 -1.3927 

Orthogonal Matching 

Pursuit 
1793.18 4164.81 -24.93 

Linear Regression 13977 37375.8 -1965 

Lasso Least Angle 

Regression 
168898 535077 -11340 

 

 

รูปที่ 9 เป็นการวิเคราะห์ผลการทํานายความเข้มข้นของสาร

คาเฟอีนมาตรฐานเพื่อแสดงถึงภาพรวมความผิดพลาดของผลการ

ทํานายปริมาณความเข้มข้นของสารคาเฟอีนจากสเปกตรัมรามา

นของสารคาเฟอีนมาตรฐานในชุดข้อมูลทดสอบ (Test Set) 

จ ํานวน 178 สเปกตร ัม ณ  ค ่าความเข ้มข ้นต ่างๆ โดยใช้

แบบจําลอง Extra Tree Regressor เนื่องจากแบบจําลอง Extra 

Tree Regressor เป็นแบบจําลองที่มีประสิทธิภาพสูงสุด ในการ

ทํานายปริมาณสารคาเฟอีน จึงเลือกแบบจําลองในวิเคราะห์ผล 

จากร ูปแสดงให ้เห ็นว ่า ในช ่วง 1500 ppm ถึง 3000 ppm  

แบบจําลองมีแนวโน้มที่จะทํานายความเข้มข้นของสารคาเฟอีนได้

ในบริเวณที่ใกล้เคียงกับค่าจริงอยู่บ้าง แต่ในบริเวณความเข้มข้น

อื่น ค่าการทํานายยังห่างจากค่าจริงอยู่มาก 

 
รูปที่ 9  Prediction Plot เปรียบเทียบระหว่างค่าความเข้มข้น

ของสารคาเฟอีนมาตรฐานที่ทํานายได้ (Y pred) เทียบกับค่าจริง 

(Y true)โดยใชแ้บบจําลอง Extra Trees Regressor ที่สร้างได้

จากข้อมูลที่ผ่านการประมวลผลสัญญาณเบื้องต้น  

 

4. สรุปผลและอภิปรายผล 
จากการวิเคราะห์เชิงปริมาณสารคาเฟอีนมาตรฐานโดยใช้เทคนิค

รามานสเปกโทรสโกปีร่วมกับการวิเคราะห์ข้อมูลโดยใช้การเรียนรู้

ของเครื ่อง ทําให้เห็นถึงความเป็นไปได้ในการใช้วิธีที ่เสนอใน

งานวิจัยนี้ ทําการวิเคราะห์เชิงปริมาณของสารคาเฟอีนที่อยู่ใน

กาแฟ อย่างไรก็ตาม รูปแบบการเปลี่ยนแปลงของสเปกตรัมรา

มานที่ไม่ชัดเจนเมื่อความเข้มข้นของสารเปลี่ยนแปลงไปนั้น ทํา

ให้การวิเคราะห์เชิงประมาณโดยใช้เทคนิครามานสเปกโทรสโกปี

ยังมีความท้าทายอยู ่มาก ดังจะเห็นได้จากผลการทดสอบใน

ตารางที่ 2 ซึ่งแสดงถึงค่าความผิดพลาดของแบบจําลองที่ยังสูงอยู่ 

แม้สเปกตรัมจะผ่านการประมวลผลเบื ้องต้นแล้วก็ตาม การ

พัฒนาแบบจําลองให้มีประสิทธิภาพสูงขึ้นจึงเป็นประเด็นวิจัยที่

สําคัญในอนาคต ที่จะทําให้สามารถนําเทคนิครามานสเปกโทรส

โกปีไปใช้ในอุตสาหกรรมกาแฟจริงได ้

 

5. กิตติกรรมประกาศ 
โครงการนี้ได้รับทุนอุดหนุนการวิจัยจากภาควิชาวิศวกรรมไฟฟ้า

คณะวิศวกรรมศาสตร์และเทคโนโลยีอุตสาหกรรม มหาวิทยาลัย

ศิลปากรและขอบคุณทีมวิจัยเทคโนโลยีเทระเฮิรตซ์ (เนคเทค-

สวทช.) ที่กรุณาช่วงสนับสนุนอุปกรณ์ในงานวิจัย 
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6. ข้อเสนอแนะ 
สามารถพัฒนาและทดสอบแบบจําลองการเรียนรู้ของเครื่องโดย

การพัฒนาการประมวลผลสัญญาณเบื ้องต้น เพื ่อเพิ ่มความ

แม่นยําในการวิเคราะห์เชิงปริมาณสารประกอบหลักในกาแฟ 
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