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บทคัดย่อ 

  
การวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อจำแนกประเภทสิ่งปกคลุมดินในอำเภอเมืองร้อยเอ็ด โดยใช้

ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 และประเมินประสิทธิภาพของเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 4 

วิธี ได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียม, ต้นไม้ตัดสินใจ, ป่าสุ่ม และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน. พื้นที่ศึกษา

ถูกจำแนกออกเป็น 8 ประเภท คือ พื้นที่เกษตรกรรม, เมืองและย่านการค้า, พื้นที่ส่วนราชการ, พื้นที่

ว่างเปล่า, พื้นที่อยู่อาศัย, ป่าไม้, แหล่งน้ำตามธรรมชาติ และพื้นที่สวนสาธารณะ. กระบวนการวิจัย

ประกอบด้วยการเตรียมข้อมูล การสร้างแบบจำลอง การประเมินความถูกต้อง และการวิเคราะห์ผล. 

ผลการศึกษาพบว่า เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม ให้ค่าความแม่นยำโดยรวมสูงสุดที่ 

83% และค่าสัมประสิทธิ์แคปปา 0.79 ซึ่งสูงกว่าเทคนิคอื่น ๆ. ในขณะที่เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ มีความ

แม่นยำต่ำสุดที่ 70%. การจำแนกพื้นที่สวนสาธารณะและพื้นที่ส่วนราชการมีความแม่นยำต่ำ 

เน่ืองจากลักษณะพื้นที่ที่มีความซับซ้อนและค่าการสะท้อนแสงที่คล้ายคลึงกัน ทำให้เกิดความสับสน

ในการจำแนก. การศึกษานี้ชี้ให้เห็นถึงศักยภาพของเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องในการประมวลผล

ข้อมูลสำรวจระยะไกล ซึ่งเป็นประโยชน์ต่อการจัดการทรัพยากรและการวางแผนการใช้ที่ดิน. 

 
คำสำคัญ : การเรียนรู้ของเครื่อง, การจำแนกสิ่งปกคลุมดิน, โครงข่ายประสาทเทียม 
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ABSTRACT 

  
This study aimed to classify land cover types in Mueang Roi Et District 

using Sentinel-2 satellite imagery and evaluate the performance of four machine 

learning techniques: Artificial Neural Network, Decision Tree, Random Forest, and 

Support Vector Machine. The study area was classified into eight categories: 

agricultural land, urban and commercial areas, government areas, vacant land, 

residential areas, forests, natural water sources, and public parks. The research 

methodology involved data preprocessing, model development, accuracy 

assessment, and result analysis. 

The findings indicated that the Artificial Neural Network technique 

achieved the highest overall accuracy 83% and Kappa coefficient 0.79, outperforming 

the other methods. Conversely, the Decision Tree technique yielded the lowest 

accuracy at 70%. Classification accuracy for public parks and government areas was 

notably lower, attributed to the complex land use characteristics and similar spectral 

reflectance values within these areas, leading to classification confusion. This 

research underscores the potential of machine learning techniques in processing 

remote sensing data, thereby supporting effective resource management and land-

use planning 

 
Keyword : Remote sensing, Machine learning, Sentinel-2 
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บทที่ 1 

บทนำ 
 

1.1 หลักการและเหตุผล 

แผนที่การใช้ประโยชน์ที่ดินและสิ่งปกคลุมดิน (Land Use and Land Cover - LULC) เป็น

ข้อมูลพื้นฐานที่มีความสำคัญอย่างยิ่งต่อการวางแผนและบริหารจัดการทรัพยากรที่ดินอย่างยั่งยืนและ

มีประสิทธิภาพ การมีข้อมูล LULC ที่ถูกต้อง แม่นยำ และทันสมัย ช่วยให้เกิดความเข้าใจใน

สถานการณ์ปัจจุบันของการใช้ที่ดิน และสามารถนำไปใช้ประกอบการตัดสินใจในการวางแผนพัฒนา

ในอนาคตได้อย่างเหมาะสม [1] ในอดีต การจัดทำแผนที่ LULC มักใช้วิธีการสำรวจภาคพื้นดิน ซึ่งแม้

จะให้ข้อมูลที่ละเอียด แต่ก็มีข้อจำกัดด้านเวลา ค่าใช้จ่าย และกำลังคนที่ต้องใช้ในการสำรวจพื้นที่

ขนาดใหญ่ [2] 

ด้วยความก้าวหน้าของเทคโนโลยีการสำรวจข้อมูลระยะไกล (Remote Sensing - RS) ทำให้

การจัดทำแผนที่ LULC มีประสิทธิภาพมากขึ้น ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมสามารถครอบคลุมพื้นที่กว้าง 

บันทึกข้อมูลได้หลายช่วงเวลา และประหยัดค่าใช้จ่ายกว่าการสำรวจภาคพื้นดิน [3] ดาวเทียม

สมัยใหม่ เช่น Sentinel-2 ให้ข้อมูลที่มีความละเอียดเชิงพื้นที่และเชิงสเปกตรัมสูงขึ้น [4], [5] ซึ่งเอื้อ

ต่อการวิเคราะห์และจำแนกประเภท LULC ได้ละเอียดยิ่งขึ้น 

อย่างไรก็ตาม การวิเคราะห์ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมที่มีปริมาณมหาศาลและมีความซับซ้อนสูง 

ยังคงเป็นความท้าทาย เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning - ML) ได้เข้ามามีบทบาท

สำคัญในการประมวลผลและจำแนกข้อมูล LULC จากภาพถ่ายดาวเทียมได้อย่างรวดเร็วและแม่นยำ 

[6] เทคนิค ML เช่น โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network - ANN), ต้นไม้ตัดสินใจ 

(Decision Tree - DT), ป่าสุ่ม (Random Forest - RF), และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support 

Vector Machine - SVM) ได้รับการนำมาประยุกต์ใช้อย่างแพร่หลายในการจำแนก LULC 

ถึงแม้ว่าจะมีงานวิจัยจำนวนมากที่ใช้เทคนิค ML ในการจำแนก LULC แต่ประสิทธิภาพของแต่

ละเทคนิคอาจแตกต่างกันไป ขึ้นอยู่กับปัจจัยหลายอย่าง เช่น ลักษณะของข้อมูลดาวเทียมที่ใช้, ความ

ซับซ้อนของพื้นที่ศึกษา, การเลือกใช้พารามิเตอร์ของแบบจำลอง, และคุณภาพของข้อมูลฝึกสอน [7] 

ดังนั้น การศึกษาเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิค ML ต่าง ๆ ในการจำแนก LULC สำหรับพื้นที่

และชุดข้อมูลที่เฉพาะเจาะจง จึงยังคงมีความสำคัญ เพื่อให้ทราบว่าเทคนิคใดมีความเหมาะสมและ

สามารถสร้างแผนที่ LULC ที่มีความแม่นยำสูงสุด 
 



 

 

 

งานวิจัยนี้มุ่งเน้นการประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 

(Machine Learning) ที่ได้รับความนิยม ได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural 

Network), ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree), ป่าสุ่ม (Random Forest) และซัพพอร์ทเวกเตอร์ 

แมชชีน (Support Vector Machine) สำหรับการจำแนกประเภทสิ่งปกคลุมดินในพื้นที่อำเภอเมือง

ร้อยเอ็ด จังหวัดร้อยเอ็ด ซึ่งเป็นพื้นที่ที่มีการขยายตัวของชุมชนและการเปลี่ยนแปลงการใช้ประโยชน์

ที่ดินอย่างต่อเนื่อง โดยใช้ข้อมูลจากภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 ที่มีความละเอียดเชิงพื้นที่

เหมาะสมสำหรับการวิเคราะห์ระดับพื้นที่เมืองและกึ่งเมืองกึ่งชนบท ทั้งนี้ วัตถุประสงค์หลักของการ

วิจัย คือ (1) เพื่อพัฒนาวิธีการจำแนกสิ่งปกคลุมดินจากภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 โดยใช้เทคนิค 

ANN, DT, RF และ SVM และ (2) เพื่อวิเคราะห์และเปรียบเทียบความแม่นยำและความเชื่อถือได้ของ

ผลการจำแนกที่ได้จากแต่ละเทคนิค โดยประเมินผ่านค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy) 

และค่าสถิติแคปปา (Kappa Statistic) ผลการศึกษาจะช่วยชี้แนวทางในการเลือกใช้เทคนิคที่

เหมาะสมสำหรับการจัดทำข้อมูลการใช้ที่ดินและสิ่งปกคลุมดิน (LULC) ที่มีความถูกต้องและสามารถ

ประยุกต์ใช้ในการวางแผนพัฒนาและจัดการทรัพยากรในระดับท้องถิ่นอย่างมีประสิทธิภาพ 

1.2 วัตถุประสงค ์

1. เพื่อพัฒนาวิธีจำแนกสิ่งปกคลุมดินในพื้นที่ศึกษาจากภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 ด้วย

เทคนิค โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network), ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision 

Tree), ป่าสุ่ม (Random Forest) และซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector 

Machine)  

2. เพื่อวิเคราะห์ความแม่นยำและความเชื่อถือได้ของผลการจำแนกสิ่งปกคลุมดินจากเทคนิค

ต่าง ๆ โดยใช้ค่าความถูกต้อง (Accuracy) และสถิติแคปปา (Kappa Statistics) เป็น

ตัวชี้วัด 
 

1.3 ผลที่คาดว่าจะได้รับ 

1. งานวิจัยนี้จะช่วยเติมเต็มช่องว่างทางวิชาการในด้านการใช้เทคโนโลยี Remote 

Sensing และ Machine Learning ในการจำแนกสิ่งปกคลุมดิน ซึ่งยังขาดการศึกษา

อย่างละเอียดในบางบริบทหรือพื้นที่เฉพาะ 

2. ทราบถึงผลจากการทดสอบด้วยประสิทธิภาพของตัวจำแนกการเรียนรู้เครื่อง (Machine 

learning) จำนวน 4 เทคนิค จากภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 
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1.4 นิยามศัพท์เฉพาะ  

1. การจำแนกสิ่งปกคลุมดิน (Land Cover Classification) คือ กระบวนการที่นำ

เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) มาประยุกต์ใช้ในการแปลความหมายจากข้อมูล

ภาพถ่ายดาวเทียม เพื่อจำแนกประเภทของสิ่งปกคลุมดินในพื้นที่ศึกษาตามลักษณะการสะท้อนค่า

พลาธิ (Spectral Signature) ที่แตกต่างกันในแต่ละประเภท เช่น พื้นที่เกษตรกรรม พื้นที่เมือง แหล่ง

น้ำ ป่าไม้ เป็นต้น โดยในงานวิจัยนี้ได้เลือกใช้เทคนิค 4 รูปแบบ ได้แก่ โครงข่ายประสาทเทียม 

(Artificial Neural Network  ANN), ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree), ป่าสุ่ม (Random Forest) 

และซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine) เพื่อทำการจำแนกและสร้างผลลัพธ์ใน

รูปแบบแผนที่การจำแนกสิ่งปกคลุมดิน (Land Cover Classification Map) ซึ่งสามารถนำไปใช้ใน

การวางแผนและบริหารจัดการการใช้ที่ดินในพื้นที่ได้อย่างมีประสิทธิภาพสิ่งปกคลุมดินพื้นที่ร้อยเอ็ด 

(Land Cover in Roi Et Province) หมายถึง ประเภทของสิ่งปกคลุมดินที่พบในพื้นที่จังหวัดร้อยเอ็ด 

ประเทศไทย ซึ่งโดยทั่วไปประกอบด้วย พื้นที่เกษตรกรรม (โดยเฉพาะนาข้าว), พื้นที่ชุมชนและสิ่งปลูก

สร้าง, แหล่งน้ำ (แม่น้ำ, อ่างเก็บน้ำ), และอาจมีพื้นที่ป่าไม้หรือทุ่งหญ้าอยู่บ้าง การทราบประเภทและ

การกระจายตัวของสิ่งปกคลุมดินในพื้นที่มีความสำคัญต่อการวางแผนและการจัดการทรัพยากร 

2. ภาพถ่ายดาวเทียม (Satellite Imagery) คือ ภาพของพื้นผิวโลกที่บันทึกโดย

เซนเซอร์หรือกล้องที่ติดตั้งอยู่บนดาวเทียมที่โคจรอยู่รอบโลก ภาพเหล่านี้บันทึกการสะท้อนหรือการ

แผ่รังสีพลังงานแม่เหล็กไฟฟ้าจากพื้นผิวโลกในช่วงความยาวคลื่นต่างๆ  กัน ข้อมูลจากภาพถ่าย

ดาวเทียมถูกนำมาใช้ประโยชน์หลากหลายด้าน เช่น การทำแผนที่ การติดตามการเปลี่ยนแปลง

สิ่งแวดล้อม การเกษตร และการจัดการภัยพิบัติ 

3. เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning Techniques) เป็นสาขาหนึ่ง

ของปัญญาประดิษฐ์ (Artificial Intelligence - AI) ที่มุ่งเน้นการพัฒนาอัลกอริทึมที่ช่วยให้ระบบ

คอมพิวเตอร์สามารถ "เรียนรู้" จากข้อมูลได้ด้วยตนเอง โดยไม่ต้องมีการเขียนโปรแกรมสั่งงานโดยตรง

ในทุกขั้นตอน ในบริบทของการจำแนกสิ่งปกคลุมดิน เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง เช่น Support 

Vector Machine (SVM), Random Forest, Neural Networks จะถูกนำมาใช้เพื่อฝึกสอนโมเดลให้

สามารถจำแนกประเภทสิ่งปกคลุมดินจากข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม (เช่น ข้อมูลจาก Sentinel-2) ได้

อย่างอัตโนมัติและแม่นยำ 
 



 

 

  
 

บทที่ 2 

เอกสารและงานวิจัยที่เก่ียวข้อง 
 

จากการทบทวนทฤษฎีและงานวิจัยที่เกี่ยวข้องเพื่อเป็นแนวคิดในการศึกษาวิจัยการจำแนกสิ่ง

ปกคลุมดินจากข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมเซนติเนล -2 ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง มีแนวความคิด

และงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง เพื่อเป็นแนวทางในการนำมาประยุกต์ใช้ในการศึกษา ประกอบไปด้วย การใช้

ประโยชน์ที่ดินและสิ่งปกคลุมดิน เทคโนโลยีสำรวจระยะไกล ข้อมูลภาพถ่ายจากดาวเทียม กา ร

ประมวลผลข้อมูลภาพถ่ายจากดาวเทียม การเรียนรู้ของเครื่อง ข้อมูลอำเภอเมืองร้อยเอ็ด และ

งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

2.1 ทฤษฎีที่เกี่ยวข้อง 

2.1.1 อำเภอเมืองร้อยเอด็ 

อำภอเมืองร้อยเอ็ดในอนาคตที่จะมีการขยายตัวขยายตัว เนื่องจากปัจจัยต่าง ๆ ความ

ต้องการที่อยู่อาศัยจะเพิ่มขึ้นเมื่อเมืองร้อยเอ็ดเติบโต ส่งผลให้เกิดการพัฒนาโครงการบ้านจัดสรร 

คอนโดมิเนียม และพื้นที่ชุมชนใหม่ ๆ โดยเฉพาะในเขตชานเมืองและบริเวณรอบตัวเมืองที่ยังมีพื้นที่

ว่าง และมีการเติบโตของประชากรที่มีแนวโน้มเพิ่มขึ้นในอนาคต การย้ายถิ่นฐานจากชนบทสู่เมือง 

เพื่อเข้าถึงที่อยู่อาศัย การศึกษา ขนส่งสาธารณะ อนาคตอำเภอเมืองร้อยเอ็ดจะมีการสร้างสถานีรถไฟ 

พื้นที่รอบสถานีรถไฟจะเป็นจุดที่มีการพัฒนาอย่างรวดเร็ว เมื่อระบบรถไฟเข้ามา พื้นที่รอบสถานีจะ

กลายเป็นศูนย์กลางทางการค้าและการบริการ เช่น การก่อสร้างศูนย์การค้า โรงแรม และอาคาร

สำนักงาน ซึ่งจะส่งผลให้เกิดการขยายตัวของเมืองในพื้นที่อย่างรวดเร็ว เทศบาลเมืองร้อยเอ็ดเป็นส่วน

หน่ึงของจังหวัดร้อยเอ็ด โดยถือเป็นศูนย์กลางด้านการปกครองและเศรษฐกิจของจังหวัด พื้นที่ทั้งหมด 

493.6 ตร.กม ประชากรทั้งหมด 157,085 คน (ข้อมูล ณ ปี พ.ศ. 2567) ความหนาแน่น 318.24 คน/

ตร.กม 

ที่ตั้งและอาณาเขตอำเภอเมืองร้อยเอ็ดตั้งอยู่ทางทิศตะวันตกของจังหวัด มีอาณาเขตติดต่อกับเขตการ

ปกครองข้างเคียงดังต่อไปน้ี 

ทิศเหนือ ติดกับ อำเภอเมืองมหาสารคาม (จังหวัดมหาสารคาม) และอำเภอจังหาร 

ทิศตะวันออก ติดกับ อำเภอธวัชบุร ี

ทิศใต ้  ติดกับ อำเภออาจสามารถ และอำเภอจตุรพกัตรพิมาน 

ทิศตะวันตก ติดกับ อำเภอศรีสมเด็จ 
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2.1.2 ขั้นตอนการประมวลผลข้อมูล 

กระบวนการวิจัยทั้งหมด ตั้งแต่การกำหนดพื้นที่ศึกษา การเตรียมข้อมูล การสร้าง

แบบจำลอง จนถึงการประเมินผลและการจัดทำแผนที่ แสดงให้เห็นเป็นแผนภาพขั้นตอนการ

ดำเนินงานดังภาพประกอบที่ 2.1 

 
 

ภาพประกอบที่ 2.1 ขั้นตอนการประมวลผลข้อมูล 
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2.1.3 เทคโนโลยีการสำรวจข้อมูลระยะไกล (Remote sensing) 

การรับรู้จากระยะไกล เป็นวิทยาศาสตร์และศิลปะของการได้มาซึ่งข้อมูลเกี่ยวกับวัตถุ 

พื้นที่ และปรากฏการณ์บนพื้นโลก จากเครื่องรับรู้ (Sensor) โดยปราศจากการเข้าไปสัมผัสวัตถุ

เป้าหมาย ทั้งนี้อาศัยพลังงานของคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (Electromagnetic energy) เป็นสื่อในการ

ได้มาของข้อมูลซึ่งมีคุณสมบัติ 3 ประการ คือ ลักษณะการสะท้อนช่วงคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า (Spectral 

characteristics) ลักษณะเชิงพื้นที่ของวัตถุบนพื้นผิวโลก (Spatial characteristics) และลักษณะการ

เปลี่ยนแปลงของวัตถุตามช่วงเวลา (Temporal characteristics) 

กระบวนการสำรวจข้อมูลระยะไกลแบ่งออกเป็น 2 กระบวนการใหญ่ คือ การบันทึก

ข้อมูล (Data Acquisition) และการวิเคราะห์ประมวลผลข้อมูล (Data Analysis) การบันทึกข้อมูล

เป็น กระบวนการบันทึก พลังงานที่สะท้อนหรือส่งผ่านของสิ่งปกคลุมดินโดยเครื่องมือบันทึกบนยาน

สำรวจ แล้วส่งข้อมูลทั้งในรูปแบบภาพถ่ายไปยังภาคพื้นดิน เพื่อผ่านกรรมวิธีการผลิตเป็นข้อมูลทั้งใน

รูปแบบ ภาพถ่าย (Photographic) และข้อมูลเชิงตัวเลข (Digital Data) การวิเคราะห์ประมวลผล

ข้อมูล ประกอบด้วยการ วิเคราะห์ด้วยสายตา และวิเคราะห์ด้วยเครื่องคอมพิวเตอร์ ก่อนที่ผู้ใช้จะ

นำมาใช้ประโยชน์โดยเครื่องบันทึกข้อมูลที่ใช้พลังงานคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้าตามธรรมชาติ  Passive 

remote sensing เป็นระบบที่ใช้กันกว้างขวางตั้งแต่เริ่มแรกจนถึงปัจจุบัน โดยมีแหล่งพลังงานที่เกิด

ตามธรรมชาติ คือ ดวงอาทิตย์เป็นแหล่งกำเนิดพลังงาน ระบบน้ีจะรับและบันทึก ข้อมูลได้ส่วนใหญ่ใน

เวลากลางวัน และมีข้อจำกัดด้านภาวะอากาศ ไม่สามารถรับข้อมูลได้ในฤดูฝน หรือเมื่อมีเมฆ หมอก 

ฝน Active remote sensing เป็นระบบที่แหล่งพลังงานเกิดจากการสร้างขึ้นในตัวของเครื่องมือ 

สำรวจ เช่น ช่วงคลื่นไมโครเวฟที่สร้างในระบบเรดาห์ แล้วส่งพลังงานนั้นไปยังพื้นที่เป้าหมาย ระบบนี้

สามารถทำการรับและบันทึกข้อมูล ได้โดยไม่มีข้อจำกัดด้านเวลา หรือ ด้านสภาวะภูมิอากาศ คือ 

สามารถรับส่งสัญญาณได้ทั้งกลางวันและกลางคืน อีกทั้งยังสามารถทะลุผ่านกลุ่มเมฆ หมอก ฝนได้ใน 

ทุกฤดูกาล.[8] 

2.1.3.1 ดาวเทียม Sentinel-2A 

ดาวเทียม Sentinel-2 ถูกพัฒนาขึ้นภายใต้โครงการ Global Monitoring 

for Environment and Security (GMES) ซึ่งเป็นความร่วมมือระหว่าง คณะกรรมาธิการยุโรป 

(European Commission) และ องค์การอวกาศยุโรป (European Space Agency) โดยมี

วัตถุประสงค์เพื่อสร้าง ขีดความสามารถของสหภาพยุโรปในการจัดหาและใช้ประโยชน์สารสนเทศที่

เกี่ยวข้องกับสิ่งแวดล้อม และความมั่นคง ดาวเทียม Sentinel-2 เป็นดาวเทียมวงโคจรกว้าง (Wide-
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swath) ถูกสร้างขึ้นเพื่อ บันทึกภาพพื้นผิวโลกต่อเนื่องจากดาวเทียม Landsat และ SPOT ดาวเทียม 

Sentinel-2 ถูกส่งขึ้นสู่วงโคจรเมื่อปี พ.ศ. 2556 ประกอบด้วย ดาวเทียม S2A และ S2B ปฏิบัติงาน

ภายในวงโคจรเดียวกัน แต่ตำแหน่งของดาวเทียมต่างกัน 180 องศา ที่ระดับความสูง 786 กิโลเมตร 

ความกว้างแนว บันทึกภาพ 290 กิโลเมตร รอบเวลาในการโคจรกลับมาบันทึกภาพที่เดิม ณ ตำแหน่ง

เส้นศูนย์สูตร ทุก ๆ 5 วัน Sentinel ถูกพัฒนาขึ้นเพื่อรองรับ application ต่าง ๆ เช่น การเกษตร

การสำรวจทรัพยากร การจัดการภัยพิบัติ การจัดการทรัพยากรน้ำ และอื่น ๆ [9] คุณลักษณะจำเพาะ

ของช่วงคลื่นต่างๆ ของดาวเทียม Sentinel-2 ที่ใช้ในการศึกษานี้ แสดงไว้ดังตารางที่ 2.1 

ตารางที่ 2.1 ข้อมูลดาวเทียม SENTINEL- 2 
Description Central Wavelength Resolution 

1. Coastal aerosol 443  nm 60 m 

2. Blue 490 nm  

10 m 

 

3. Green 560 nm 

4. Red 665 nm 

5. Vegetation red edge 705 nm  

20 m 6. Vegetation red edge 740 nm 

7. Vegetation red edge 783 nm 

8. NIR 842 nm 10 m 

9. Narrow NIR 865 nm 20 m 

10. Water vapour 940 nm 60 m 

11. Short Wave Infrared (SWIR) 1375 nm 

12. Short Wave Infrared (SWIR) 1610 nm 20 m 

13. Short Wave Infrared (SWIR) 2190 nm 

( ที่มา:  ESA, https //sentinels.copernicus.eu/web/sentinel/user-guides/sentinel-2-

msi/resolutions/spatial)  
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2.1.3.2 การใช้ประโยชน์ที่ดินและสิ่งปกคลุมดิน 

การจำแนกประเภทการใช้ประโยชน์ที่ดินในการศกึษานี้อ้างอิงตามระบบ

ของกรมพัฒนาทีด่ิน พ.ศ. 2555 [10] ซึ่งแบ่งการใช้ที่ดินออกเป็นระดับต่างๆ ดังรายละเอียดการ

จำแนกในระดับที่ 1 และระดับที่ 2 ที่แสดงดังตารางที่ 2.2 

ตารางที่ 2.2 การจำแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินของกรมพัฒนาที่ดิน ปี พ.ศ.2555 ระดับที่ 1 และ 2 
Level I Code Level II Code 

1. พื้นที่ชุมชนและสิ่ง

ปลูกสร้าง (Urban 

and built-up 

land) 

U เมืองและย่านการค้า (Urban and Commercial 

area) 

U1 

ที่อยู่อาศัย (Residential area)  U2 

สถานที่ราชการและสถาบัน (Governmental and 

Institutional land)  

U3 

สถานีคมนาคม การสื่อสาร และสาธารณูปโภค 

(Transportation, Communications and 

Utilities) 

U4 

ย่านอุตสาหกรรม (Industrial land) U5 
สิ่งปลูกสร้างอื่น ๆ (Other Built-up land)  U6 
สนามกอล์ฟ (Golf Course) U7 

2. พื้นที่เกษตรกรรม 
(Agricultural 
Land) 

A พื้นที่นา (Paddy field)  A1 
พืชไร ่(Field crop)  A2 
ไม้ยืนต้น (Perennial)  A3 

ไม้ผล (Orchard)  A4 

พืชสวน (Horticulture)  A5 

ไร่หมุนเวียน (Swidden cultivation)  A6 
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ตารางที่ 2.2 การจำแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินของกรมพัฒนาที่ดิน ปี พ.ศ.2555 ระดับที่ 1 และ 2 

(ต่อ) 

Level I Code Level II Code 
2. พื้นที่เกษตรกรรม 
(Agricultural 
Land) 

A ทุ่งหญ้าเลี้ยงสัตว์และโรงเรือน (Pasture and 
Farm house) 

A7 

พืชน้ำ (Aquatic plant) A8 
สถานที่เพาะเลี้ยงสัตว์น้ำ (Aquacultural land) A9 
เกษตรผสมผสาน (Integrated farm) A0 

3. พื้นทีพ่ื้นที่ป่าไม้ 

(Forest Land) 

F ป่าไม่ผลัดใบ (Evergreen forest) F1 

ป่าผลัดใบ (Deciduous forest) F2 

ป่าชายเลน (Mangrove forest) F3 

ป่าพรุ (Swamp forest) F4 

ป่าปลูก (Forest plantation)  F5 

วนเกษตร (Agro – forestry) F6 

ป่าชายหาด (Beach forest) F7 

4. พื้นที่แหล่งน้ำ 

(Water body) 

W พื้นที่แหล่งน้ำ (Natural water body)  W1 

แหล่งน้ำที่มนุษย์สร้างขึ้น (Artificial water body) W2 

5. พื้นที่เบ็ดเตล็ด 

(Miscellaneous 

land) 

M ทุ่งหญ้าและไม้ละเมาะ (Rangeland and Scrub)  M1 

พื้นที่ลุ่มชื้นแฉะและพื้นที่น้ำขัง (Marsh and 

Swamp)  

M2 

เหมืองและบ่อขุด (Mine and pit)  M3 

พื้นที่เบ็ดเตล็ดอื่น ๆ (Other Miscellaneous 

land)  

M4 

นาเกลือ (Salt flat)  M5 

หาดทราย (Beach)  M6 

ที่ทิ้งขยะ (Garbage dump) M7 
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2.1.4 ขั้นตอนการจำแนกสิ่งปกคลุมดิน 

2.1.4.1 กระบวนก่อนการประมวลผลภาพ (pre-processing) 

กระบวนการก่อนการประมวลผลภาพ (Pre-processing) การ

ปรับแก้ภาพมีวัตถุประสงค์เพื่อปรับแก้ความคลาดเคลื่อนของข้อมูล (Data error) สัญญาณที่ รบกวน 

(Noise) และความบิดเบี้ยวเชิงเรขาคณิตที่เกิดขึ้นในระหว่างกระบวนการถ่ายภาพ การบันทึกข้อมูล

สัญญาณ การสะท้อนคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า การส่งสัญญาณ และการโคจรของดาวเทียม มีกระบวนการ

ปรับแก้ 2 กระบวนการที่ต้องกระทำ ดังนี้ 

2.1.4.2 การตรวจแก้คลืน่รังสี (Radiometric correction) 

ก่อนที่จะส่งข้อมูลจากระยะไกลให้กับผู้ใช้งาน ข้อมูลเหล่านี้จะต้อง

ผ่านการตรวจแก้คลื่นรังสีจากสถานีรับสัญญาณดาวเทียมภาคพื้นดินมาแล้วระดับหนึ่ง แต่บางครั้งยัง

ปรากฏข้อบกพร่องทางเชิงคลื่น เนื่องจากสาเหตุหลายประการ เช่น การรบกวนจากชั้นบรรยากาศ 

หรือจากความบกพร่องของเครื่องรับสัญญาณ ทำให้เกิดความไม่ชัดเจนพร่ามัว มีลายเส้นปะปน 

(Strip/Noise) ปรากฏบนข้อมูลจากดาวเทียม ปัญหาอีกด้านหนึ่งที่จำเป็นต้องมีการตรวจแก้คลื่นรังสี 

คือ เมื่อต้องการใช้ข้อมูลหลายช่วงเวลาเพื่อการศึกษาการเปลี่ยนแปลงของปรากฏการณ์ใด

ปรากฏการณ์หนึ่งต้องทำการปรับแก้ค่ามุมยกของดวงอาทิตย์ (Sun elevation correction) ที่

เปลี่ยนแปลงไปตามแต่ละช่วงเวลาและแต่ละฤดูกาล การแก้ไขปัญหาดังกล่าวทำได้โดยการตรวจแก้

คลื่นรังสี พร้อมทั้งต้องมีรายละเอียดตัวแปร (Parameters) เกี่ยวกับการรับสัญญาณมุมที่ดาวเทียม

กระทำกับแสงดวงอาทิตย์ (Solar illumination angles) ค่ารังสีตกกระทบ(Irradiance) การกระจาย

แสงในเส้นทางผ่าน (Path radiance) ค่าการสะท้อนของวัตถุเป้าหมาย (Reflectance of target) ค่า

การส่งผ่านของบรรยากาศ เป็นต้น และข้อมูลสภาวะอากาศในขณะที่ทำการบันทึกข้อมูล การปรับแก้

มี กรรมวิธีในการคำนวณที่ซับซ้อนมาก โดยต้องใช้ซอฟต์แวร์ที่มีโปรแกรมเฉพาะสำหรับการตรวจแก้

คลื่นรังสี ซึ่งโดยทั่วไปการแก้ไขข้อบกพร่องเชิงคลื่นจะต้องทำ ได้แก่ 

1) การชดเชยค่าการสะท้อนที่บิดเบือนของสภาวะอากาศ 

(Haze compensation)เกิดขึ้นจากการกระจัดกระจายแสงในบรรยากาศ จึงทำให้เกิดการสลัวของ

แสง (Haze) ทำให้ภาพมีลักษณะไม่ชัดเจน ไม่คมชัดการแก้ไขทำโดยการลดผลการกระจัดกระจาย

แสงในบรรยากาศให้น้อยที่สุด โดยการเปรียบเทียบค่าความสว่างทั่วไปกับค่าความสว่างต่ำที่สุด 
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(Zero reflectance) ซึ่งส่วนใหญ่จะเป็นวัตถุที่ดูดกลืนพลังงานมาก เช่น น้ำใสจะมีการดูดกลืนสูงมาก

ในช่วงคลื่นอินฟราเรด 

2 ) การเปลี่ ยนค่าความสว่างเป็นค่ าการแผ่รังสีสมบูรณ์  

(Conversion of digital numbers to absolute radiance value) เป็นการตรวจแก้คลื่นรังสีอีกวิธี

หน่ึง โดยการแปลงค่าความสว่างเป็นค่าการแผ่รังสี คำนวณจากข้อมูลค่าการแผ่รังสีสูงสุด และการแผ่

รังสีต่ำสุดในแต่ละช่วงคลื่น 

2.1.4.3 การตรวจแก้เชิงเรขาคณิต (Geometric correction) 

ก่อนนำข้อมูลจากดาวเทียมไปใช้ประโยชน์มีความจำเป็นต้องปรับแก้เชิง

เรขาคณิต เพราะพิกัดตำแหน่งของวัตถุต่าง ๆ มีความคลาดเคลื่อนไปจากความเป็นจริง เนื่องจาก

ข้อบกพร่องทางเครื่องรับสัญญาณและรูปลักษณะ ของวัตถุ การตรวจแก้เชิงเรขาคณิตมีความจำ

เป็นมากยิ่งขึ้น เมื่อต้องการนำข้อมูลจากระยะไกลไปใช้งานร่วมกับข้อมูลเชิงแผนที่อื่น  ๆ เพื่อให้

สามารถซ้อนทับกันได้ หรือหากต้องการศึกษาปรากฏการณ์อย่างหนึ่งในหลายช่วงเวลา การ

เปรียบเทียบข้อมูลแต่ละช่วงเวลาต้องมีระบบพิกัดเดียวกัน จึงจะสามารถซ้อนข้อมูลแต่ละเวลาลงกัน

ได้สนิท จึงจำเป็นต้องทำการปรับแก้เชิงเรขาคณิต 

2.1.4.4 การเน้นข้อมูลภาพ (Image enhancement)  

กระบวนการปรับเปลี่ยนค่าของจุดภาพหรือค่าระดับสีเทา เพื่อเพิ่ม

รายละเอียด ความชัดเจนของ ข้อมูลภาพ หรือการเพิ่มระดับความแตกต่างระหว่างวัตถุ ทำให้

สังเกตเห็นขอบเขตของวัตถุต่างชนิดกันได้ชัดเจนมากขึ้น หรือสามารถที่จะเน้นความคมชัดเฉพาะใน

ส่วนที่ต้องการศึกษาช่วยให้การตีความประเภทวัตถุง่ายมากขึ้น แล้วนำผลลัพธ์ที่ได้ไปทำการแปล

ตีความ โดยทำการศึกษาแปลตีความด้วยสายตา (Visual interpretation) เพื่อกำหนดประเภทข้อมูล 

ก่อนที่นำไปใช้เพื่อการจำแนกประเภทข้อมูลเทคนิคต่าง ๆ ที่จะใช้ในการเน้นข้อมูลภาพนั้นอยู่กับ - ค่า

จุดภาพ ซึ่งประกอบด้วยข้อมูลจากหลายช่วงคลื่นของข้อมูลจากดาวเทียมที่ออกแบบมาเฉพาะ ผู้ใช้

จะต้องทำความเข้าใจรูปแบบของปฏิสัมพันธ์ระหว่างพลังงานในแต่ละช่วงคลื่นกับวัตถุบนพื้นโลก - 

วัตถุประสงค์ของการเน้นข้อมูล คือ ต้องเปลี่ยนแปลงข้อมูลเพื่อให้เห็นรายละเอียดต่าง ๆ ในเรื่องที่

ต้องการศึกษาได้ดียิ่งข้ึน - ผลที่คาดว่าจะได้รับการเน้นข้อมูลภาพ - พื้นฐานของผู้วิเคราะห์ซ่ึงจะต้องมี

ประสบการณ์ในการวิเคราะห์และเทคนิคการเน้นข้อมูลระดับ ความแตกต่างระหว่างวัตถุในข้อมูลภาพ 

ซึ่งวัดได้จากสัดส่วนของระดับความแตกต่างของความชัดเจน (Contrast ratio) โดยนำค่าความสว่าง

สูงที่สุดมาหารด้วยค่าการสะท้อนต่ำที่สุด 
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2.1.4.5 การเน้นข้อมูลแบบเชิงพื้นที่ (Spatial enhancement)  

การเน้นข้อมูลโดยพิจารณาค่าของจุดภาพรอบข้างแตกต่างกับการเน้นข้อมูล

ช่วงคลื่นซึ่งพิจารณาค่าของจุดภาพเดี่ยว ๆ เท่านั้น โดยทั่วไปการเน้นข้อมูลแบบนี้จะพิจารณาจาก

ความถ่ีของกลุ่มข้อมูลข้างเคียง หรือความแตกต่างของค่าจุดภาพสูงสุดและต่ำสุดของกลุ่มข้อมูล ภาพ

รอบข้าง หมายถึงการเปลี่ยนแปลงในค่าของจุดภาพต่อหน่ึงหน่วยระยะทางสำหรับบางส่วนของภาพที่

กำหนด กระบวนการเฉลี่ยค่าของกลุ่มขนาดเล็กของจุดภาพจำนวนหนึ่งผ่านเข้าไปในภาพหนึ่ง เพื่อ

เปลี่ยนแปลงความถี่ของ กลุ่มจุดภาพนั้น ๆ เรียกว่า การกรองแบบวนรอบ (Convolution filtering) 

กระบวนการนี้ใช้ส่วนกลางแบบวนรอบ (Convolution kernel) ซึ่งเป็นเมทริกซ์ของตัวเลขที่ใช้ในการ

เปลี่ยนค่าของแต่ละจุดภาพด้วยค่าของจุดภาพรอบข้าง ในรูปแบบเฉพาะจำนวนของตัวเลขในเมทริกซ์

จะเป็นตัวกำหนดน้ำหนักในการปรับเปลี่ยนค่าของจุดภาพเฉพาะที่ค่าตัวเลขนี้มักจะเรียกว่า ค่า

สัมประสิทธิ์ เพราะใช้รูปแบบและวิธีทางสมการคณิตศาสตร์ ตัวอย่างการเน้นข้อมูลแบบเชิงพื้นที่ 

2.1.4.6 กรองภาพ (Image filtering)  

การปรับเปลี่ยนค่าของจุดภาพที่มีจำนวนน้อยเข้ากับจุดภาพที่มีจำนวนมากหรือ

กำจัดจุดภาพที่มีส่วนน้อยออกจากภาพ เพื่อความเข้าใจเกี่ยวกับการปรับเปลี่ยนค่าของจุดภาพที่ไม่ 

ต้องการแบบวนรอบจะใช้เมทริกซ์ซ้อนทับบนแฟ้มข้อมูลจุดภาพ จุดภาพที่ถูกเปลี่ยนค่าจะอยู่บน

หน้าต่าง ตัวกรองภาพที่ใช้กับข้อมูลจากดาวเทียม เป็นกรอบตารางกริดรูปสี่เหลี่ยมจัตุรัส (Matrix) 

โดยมีจำนวนจุดภาพทั้งในแนวตั้งและ แนวนอนเป็นเลขคี่เสมอ เช่น 3x3 5x5 และ 7x7 เป็นต้น ทั้งนี้

เพื่อให้เกิดความสมดุล (Symmetry) กับจุดภาพที่อยู่ตรงกลางกรอบของตัวกรอง การแปลงค่าใหม่

ของจุดภาพโดยวิธีการกรองภาพ ทำได้โดยการเคลื่อนกรอบตัวกรองไปตาม ข้อมูลภาพจากซ้ายไปขวา

ทีละแถวจนหมดทั้งภาพ ในระหว่างที่ตัวกรองเคลื่อนที่ไปจะทำการคำนวณค่าใหม่ให้แก่จุด ภาพที่อยู่

ตรงกลางกรอบของตัวกรอง จากลักษณะการเคลื่อนที่ดังกล่าว ตัวกรองภาพจึงมีชื่อเรียกว่า ส่วนกลาง 

(Kernel) การใช้ตัวกรองภาพสามารถประยุกต์ใช้ได้โดยตรงกับข้อมูลเชิงพื้นที่ที่อยู่ในรูปข้อมูลเชิงเลข 

เช่น ข้อมูล จากดาวเทียม และเรียกว่า วิธีการแบบวนรอบ ซึ่งหมายถึง กระบวนการทางคณิตศาสตร์ที่

คำนวณค่าข้อมูลเชิงเลข หรือ ค่าการสะท้อนเชิงคลื่น (Radiometric) ของแต่ละจุดภาพกึ่งกลางใหม่ 

โดยใช้ค่าจากทุกจุดภาพที่ตกอยู่ในกรอบของตัวกรองในขณะที่ทำการกวาดผ่านข้อมูลภาพมาเป็นค่า

พื้นฐานเริ่มต้น แล้วแปลงค่าเหล่านั้นด้วยวิธีการคณิตศาสตร์ หลายรูปแบบ เช่น การคูณ การหาร การ

หาค่าเฉลี่ยจากค่ามัชฌิมาเลขคณิต (Mean) มัธยฐาน (Median) ฐานนิยม (Mode) หรือการหาค่า
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ความเบี่ยงเบนในกรอบตัวกรอง (Local standard deviation) ฯลฯ และบางครั้งอาจมีการให้ค่า

น้ำหนัก (Weighting) ร่วมกันด้วย [10] 
 

2.1.4.7 การตรวจสอบภาคสนาม (Ground Check)  

การตรวจสอบแก้ไขผล การแปลภาพให้สมบูรณ์ยิ่งขึ้น ในการสำรวจข้อมูล

ภาคพื้นดินควรคำนึงถึง ช่วงเวลาในการสำรวจ ควรเป็นช่วงเวลาที่ ใกล้เคียงกับการบันทึกข้อมูล

ภาพถ่ายดาวเทียม ดังนั้นการวางแผนก่อนการสำรวจจึงจำเป็นและขึ้นอยู่กับเทคนิค การสุ่มตัวอย่างที่

เหมาะสมด้วย การกำหนดจุดตัวอย่าง (Sample Point) ควรให้กระจายทั่วพื้นที่ศึกษาเพื่อจะได้เป็น

ตัวแทนของทุกกลุ่มประเภทข้อมูล ซึ่งการสุ่มตัวอย่างอาจทำได้ทั้งวิธีการสุ่มตัวอย่างแบบจุด หรือ

วิธีการสุ่มตัวอย่างแบบพื้นที่หลังจากนั้นข้อมูลที่ได้จากการสำรวจกลุ่ม ตัวอย่างจะนำมาวิเคราะห์

เปรียบเทียบผลโดยอาศัยหลักความน่าจะเป็นกับอัตราส่วนความผิดพลาดที่ยอมรับได้  [11] การ

ประเมินความถูกต้องของการจำแนก จะทำการเปรียบเทียบผลลัพธ์กับข้อมูลอ้างอิงภาคพื้นดิน และ

สรุปผลในรูปแบบตารางประเมินความถูกต้อง (Confusion Matrix) ซึ่งมีโครงสร้างดังแสดงดัง

ภาพประกอบที่ 2.2 

 
ภาพประกอบที่ 2.2 ตารางประเมินความถูกต้อง 

( ที่มา: https //files.oaiusercontent.com) 
 

2.1.5 Machine Learning  

การทำให้คอมพิวเตอร์ สามารถเรียนรู้สิ่งต่าง ๆ และพัฒนาการทำงานให้ดีขึ้นได้ด้วย

ตัวเองจากข้อมูลและสภาพแวดล้อมที่ได้รับจากการเรียนรู้ของระบบ โดยไม่ต้องมีมนุษย์คอยกำกับ

หรือเขียนโปรแกรมเพิ่มเติม และไม่ว่าในอนาคตมันจะมีข้อมูลรูปแบบใหม่  ๆ ที่เกิดขึ้นมามนุษย์ก็ไม่
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จำเป็นที่จะต้องไปนั่งเขียนโปรแกรมใหม่ เพราะคอมพิวเตอร์สามารถตีความและตอบสนองได้ด้วย

ตัวเอง แน่นอนว่าธุรกิจหรืออุตสาหกรรมไหนนำเทคโนโลยีนี้ไปปรับใช้ได้อย่างถูกวิธี จะทำให้ได้เปรียบ

ในเชิงการแข่งขันของธุรกิจอย่างมาก เพราะสามารถลดเวลาการทำงานในการวิเคราะห์ข้อมูลต่าง ๆ 

และลดต้นทุนแรงงานที่เกิดขึ้นได้มากเลยทีเดียว 

2.1.5.1 หลักการทำงานของ Machine Learning 

การเรียนรู้ของ Machine Learning นั้นจะมีหลักการคล้าย ๆ กับของ

มนุษย์ที่จำเป็นต้องเรียนรู้จากประสบการณ์ โดยให้นึกภาพถึงการสอนเด็กคนหนึ่งให้แยกความ

แตกต่างระหว่าง ดินสอและปากกา เราจำเป็นต้องสอนเด็กคนนั้นก่อน ว่าดินสอเป็นอย่างไร และ

ปากกาเป็นอย่างไร เพื่อให้เด็กเรียนรู้และแยกแยะความแตกต่างระหว่างของสองสิ่งได้ Machine 

Learning เองก็ทำงานในลักษณะเดียวกัน ด้วยการป้อนชุดข้อมูลพื้นฐานและชุดคำสั่งต่าง ๆ เพื่อให้

คอมพิวเตอร์ “เรียนรู้” และจำแนกแยกแยะวัตถุต่าง ๆ รวมถึงบุคคล สิ่งของ เป็นต้น และเพื่อให้

ได้ผลลัพธ์ที่แม่นยำมากขึ้น โปรแกรมเมอร์จึงมีการป้อนชุดข้อมูลใหม่  ๆ และต้องฝึกฝนระบบอย่าง

สม่ำเสมอ เพื่อให้เกิดวิวัฒนาการของระบบ ทำให้ระบบคิดได้ด้วยตัวเองในเวลาต่อมา การทำงานของ

ระบบ Machine Learning มี 3 รูปแบบ โดยหลักการของ Machine Learning จะแบ่งออกเป็น 3 

ประเภทตามรูปแบบการเรียนรู้ด้วยกัน นั่นก็คือ  

1. Supervised Learning หรือการเรียนรู้แบบมีผู้สอนเป็นการทำให้

คอมพิวเตอร์สามารถหาคำตอบของปัญหาได้ด้วยตัวเอง หลังจากเรียนรู้จากชุดข้อมูลตัวอย่างไปแล้ว

ระยะหนึ่ง ยกตัวอย่างเวลาเราป้อนข้อมูลให้กับคอมพิวเตอร์ ( Input) เช่น รูปปากกา เบื้องต้น

คอมพิวเตอร์จะยังไม่รู้ว่ารูปที่เราป้อนเข้าไป คือ รูปปากกา เราจึงต้องสอนให้คอมพิวเตอร์รู้จักเพื่อ

นำไปวิเคราะห์ (Feature Extraction) ว่า ปากกาจะมีปลายด้ามเป็นปุ่ม และใช้หมึกในการเขียน เป็น

ต้น จากนั้นคอมพิวเตอร์ก็นำข้อมูลดังกล่าวไปประมวล/จัดหมวดหมู่ (Classification) เพื่อให้หลังจาก

นี้มันสามารถแยกออกได้ว่าอะไรคือปากกาอะไรไม่ใช่ปากกา 

2. วิเคราะห์ข้อมูลการใช้ประโยชน์ที่ดินทดสอบด้วยประสิทธิภาพของตัว

จำแนกการเรียนรู้เครื่อง (Machine learning) จำนวน 4 วิธีการ ได้แก่  

2.1 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Networks หรือ ANNs) 

เป็นแบบจำลองทางคณิตศาสตร์ที่สร้างขึ้นเพื่อเลียนแบบการทำงานของโครงข่ายประสาทในสมอง

ของมนุษย์ โดยมีจุดประสงค์หลักคือการทำให้คอมพิวเตอร์สามารถเรียนรู้และแก้ไขปัญหาที่ซับซ้อนได้

โดยไม่ต้องมีการเขียนโปรแกรมคำสั่งอย่างชัดเจน หลักการทำงานพื้นฐานโครงข่ายประสาทเทียม
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ประกอบด้วยหน่วยประมวลผลขนาดเล็กจำนวนมากที่เรียกว่า "นิวรอน" (neurons) ซึ่งเชื่อมต่อกัน

เป็นชั้น ๆ แต่ละนิวรอนจะรับข้อมูลเข้า ประมวลผล และส่งผลลัพธ์ไปยังนิวรอนในชั้นถัดไป การ

ประมวลผลข้อมูลในแต่ละนิวรอนจะใช้ฟังก์ชันทางคณิตศาสตร์ที่ เรียกว่า "ฟังก์ชันกระตุ้น" 

(activation function) ซึ่งทำหน้าที่กำหนดว่านิวรอนจะส่งสัญญาณออกไปหรือไม่ 

โครงข่ายประสาทเทียมจะเรียนรู้โดยการปรับค่าน้ำหนัก (weights) ของการเชื่อมต่อ

ระหว่างนิวรอน ซึ่งเป็นการปรับปรุงความแม่นยำในการทำนายหรือจำแนกข้อมูล โดยกระบวนการ

เรียนรู้จะเกิดขึ้นจากการป้อนข้อมูลจำนวนมากให้กับโครงข่าย และปรับค่าน้ำหนักให้เหมาะสมกับ

ข้อมูลเหล่านั้น 

องค์ประกอบหลักชั้นนำเข้า (Input layer) รับข้อมูลเข้าสู่โครงข่าย เช่น ภาพ เสียง หรือ

ข้อความชั้นซ่อน (Hidden layer) เป็นชั้นที่อยู่ระหว่างชั้นนำเข้าและชั้นส่งออก ทำหน้าที่ประมวลผล

ข้อมูลและดึงลักษณะเด่นของข้อมูลออกมา ชั้นส่งออก (Output layer) ส่งผลลัพธ์ของการ

ประมวลผล เช่น การจำแนกประเภทของภาพ หรือการแปลภาษา 

ประเภทของโครงข่ายประสาทเทียม 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบป้อนไปข้างหน้า (Feedforward neural networks)  

ข้อมูลจะไหลจากชั้นนำเข้าไปยังชั้นส่งออกโดยไม่มีการไหลย้อนกลับ เหมาะสำหรับงานจำแนก

ประเภทและการถดถอย 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบวนซ้ำ (Recurrent neural networks)  มีการเชื่อมต่อ

ระหว่างนิวรอนที่ทำให้ข้อมูลสามารถไหลวนกลับได้ เหมาะสำหรับข้อมูลที่มีลำดับเวลา เช่น การรู้จำ

เสียงและการแปลภาษา 

โครงข่ายประสาทเทียมแบบ convolutional (Convolutional Neural Networks 

หรือ CNNs)  เหมาะสำหรับข้อมูลภาพและวิดีโอ โดยใช้เทคนิคการ convolutional เพื่อดึงลักษณะ

เด่นของภาพ 

โครงสรา้งพื้นฐานของโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ประกอบด้วยชั้นนำเข้า (Input 

Layer) ชั้นซ่อน (Hidden Layer) และชั้นส่งออก (Output Layer) ซึ่งมีการเชือ่มต่อและประมวลผล

ข้อมูลดังแผนภาพแบบจำลองดังภาพประกอบที่ 2.3  
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ภาพประกอบที่ 2.3 แบบโมเดลของโครงข่ายประสาทเทียม 

( ที่มา: https //medium.com/machine-learning-researcher/artificial-neural-network-

ann-4481fa33d85a) 

โหนดอินพุตรับข้อมูลในรูปแบบที่แสดงเป็นตัวเลขได้ ข้อมูลจะแสดงเป็นค่าการเปิดใช้

งาน โดยแต่ละโหนดจะรับตัวเลขข้อมูลนี้จะถูกส่งไปยังเครือข่ายขึ้นอยู่กับความแรงของการเชื่อมต่อ 

(น้ำหนัก) น้ำหนักเหล่านี้ใช้ในการคำนวณผลรวมถ่วงน้ำหนักของอินพุตและการใช้ฟังก์ชันการเปิดใช้

งาน ในเลเยอร์ที่ซ่อนอยู่เพื่อสร้างข้อมูลในเลเยอร์เอาต์พุตของเลเยอร์เหล่านั้น มีการใช้แบบจำลอง 

ANN หลายแบบในการจำแนกประเภทการใช้ที่ดิน เช่น เครือข่ายฮอปฟิลด์ การแข่งขันที่จัดระเบียบ

ตนเอง ฟังก์ชันพื้นฐานแบบรัศมีการรับรู้หลายชั้น และการรับรู้หลายชั้นพร้อมการแพร่กระจาย

ย้อนกลับ บทความนี้ใช้การแพร่กระจายย้อนกลับมาตรฐานสำหรับตัวจำแนกประเภทคลาสการใช้

ที่ดิน การแพร่กระจายย้อนกลับของข้อผิดพลาดใช้สำหรับการย้อนกลับผ่านเครือข่ายและการปรับ

น้ำหนักโดยใช้วิธีการเรียกซ้ำ [12] 

2.2 การสุ่มพื้นที่ป่าไม้ (Random Forest) เทคนิคที่ทำการสุ่มเลือกคุณสมบัติ

ออกมาจากชุดข้อมูลหลาย ๆ ชุด จากนั้น นำเอาชุดของคุณสมบัติเหล่านั้นมาสร้างแบบจำลองด้วย

เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจหลาย ๆ ต้น โดยเทคนิค การสุ่มพื้นที่ป่าไม้ถูกนำเสนอครั้งแรกในปี ค.ศ. 1995 

โดย Tin Kam ซึ่งต่อมาเทคนิคนี้ถูกต่อยอดโดย Leo Breiman ลักษณะของต้นไม้ที่อยู่ภายในป่าของ

เทคนิคการสุ่มพื้นที่ป่าไม้จะถูกควบคุมด้วย 3 ปัจจัยคือ 1. ต้นไม้แต่ละต้นจะถูกสอน (Train) โดยการ

ใช้เซตย่อยจากข้อมูลตัวอย่าง 2. เมื่อต้นไม้โตขึ้น จะสามารถค้นหาโหนด (Node) แต่ละโหนดที่อยู่ใน

กิ่งที่ดีที่สุดของต้นไม้โดยใช้การสุ่ม เลือกคุณสมบัติจาก N คุณสมบัติ 3 ต้นไม้แต่ละต้นจะไม่มีการตัด

ออก แต่จะปล่อยให้ต้นไม้โตขึ้นไปเรื่อย ๆ จนได้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดหลัง จากการสร้างป่าแล้วทำการให้
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คะแนน (Vote) โดยต้นไม้ภายในป่า เทคนิคป่าสุ่ม (Random Forest) ทำงานโดยสร้างต้นไม้ตัดสินใจ

หลายต้น (Tree-1, Tree-2, ..., Tree-k) จากข้อมูลย่อยที่สุ่มมา และใช้การลงคะแนนเสียงข้างมาก 

(Majority Voting) ในการจำแนกขั้นสุดท้าย ดังแผนภาพหลักการทำงานดังภาพประกอบที่ 2.4 
 

 

ภาพประกอบที่ 2.4 Characteristics of Random Forest 
(ที่มา: https //www.researchgate.net/figure/Flowchart-of-classification-using-RF-

algorithm_fig3_332298301 ) 

2.3 ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน (Support vector machine) เป็นเทคนิคที่สามารถ

นำมาช่วยแก้ปัญหาการจำแนกข้อมูล ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลและจำแนกข้อมูล โดยอาศัยหลักการ

ของการหาสัมประสิทธิ์ของสมการเพื่อสร้างเส้นแบ่งแยกกลุ่มข้อมูลที่ถูกป้อนเข้าสู่กระบวนการสอนให้

ระบบเรียนรู้โดยเน้นไปยังเส้นแบ่งแยกแยะกลุ่มข้อมูลได้ดีที่สุด SVM ได้ถูกพัฒนาในกรอบแนวคิดของ

ทฤษฎีการเรียนรู้เชิงสถิติและถูกนำไปประยุกต์ใช้ในหลาย ๆ ด้าน ไม่ว่าจะเป็นการประยุกต์ใช้ SVM 

เพื่อสนับสนุนการตัดสินใจทางการแพทย์, การทำนายข้อมูลที่เป็นอนุกรมเวลา (Time series), การ

ระบุตัวตนด้วยใบหน้า เป็นต้น [13] 

2.4 ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) เครื่องมือที่ใช้ในการวิเคราะห์ข้อมูลเพื่อหา

ความสัมพันธ์ระหว่างตัวแปรต่าง ๆ และนำไปสู่การตัดสินใจ โดยแสดงผลในรูปแบบโครงสร้างต้นไม้ 

ทำให้เข้าใจง่ายและสามารถนำไปประยุกต์ใช้ได้หลากหลายด้าน ซึ่งโครงสร้างของต้นไม้ตัดสินใจ จะมี

โหนดราก (Root Node)  จุดเริ่มต้นของต้นไม้ แสดงถึงตัวแปรหลักที่ใช้ในการตัดสินใจ โหนดภายใน 

(Internal Node)  แสดงถึงตัวแปรที่ใช้ในการแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่มย่อย 
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กิ่ง (Branch)  แสดงถึงผลลัพธ์ที่ เป็นไปได้ของตัวแปรในโหนดภายใน โหนดใบ (Leaf Node)  

จุดสิ้นสุดของกิ่ง แสดงถึงผลลัพธ์สุดท้ายหรือการตัดสินใจ ประเภทของต้นไม้ตัดสินใจ 1.แบบจำแนก 

(Classification Tree)  ใช้สำหรับจำแนกข้อมูลออกเป็นกลุ่มต่าง ๆ เช่น การจำแนกประเภทของ

ลูกค้า หรือการวินิจฉัยโรค 2.ต้นไม้ตัดสินใจแบบถดถอย (Regression Tree)  ใช้สำหรับทำนายค่าตัว

แปรต่อเน่ือง เช่นการทำนายยอดขาย หรือราคาบ้าน หลักการทำงานของต้นไม้ตัดสินใจ 

1. การเลือกตัวแปร  เลือกตัวแปรที่สามารถแบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่มย่อยได้ดีที่สุด โดย

พิจารณาจากค่าความบริสุทธิ์ของข้อมูล (impurity) หรือค่าความแปรปรวน (variance) 

2. การแบ่งข้อมูล  แบ่งข้อมูลออกเป็นกลุ่มย่อยตามค่าของตัวแปรที่เลือก 

3. การสร้างกิ่ง  สร้างกิ่งของต้นไม้เพื่อแสดงผลลัพธ์ที่เป็นไปได้ของตัวแปร 

4. การสร้างโหนดภายใน  ทำซ้ำขั้นตอนที่ 1-3 สำหรับแต่ละกลุ่มย่อย จนกว่าจะได้

ผลลัพธ์สุดท้าย 

5. การสร้างโหนดใบ  กำหนดผลลัพธ์สุดท้ายหรือการตัดสินใจให้กับแต่ละโหนดใบ 

ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree) มีโครงสร้างประกอบด้วยโหนดราก (Root Node) 

โหนดตัดสินใจ (Decision Node) และโหนดใบ (Leaf Node) ซึ่งแสดงเงื่อนไขการแบ่งข้อมูลและการ

ตัดสินใจ ดังตัวอยา่งโครงสร้างดังภาพประกอบที ่2.5 
 

 
ภาพประกอบที่ 2.5 แบบโมเดลต้นไม้ตัดสินใจ 

(ที่มา :https //www.inside algorithms.com) 
 

3. Unsupervised Learning หรือ การเรียนรู้โดยไม่มีผู้สอน เป็นการเรียนรู้ที่

ให้เครื่องจักรนั้นสามารถเรียนรู้ได้ด้วยตนเอง โดยไม่ต้องมีค่าเป้าหมายของแต่ละข้อมูล ซึ่งวิธีการคือ
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มนุษย์จะเป็นผู้ใส่ข้อมูลต่าง ๆ และกำหนดสิ่งที่ต้องการจากข้อมูลเหล่านั้น ทำให้เครื่องจักรวิเคราะห์

จากการจำแนกและสร้างแบบแผนจากข้อมูลที่ได้รับมา เรียกได้ว่าตรงกันข้ามกับรูปแบบแรกเลย 

ตัวอย่างเช่น การที่เราป้อนข้อมูล (Input) รูปปากกาเข้าไป แต่ไม่ได้บอกว่ารูปที่ป้อนเข้าไปเป็นรูป

ปากกา เมื่อคอมพิวเตอร์นำไปวิเคราะห์ (Feature Extraction) ก็ยังสามารถวิเคราะห์ได้ว่ารูปที่ใส่เข้า

ไปมีลักษณะยังไง แต่คราวนี้มันไม่สามารถเอาไปประมวล/จัดหมวดหมู่ (Classification) ได้แล้วมันจะ

ใช้วิธีการแบ่งกลุ่มแทน (Clustering) ซึ่งคอมพิวเตอร์ก็อาจเอารูปปากกาไปจัดกลุ่มกับปากกาไฮไลท์ 

หรือเครื่องเขียนอื่น ๆ ที่มีปลายด้ามเป็นปุ่ม และใช้หมึกในการเขียนเหมือนกัน เป็นต้น 

4. Reinforcement Learning หรือ การเรียนรู้แบบเสริมกำลัง เป็นวิธีการ

เรียนรู้แบบหนึ่งที่ใช้การเรียนรู้เกิดมาจากการปฎิสัมพันธ์ (interaction) ระหว่างผู้เรียนรู้ (agent) กับ

สิ่งแวดล้อม (environment) ที่มีการเรียนรู้สิ่งต่าง ๆ จาก Agent ภายใต้การเลือกกระทำสิ่งต่าง ๆ ให้

ได้ผลลัพธ์ ที่มา:กที่สุดผ่านการลองผิดลองถูกภายใต้สถานการณ์หรือระบบจำลองที่พัฒนาระบบการ

ตัดสินใจให้ดีขึ้นเรื่อย ๆ หรือพูดให้ง่ายขึ้น คือการที่เรากำหนดเงื่อนไขบางอย่างให้กับคอมพิวเตอร์ 

แล้วทำให้คอมพิวเตอร์บรรลุหรือทำตามเงื่อนไขนั้นให้ได้ผ่านการลองผิดลองถูก โดยผู้พัฒนาอาจ

ตั้งเป้าหมาย Feedback Loop และเงื่อนไขในการได้รับรางวัล ยกตัวอย่างเช่น Alpha Go เงื่อนไข

ของการเล่นหมากล้อมให้ชนะคือ ใช้หมากของตนล้อมพื้นที่บนกระดานให้ครอบครองดินแดนมากกว่า

คู่ต่อสู้ ทีนี้ Alpha Go ก็จะเรียนรู้ว่าหากคู่ต่อสู้เดินหมากนี้ ตัวมันเองจะเดินหมากไหนเพื่อให้บรรลุ

เง่ือนไขที่กำหนดไว้ให้ นั่นคือการยึดพื้นที่บนกระดานให้ได้มากที่สุด 
 

2.1.6 การวัดประสิทธิภาพของแบบจำลอง  

2.1.6.1 การวิเคราะห์หลังการจำแนก (Post-processing) ประมวลผลเพื่อจำแนกวัตถุ

แต่ละชนิด จะนำผลลัพธ์ที่ได้มาวิเคราะห์และแก้ไขให้มีความถูกต้องมากขึ้น เช่น บริเวณขอบของพื้นที่ 

เน่ืองจากข้อจำกัดของความละเอียดจุดภาพของข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมทำให้บางจุดภาพมีข้อมูลของ 

วัตถุมากกว่า 1 ชนิด เช่น มีข้อมูลจากพื้นที่นา 50% และมีพื้นที่ดิน 50% เป็นต้น ส่งผลให้การแปล

ผิดพลาดเพราะจุดภาพดังกล่าวเป็นนาข้าวแค่ 50% จึงไม่สามารถบอกได้ว่าจุดดังกล่าวเป็นพื้นที่นา 

หรือไม่ใช่พื้นที่นา [14] 

2.1.6.2 K-Fold Cross-Validation เป็นเทคนิคสำคัญในการประเมินประสิทธิภาพของ

เทคนิค Machine Learning โดยหลักการคือการแบ่งข้อมูลทั้งหมดออกเป็นส่วน ๆ (folds) จำนวน k 

ส่วน จากนั้นจะทำการวนรอบฝึกและทดสอบเทคนิค k ครั้ง โดยในแต่ละรอบจะใช้ข้อมูล k-1 ส่วนใน

การฝึก และใช้ส่วนที่ เหลือ 1 ส่วนในการทดสอบ ทำเช่นนี้ เพื่อให้เทคนิคได้เรียนรู้จากข้อมูล
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หลากหลายรูปแบบ และเพื่อให้ได้ค่าประเมินประสิทธิภาพที่น่าเชื่อถือมากขึ้น เมื่อวนรอบครบทุกครั้ง 

จะนำผลลัพธ์จากการประเมินในแต่ละรอบมาหาค่าเฉลี่ย เพื่อให้ได้ค่าประเมินประสิทธิภาพของ

เทคนิคโดยรวม เทคนิคนี้ช่วยลดปัญหา Overfitting และทำให้เทคนิคมีความสามารถในการทั่วไป 

(Generalization) ที่ดีขึ้น 

2.1.6.3 กระบวนการฝึกและทดสอบเทคนิค สำหรับแต่ละ fold จะมีการทำงาน k รอบ 

โดยในแต่ละรอบ เทคนิคจะถูกฝึกด้วยข้อมูล k-1 fold (training set) และทำการทดสอบด้วยข้อมูล 

1 fold ที่เหลือ (validation set) กระบวนการนี้จะทำซ้ำทั้งหมด k ครั้ง โดยแต่ละ fold จะถูกใช้เป็น

ชุดทดสอบหนึ่งครั้ง ตัวอย่างเช่น ถ้า k = 5 จะมีการแบ่งข้อมูลเป็น 5 fold และทำการฝึก 5 ครั้ง โดย

แต่ละ fold จะถูกใช้เป็นชุดทดสอบหนึ่งครั้งและใช้ส่วนที่เหลือสำหรับฝึกเทคนิค 

2.1.6.4 การคำนวณค่าเฉลี่ยของผลการทดสอบ ผลลัพธ์ของการทดสอบในแต่ละ fold 

จะถูกบันทึกไว้ เช่น ค่า accuracy, precision, recall, F1 score หรือค่าความผิดพลาด (error) เช่น 

Mean Squared Error (MSE) หลังจากทดสอบครบทุก fold จะทำการเฉลี่ยค่าผลลัพธ์เหล่านี้ เพื่อให้

ได้ค่าประสิทธิภาพของเทคนิคที่แสดงถึงความสามารถในการทำนายบนข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อนการ

คำนวณค่าเฉลี่ยนี้จะช่วยลดความเบ่ียงเบนในการประเมินประสิทธิภาพของเทคนิคและทำให้ประเมิน

ได้แม่นยำขึ้น 

2.1.6.5 การประเมินผลรวมของเทคนิคค่าเฉลี่ยของผลลัพธ์จาก k fold จะเป็นค่าที่ใช้

ในการประเมินประสิทธิภาพของเทคนิค ค่าเหล่านี้ช่วยให้เข้าใจว่าเทคนิคทำงานได้ดีแค่ไหนในการ

ทำนายข้อมูลใหม่ ๆ (generalization) นอกจากนี้ยังสามารถดูค่าความแปรปรวนของผลลัพธ์ 

(variance) เพื่อวิเคราะห์ความเสถียรของเทคนิค 

การประเมินความเสถียรของแบบจำลองสามารถทำได้ด้วยวิธี  K-Fold Cross 

Validation ซึ่งเป็นการแบ่งข้อมูลออกเป็น k ส่วน และสลับกันใช้ส่วนหนึ่งเป็นข้อมูลทดสอบ

(Testing) และส่วนที่เหลือเป็นข้อมูลฝึกสอน (Training) ดังตัวอย่างการทำงานแบบ 5-Fold ดัง

ภาพประกอบที่ 2.6 
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ภาพประกอบที่ 2.6 หลักการทำงานของ k-Fold Cross-Validation 

(ที่มา: www.dataminimgtrend.com) 
 

2.1.6.6 วิธีการประเมินความถูกต้อง การประเมินความถูกต้องของการจำแนกข้อมูล

สำรวจระยะไกลนั้นเป็นการพิจารณาข้อมูล ผลการจำแนกชั้นข้อมูล ณ ตำแหน่งที่ตั้งหน่วยตัวอย่าง 

(จุดสำรวจ) เปรียบเทียบความสอดคล้องกันกับความเป็นจริงที่พบในภาคสนามที่ถือว่าเป็นข้อมูล

อ้างอิง แล้วทำการแจกแจงให้อยู่ในรูปของตารางข้อมูล ที่เรียกว่า Error Matrix หรือ Confusion 

Matrix หรือ Contingency Table โดยสามารถใช้วิเคราะห์ หาค่าแสดงความถูกต้องได้หลายลักษณะ 

ดังนี้  

2.1.6.7 ความถูกต้องของผู้ผลิต (Producer’s Accuracy) ประสิทธิภาพของการชั้น

ข้อมูลของตัวจำแนก (Classifier) เป็นการวัดว่าในชั้นข้อมูลหนึ่ง ๆ ตัว จำแนกสามารถจัดชั้นได้ดีมาก

น้อยเพียงใดเมื่อพิจารณาความผิดพลาดที่เกิดจากการละข้อมูลไว้ (Omission Error) อีกลักษณะหนึ่ง

คือ จากข้อมูลอ้างอิงของชั้นข้อมูลหนึ่ง ๆ ที่ใช้ตรวจสอบมีการจำแนกข้อมูลถูกต้องเท่าไรในความผิด

พลาดของการจำแนกที่เกิดขึ้นจากการที่ไม่ได้จำแนกข้อมูลชั้นนั้นตามที่มีอยู่จริง เป็นประโยชน์ต่อการ

วินิจฉัยว่าตัวจำแนกทำงานได้ดีเพียงใดในการ จำแนกข้อมูลประเภทหนึ่ง ๆ อย่างไรก็ตามคำอธิบาย

เชิงหลักการดังกล่าวมานี้อาจดูเข้าใจยาก  

ค่าความถูกต้องของผู้ผลิต (Producer’s Accuracy - PA) ซึ่งเป็นสัดส่วนของจำนวน

พิกเซลที่จำแนกได้ถูกต้องในแต่ละคลาสเมื่อเทียบกับค่าจริง สามารถคำนวณได้ดังสมการที่ 2.1 

𝐏𝐀= 𝐓𝐫𝐮𝐞 𝐏𝐨𝐬𝐢𝐭𝐢𝐯𝐞

𝐂𝐨𝐥𝐮𝐦𝐧 𝐓𝐨𝐭𝐚𝐥
× 100                                            (2.1) 

 

http://www.dataminimgtrend.com/
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2.1.6.8 ความถูกต้องของผู้ใช้ (User’s Accuracy) การจำแนกสามารถบ่งบอกความ

น่าเชื่อถือในการนำข้อมูลในแต่ละชั้นข้อมูลไปใช้ เป็นการวัดว่าผล การจำแนกชั้นข้อมูลหนึ่ง ๆ ถูกต้อง

มากน้อยเพียงใด โดยเป็นความผิดพลาดที่เกิดจากการจำแนกข้อมูล ประเภทนั้นมากกว่าความเป็น

จริงในลักษณะที่เป็นการรวมพื้นที่ประเภทอื่นเข้ามา (Commission Errors) เป็นประโยชน์ต่อการ

วินิจว่าการจำแนกชั้นข้อมูลใดที่ได้ผลดีเป็นที่เชื่อถือได้ ถ้าอธิบายตาม แนวทางของตัวอย่างข้างต้น ก็

จะได้ว่าในการแปลภาพเพื่อจำแนกชนิดป่าหนึ่งเมื่อนำไปประเมินในพื้นที่จริงมีความถูกต้องมากน้อย

เพียงใด โดยเอาจุดที่ถูกต้องตรงกันหารด้วยจำนวนจุดที่แปลภาพว่าเป็นชนิดป่านั้นที่นำไปสำรวจใน

ภาคสนามทั้งหมดคูณด้วยร้อยเพื่อคิดเป็นเปอร์เซ็นต์ ซึ่งจะสะท้อนผลการแปลภาพได้ถูกต้องแค่ไหน 

ส่วนที่ผิดก็คือการแปลที่เกินความเป็นจริงเพราะเป็นการนำจุดภาพที่ตามจริงแล้วเป็นชนิดป่าอื่นเข้า

มาด้วย [15] 

ขณะที่ค่าความถูกต้องของผู้ใช้ (User’s Accuracy - UA) ซึ่งบ่งบอกความน่าเชื่อถือของ

ผลการจำแนกในแต่ละคลาสบนแผนที่ คำนวณได้ ดังสมการที่ 2.2 

𝐔𝐀= 𝐓𝐫𝐮𝐞 𝐏𝐨𝐬𝐢𝐭𝐢𝐯𝐞

𝐑𝐨𝐰 𝐓𝐨𝐭𝐚𝐥
× 100                                           (2.2) 

 

2.1.6.9 ค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy - OA) ซึ่งเป็นการวัดความแม่นยำ

ของการจำแนกทั้งหมดโดยไม่แยกประเภท คำนวณโดยนำผลรวมของค่าบนเส้นทแยงมุมใน 

Confusion Matrix หารด้วยจำนวนตัวอย่างทั้งหมด ดังสมการที่ 2.3 

− นำค่าบนเส้นทแยงมุมมาบวกกัน (True Positives ของแต่ละคลาส) 

− หารด้วยจำนวนตัวอย่างทั้งหมด 
 

OA= ∑Diagonal Elements

Total Samples
× 100                                (2.3) 

 

2.1.6.10 ค่าสถิติแคปปา (Kappa Statistics) การแสดงความถูกต้องโดยรวมเช่นกัน แต่

มีการพิจารณาลักษณะของความผิดพลาดที่เกิดขึ้นใน Error Matrix ด้วยการใช้สถิติแคปปาเป็นการ

ประเมินความถูกต้องที่ถือว่ามีการพิจารณาทั้งความสอดคล้องกันระหว่างข้อมูลตรวจสอบกับข้อมูล

อ้างอิงที่เป็นไปตามโอกาส (Change Agreement) และที่เป็นไปตามจริง (Actual Agreement) 

วิเคราะห์เพื่อแสดงควบคู่ไปกับค่าความถูกต้องโดยรวม โดยหากค่าทั้งสองมีค่าที่ใกล้เคียงกันไปใน

ทิศทางสูงก็ถือว่าผลการจำแนกข้อมูลนั้นดีกล่าวคือ การที่ความถูกต้องโดยรวมมีค่า (%) ที่สูง ไม่ได้
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หมายความว่าผลการจำแนกครั้งนั้นดีหากค่าสถิติแคปปามีค่าที่ต่ำ เพราะนั่นแสดงว่าความถูกต้องที่สูง

เป็นไปโดยบังเอิญ หากพิจารณาในตารางแจกแจงความผิดพลาดก็จะพบว่ามีค่าที่ไม่อยู่ในแนวทแยง

บนซ้าย - ล่างขวากระจายอยู่มาก แสดงว่าการจำแนกมีลักษณะผันผวนอยู่ [15] 

ผลที่ได้จากการจำแนกจะถูกนำไปตรวจสอบความถูกต้องโดยหาคลาดเคลื่อนประกอบ 

2 ประเภท ได้แก่ Error of omission และ Error of commission ส่วนความเที่ยงตรงของการ

จำแนกมี 2 ประเภทได้แก่ ความถูกต้อง Producer 's Accuracy และ User’s Accuracy ซึ่งจะนำมา

ตรวจสอบความถูกต้องเที่ยงตรงของการ จำแนกโดยรวม (Overall accuracy) และค่าสัมประสิทธิ์ 

Kappa จากนั้นเปรียบเทียบผลการจำแนก [16] 

เพื่อประเมินความสอดคล้องของการจำแนกโดยพิจารณาถึงความถูกต้องที่อาจเกิดขึ้น

โดยบังเอิญ จะใช้ค่าสัมประสิทธิ์แคปปา (Kappa Coefficient - K) ซึ่งคำนวณได้จากสมการที่ 2.4 

เป็นตัวชี้วัดที่ใช้ในการประเมินความแม่นยำของการจำแนกประเภท โดยเปรียบเทียบกับค่าความ

ถูกต้องที่เกิดขึ้นแบบสุ่ม ซึ่งช่วยให้เข้าใจได้ว่าเทคนิคทำงานดี โดยไม่ถูกลำเอียงจากความน่าจะเป็นที่

จำแนกถูกต้องแบบสุ่ม [17] ตารางที่ 2.3 แสดงเกณฑ์การแปลความหมายค่าสถิติ Kappa ตาม

แนวทางของ Landis และ Koch [18] เพื่อประเมินระดับความสอดคล้องของการจำแนก 

K=𝑁 ∑ − ∑ (𝑟
𝑖=1

𝑟
𝑖=1𝑥𝑖𝑖 𝑥𝑖 + 𝑋𝑥+1)                              (2.4) 

𝑁2 − ∑ (𝑥𝑖𝑖𝑋𝑥+1)𝑟
𝑖=1                ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅  

 

ตารางที่ 2.3 ระดับความสอดคล้องของสถิติแคปปาตามแนวทางของ Landis และ Koch  
ค่าสถิติ Kappa ระดับความสอดคล้องระหว่างผู้ประเมิน 

0.81-1.00 ความสอดคล้องดีมาก (Almost Perfect) 

0.61-0.80 ความสอดคล้องดี (Substantial) 

0.41-0.60 ความสอดคล้องปานกลาง (Moderate) 

0.21-0.40 ความสอดคล้องพอใช้ (Fair) 

0.00-0.20 ความสอดคล้องเล็กน้อย (Slight) 

น้อยกว่า 0.00 ไม่มีความสอดคล้อง (Poor) 
 

จากการคำนวณค่าสัมประสิทธิ์แคปปาสามารถอธิบายได้ว่า สัดส่วนของค่าความ

ผิดพลาดที่ได้รับจากการจำแนกประเภทของวัตถุเปรียบเทียบกับ ค่าความผิดพลาดที่ได้รับจากการ
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จำแนกจากการสุ่มตัวอย่างที่สมบูรณ์แล้ว ค่าของสัมประสิทธิ์จะมีค่าอยู่ในช่วง 0-1 ถ้าจากการคำนวณ

ได้ผลเท่ากับ 0.75 แสดงว่าการจำแนกจากการทำงานนี้มีค่าเท่ากับ 75% ของค่าความผิดพลาดที่

ได้รับจากการทำงานในการกำหนดกลุ่มตัวอย่างหรือข้อมูลที่ใช้ในการอ้างอิง [19] 

2.2 งานวิจัยที่เกี่ยวข้อง 

Intarat และ Sillaparat [20] ศึกษาการจำแนกพันธุ์ไม้ป่าชายเลนเขตร้อนด้วยเทคนิค

ป่าสุ่ม และข้อมูลภาพถ่ายจากดาวเทียมรายละเอียดสูง ผลที่ได้จะถูกนำไปเปรียบเทียบประสิทธิภาพ

การ จำแนกกับวิธีการจำแนกเชิงจุดภาพแบบความน่าจะเป็นสูงสุด โดยใช้ค่าความถูกต้องโดยรวมของ

การจำแนกค่าสถิติแคปปา และค่าสถิติการทดสอบ Z เป็นตัวชี้วัด ผลการจำแนกพบว่า การใช้เทคนิค

ป่าสุ่มให้ประสิทธิภาพในการจำแนกที่สูงกว่าวธิีการจำแนกเชิงจดุภาพแบบความน่าจะเป็นสูงสุด โดยมี

ค่าความถูกต้องโดยรวมที่รอ้ยละ 78.00 และค่าสถิติ แคปปาที่0.72 ในขณะที่ผลการจำแนกด้วยความ

น่าจะเป็นสูงสุดให้ค่าความถูกต้องโดยรวมที่ร้อยละ 56.00 และค่าสถิติ แคปปาที่ 0.44 ผลจากการ

ทดสอบค่าสถิติ Z (Z = 3.68) ช่วยยืนยันถึงความแตกต่างระหว่างทั้งสองวิธีการจำแนก อย่างมี

นัยสำคัญที่ค่าความเชื่อมั่นร้อยละ 95.00 

Siri-on, Diloksumpun และ Khunrattanasiri [21] ศึกษาเทคนิคที่เหมาะสมในการ

จำแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินด้วยเทคนิคการจำแนกเชิงจุดภาพ (pixel-based classification) และ

เทคนิคการจำแนกเชิงวัตถุ (object-based classification) เปรียบเทียบกับการจำแนกด้วยสายตา 

ผลการศึกษาพบว่า เทคนิคการจำแนกเชิงจุดภาพ ร้อยละความถูกต้องของการจำแนกโดยรวม เท่ากับ 

39.4 ค่าสัมประสิทธิ์ Kappa เท่ากับ 0.27 และ เทคนิคการจำแนกเชิงวัตถุ ร้อยละความถูกต้องของ

การจำแนก โดยรวม เท่ากับ 34.2 ค่าสัมประสิทธิ์ Kappa เท่ากับ 0.22 ซึ่งเทคนิคการจำแนกเชิง

จุดภาพให้ค่าที่สูงกว่าเล็กน้อยแต่ อยู่ในเกณฑ์การพิจารณาระดับความสอดคล้องของสัมประสิทธิ์ 

Kappa ระดับพอใช้ ทั้งสองเทคนิค แสดงว่าภาพถ่าย เชิงเลขจากอากาศยานไร้คนขับที่มีเพียงแถบช่วง

คลื่น RGB ไม่เหมาะกับการจำแนกโดยใช้เครื่องคอมพิวเตอร์ช่วย มีความจำเป็นต้องศึกษาเทคนิค

เพิ่มเติม 

Intarat [22] ทำการศึกษาการจำแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินของจังหวัดนครนายกด้วย

เทคนิค การเรียนรู้เครื่อง(Machine Learning) ร่วมกับภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 ผล

การศึกษาพบว่า จำแนกป่าสุ่มมีประสิทธิภาพในการจำแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินมากที่สุดโดยมีค่า

ความถูกต้องโดยรวมที่ร้อยละ 92.00 ตามด้วยต้นไม้ตัดสินใจ ข่ายประสาทเทียม ซัพพอร์ทเวกเตอร์

แมซซีน และความน่าจะเป็นสูงสุด (ร้อยละ 84.00 69.00 65.00 และ 63.00 ตามลำดับ) ผลการ



 

 

  
 

25 

ทดสอบ Z-test ช่วยยืนยันถึงความ แตกต่างของตัวจำแนกป่าสุมกับตัวจำแนกอื่นอย่างมีนัยสำคัญที่

ระดับความเชื่อมั่นร้อยละ 95 

Fang และคณะ [23] การทำแผนที่พืชมีความสำคัญอย่างยิ่งต่อการจัดการการผลิตทาง

การเกษตรและความมั่นคงทางอาหาร และเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องจักร เช่น SVM ,RF และ 

CART บนพื้นฐานของแพลตฟอร์ม GEE ใช้ภาพหลายสเปกตรัมความละเอียด Sentinel-2 10 ม. 

และรวมเข้ากับเทคนิค SVM ,RF และ CART เพื่อระบุและแผนที่ข้าวสาลีฤดูหนาวในพื้นที่ขนาดใหญ่ 

ผลการศึกษาพบว่า เมื่อเปรียบเทียบกับเทคนิค RF และ CART แล้ว SVM บรรลุที่มีประสิทธิภาพมาก

ที่สุดในการระบุข้าวสาลีฤดูหนาว แม้ว่าเทคนิค SVM จะไวต่อพารามิเตอร์ แต่ก็ได้รับ ค่าความแม่นยำ

สูงสุดและค่าคงเหลือโดยการปรับไฮเปอร์พารามิเตอร์ ดังนั้นเราขอแนะนำว่า SVM จะเป็นเทคนิคที่

เหมาะสมและมีประสิทธิภาพ 

Aziz และคณะ [24] ได้นำเทคนิคขั้นสูงที่ใช้เทคนิค Machine Learning และ Deep 

Learning มาใช้ในการจำแนกประเภทพื้นที่ป่าไม้ในเขตเมืองแอบบอตทาบัด ประเทศปากีสถาน 

เน่ืองจากเป็นประเทศที่มีพื้นที่ป่าไม้น้อย โดยมีพื้นที่ป่าไม้ปกคลุมน้อยกว่า 6% ของพื้นที่ทั้งหมด เพื่อ

แก้ไขปัญหานี้เทคนิค Artificial Neural Network (ANN) และ Random Forest จึงถูกนำมาใช้ ซึ่ง

ให้ผลลัพธ์ที่ทันสมัยที่สุดในแง่ของความแม่นยำโดยรวม และค่าสัมประสิทธิ์ Kappa เทคนิค ANN 

แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพที่โดดเด่น โดยให้ความแม่นยำที่ 97.75% และค่าสัมประสิทธิ์ Kappa ที่ 

0.965 อย่างไรก็ตาม เพื่อแก้ไขปัญหาที่มีอยู่ใน ANN จึงได้นำเทคนิค Random Forest มาใช้ วิธีนี้ทำ

ให้ได้ความแม่นยำที่ 96.98% และค่าสัมประสิทธิ์ Kappa ที่ 0.954 โดยเฉพาะอย่างยิ่งเมื่อใช้ความลึก

สูงสุด 20 สำหรับภาพซ้อนของ Temporal Layer การนำเทคนิค ANN ไปใช้กับพื้นที่ทั้งหมด 

166,103 เฮกตาร์ของเมืองแอบบอตทาบัด แสดงให้เห็นพื้นที่ป่าไม้ 51,613 เฮกตาร์ คิดเป็น 31.07% 

ของพื้นที่ทั้งหมด ในขณะเดียวกันการใช้เทคนิค Random Forest สามารถระบุพื้นที่ป่าไม้ทั้งหมดได้ 

51,774 เฮกตาร์ คิดเป็น 31.17% ของพื้นที่เขตเมืองแอบบอตทาบัด เพื่อเพิ่มความแม่นยำในการ

จำแนกพื้นที่ป่าไม้ ขอแนะนำให้รวมภาพถ่ายดาวเทียมแบบไฮเปอร์สเปกตรัม นอกจากนี้ สำหรับการ

ปรับปรุงในอนาคต จะมีการสำรวจเทคนิคการเรียนรู้เชิงลึก เช่น Convolutional Neural Networks 

(CNN), Long Short-Term Memory networks (LSTM) และ Gated Recurrent Units (GRU) 

เพื่อดูศักยภาพในการเพิ่มความแม่นยำในการจำแนก 

Saini และ Singh [25] การทำแผนที่การใช้ที่ดินและการตรวจจับการปกคลุมหิมะใน

ภูมิภาคหิมาลัยโดยใช้การเรียนรู้ของเครื่องจักรและมัลติสเปกตรัมภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel‑2 มี
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วัตถุประสงค์เพื่อทำแผนที่การปกคลุมดินเพื่อการใช้ที่ดิน (LULC) ตรวจจับการปกคลมหิมะในเขต

เทือกเขาหิมาลัย Chamoli รัฐUttarakhand ประเทศอินเดีย โดยใช้ภาพถ่าย Sentinel-2 แบบวันที่

เดียว โดยใช้วิธีการเรียนรู้ของเครื่องจักร สามวิธี (Random Forest (RF), Support Vector 

Machine (SVM) และ k-nearest Neighbor (KNN)) เพื่อจำแนกภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 ซึ่ง

รวมถึงแถบแสงอินฟราเรดใกล้(NIR) และแสงที่มองเห็นได้ ผลลัพธ์แสดงให้เห็นถึงการทำแผนที่ชั้น 

LULC ผลการการศึกษานี้ประสบความสำเร็จในการจำแนกประเภทโดยรวมที่ 91.01% ,89.67% 

และ 87.88% สำหรับ SVM, RF และ KNN ตามลำดับ SVM รายงานความแม่นยำสูงสุดและเพิ่มขึ้น 

+1.31% และ+3.11% เมื่อเทียบกับ RF และ KNN ตามลำดับ ชั้นหิมะ ป่าไม้และทราย มีความ

แม่นยำสูงกว่าในขณะที่สิ่งก่อสร้างและแหล่งน้ำ มีความแม่นยำเฉพาะชั้นต่ำกว่า โดยการจำแนก 3 

เทคนิค การวิเคราะห์เผยให้เห็นว่า การจำแนกทั้งหมดทำแผนที่ปกคลุมหิมะ ได้อย่างมีประสิทธิภาพ

โดยมีคะแนน F1 97.97%, 97.72% และ 96.80% โดย SVM, RF และ KNN ตามลำดับ ผลลัพธ์บ่งชี้

ว่าการประมาณหิมะ พื้นที่ครอบคลุม2758 ตร.กม. 2,744 กม. โดย SVM, RF และ KNN ตามลำดับ 

ผลการศึกษาครั้งนี้แสดงให้เห็นว่าการใช้ข้อมูลดาวเทียมมัลติสเปกตรัม Sentinel-2 เป็นทางเลือกที่

เหมาะสมสำหรับการทำแผนที่ปกคลมุหมิะ 2,742 ตร.กม 

Buathongkuea และคณะ [11] ประยุกต์ใช้ข้อมูลดาวเทียม SENTINEL -2 กับ 

LANDSAT 8 เพื่อจำแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินระดับ 2 พื้นที่คาบสมุทรสทิงพระ จังหวัดสงขลา ด้วย

เทคโนโลยีการสำรวจข้อมูลระยะไกล โดยการเปรียบเทียบความถูกต้องการจำแนกการใช้ประโยชน์

ที่ดินแบบไม่กำกับดูแล (Unsupervised Classification) ผลการศึกษาพบว่า ดาวเทียม SENTINEL -

2 ให้ค่าความ ถูกต้องสูงกว่าดาวเทียม LANDSAT 8 ในช่วงฤดูร้อน ค่าความถูกต้องเป็น ร้อยละ 

44.94 และร้อยละ 38.38 ตามลำดับ จากนั้นได้ศึกษาการใช้ประโยชน์ที่ดินระดับ 2 โดยการจำแนก

แบบกำกับดูแล (Supervised Classification ) โดยใช้ข้อมูลดาวเทียม SENTINEL -2 จากการ

วิเคราะห์ ค่าความน่าเชื่อถือข้อมูลเทียบกับข้อมูลจุดตรวจภาคสนาม มีค่าระหว่างร้อยละ 86.18 - 

94.62 การใช้ประโยชน์ที่ดินที่ไม่มีข้อผิดพลาดจากการจำแนก พบ 6 ประเภท คือ พื้นที่ชุมชนและสิ่ง

ปลูกสร้าง ไม้ยืนต้น ไร่ หมุนเวียน ป่าไม้ผลัดใบ ป่าชายหาด และหาดทราย ตามลำดับ ส่วน ประเภท

ที่ไม่เหมาะสมในการจำแนกการใช้ประโยชน์ที่ดิน คือ พืชสวน เนื่องจากมีค่าความถูกต้องน้อยที่สุด 

คิดเป็นร้อยละ 25 การจำแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินในพื้นที่ศึกษา พื้นที่เกษตรกรรมมีเนื้อที่การใช้

ประโยชน์ที่ดินมากที่สุด และรองลงมาเป็นพื้นที่ชุมชนและสิ่งปลูกสร้างพื้นที่แหล่งน้ำ พื้นที่ป่าไม้ และ

พื้นที่เบ็ดเตล็ด ตามลำดับ ซ่ึงมีความสอดคล้องกับข้อมูลการใช้ประโยชน์ที่ดินของกรมพัฒนาที่ดิน 
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Alshari และคณะ [26] ซึ่งนำเสนอการจำแนกประเภทการใช้ที่ดินและสิ่งปกคลุมดิน 

(LULC) โดยใช้เทคนิคปัญญาประดิษฐ์แบบผสมผสาน Artificial Neural Network (ANN) ร่วมกับ 

Random Forest (RF) ในรูปแบบโมเดล ANN_RF โดยการใช้ข้อมูลจาก Sentinel-2A และ 

Landsat-8 พร้อมทั้งรวมข้อมูลจากแบบจำลองความสูง (DEM) การทดลองแสดงให้เห็นว่าโมเดล 

ANN_RF ให้ค่า Overall Accuracy สูงกว่า ANN เดี่ยวอย่างชัดเจน เช่น Sentinel-2A ให้ผลจาก 

61.69% เพิ่มเป็น 82.52% และ Landsat-8 จาก 62.07% เป็น 80.00% ซึ่งสะท้อนถึงศักยภาพของ

การรวม ANN กับ RF ในการลด Overfitting และเพิ่มประสิทธิภาพในการ generalize โมเดลนี้ผ่าน

การทดสอบด้วย Confusion Matrix และการประเมินค่า Kappa Coefficient ซึ่งชี้ให้เห็นว่าความ

แม่นยำในการจำแนกประเภท LULC เพิ่มขึ้นอย่างมีนัยสำคัญ โดยเฉพาะในบริบทของภูมิประเทศ

หลากหลาย เช่น เมือง Sana’a ประเทศเยเมน การเลือกใช้ ANN เพื่อเรียนรู้ลักษณะเชิงลึกของข้อมูล

ร่วมกับ RF ที่จัดการข้อมูลเชิงมิติสูงได้ดี ทำให้ ANN_RF กลายเป็นทางเลือกที่มีประสิทธิภาพสำหรับ

งานจำแนกประเภทจากข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม การศึกษานี้สนับสนุนการใช้ Hybrid AI Model เพื่อ

เพิ่ม Validation Accuracy ของโมเดล และสามารถนำมาเป็นแนวทางเสริมในการเลือกโมเดลที่

เหมาะสมในบริบทของงานวิจัยฉบับน้ีได้เป็นอย่างดี 

Aroonsri และ Sangpradid [12] ศึกษาการจำแนกพื้นที่ฟาร์มกุ้งจากภาพถ่าย

ดาวเทียม Sentinel-2 โดยใช้เทคนิค Artificial Neural Networks (ANN) ซึ่งเน้นถึงความสำคัญของ

การเปลี่ยนแปลงการใช้ประโยชน์ที่ดินอันเนื่องมาจากการขยายตัวของอุตสาหกรรมการเลี้ยงกุ้งใน

ประเทศไทย งานวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์สองประการ ได้แก่ (1) การจำแนกพื้นที่ฟาร์มกุ้งด้วย ANN และ 

(2) การตรวจสอบการเปลี่ยนแปลงการใช้ที่ดินในช่วงปี 2015, 2018 และ 2020 โดยใช้เทคนิค 

image differencing ซึ่งผลการศึกษาพบว่า ANN สามารถจำแนกพื้นที่พืชไร่ได้ครอบคลุมถึง 80% 

ของพื้นที่ศึกษา และแสดงให้เห็นแนวโน้มการเพิ่มขึ้นของพื้นที่ฟาร์มกุ้งอย่างต่อเนื่อง สอดคล้องกับ

ความต้องการในตลาดโลกที่สูงขึ้นสำหรับผลิตภัณฑ์กุ้ง ผลลัพธ์ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า ANN สามารถ

ประมวลผลลักษณะ spectral ที่ซับซ้อนและเปลี่ยนแปลงได้ในระยะเวลาหลายปี จึงเป็นเครื่องมือ

สำคัญในการติดตามการใช้ประโยชน์ที่ดินในเชิงนโยบายและธุรกิจ 

Pacheco และคณะ [27] ได้วิเคราะห์การเปลี่ยนแปลงการใช้ที่ดินในพื้นที่เหมืองทองคำ

ในรัฐ Pernambuco ประเทศบราซิล โดยใช้ข้อมูลภาพถ่ายจากดาวเทียม PlanetScope และเทคนิค 

k-Nearest Neighbors (kNN) พร้อมการประเมินด้วย NDVI และ NDWI พบว่าโมเดลสามารถให้ค่า 

Overall Accuracy มากกว่า 99% และ Kappa เท่ากับ 0.98 ซึ่งสะท้อนความน่าเชื่อถือในการ
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ประเมินผลการจำแนกในสภาพพื้นที่ซับซ้อน โดยเน้นว่าการวิเคราะห์หลายช่วงเวลาและการใช้ค่าดัชนี

ร่วมกันมีบทบาทอย่างมากในการเพิ่มความแม่นยำของโมเดลจำแนกภาพถ่ายดาวเทียม  ผลการ

ประเมินประสิทธิภาพจาก K=10 CV  ผลลัพธ์จาก 10-fold CV เผยให้เห็นว่าค่า 'k' ที่เหมาะสมที่สุด

แตกต่างกันระหว่างปี โดย k=5 ให้ความแม่นยำสูงสุด (ประมาณ 0.9899) สำหรับข้อมูลปี 2018 

ในขณะที่ k=7 เหมาะสมที่สุดสำหรับข้อมูลปี 2023 (ประมาณ 0.9900) ความแม่นยำโดยรวมที่ได้

จาก 10-fold CV นั้นสูงอย่างสม่ำเสมอ (ประมาณ 99%) ซึ่งบ่งชี้ถึงประสิทธิภาพและความน่าเชื่อถือ

ที่ยอดเยี่ยมของโมเดล kNN สำหรับการจำแนก LULC ทั้งสี่ประเภทโดยใช้ข้อมูล PlanetScope ใน

พื้นที่ศึกษานี้ นอกจากนี้ ช่วงความเชื่อมั่น (Confidence Interval) ที่แคบซึ่งได้จากผลลัพธ์ CV ยัง

สนับสนุนความสอดคล้องของการจำแนกอีกด้วย 

Sharma และคณะ [28] งานวิจัยนี้ใช้ข้อมูลจาก Sentinel-2 และแพลตฟอร์ม Google 

Earth Engine เพื่อจำแนกประเภทสิ่งปกคลุมดินในเขต Jammu ประเทศอินเดีย โดยเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของอัลกอริธึม Machine Learning หลายแบบ ได้แก่ Random Forest (RF), 

Support Vector Machine (SVM), Gradient Boosting Trees (GTB) และ Classification and 

Regression Trees (CART) . ผลการศึกษาแสดงให้เห็นว่า RF มีประสิทธิภาพสูงสุด โดยมีค่า 

Overall Accuracy เท่ากับ 99.36% และ Kappa Coefficient เท่ากับ 99.11% รองลงมาคือ SVM 

ที่มีค่า Overall Accuracy เท่ากับ 90.48% และ Kappa Coefficient เท่ากับ 86.70%. ผลลัพธ์

เหล่านี้เน้นย้ำถึงความสามารถของ RF ในการจำแนกประเภทสิ่งปกคลุมดินอย่างแม่นยำ 

Sim และคณะ [29] งานวิจัยนี้ประเมินผลกระทบของการปรับเปลี่ยนเงื่อนไขการ

ฝึกอบรมของโมเดล Deep Learning ต่อความแม่นยำในการจำแนกประเภทสิ่งปกคลุมดิน โดยใช้

ข้อมูลจาก Sentinel-2 และข้อมูลเสริม เช่น ข้อมูลพื้นผิวและข้อมูลเชิงเนื้อผ้า (textural 

information) . โมเดล U-Net ที่ถูกปรับปรุงด้วยการรวมข้อมูล spectral, textural และ terrain 

แสดงให้เห็นถึงความแม่นยำที่สูงขึ้น โดยมีค่า Overall Accuracy เท่ากับ 90.3% และ Kappa 

Coefficient เท่ากับ 0.78. การใช้ฟังก์ชันการสูญเสียแบบผสมและการปรับอัตราการเรียนรู้แบบได

นามิกช่วยลดปัญหา overfitting และเพิ่มความแม่นยำในการจำแนกประเภทสิ่งปกคลุมดิน 

Hamdia และคณะ [30] งานนี้ตั้งเป้าพัฒนาแผนที่ LULC รายละเอียดระดับ Level II 

ของเขตทะเลทรายชอตรูมกลางตูนิเซียซึ่งพื้นที่มีพื้นผิวสูงสะท้อนและลักษณะสเปกตรัมเป็นเน้ือทราย

หยาบ ผู้วิจัยดึงภาพ Sentinel-2 L2A 32 ซีน (ปี 2021) ทำ atmospheric-correction แล้วสร้าง

ดัชนี NDBI, BSI, NDVI รวมถึงเมตริก texture (GLCM entropy, variance) ใน scale 9×9 pixel 
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เพื่อขยายข้อมูลเชิงพื้นที่ชุด training–validation 1 320 จุดเก็บด้วย stratified random sampling 

ระบุ 7 คลาส (bare soil, irrigated cropland, oasis-urban mixed ฯลฯ) ใช้ Random Forest 

(ntree  =  600 , m try  =  sq rt(p )) และประมวลผลบนGoogleEarth Engine AP I ผล 

Overall Accuracy (OA) 89 %, κ 0.86 ซึ่งดีกว่า Sentinel-2 band-only ≈ 8 % และ Landsat-8 

≈ 13 % Variable importance plot แสดงว่า SWIR-2 (B12) และ B11-B8A texture variance 

ลด error rate มากสุด Analysis of confusion matrix ชี้ปัญหาหลักคือความสับสน oasis-urban 

vs. built-up mix แต่ recall ยังสูง 0.81 ข้อจำกัดคือขาดข้อมูล phenology ต่างฤดูกาลและสนาม

โปรไฟล์ความชื้น ผลงานให้แนวทางแก่หน่วยงานกระทรวงสิ่งแวดล้อมในการจัดทำฐานข้อมูล LULC 

พื้นที่แห้งแล้งเพื่อวางแผนโครงข่ายชลประทานขนาดเล็ก 

Qiu และ Fang [31] งานนี้สืบค้นผลกระทบของขนาด k ใน k-fold CV ต่อตัวชี้วัด OA 

/ κ สำหรับ RF classification winter - wheat (China) ใช้ Sentinel-2 NDVI time-series 12 

ช่วง (Jan–Jun) สกัดจาก 80 scene L2A แปลงเป็น feature vector 48 ค่า (mean, std, 

derivative) RF (ntree  = 500, mtry = sqrt(p)) ใช้ training samples 1200 จุดทดลอง 

k  =  5 ,7 ,1 0 ,1 2 ,1 5  ก ร า ฟ  v a r ia n c e -O A  แ ส ด ง แ น ว โน้ ม  in v e rs e  re la t io n ; 

k < 7 variance ≥ ±2 %, k > 12 ค่า OA stable แต่เวลา CV เพิ่ม > 40 % สรุป k = 10 เป็น 

trade-off และแนะนำใช้ในงานเกษตรพื้นที่ใหญ่ > 10000 h เพื่อลด selection-bias2.  

Elmotawakkil และคณะ [32] Advanced machine learning models for robust 

prediction of water quality index and classification เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

อัลกอริทึม ML ขั้นสูงหลายตัว (ANN, SVM, DT, RF, XGBoost, LSTM) อย่างครอบคลุมและเป็น

ระบบ สำหรับการทำนายดัชนีคุณภาพน้ำ (Water Quality Index - WQI) และการจำแนกประเภท

คุณภาพน้ำ (Water Quality Classification - WQC) โดยมีเป้าหมายเพื่อเติมเต็มช่องว่างในงานวิจัย

เดิมด้วยการใช้ชุดข้อมูลที่ทนทานและตัวชี้วัดประสิทธิภาพที่หลากหลาย และเพื่อเป็นแนวทางในการ

เลือกแบบจำลองสำหรับจัดการคุณภาพน้ำ ใช้ข้อมูลอนุกรมเวลาของคุณภาพน้ำ (เช่น อุณหภูมิ , 

ออกซิเจนละลายน้ำ (DO), pH) จากสถานีตรวจวัดหลายแห่ง มีการประมวลผลข้อมูลเบื้องต้น เช่น 

การเติมค่าที่หายไปและการทำมาตรฐานข้อมูล ใช้อัลกอริทึม ANN, RF, DT, SVM, XGBoost สำหรับ

การจำแนกประเภท (WQC) และ LSTM, XGBoost, DT, RF สำหรับการถดถอย (WQI) มีการปรับ

จูนไฮเปอร์พารามิเตอร์อย่างเข้มงวดด้วย Grid Search และ 3-fold Cross-Validation (CV) 

ประเมินผลด้วย Accuracy, Precision, Recall, F1-score (สำหรับ Classification) และ R2, 
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RMSE, MSE (สำหรับ Regression) วิธีการที่เข้มงวดนี้สะท้อนถึงความสำคัญของระเบียบวิธีวิจัยที่

น่าเชื่อถือ ผลการวิจัย  XGBoost มีประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกประเภท WQC (Accuracy > 

99.9%) ในขณะที่ LSTM เหนือกว่าในการทำนาย WQI ( R2=0.9999, RMSE/MSE ต่ำสุด) การ

วิเคราะห์ความสำคัญของคุณลักษณะ (Feature Importance) ชี้ว่าออกซิเจนละลายน้ำ (DO) เป็น

ปัจจัยที่สำคัญที่สุดอย่างสม่ำเสมอ ผลลัพธ์นี้แสดงให้เห็นแนวโน้มที่อัลกอริทึมขั้นสูงหรือแบบ 

Ensemble มักมีประสิทธิภาพเหนือกว่าอัลกอริทึมพื้นฐานในงานที่ซับซ้อน ข้อสรุป XGBoost และ 

LSTM มีประสิทธิภาพเหนือกว่าอัลกอริทึม ML อื่นๆ ที่ทดสอบอย่างมีนัยสำคัญในการทำนายคุณภาพ

น้ำ แสดงให้เห็นถึงความแม่นยำและความทนทานที่เหมาะสำหรับการใช้งานจริง  1 อย่างไรก็ตาม 

งานวิจัยยอมรับข้อจำกัด เช่น โอกาสเกิด Overfitting ในบางแบบจำลอง และความจำเป็นในการวิจัย

เพิ่มเติมเกี่ยวกับเทคนิคการประมวลผลข้อมูลล่วงหน้าและสถาปัตยกรรม Deep Learning ที่ซับซ้อน

ขึ้น 1 สิ่งนี้ตอกย้ำแนวคิดที่ว่าแม้แต่อัลกอริทึมที่ดีที่สุดก็มีข้อจำกัดและบริบทมีความสำคัญ  

Boateng และคณะ [33] ทบทวนและเปรียบเทียบตัวจำแนกประเภทแบบนอนพารา

เมตริก 4 ตัว (KNN, SVM, RF, NN) โดยพิจารณาจากคุณลักษณะต่างๆ เช่น ความทนทาน ความไว

ต่อการเปลี่ยนแปลง ความเสถียร การจัดการข้อมูลขนาดใหญ่ ความไวต่อสัญญาณรบกวน เวลาในการ

ปรับจูน และความแม่นยำ เพื่อระบุจุดแข็ง/จุดอ่อน วิธีการทบทวนวรรณกรรมจากบทความวิจัย 68 

เรื่อง และตำราที่ใช้อัลกอริทึมเหล่านี้ วิเคราะห์เปรียบเทียบตามคุณลักษณะที่กำหนดไว้ ผลการวิจัย 

พบว่า RF มีความไวต่อการเปลี่ยนแปลงเล็กน้อยในชุดข้อมูลฝึกสอน บางครั้งไม่เสถียรและมีแนวโน้ม

ที่จะ Overfit KNN ทำงานช้าเมื่อข้อมูลมีขนาดใหญ่ และการกำหนดค่า K ที่เหมาะสมทำได้ยาก SVM 

และ RF ถูกระบุว่าไม่ไวต่อสัญญาณรบกวนหรือการฝึกมากเกินไป (Overtraining) เหมาะสำหรับ

ข้อมูลที่ไม่สมดุล เวลาในการจำแนกประเภทของ NN/KNN เพิ่มขึ้นตามขนาดข้อมูลมากกว่า SVM/RF 

NN มีประสิทธิภาพสูงแต่ซับซ้อนและใช้เวลาปรับจูนนาน สอดคล้องกับข้อสังเกตเกี่ยวกับความ

ซับซ้อนของ ANN SVM/RF มักถูกแนะนำว่าใช้งานง่ายกว่า เร็วกว่า และแม่นยำ ทุกอัลกอริทึมมีข้อดี

ข้อเสีย SVM และ RF มักถูกแนะนำเนื่องจากใช้งานง่าย รวดเร็ว และแม่นยำ โดยเฉพาะอย่างยิ่งความ

ทนทานต่อสัญญาณรบกวนและการฝึกมากเกินไป ประสิทธิภาพแตกต่างกันไปตามชุดข้อมูล ไม่มีวิธีใด

ดีที่สุดสำหรับทุกปัญหา ตอกย้ำว่าประสิทธิภาพขึ้นอยู่กับบริบท 

Huang และคณะ [34] ประเมินผลกระทบของขนาดตัวอย่างฝึกสอนและกลยุทธ์การ

ปรับสมดุลข้อมูล (balanced/imbalanced) ต่อความแม่นยำของผลลัพธ์.วิธีการวิจัยใช้ภาพถ่าย

ดาวเทียม Sentinel-2A ที่ผ่านการประมวลผลแล้วของพื้นที่สามเหลี่ยมปากแม่น้ำแดง ประเทศ
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เวียดนาม ซึ่งครอบคลุม 6 ประเภทการใช้ประโยชน์ที่ดิน/สิ่งปกคลุมดิน.สร้างชุดข้อมูลฝึกสอน 14 ชุด

ที่แตกต่างกัน โดยมีขนาดตัวอย่างและกลยุทธ์การปรับสมดุลข้อมูล (balanced/imbalanced) ที่

หลากหลาย ฝึกอัลกอริทึม RF, kNN และ SVM ด้วยพารามิเตอร์ที่ปรับให้เหมาะสมที่สุดสำหรับแต่ละ

ชุดข้อมูล ประเมินประสิทธิภาพโดยใช้ค่าความแม่นยำโดยรวม (Overall Accuracy - OA) เป็นหลัก 

ผลการวิจัยตัวจำแนกประเภททั้งสามแบบให้ค่า OA สูง อยู่ในช่วง 90% ถึง 95%.โดยทั่วไป SVM ให้

ค่า OA สูงสุดและมีความไวต่อขนาดตัวอย่างฝึกสอนน้อยที่สุด ตามมาด้วย RF และ kNN ตามลำดับ 

เมื่อมีข้อมูลฝึกสอนเพียงพอ (มากกว่า 750 พิกเซลต่อคลาส หรือคิดเป็นประมาณ 0.25% ของพื้นที่

ศึกษาทั้งหมด) ทั้งสามอัลกอริทึมแสดงประสิทธิภาพที่ ใกล้เคียงกันและสูง (OA > 93.85%) โดยไม่

คำนึงถึงความสมดุลของข้อมูล(balanced/imbalanced) สำหรับชุดข้อมูลขนาดใหญ่ที่สมดุล SVM มี

ความแม่นยำสูงสุด (95.29%) ตามด้วย RF (94.59%) และ kNN (94.10%) อัลกอริทึมทั้ง RF, kNN 

และ SVM มีประสิทธิภาพสูงสำหรับการจำแนกประเภทการใช้ประโยชน์ที่ดิน/สิ่งปกคลุมดินด้วย

ภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2. SVM มีประสิทธิภาพเหนือกว่าเล็กน้อยและมีความไวน้อยกว่าต่อ

ขนาดตัวอย่างฝึกสอนเมื่อเทียบกับ RF และ kNN งานวิจัยแนะนำว่าขนาดตัวอย่างฝึกสอนควรคิดเป็น

ประมาณ 0.25% ของพื้นที่ศึกษาทั้งหมดเพื่อให้ได้ผลลัพธ์ที่ดี 

Nascimento และคณะ [35] เปรียบเทียบอัลกอริทึม ML (KNN, SVM, RF) สำหรับ

การตรวจจับ Software Aging โดยเฉพาะการทำนายการใช้ RAM จนหมดใน SQL Server เพื่อระบุ

อัลกอริทึมที่แม่นยำที่สุด ประยุกต์ใช้ในวิศวกรรมซอฟต์แวร์/ความน่าเชื่อถือของระบบ ใช้ชุดข้อมูล

เกี่ยวกับการใช้ RAM ของ SQL Server ใช้อัลกอริทึม KNN, SVM และ RF ประเมินประสิทธิภาพโดย

ใช้ MAE, RMSE และ R2 เน้นตัวชี้วัดการถดถอยสำหรับการทำนายเวลาจนกว่าทรัพยากรจะหมด 

บทคัดย่อ ระบุว่ามีการเปรียบเทียบ แต่ไม่ได้ระบุว่าอัลกอริทึมใดดีที่สุด จำเป็นต้องดูเน้ือหาฉบับเต็ม

เพื่อผลลัพธ์เฉพาะ อย่างไรก็ตาม อธิบายอัลกอริทึม  KNN ใช้ค่าเฉลี่ยของเพื่อนบ้านสำหรับการ

ถดถอย, SVM ใช้ฟังก์ชันการสูญเสีย (Loss functions) และ Kernel เฉพาะ, RF ใช้ค่าเฉลี่ยการ

ทำนายจากต้นไม้ตัดสินใจหลายต้น ข้อสรุป งานวิจัยระบุอัลกอริทึมที่แม่นยำที่สุดในบรรดา KNN, 

SVM และ RF สำหรับการทำนายการใช้ RAM จนหมด โดยพิจารณาจากตัวชี้วัด MAE, RMSE, R2  

Patel และคณะ ประเมิน DT, SVM, RF และ ANN สำหรับจำแนก LULC โดยใช้ RS 
และ GIS ANN แม่นยำที่สุดในพื้นที่ซับซ้อน RF และ SVM ดีในพื้นที่ขอบเขตชัดเจน DT ให้ผลต่ำที่สุด 
งานวิจัยนี้ชี้ว่าโมเดลต้องเลือกตามลักษณะข้อมูล 

Kasahun และ Legesse [36] เมือง Dilla ประเทศเอธิโอเปีย งานวิจัยนี้เปรียบเทียบ

โดยตรงระหว่าง ANN, RF และ SVM สำหรับการทำแผนที่ LULC ในเขตเมืองโดยใช้ภาพความ
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ละเอียดสูง ซึ่งตอบสนองความต้องการข้อมูลที่ถูกต้องสำหรับการวางผังเมืองในบริบทของประเทศ

กำลังพัฒนาวัตถุประสงค์เพื่อประเมินและระบุตัวจำแนก ML ที่เหมาะสมที่สุด (ANN, SVM, RF) 

สำหรับการจำแนก LULC และการตรวจจับการเปลี่ยนแปลงในเมือง Dilla ประเทศเอธิโอเปีย เพื่อ

สนับสนุนหน่วยงานวางแผนอัลกอริทึมที่เปรียบเทียบ  Artificial Neural Network (ANN), Support 

Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) ภาพถ่ายดาวเทียมความละเอียดสูงจาก Google 

Earth (ปี 2006, 2014, 2022 )พื้นที่ศึกษาเมือง Dilla เขต Gedeo ทางตอนใต้ของประเทศเอธิโอเปีย 

ผลการศึกษาเชิงเปรียบเทียบที่สำคัญ RF มีประสิทธิภาพเหนือกว่า SVM และ ANN อย่างมีนัยสำคัญ

ในทุกตัวชี้วัด  ความแม่นยำโดยรวม (OA) (RF 0.97, SVM 0.96, ANN 0.89), ค่าสัมประสิทธิ์ Kappa 

(RF 0.98, SVM 0.97, ANN 0.81), ความแม่นยำของผู้ผลิต (Producer's Accuracy) (RF 0.99, 

SVM 0.98, ANN 0.94), ความแม่นยำของผู้ใช้ (User's Accuracy) (RF 0.97, SVM 0.97, ANN  

0.88) RF แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพเชิงการคำนวณที่เหนือกว่า (เวลาฝึก 6.33 วินาที เทียบกับ 15 

วินาทีสำหรับ SVM และ 30 วินาทีสำหรับ ANN) การประเมินคุณภาพทางสายตา (Visual 

assessment) ยืนยันว่า RF สร้างแผนที่ที่มีความแม่นยำสูงกว่าและขอบเขตระหว่างประเภท LULC 

ชัดเจนกว่า ผลการตรวจจับการเปลี่ยนแปลงพื้นที่สิ่งปลูกสร้างของ RF สอดคล้องกับข้อมูลบันทึก

อย่างเป็นทางการ ซึ่งแตกต่างจาก ANN และ SVM งานวิจัยนี้ เน้นย้ำถึงความแข็งแกร่งและ

ประสิทธิภาพของ RF โดยเฉพาะอย่างยิ่งในสภาพแวดล้อมเมืองที่ซับซ้อนซ่ึงใช้ข้อมูลความละเอียดสูง 

แสดงให้เห็นถึงความเหมาะสมสำหรับการทำแผนที่เชิงปฏิบัติการที่ต้องการทั้งความแม่นยำและ

ความเร็ว ความเหนือกว่าอย่างสม่ำเสมอของ RF ในหลายๆ ด้าน (ความแม่นยำ , Kappa, ความ

แม่นยำของผู้ผลิต/ผู้ใช้, ความเร็ว, คุณภาพทางสายตา และความสอดคล้องกับการเปลี่ยนแปลงจริง) 

บ่งชี้ถึงความสามารถในการจัดการข้อมูลและภารกิจการจำแนกที่เฉพาะเจาะจงในงานวิจัยนี้ได้ดีกว่า 

ANN และ SVM 

Bhungeni, Ramjatan, และ Gebreslasie [37] ลุ่มน้ำ uMngeni ประเทศแอฟริกาใต้ 

งานวิจัยนี้ทำการทำแผนที่ LULC ในพื้นที่ลุ่มน้ำสำคัญโดยใช้ข้อมูล Landsat 8 และเปรียบเทียบ

อัลกอริทึม MLA แบบ non-parametric ที่ใช้ pixel-based จำนวน 4 ตัว รวมถึง Naïve Bayes ซึ่ง

ไม่ค่อยมีการเปรียบเทียบมากนัก วัตถุประสงค์ เพื่อประเมินประสิทธิภาพของ Naïve Bayes (NB), 

Random Forests (RF), Support Vector Machines (SVM), และ Artificial Neural Networks 

(ANN) สำหรับการทำแผนที่ LULC ในลุ่มน้ำ uMngeni ประเทศแอฟริกาใต้ โดยใช้ภาพ Landsat 8 

OLI เพื่อเป็นข้อมูลสำหรับการจัดการทรัพยากรน้ำ อัลกอริทึมที่เปรียบเทียบ Naïve Bayes (NB), 
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Random Forests (RF), Support Vector Machines (SVM), Artificial Neural Networks (ANN) 

ข้อมูลดาวเทียม  Landsat 8 Operational Land Imager (L8-OLI) (ความละเอียด 30 เมตร) พื้นที่

ศึกษาลุ่มน้ำ uMngeni จังหวัด KwaZulu-Natal ประเทศแอฟริกาใต้ ผลการศึกษาเชิงเปรียบเทียบที่

สำคัญ RF ให้ความแม่นยำสูงสุด (OA=97.02%, Kappa=0.96) ซึ่งสูงกว่า SVM (OA=89.74%, 

Kappa=0.88) และ ANN (OA=87%, Kappa=0.86) อย่างมีนัยสำคัญ NB มีประสิทธิภาพต่ำ 

(OA=68.64%, Kappa=0.58) โดยมีปัญหาในการแยกแยะประเภท LULC และเกิด overfitting RF 

แสดงให้เห็นถึงความแข็งแกร่ง โดยเฉพาะอย่างยิ่งสำหรับการทำแผนที่ประเภท LULC ที่มีพื้นที่ขนาด

เล็ก (พื้นที่โล่ง, เหมืองแร่, พื้นที่ชุ่มน้ำ) SVM และ ANN แสดงจุดอ่อนเฉพาะ  SVM มีข้อผิดพลาดใน

การละเว้น (omission error) สำหรับพิกเซลเหมืองแร่/พื้นที่ชุ่มน้ำ ; ANN เกิด overfitting ใน

ประเภทเหมืองแร่/พื้นที่ชุ่มน้ำ และมีปัญหาในการจำแนกแหล่งน้ำขนาดเล็ก  ผลการศึกษานี้ตอกย้ำ

ความเหนือกว่าโดยทั่วไปของ RF แต่ยังเน้นย้ำถึงความสำคัญของการประเมินประสิทธิภาพในประเภท 

LULC ที่เป็นส่วนน้อย (minority classes) ซึ่ง RF แสดงความแข็งแกร่งเป็นพิเศษเมื่อเทียบกับ SVM 

และ ANN ในกรณีนี้ ประสิทธิภาพที่ต่ำของ NB ชี้ให้เห็นถึงข้อจำกัดสำหรับงาน LULC ที่ซับซ้อนซึ่งมี

คุณลักษณะ (features) ที่อาจมีความสัมพันธ์กัน ช่องว่างความแม่นยำ ที่มา:กระหว่าง RF กับ

อัลกอริทึมอื่นๆ (SVM, ANN, NB) เน้นย้ำถึงประสิทธิภาพของ RF ความสำเร็จเฉพาะกับประเภท 

LULC ส่วนน้อยชี้ให้เห็นถึงความสามารถในการจัดการชุดข้อมูลที่ไม่สมดุลหรือจับลักษณะสเปกตรัมที่

ละเอียดอ่อนได้ดีกว่าอัลกอริทึมอื่นที่ทดสอบในการศึกษานี้ซึ่งใช้ข้อมูล Landsat ความล้มเหลวของ 

NB น่าจะเกิดจากสมมติฐานหลักเกี่ยวกับความเป็นอิสระของคุณลักษณะ ซึ่งไม่ค่อยเป็นจริงในข้อมูล

สเปกตรัม  

Ouma และคณะ [38] เมือง Gaborone ประเทศบอตสวานางานวิจัยนี้เปรียบเทียบ

อัลกอริทึม ML สี่ตัว (รวมถึง GTB และ MLP-ANN ควบคู่ไปกับ RF และ SVM) ในช่วงเวลาที่ยาวนาน 

(1984-2020) โดยใช้ข้อมูล Landsat ในพื้นที่ที่มีการขยายตัวของเมือง และมีการสำรวจการ

ผสมผสานผลลัพธ์หลังการจำแนก (post-classification fusion) ซึ่งเป็นแนวทางที่ไม่เหมือนใคร 

วัตถุประสงค์ เพื่อนำไปใช้และประเมินความแม่นยำของ Gradient Tree Boosting (GTB), Random 

Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), และ Multilayer Perceptron Neural 

Networks (MLP-ANN) สำหรับการทำแผนที่ LULC ในเขตเมืองในช่วง 35 ปี ในพื้นที่วางแผน 

Greater Gaborone (GGPA) ประเทศบอตสวานา และเพื่อปรับปรุงความแม่นยำผ่านการผสมผสาน

ผลลัพธ์หลังการจำแนก อัลกอริทึมที่เปรียบเทียบ Gradient Tree Boosting (GTB), Random 
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Forest (RF), Support Vector Machine (SVM), Multilayer Perceptron Neural Networks 

(MLP-ANN) ข้อมูลดาวเทียม ชุดข้อมูลLandsat หลายเซ็นเซอร์ (L4-MSS, L5-TM, L7-ETM+, L8-

OLI) ตั้งแต่ปี 1984-2020 (ความละเอียด 30 เมตร, MSS ถูก resample) พื้นที่ศึกษา พื้นที่วางแผน 

Greater Gaborone (GGPA) ประเทศบอตสวานา ผลการศึกษาเชิงเปรียบเทียบที่สำคัญ จากค่า OA 

เฉลี่ยตลอดช่วงเวลาศึกษา RF มีประสิทธิภาพดีที่สุด (92.8%) ตามด้วย MLP-ANN (91.2%), SVM 

(90.9%), และ GTB (87.8%) ประสิทธิภาพแตกต่างกันไปตามประเภท LULC  MLP-ANN เหมาะ

สำหรับพื้นที่สิ่งปลูกสร้าง/แหล่งน้ำ, RF เหมาะสำหรับพื้นที่ไม้พุ่ม/ป่าไม้ แนวทางการผสมผสานหลัง

การจำแนกแบบ FEI-FEO ที่แปลกใหม่ช่วยปรับปรุงความแม่นยำโดยรวมของการจำแนก LULC ได้

มากกว่า 2% โดยการรวมจุดแข็งของตัวจำแนกต่างๆ แสดงให้เห็นถึงความสามารถในการประยุกต์ใช้

ตัวจำแนก ML ในระยะยาว และยืนยันความแข็งแกร่งโดยทั่วไปของ RF ตลอดหลายทศวรรษของ

ข้อมูล Landsat ที่สำคัญคือ แสดงให้เห็นว่าอัลกอริทึมที่แตกต่างกันอาจมีความสามารถโดดเด่นใน

ประเภท LULC ที่แตกต่างกัน ซึ่งชี้ให้เห็นว่าแนวทางแบบผสมผสาน (hybrid) หรือการหลอมรวม 

(fusion) สามารถให้ผลลัพธ์ที่เหนือกว่าการพึ่งพาตัวจำแนก "ที่ดีที่สุด" เพียงตัวเดียว การจัดอันดับที่

สอดคล้องกันตลอดช่วงเวลาที่ยาวนานช่วยเพิ่มน้ำหนักให้กับความน่าเชื่อถือโดยทั่วไปของ RF ความ

แตกต่างของประสิทธิภาพเฉพาะประเภท LULC เน้นย้ำว่าความแม่นยำโดยรวมไม่ได้บอกเล่าเรื่องราว

ทั้งหมด อัลกอริทึมอาจดีที่สุดโดยรวมแต่อาจไม่เหมาะสมที่สุดสำหรับประเภท LULC ที่สนใจ

โดยเฉพาะ ความสำเร็จของวิธีการหลอมรวมพิสูจน์โดยตรงว่าการใช้ประโยชน์จากจุดแข็งของหลาย

อัลกอริทึมสามารถเอาชนะจุดอ่อนของแต่ละอัลกอริทึมได้ นำไปสู่แผนที่ขั้นสุดท้ายที่แม่นยำยิ่งขึ้น นี่

แสดงถึงเส้นทางที่เป็นไปได้นอกเหนือจากการเลือกผู้ชนะเพียงรายเดียว 

Talukdar และคณะ [39] บทความปริทัศน์ บทความนี้เป็นการทบทวนวรรณกรรมที่มี

คุณค่า โดยสังเคราะห์ผลการศึกษาจากงานวิจัยจำนวนมากที่เปรียบเทียบตัวจำแนก ML สำหรับการ

ทำแผนที่ LULC โดยใช้การสังเกตการณ์จากดาวเทียม วัตถุประสงค์ เพื่อทบทวนและตรวจสอบความ

แม่นยำของอัลกอริทึม ML ต่าง ๆ (RF, SVM, ANN, Fuzzy ARTMAP, SAM และMD) สำหรับการ

จำแนก LULC จากการสังเกตการณ์ด้วยดาวเทียม โดยมีเป้าหมายเพื่อระบุตัวจำแนกที่ดีที่สุดโดยรวม

อัลกอริทึมที่เปรียบเทียบ (ในวรรณกรรมที่ทบทวน) ส่วนใหญ่เป็น Random Forest (RF), Support 

Vector Machine (SVM) และArtificial Neural Network (ANN) แต่ยังกล่าวถึง Decision Tree 

(DT), Fuzzy ARTMAP, Spectral Angle Mapper (SAM), Mahalanobis Distance (MD), K -

Nearest Neighbor (KNN), Classification and Regression Trees (CART) และGradient Tree 
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Boost (GTB) ข้อมูลดาวเทียม (ที่กล่าวถึงในวรรณกรรมที่ทบทวน)  ส่วนใหญ่เป็น Landsat, 

Sentinel-2 และอื่นๆ โดยนัยยะ พื้นที่ศึกษา ไม่เฉพาะเจาะจงพื้นที่เดียว ทบทวนงานวิจัยจากบริบท

ต่าง ๆ ทั่วโลก รวมถึงตัวอย่างการประยุกต์ใช้ Landsat 8 สำหรับแม่น้ำคงคา ประเทศอินเดีย ผล

การศึกษาเชิงเปรียบเทียบที่สำคัญ (สังเคราะห์จากวรรณกรรม) RF และ ANN มักถูกอ้างถึงว่าเป็นตัว

จำแนก LULC ที่ดีที่สุดบ่อยครั้ง SVM และ RF มักถูกพิจารณาว่าเป็นเทคนิคชั้นนำโดยรวม RF 

โดยทั่วไปแสดงความแม่นยำสูงสุด SVM ยังแสดงความแม่นยำสูง ซึ่งมักจะเทียบเท่ากับ RF 

อัลกอริทึมเช่น SAM และ MD (ซึ่งเป็นแบบดั้งเดิมหรือเรียบง่ายกว่า) มีแนวโน้มที่จะให้ความแม่นยำ

ต่ำกว่า ประสิทธิภาพขึ้นอยู่กับลักษณะของเซ็นเซอร์ คุณสมบัติของข้อมูล (ความละเอียด) เครื่องมือ

ประมวลผล และสภาพพื้นที่ศึกษาอย่างมาก บทความปริทัศน์นี้ยืนยันฉันทามติทั่วไปจากงานวิจัยแต่

ละชิ้น  RF และ SVM มักเป็นตัวจำแนก ML ที่แม่นยำและน่าเชื่อถือที่สุดสำหรับการทำแผนที่ LULC 

ซึ่งมักมีประสิทธิภาพเหนือกว่า ANN และวิธีการแบบดั้งเดิม อย่างไรก็ตาม มันตอกย้ำอย่างยิ่งถึง

ข้อสังเกตที่สำคัญว่าประสิทธิภาพขึ้นอยู่กับบริบท และไม่มีอัลกอริทึมใดที่ดีที่สุดในทุกสถานการณ์ 

การรวบรวมผลการศึกษาจากหลายงานวิจัย ทำให้การทบทวนนี้เป็นการยืนยันแนวโน้มที่สังเกตได้จาก

กรณีศึกษาเดียวในระดับที่สูงขึ้น การกล่าวถึง RF และ SVM อย่างสม่ำเสมอว่าเป็นผู้มีประสิทธิภาพ

สูงสุดในงานวิจัยต่างๆ ช่วยเสริมความแข็งแกร่งให้กับข้อค้นพบนี้ ในขณะเดียวกัน การระบุอย่าง

ชัดเจนเกี่ยวกับความแปรผันของประสิทธิภาพที่ขึ้นอยู่กับปัจจัยต่าง ๆ  เน้นย้ำถึงข้อควรระวังที่สำคัญ

ในการประกาศผู้ชนะสากล และเน้นย้ำถึงความจำเป็นในการเลือกและทดสอบอย่างรอบคอบใน

สถานการณ์การใช้งานเฉพาะ  

Ghayour และคณะ [40] การเปรียบเทียบ Sentinel-2 กับ Landsat 8 งานวิจัยนี้

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของหลายอัลกอริทึม (SVM, ANN, MLC, MD, MH) โดยตรงโดยใช้ทั้งข้อมูล 

Sentinel-2 และ Landsat 8 สำหรับพื้นที่เดียวกัน (ไม่ได้ระบุ) ทำให้สามารถประเมินผลกระทบทั้ง

จากอัลกอริทึมและแหล่งข้อมูลได้  นอกจากนี้ยังตรวจสอบการปรับจูนพารามิเตอร์ของ SVM 

วัตถุประสงค์เพื่อประเมินและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอัลกอริทึม SVM, ANN, MLC, MD และ 

MH สำหรับการทำแผนที่ LULC โดยใช้ข้อมูลทั้งจาก Sentinel-2 และ Landsat 8, ตรวจสอบ

ผลกระทบของพารามิเตอร์ penalty ของ SVM และระบุการผสมผสานที่ดีที่สุด อัลกอริทึมที่

เปรียบเทียบ Support Vector Machine (SVM), Artificial Neural Network (ANN), Maximum 

Likelihood Classification (MLC), Minimum Distance (MD), Mahalanobis (MH) ข้อมูล

ดาวเทียม Sentinel-2 และ Landsat 8 พื้นที่ศึกษา ไม่ได้ระบุ เน้นการเปรียบเทียบวิธีการ ผล
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การศึกษาเชิงเปรียบเทียบที่สำคัญ SVM ให้ค่า OA สูงสุด (เฉลี่ยรวม 94%, 95.82% สำหรับ S2, 

94.78% สำหรับ L8) ด้วยการปรับจูนที่เหมาะสม วิธีการแบบพาราเมตริก (MD, MLC) ให้ความ

แม่นยำต่ำกว่า โดยเฉพาะ MLC กับ Landsat 8 (74.68%) ประสิทธิภาพของ ANN ไวต่อจำนวนชั้น

ซ่อน (hidden layers); การเพิ่มชั้นลดความแม่นยำลงอย่างมาก OA ที่ดีที่สุดของ ANN  88.46% 

(S2), 91.31% (L8) ประสิทธิภาพของ SVM ขึ้นอยู่กับฟังก์ชันเคอร์เนลและพารามิเตอร์ penalty 

อย่างมาก; เคอร์เนลเชิงเส้น (linear kernel) ที่มีค่า penalty เฉพาะ (150 สำหรับ S2, 200 สำหรับ 

L8) ให้ผลดีที่สุด ข้อมูล Sentinel-2 ให้ความแม่นยำโดยรวมสูงกว่าเล็กน้อยเมื่อเทียบกับ Landsat 8 

สำหรับอัลกอริทึมที่มีประสิทธิภาพสูงสุด (SVM) แต่ผลนี้ไม่สอดคล้องกันในทุกอัลกอริทึม (ANN, MD, 

MH บางครั้งดีกว่าด้วย L8) งานวิจัยนี้เน้นย้ำอย่างยิ่งถึงบทบาทสำคัญของ การปรับค่าพารามิเตอร์ให้

เหมาะสม (hyperparameter optimization) โดยเฉพาะสำหรับ SVM และ ANN แสดงให้เห็นว่า 

SVM ที่ปรับจูนอย่างดีสามารถทำงานได้ดีกว่าวิธีอื่น ๆ รวมถึง ANN นอกจากนี้ยังให้หลักฐานเชิง

ประจักษ์ว่าแม้ Sentinel-2 อาจมีข้อได้เปรียบเล็กน้อยเหนือ Landsat 8 (น่าจะเนื่องมาจากความ

ละเอียด/แถบคลื่น) แต่การเลือกอัลกอริทึมและการปรับจูนอาจมีอิทธิพลมากกว่าแหล่งข้อมูลเพียง

อย่างเดียว การวิเคราะห์โดยละเอียดเกี่ยวกับเคอร์เนล/ค่า penalty ของ SVM และชั้นซ่อนของ ANN 

เชื่อมโยงการเลือกพารามิเตอร์กับการเปลี่ยนแปลงความแม่นยำอย่างมีนัยสำคัญโดยตรง สิ่งนี้แสดงให้

เห็นว่าการใช้อัลกอริทึมแบบ "สำเร็จรูป" นั้นไม่เพียงพอ ข้อค้นพบที่ว่า SVM มีประสิทธิภาพเหนือกว่า 

ANN ขัดแย้งกับงานวิจัยอื่น ๆ บางชิ้น (เช่น บางครั้งจัดอันดับ ANN สูงกว่า) แต่สอดคล้องกับงานวิจัย

อื่น ๆ ซึ่งตอกย้ำประเด็นเรื่องความแปรปรวน การเปรียบเทียบที่ละเอียดอ่อนของ S2 และ L8 แสดง

ให้เห็นว่าการเลือกเซ็นเซอร์ไม่ใช่การตัดสินใจแบบ "ดีกว่า/แย่กว่า" อย่างง่ายๆ ปฏิสัมพันธ์กับ

อัลกอริทึมมีความสำคัญ  

Khunrattanasiri และคณะ [41] เขตพัฒนาพิเศษภาคตะวันออก (EEC) ประเทศไทย 

งานวิจัยนี้เป็นการเปรียบเทียบที่เพิ่งดำเนินการในบริบทเฉพาะของประเทศไทย (เขตพัฒนาพิเศษภาค

ตะวันออก - EEC) โดยเปรียบเทียบการแปลตีความด้วยสายตา (visual interpretation) กับ RF และ

ตัวจำแนกแบบดั้งเดิม Maximum Likelihood โดยใช้ข้อมูล Landsat 9 ที่ใหม่กว่า วัตถุประสงค์ 

เพื่อเปรียบเทียบผลการจำแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินจากข้อมูลดาวเทียม Landsat 9 OLI-2 โดยใช้

วิธีการแปลตีความด้วยสายตา, การจำแนกแบบกำกับดูแล (supervised classification) ด้วยวิธี 

Maximum Likelihood (MLC) และเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง Random Forest (RF) ในพื้นที่ 

EEC ประเทศไทย วิธีการที่เปรียบเทียบ การแปลตีความด้วยสายตา (Visual Interpretation), 
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Random Forest (RF), Maximum Likelihood Classifier (MLC) ข้อมูลดาวเทียม  Landsat 9 

OLI-2 (ความละเอียด 30 เมตร) พื้นที่ศึกษา เขตพัฒนาพิเศษภาคตะวันออก (EEC) ประเทศไทย ผล

การศึกษาเชิงเปรียบเทียบที่สำคัญ  การแปลตีความด้วยสายตาให้ความแม่นยำโดยรวมสูงสุด 

(97.30% ) ในบรรดาวิธีการอัตโนมัติ  RF (OA=67.57% ) มีประสิทธิภาพเหนือกว่า MLC 

(OA=64.86%) อย่างมีนัยสำคัญ เมื่อเปรียบเทียบกับเกณฑ์มาตรฐานการแปลตีความด้วยสายตา RF 

จำแนกพื้นที่ได้ถูกต้องมากกว่า (63.26% ของพื้นที่ EEC) ในทุกประเภทการใช้ประโยชน์ที่ดินเมื่อ

เทียบกับ MLC แม้ว่าการแปลตีความด้วยสายตาโดยผู้เชี่ยวชาญจะยังคงมีความแม่นยำสูง (แต่ใช้

เวลานานและอาจขึ้นอยู่กับดุลยพินิจ) งานวิจัยนี้ยืนยันในบริบทของประเทศไทยว่า RF ให้ผลลัพธ์ที่

ดีกว่าวิธี MLC แบบดั้งเดิมอย่างมากสำหรับการจำแนกอัตโนมัติโดยใช้ข้อมูล Landsat ล่าสุด ค่า OA 

ที่ค่อนข้างต่ำของ RF เมื่อเทียบกับงานวิจัยอื่น ๆ อาจบ่งชี้ถึงความท้าทายเฉพาะในภูมิทัศน์ของ EEC, 

ลักษณะข้อมูล Landsat 9, หรือรายละเอียดการดำเนินงาน (เช่น ข้อมูลฝึกสอน) การเปรียบเทียบ

โดยตรงแสดงให้เห็นข้อได้เปรียบที่ชัดเจนของ RF เหนือ MLC ซึ่งสอดคล้องกับแนวโน้มที่กว้างขึ้นที่

ระบุไว้ในวรรณกรรม ความแม่นยำสูงของการแปลตีความด้วยสายตาทำหน้าที่เป็นเกณฑ์มาตรฐานที่มี

ประโยชน์ แม้ว่าอาจไม่สามารถปฏิบัติได้จริงในระดับใหญ่ ความคลาดเคลื่อนระหว่างความแม่นยำ

ของ RF ที่นี่กับในงานวิจัยอื่น ๆ (เช่น >90% ใน ) เน้นย้ำถึงปัจจัยที่ขึ้นอยู่กับบริบท ซึ่งชี้ให้เห็นว่า

แม้แต่อัลกอริทึมที่แข็งแกร่งอย่าง RF ก็ต้องการการประยุกต์ใช้อย่างระมัดระวังและอาจเผชิญกับ

ความท้าทายในสภาพแวดล้อมบางอย่างหรือกับชุดข้อมูล/ขั้นตอนการฝึกสอนที่เฉพาะเจาะจง    

 



 

 

  

บทที่ 3 

ขั้นตอนการดำเนินงาน 
บทน้ีอธิบายถึงขั้นตอนและวิธีการที่ใช้ในการดำเนินงาน วิจัยเรื่องการจําแนกสิ่งปกคลุมดินจาก

ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel -2 ด้วยเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง โดยครอบคลุมตั้งแต่การ

กำหนดขอบเขตพื้นที่ศึกษา การรวบรวมข้อมูล การเตรียมข้อมูล การสร้างแบบจำลองการเรียนรู้ของ

เครื่อง และการประเมินความถูกต้องของผลการจำแนก รายละเอียดของการดำเนินงานมีดังต่อไปน้ี 
 

3.1 ข้อมูลที่ใช้ศึกษา 

การวิจัยครั้งนี้ใช้ข้อมูลหลัก 2 ประเภท ดังนี ้ 

1. ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม ภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 ซึ่งบันทึกภาพพื้นที่ศึกษา

ครอบคลุมอำเภอเมืองร้อยเอ็ด จังหวัดร้อยเอ็ด โดยเลือกภาพถ่ายที่ปราศจากเมฆปกคลุม

มากที่สุด ณ วันที่ 28 ธันวาคม พ.ศ. 2567 ข้อมูล Sentinel-2 มีความละเอียดเชิงพื้นที่ตั้งแต่ 

10 เมตร และมีหลายช่วงคลื่น (Multispectral) ซึ่งเหมาะสำหรับการวิเคราะห์และจำแนกสิ่ง

ปกคลุมดินประเภทต่าง ๆ 

2. ข้อมูลอ้างอิงภาคพ้ืนดิน  

− ข้อมูลภาพความละเอียดสูงจาก Google Earth เพื่อใช้ในการกำหนดพื้นที่ตัวอย่าง

สำหรับการฝึกสอน (Training Area) และการตรวจสอบความถูกต้องเบ้ืองต้น 

− ข้อมูลจากการสำรวจภาคสนาม (Field Survey) ในบางพื้นที่ตัวอย่าง เพื่อยืนยัน

ประเภทสิ่งปกคลุมดินที่แท้จริง และใช้เป็นข้อมูลอ้างอิง (Ground Truth) สำหรับการ

ประเมินความแม่นยำขั้นสุดท้าย 

เครื่องมือและซอฟต์แวร์  

− โปรแกรมระบบสารสนเทศภูมิศาสตร์ (GIS Software) เช่น QGIS หรือ ArcGIS สำหรับ

การจัดการข้อมูลเชิงพื้นที่ การประมวลผลภาพถ่ายดาวเทียม และการสร้างแผนที่ 

− สภาพแวดล้อมการเขียนโปรแกรมภาษา Python พร้อมไลบรารีสำหรับการเรียนรู้ของ

เครื่อง เช่น Scikit-learn, TensorFlow หรือ Keras สำหรับการสร้างและประเมิน

แบบจำลอง 
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3.2 การเตรียมข้อมูล  

3.2.1 ดาวน์โหลดภาพถา่ยจากดาวเทียม Sentinel -2 สืบค้นได้จากเว็บไซต์ dhttps 

//browser.dataspace.copernicus.eu/  ซึ่งได้เลือกข้อมูลดาวเทียมที่ปราศจากเมฆมากที่สดุของ

บริเวณที่ศึกษา โดยเลือกข้อมูลภาพ วันที ่28 ธันวาคม พ.ศ. 2567 สำหรับหน้าเว็ปไซต์ได้แสดง

ออกมาดังภาพประกอบที่ 3.1 

 
ภาพประกอบที่ 3.1 ดาวน์โหลดภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel -2 

 

3.2.2 การปรับแก้เชิงเรขาคณิต (Geometric Correction)  ตรวจสอบและปรับแก้ความ

คลาดเคลื่อนทางเรขาคณิตของภาพถ่ายดาวเทียม (หากจำเป็น) เพื่อให้ตำแหน่งพิกัดบนภาพมีความ

ถูกต้องตรงกับตำแหน่งจริงบนพื้นผิวโลก และสามารถซ้อนทับกับข้อมูลเชิงพื้นที่อื่น ๆ ได้อย่างแม่นยำ 

3.2.3 การตัดขอบเขตพื้นที่ศึกษา (Subset Image)  ตัดข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมให้เหลือ

เฉพาะขอบเขตการปกครองของอำเภอเมืองร้อยเอ็ด จังหวัดร้อยเอ็ด ซึ่งเป็นพื้นที่เป้าหมายของ

การศึกษา แสดงดังภาพประกอบที่ 3.2 

 
ภาพประกอบที่ 3.2 แสดงพื้นที่ศึกษา 
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3.2.4 สร้างเวกเตอร์ชั้นใหม่ (Layer) เพื่อใช้กำหนดพื้นที่ฝึกสอน (Training Areas) ในการ

สร้างและประเมินแบบจำลอง ได้มีการรวบรวมจุดตัวอย่างสำหรับสิ่งปกคลุมดินแต่ละประเภท ทั้งจาก

ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 เพื่อใช้ในการฝึกสอน (Training) และจาก Google Maps/การ

สำรวจภาคสนาม เพื่อใช้ในการตรวจสอบความถูกต้อง (Validation) โดยมีจำนวนจุดตัวอย่างดัง

ตารางที่ 3.1 

ตารางที่ 3.1 กลุ่มตัวอยา่งที่ใช้ในการฝึกสอนและตรวจสอบความถูกต้อง 
ประเภทข้อมูล 

สิ่งปกคลุมดิน 

จำนวนจดุตัวอย่าง 

Sentinel-2 (Training) 

จำนวนจดุตัวอย่าง Google Map/

ภาคสนาม (Validation) 

พื้นเกษตรกรรม (A) 30 44 

เมืองและย่านการค้า 30 60 

พื้นที่ส่วนราชการ 30 43 

พื้นที่ว่างเปล่า 30 43 

พื้นที่อยู่อาศัย 30 44 

พื้นที่ป่าไม้ 30 44 

พื้นที่แหล่งน้ำ 30 40 

พื้นที่สวนสาธารณะ 30 20 

รวม 240 350 
หมายเหตุ  การกำหนดจำนวนจุดตัวอย่างสำหรับการตรวจสอบความถูกต้อง (Validation) ในแต่ละประเภทสิ่งปกคลุมดินนี้ พิจารณาจากความ

หลากหลายเชิงพื้นที่และความสำคัญของประเภทข้อมูลนั้น ๆ เช่น เมืองและย่านการค้ามีจำนวนจุดมากกว่า (60 จุด) เน่ืองจากเป็นพื้นที่ที่มีการใช้

ประโยชน์หลากหลายและเปลี่ยนแปลงเร็ว ขณะที่พื้นที่สวนสาธารณะมีจำนวนจุดน้อยกว่า (20 จุด) เพราะมีขนาดและการกระจายที่จำกัด การ

กระจายจุดลักษณะน้ีช่วยให้ได้ข้อมูลที่ครอบคลุมและสอดคล้องกับลักษณะจริงของพื้นที่ศึกษามากย่ิงขึ้น 
 

3.3 การสร้างแบบจำลอง (Model Building) 

การวิจัยนี้ใช้เทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องแบบกำกับดูแล (Supervised Learning) จำนวน 4 

เทคนิค เพื่อจำแนกสิ่งปกคลุมดินจากข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 โดยมีรายละเอียดของแต่

ละแบบจำลองดังนี้ 

3.3.1 ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree - DT) สร้างแบบจำลองที่ใช้โครงสร้างการ

ตัดสินใจแบบลำดับชั้นเพื่อจำแนกข้อมูลตามคุณลักษณะเชิงสเปกตรัม 

− เกณฑ์การแบ่งโหนด (Criterion) Gini Index 
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− ความลึกสูงสุด (Max Depth) กำหนดค่าเป็น 10 เพื่อควบคุมความ

ซับซ้อนและป้องกัน Overfitting 

3.3.2 ป่าสุ่ม (Random Forest - RF) เป็นเทคนิค Ensemble ที่สร้างต้นไม้ตัดสินใจ

หลาย ๆ ต้น (n_estimators) จากชุดข้อมูลย่อยแบบสุ่ม และรวมผลการทำนายเพื่อเพิ่มความแม่นยำ

และลดความแปรปรวน 

− จำนวนต้นไม้ (n_estimators)  100 ต้น 

− ความลึกสูงสุด (Max Depth)  กำหนดค่าเป็น 20 

3.3.3 ซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine - SVM) เทคนิคที่

พยายามหาเส้นแบ่ง (Hyperplane) ที่ดีที่สุดเพื่อแยกข้อมูลระหว่างคลาสต่าง ๆ โดยให้มีระยะห่าง 

(Margin) กว้างที่สุด 

− เคอ ร์ เน ล  (Kernel) Radial Basis Function (RBF) เพื่ อ จั ด ก ารกั บ

ความสัมพันธ์ที่ไม่เป็นเชิงเส้น 

− พ า ร า มิ เต อ ร์  C 10 (ค ว บ คุ ม  Trade-off ร ะ ห ว่ า ง  Margin กั บ 

Classification Error) 

− พารามิเตอร์ Gamma 0.1 (ควบคุมอิทธิพลของจุดข้อมูลแต่ละจุด) 

3.3.4 โครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network - ANN) แบบจำลอง

ที่เรียนแบบโครงข่ายประสาทในสมองมนุษย์ ประกอบด้วยชั้น Input, Hidden Layers, และ 

Output Layer เพื่อเรียนรู้รูปแบบที่ซับซ้อนในข้อมูล 

− โครงสร้าง 3 ชั้นซ่อน (Hidden Layers) โดยมีจำนวนโหนด 64, 32, และ 

16 ตามลำดับ 

− ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) ReLU (Rectified Linear Unit) 

สำหรับ Hidden Layers 

− Optimizer Adam 

− อัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) 0.001 
 

เพื่อให้เห็นภาพลักษณะของข้อมูลตัวอย่างที่ใช้ ตารางที่ 3.2 แสดงตัวอยา่งภาพของสิ่งปกคลุม
ดินแต่ละประเภทที่ปรากฏบนภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 และภาพจาก Google Maps ที่ใช้เป็น
ข้อมูลอ้างอิง 
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ตารางที่ 3.2 กลุ่มตัวอยา่ง 
ประเภทข้อมูลสิ่งปกคลุม

ดิน 

Sentinel -2 Google Map 

พื้นเกษตรกรรม (A) 

  

เมืองและย่านการค้า 

  

พื้นที่ส่วนราชการ 

  

พื้นที่ว่างเปล่า 

  

พื้นที่อยู่อาศัย 
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ตารางที่ 3.2 กลุ่มตัวอยา่ง (ต่อ) 

พื้นที่ป่าไม้ 

  

พื้นที่แหล่งน้ำ 

  

พื้นที่สวนสาธารณะ 

  
 

3.4 การตรวจสอบความถูกต้อง (Accuracy Assessment) 

หลังจากสร้างแบบจำลองและได้ผลการจำแนกสิ่งปกคลุมดินแล้ว จะทำการประเมิน

ประสิทธิภาพและความแม่นยำของแต่ละเทคนิค โดยเปรียบเทียบผลลัพธ์กับข้อมูลอ้างอิงภาคพื้นดิน 

(Ground Truth) ที่ได้จากการสุ่มตัวอย่างจาก Google Earth และการสำรวจภาคสนาม (ซ่ึงเป็นชุด

ข้อมูลที่แยกต่างหากจากข้อมูลที่ใช้ฝึกสอน) โดยใช้วิธีการและตัวชี้วัดดังต่อไปน้ี 

1. การสร้างตาราง Confusion Matrix เป็นตารางที่แสดงจำนวนจุดตัวอย่างที่ถูก

จำแนกได้อย่างถูกต้องและผิดพลาดสำหรับแต่ละประเภทสิ่งปกคลุมดิน เปรียบเทียบระหว่างผลการ

จำแนกจากเทคนิคกับข้อมูลอ้างอิง 

2. การคำนวณค่าความถูกต้องรายประเภท ความถูกต้องของผู้ผลิต (Producer’s 

Accuracy - PA)  สัดส่วนของจุดอ้างอิงภาคพื้นดินสำหรับประเภทหนึ่ง ๆ ที่ถูกจำแนกได้อย่างถูกต้อง 

บ่งชี้ว่าเทคนิคจำแนกพื้นที่ประเภทนั้นได้ครบถ้วนเพียงใด (คำนวณจากคอลัมน์ใน Confusion 

Matrix 
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ค่าความถูกต้องของผู้ผลิต (Producer’s Accuracy - PA) คำนวณจากสัดส่วนของ True Positive 

เทียบกับผลรวมของคอลัมน์ใน Confusion Matrix ดังสมการที่ 3.1 
𝐏𝐀= 𝐓𝐫𝐮𝐞 𝐏𝐨𝐬𝐢𝐭𝐢𝐯𝐞

𝐂𝐨𝐥𝐮𝐦𝐧 𝐓𝐨𝐭𝐚𝐥
× 100    (3.1) 

 

ค่าความถูกต้องของผู้ใช้ (User’s Accuracy - UA) คำนวณจากสัดส่วนของ True Positive 

เทียบกับผลรวมของแถวใน Confusion Matrix ดังสมการที่ 3.2 

𝐔𝐀= 𝐓𝐫𝐮𝐞 𝐏𝐨𝐬𝐢𝐭𝐢𝐯𝐞

𝐑𝐨𝐰 𝐓𝐨𝐭𝐚𝐥
× 100   (3.2) 

 

ค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy - OA) คำนวณจากผลรวมของค่าบนเส้นทแยง

มุมหารด้วยจำนวนตัวอยา่งทั้งหมด ดังสมการที่ 3.3 

− นำค่าบนเส้นทแยงมุมมาบวกกัน (True Positives ของแต่ละคลาส) 

− หารด้วยจำนวนตัวอยา่งทั้งหมด 
 

OA= ∑Diagonal Elements

Total Samples
× 100  (3.3) 

 

ค่าสัมประสิทธิ์แคปปา (Kappa Coefficient - K) ซึ่งวัดความสอดคล้องที่แท้จริง คำนวณได้

จากสมการที่ 3.4 [17] 
 

       K=𝑁 ∑ − ∑ (𝑟
𝑖=1

𝑟
𝑖=1𝑥𝑖𝑖 𝑥𝑖 + 𝑋𝑥+1)      (3.4) 

𝑁2 − ∑ (𝑥𝑖𝑖𝑋𝑥+1)
𝑟

𝑖=1
               

̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅̅ ̅
 

 

การประเมินความเสถียรด้วย K-Fold Cross Validation  ใช้วิธี K-Fold Cross Validation 

โดยตั้งค่า k=10 เพื่อประเมินประสิทธิภาพและความเสถียรของเทคนิคแต่ละชนิดอย่างน่าเชื่อถือ

ยิ่งขึ้น โดยจะคำนวณค่าเฉลี่ยและค่าเบี่ยงเบนมาตรฐานของตัวชี้วัดต่าง ๆ จากการทดสอบทั้ง 10 

รอบ ได้แก่ Accuracy, Kappa, Mean Absolute Error (MAE), Root Mean Squared Error 

(RMSE), Precision, Recall, และ F1-score เพื่อเปรียบเทียบความสามารถในการ Generalize ของ

แต่ละเทคนิค 
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ผลการประเมินความถูกต้องทั้งหมดจะถูกนำมาวเิคราะห์และเปรียบเทียบ เพื่อสรุปว่าเทคนิค

การเรียนรู้ของเครื่องใดมปีระสิทธิภาพสูงสดุและเหมาะสมที่สุดสำหรับการจำแนกสิ่งปกคลุมดินใน

พื้นที่ศึกษา 



 

 

  

บทที่ 4 

ผลการศึกษา 
 

บทนี้นำเสนอผลการวิเคราะห์ข้อมูลที่ได้จากการดำเนินงานวิจัยตามระเบียบวิธีที่กล่าวไว้ในบท

ที่ 3 โดยมีวัตถุประสงค์เพื่อจำแนกสิ่งปกคลุมดินในพื้นที่อำเภอเมืองร้อยเอ็ด จังหวัดร้อยเอ็ด และ

ประเมินประสิทธิภาพของเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่อง 4 เทคนิค ได้แก่ เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ, เทคนิค

ป่าสุ่ม, เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน และเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม การวิเคราะห์ใช้ข้อมูล

ภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 ซึ่งบันทึกเมื่อวันที่ 28 ธันวาคม พ.ศ. 2567 ผลการศึกษาที่นำเสนอใน

บทนี้ประกอบด้วย ผลการจำแนกสิ่งปกคลุมดินด้วยเทคนิคแต่ละวิธี การประเมินประสิทธิภาพเชิงลึก 

และการเปรียบเทียบความแม่นยำระหว่างเทคนิค เพื่อให้เห็นถึงความเหมาะสมและข้อจำกัดของแต่

ละวิธีในการประยุกต์ใช้กับข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมในบริบทของพื้นที่ศึกษา 

4.1 ผลการวิเคราะห์ข้อมูลภาพการจำแนกสิ่งปกคลุมดิน 

ส่วนนี้เป็นการนำเสนอผลลัพธ์ที่ได้จากการนำเทคนิคการเรียนรู้ของเครื่องทั้ง 4 วิธี มาใช้ในการ

จำแนกประเภทสิ่งปกคลุมดิน 8 ประเภท ได้แก่ พื้นที่เกษตรกรรม, เมืองและย่านการค้า, พื้นที่ส่วน

ราชการ, พื้นที่ว่างเปล่า, พื้นที่อยู่อาศัย, พื้นที่ป่าไม้, พื้นที่แหล่งน้ำ และพื้นที่สวนสาธารณะ ผลการ

วิเคราะห์จะแสดงทั้งในเชิงคุณภาพ ลักษณะแผนที่ผลการจำแนก ดังภาพประกอบที่  4.1 ดัง

ภาพประกอบที่ 4.2 ดังภาพประกอบที่ 4.3 และดังภาพประกอบที่ 4.4.เชิงปริมาณ ค่าความแม่นยำ

และสัดส่วนพื้นที่ ดังตารางที่ 4.1 ถึง ตารางที่ 4.12 

4.1.1 เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree - DT) 

ผลการจำแนกสิ่งปกคลุมดินด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree - DT) 

ซึ่งแสดงการกระจายตัวของแต่ละประเภทในพื้นที่ศึกษา ดังภาพประกอบที่ 4.1 แสดงแผนที่ผลการ

จำแนกสิ่งปกคลุมดิน 8 ประเภทในพื้นที่ศึกษา โดยใช้เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree - DT) 

ซึ่งมีค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy  OA) เท่ากับ 70% และค่าสัมประสิทธิ์ Kappa 

เท่ากับ 0.63 โดยกำหนดค่า Max Depth ของต้นไม้ตัดสินใจเป็น 10 เพื่อควบคุมความซับซ้อนของ

แบบจำลองและป้องกันปัญหา Overfitting จากการวิเคราะห์ด้วยสายตา (Visual Interpretation) 

จากผลการจำแนกพบว่า การจำแนกพื้นที่แหล่งน้ำ (สีฟ้า) บริเวณเส้นขอบของคูเมืองเก่าในเขตเมือง

ร้อยเอ็ด ด้วยเทคนิคการจำแนกแบบต้นไม้ตัดสินใจ ไม่สามารถจำแนกเป็นแหล่งน้ำได้ถูกต้อง แต่ถูก

จำแนกเป็นที่พื้นที่สวนสาธารณะ (สีเขียวอ่อน) และพื้นที่ราชการ (สีน้ำเงิน) ปะปนอยู่ร่วมกัน 
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โดยเฉพาะบริเวณโดยรอบพื้นที่ในเมือง ซึ่งปรากฏการจำแนกประเภทอื่น ๆ แทรกซ้อนอยู่  พื้นที่

ราชการ (สีน้ำเงิน) มีการกระจายตัวตามแนวถนนสายหลักและสายรอง ในขณะที่พื้นที่เมืองและย่าน

การค้า (สีม่วง) มีลักษณะการตั้งเรียงตัวของอาคารบ้านเรือนตามแนวถนนสายหลัก ซึ่งแสดงถึง

ลักษณะพื้นที่เชิงพาณิชย์เป็นส่วนใหญ่ พื้นที่ราชการ ได้แก่ โรงเรียนและศูนย์ราชการต่าง ๆ ส่วนใหญ่

จะตั้งอยู่บริเวณโดยรอบศูนย์กลางของเมือง อย่างไรก็ตาม ผลการจำแนกพบว่ามีการปะปนระหว่าง

พื้นที่ราชการกับพื้นที่เมืองและย่านการค้า (สีม่วง) หมู่บ้าน (สีชมพู) พื้นที่เกษตรกรรม (สีครีม) พื้นที่

อื่น ๆ (สีส้ม) และพื้นที่สาธารณะ (สีเขียวอ่อน) ซึ่งตั้งอยู่ทั้งในใจกลางเมืองและบริเวณชานเมือง  

บริเวณชานเมืองพบว่ามีการจำแนกพื้นที่เกษตร พื้นที่ป่าไม้ และพื้นที่หมู่บ้านต่าง ๆ ที่รวมตัวกันเป็น

กลุ่มย่อย โดยมีการปะปนของพื้นที่ เมืองและย่านการค้า (สีม่วง) พื้นที่อื่น ๆ (สีส้ม) และพื้นที่

สาธารณะ (สีเขียวอ่อน) อย่างไรก็ตาม การจำแนกพื้นที่ป่าไม้ (สีเขียวเข้ม) และพื้นที่เกษตรกรรม (สี

ครีม) บริเวณรอบนอกเมืองยังสามารถแปลผลได้ แม้จะพบว่ามีการปะปนของพื้นที่อื่น ๆ และพื้นที่

สาธารณะในบางส่วน โดยเฉพาะบริเวณพื้นที่ป่าไม้ที่มีการปะปนกับพื้นที่เกษตรกรรมและพื้นที่

สวนสาธารณะเป็นจำนวนมากทั้งในเมืองและโดยรอบเมือง ความซับซ้อนในการปะปนของประเภทสิ่ง

ปกคลุมดินในพื้นที่ศึกษาดังกล่าวส่งผลให้ค่าความถูกต้องของการจำแนกภาพถ่ายดาวเทียมมีผลการ

จำแนกที่ต่ำ ดังภาพประกอบที่ 4.1 
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ภาพประกอบที่ 4.1 ผลการจำแนกสิ่งปกคลุมดินเทคนิค 

ต้นไม้ตัดสินใจ 
 

ดังตารางที่ 4.1 แสดงค่า Overall Accuracy และ Kappa Statistic พร้อมทั้ง Confusion 

Matrix ที่ได้จากการจำแนกด้วยเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ (DT) ค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall 

Accuracy) ที่ 0.70 และค่าสัมประสิทธิ์แคปปา (Kappa Coefficient) เท่ากับ 0.63 ค่า Kappa ที่ 

0.63 นี้ จัดอยู่ในระดับ "ดี" (Substantial Agreement) ตามเกณฑ์การแปลผลของ Landis and 

Koch (1977) ซึ่งหมายความว่าความสอดคล้องระหว่างผลการจำแนกกับข้อมูลอ้างอิงนั้นดีกว่าการสุ่ม

อย่างมีนัยสำคัญ แต่ยังไม่ถึงระดับดีมาก 
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ตารางท่ี 4.1 Overall Accuracy และ Overall Kappa Statistics การจำแนก 
เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 

 

ผลลัพธ์จากตาราง confusion matrix ซึ่งแสดงให้เห็นถึงจำนวนของตัวอย่างในแต่ละประเภท

พื้นที่ที่ถูกจำแนกได้อย่างถูกต้องและผิดพลาดนั้น พบว่า ประเภทพื้นที่ที่มีความแม่นยำในการจำแนก

สูง ได้แก่ พื้นที่เกษตรกรรม พื้นที่ป่าไม้ และแหล่งน้ำ โดยพื้นที่เกษตรกรรมสามารถจำแนกได้ถูกต้อง 

39 ตัวอย่าง ขณะที่พื้นที่พื้นที่ป่าไม้ถูกจำแนกได้อย่างถูกต้อง 60 จุด และพื้นที่แหล่งน้ำสามารถ

จำแนกได้ถูกต้อง 14 จุด แสดงให้เห็นว่าพื้นที่ดังกล่าวมีลักษณะเฉพาะที่โดดเด่นทางด้านลักษณะทาง

สเปกตรัมและโครงสร้างเชิงพื้นที่ ซึ่งส่งผลให้แบบจำลองสามารถเรียนรู้และแยกแยะได้อย่างมี

ประสิทธิภาพ ในทางกลับกัน ยังพบข้อผิดพลาดในการจำแนกประเภทพื้นที่บางประเภทในระดับที่

ควรพิจารณา เช่น พื้นที่ว่างเปล่า พื้นที่สวนสาธารณะ พื้นที่เมืองและย่านการค้า รวมถึงพื้นที่ส่วน

ราชการ ซึ่งมีอัตราการจำแนกผิดพลาดสูง โดยพื้นที่สวนสาธารณะจำแนกได้ถูกต้องเพียง 6 จุด และ

พื้นที่เมืองและย่านการค้าถูกจำแนกได้ 7 จุด ข้อมูลดังกล่าวสะท้อนให้เห็นถึงความคลาดเคลื่อนของ

แบบจำลองในบริเวณที่มีลักษณะทางกายภาพหรือโครงสร้างพื้นฐานที่คล้ายคลึงกัน เช่น อาคาร ถนน 

ประเภทการจำแนก 

จุดสำรวจภาคสนาม 

เม
ือง

แล
ะย
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กา
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ที่อ
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าร
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พื้น
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้ำ 

พื้น
ที่ว

่าง
เป

ล่า
 

พื้น
ที่

สว
นส

าธ
าร

ณะ
 

รว
ม 

เมืองและย่านการค้า 7 2 0 1 0 1 2 0 13 

พื้นที่อยู่อาศัย 1 39 0 8 0 0 0 0 48 

พื้นที่ส่วนราชการ 4 8 9 0 0 0 0 0 21 

พื้นเกษตรกรรม 0 0 0 78 2 2 5 0 87 

พื้นที่ป่าไม้ 0 0 0 2 60 0 0 0 62 

พื้นที่แหล่งน้ำ 0 0 0 0 2 31 0 0 33 

พื้นที่ว่างเปล่า 0 5 2 20 6 1 14 0 48 

พื้นที่สวนสาธารณะ 0 5 0 9 10 2 6 6 38 

รวม 12 59 11 118 80 37 27 6 350 

ค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy) = 0.70 

ค่าสัมประสิทธิ ์Kappa   = 0.63 
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พื้นที่โล่ง และสิ่งปลูกสร้าง ซึ่งอาจทำให้แบบจำลองไม่สามารถแยกแยะประเภทพื้นที่เหล่านี้ได้อย่าง

ชัดเจน ส่งผลให้เกิดการสับสนระหว่างหมวดหมู่ในการจำแนก 

นอกจากนี้ยังพบว่า พื้นที่บางประเภท เช่น พื้นที่ส่วนราชการและพื้นที่ว่างเปล่า มีจำนวน

ตัวอย่างที่ถูกจำแนกผิดไปยังหมวดหมู่อื่นในระดับที่สูง ซึ่งอาจมีสาเหตุมาจากลักษณะสเปกตรัมของ

ภาพที่ใกล้เคียงกัน หรืออาจเนื่องจากขอบเขตของพื้นที่ในภาพถ่ายดาวเทียมมีการผสมผสานระหว่าง

องค์ประกอบของพื้นที่หลายประเภท เช่น พื้นที่ราชการที่ประกอบด้วยอาคาร ต้นไม้ ถนน และลาน

โล่ง รวมถึงการที่แบบจำลองอาจไม่ได้รับข้อมูลเพียงพอหรือมีความหลากหลายน้อยในกระบวนการ

เรียนรู้ ผลการจำแนกสามารถสรุปได้ว่า เทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ มีศักยภาพในการจำแนกพื้นที่บาง

ประเภทที่มีลักษณะเฉพาะชัดเจนได้ดี อย่างไรก็ตาม ในประเภทพื้นที่ที่มีความคล้ายคลึงกันทาง

กายภาพหรือโครงสร้างยังคงมีข้อจำกัดที่จำเป็นต้องได้รับการปรับปรุง เพื่อเพิ่มความแม่นยำของการ

จำแนก โดยอาจพิจารณาการใช้ข้อมูลเสริมเพิ่มเติม เช่น ดัชนีจากภาพถ่ายดาวเทียม (เช่น NDVI, 

NDBI) ข้อมูลความสูงภูมิประเทศ หรือข้อมูลภาพในช่วงคลื่นอื่น ๆ นอกจากนี้ การนำเทคนิคการ

เรียนรู้เชิงลึก หรือการรวมหลายเทคนิคเข้าด้วยกัน (ensemble methods) อาจเป็นแนวทางหนึ่งที่

สามารถช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการจำแนกและลดข้อผิดพลาดของการจำแนกประเภทพื้นที่จาก

ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมในอนาคตได้อย่างมีประสิทธิผลยิ่งข้ึน  

เพื่อวิเคราะห์ประสิทธิภาพการจำแนกในแต่ละประเภทสิ่งปกคลุมดินของเทคนิค DT จึงได้

คำนวณค่าความถูกต้องของผู้ผลิต (Producer's Accuracy) และความถูกต้องของผู้ใช้ (User's 

Accuracy) รวมถึงค่าความคลาดเคลื่อน ดังแสดงในตารางที่  4.2 ให้ข้อมูลเชิงลึกเกี่ยวกับ

ประสิทธิภาพของโมเดลในการจำแนกแต่ละคลาสโดยเปรียบเทียบผลการจำแนกกับข้อมูลอ้างอิง

ภาคสนามหรือข้อมูลความละเอียดสูง ค่านี้บ่งชี้ว่าโมเดลสามารถตรวจจับพื้นที่ประเภทนั้น ๆ ที่มีอยู่

จริงได้ดีเพียงใด พบว่า พื้นที่สวนสาธารณะ มี PA สูงสุด (100%) ตามด้วย พื้นที่แหล่งน้ำ (83.78%) 

และ พื้นที่ส่วนราชการ (81.82%) แสดงว่าโมเดลตรวจพบพื้นที่เหล่านี้ส่วนใหญ่ได้ถูกต้อง อย่างไรก็

ตาม เมืองและย่านการค้า และ พื้นที่ว่างเปล่า มี PA ค่อนข้างต่ำ (58.33% และ 51.85% ตามลำดับ) 

หมายความว่ามีพื้นที่จริงของสองคลาสนี้จำนวนมากที่โมเดลจำแนกผิดไปเป็นคลาสอื่น (Error of 

Omission สูง) 
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ตารางที่ 4.2 ความถูกตอ้งและความคลาดเคลื่อนของผู้ใช้และผู้ผลิตของเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 

ประเภท 
Producer's 

Accuracy 
Error omission 

Users 

Accuracy 

Error 

Commission 

เมืองและย่านการค้า 58.33 41.67 53.85 46.15 

พื้นที่อยู่อาศัย 66.10 33.90 81.25 18.75 

พื้นที่ส่วนราชการ 81.82 18.18 42.86 57.14 

พื้นเกษตรกรรม 66.10 33.90 89.66 10.34 

พื้นที่ป่าไม้ 75.00 25.00 96.77 3.23 

พื้นที่แหล่งน้ำ 83.78 16.22 93.94 6.06 

พื้นที่ว่างเปล่า 51.85 48.15 29.17 70.83 

พื้นที่สวนสาธารณะ 100.00 0.00 15.79 84.21 
 

User's Accuracy (UA)  ค่านี้บ่งชี้ว่าพื้นที่ที่ถูกจำแนกเป็นประเภทนั้น ๆ ในแผนที่ผลลัพธ์มี

ความน่าเชื่อถือเพียงใด (ความถูกต้อง) พบว่า พื้นที่ป่าไม้ และ พื้นที่แหล่งน้ำ มี UA สูงมาก (96.77% 

และ 93.94% ตามลำดับ) แสดงว่าแผนที่ในส่วนนี้มีความน่าเชื่อถือสูงมาก ตามมาด้วย  พื้นที่

เกษตรกรรม (89.66%) และ พื้นที่อยู่อาศัย (81.25%) ซึ่งถือว่ามีความน่าเชื่อถือดี ในทางตรงกันข้าม 

พื้นที่สวนสาธารณะ และ พื้นที่ว่างเปล่า มี UA ต่ำมาก (15.79% และ 29.17% ตามลำดับ) บ่งชี้ว่า

แผนที่ในส่วนนี้มีความน่าเชื่อถือต่ำอย่างยิ่ง มีการจำแนกพื้นที่อื่นผิดมาเป็นสองคลาสนี้จำนวน

มหาศาล (Error of Commission สูงถึง 84.21% และ 70.83% ตามลำดับ) พื้นที่ส่วนราชการ และ 

เมืองและย่านการค้า ก็มี UA ไม่สูงนัก (42.86% และ 53.85%) แสดงว่ามีความน่าเชื่อถือปานกลาง

ถึงต่ำ  
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ผลการจำแนกดว้ยเทคนิค DT ทำให้ได้สดัส่วนพืน้ที่ของสิ่งปกคลุมดินแต่ละประเภทในพื้นที่
ศึกษา คดิเป็นตารางกิโลเมตร ไร ่และร้อยละ ดังรายละเอียดในตารางที่ 4.3 
ตารางที่ 4.3 แสดงสัดสว่นพื้นที่ที่ไดจ้ากการจำแนกสิ่งปกคลุมดินเทคนิคต้นไม้ตัดสินใจ 

ประเภท ตร.กม. ตร.ม. ไร่ ร้อยละ 

พื้นเกษตรกรรม (A) 2 1847026 1154 0.37 

เมืองและย่านการค้า 31 30625140 19141 6.20 

พื้นที่ส่วนราชการ 27 26553816 16596 5.38 

พื้นที่ว่างเปล่า 113 112733025 70458 22.84 

พื้นที่อยู่อาศัย 8 8449664 5281 1.71 

พื้นที่ป่าไม้ 20 19911519 12445 4.03 

พื้นที่แหล่งน้ำ 161 160936732 100585 32.60 

พื้นที่สวนสาธารณะ 133 132543079 82839 26.85 

รวม 493.6000 493600000 308500 100 
 

จากตารางที่ 4.3 พบว่าพื้นที่ส่วนใหญ่ถูกจำแนกเป็นพื้นที่แหล่งน้ำ (32.60%) และพื้นที่

สวนสาธารณะ (26.85%) ตามด้วยพื้นที่ว่างเปล่า (22.84%) สัดส่วนพื้นที่สวนสาธารณะและพื้นที่ว่าง

เปล่าที่สูงมากนี้ สอดคล้องโดยตรงกับค่า User's Accuracy ที่ต่ำของสองคลาสนี้ ซึ่งเป็นการยืนยันเชิง

ปริมาณถึงแนวโน้มการจำแนกพื้นที่ประเภทอื่นผิดพลาดมาเป็นสองคลาสนี้มากเกินไป (Over-

classification) ของเทคนิค DT 

4.1.2 เทคนิคป่าสุ่ม (Random Forest - RF) 

ผลการจำแนกสิ่งปกคลุมดินด้วยเทคนิคป่าสุ่ม (Random Forest - RF) ซึ่งแสดง

การกระจายตัวของแต่ละประเภทในพื้นที่ศึกษา แสดงดังแผนที่ดังภาพประกอบที่ 4.2 โดยมีค่าความ

ถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy  OA) เท่ากับ 74% และค่าสัมประสิทธิ์ Kappa เท่ากับ 0.68 ดัง

ตางรางที่ 4.4 ใช้จำนวนต้นไม้ในป่า (Number of Trees) เท่ากับ 100 ต้น และกำหนดค่า Max 

Depth เป็น 20 เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของแบบจำลองในการเรียนรู้ลักษณะข้อมูล จากการวิเคราะห์

ด้วยสายตา (Visual Interpretation) พบว่า การจำแนกพื้นที่แหล่งน้ำ (สีฟ้า) ซึ่งเป็นบริเวณคูคลอง

เก่าที่มีลักษณะเป็นคลองรูปทรงสี่เหลี่ยมโดยรอบพื้นที่สาธารณะ สามารถจำแนกได้อย่างแม่นยำและ

ชัดเจน แม้ยังคงมีการปะปนเล็กน้อยกับพื้นที่ราชการ (สีน้ำเงิน) และพื้นที่สวนสาธารณะ (สีเขียวอ่อน) 

บริเวณใจกลางเมืองพบการกระจุกตัวของพื้นที่ราชการ (สีน้ำเงิน) ที่ตั้งอยู่ในจุดกึ่งกลางของเมือง 
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ร่วมกับพื้นที่เมืองและย่านการค้า (สีม่วง) รวมถึงพื้นที่หมู่บ้าน (สีชมพู) ที่มีการกระจายตัวไปตามแนว

ถนนทั้งสายหลักและสายรอง การกระจายนี้ขยายเข้าสู่พื้นที่โดยรอบเมืองและชานเมือง ซึ่งส่วนใหญ่

เป็นพื้นที่ เกษตรกรรม (สีครีม) จากการวิเคราะห์ทางสายตาพบเพิ่มเติมว่าพื้นที่อื่น ๆ พื้นที่

สวนสาธารณะ และพื้นที่หมู่บ้าน มีการปะปนในจำนวนมาก ทั้งในพื้นที่เกษตรกรรมและตามเส้นถนน

ในหมู่บ้าน อย่างไรก็ตาม แบบจำลองสามารถจำแนกพื้นที่ป่าไม้ (สีเขียวเข้ม) ได้อย่างมีประสิทธิภาพ 

แม้บางพื้นที่จะมีการปะปนกับพื้นที่สวนสาธารณะ (สีเขียวอ่อน) และพื้นที่หมู่บ้าน (สีชมพู)  ผลลัพธ์

ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่า แบบจำลอง RF มีความสามารถในการเรียนรู้และแยกแยะลักษณะเฉพาะของ

พื้นที่ได้ดี โดยสามารจำแนกพื้นที่ที่มีลักษณะแตกต่างกันอย่างชัดเจนจากประเภทพื้นที่อื่น ๆ ได้อย่าง

แม่นยำมากยิ่งขึ้น ผลการประเมินความแม่นยำของเทคนิคป่าสุ่ม สำหรับเทคนิคป่าสุ่ม (RF) ผลการ

ประเมินความแม่นยำโดยรวมและค่าสถิติแคปปา สรุปได้จาก Confusion Matrix ดังตารางที่ 4.4 
 

 
ภาพประกอบที่ 4.2 ผลการจำแนกสิ่งปกคลุมดินเทคนิคป่าสุ่ม 
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ตารางที่ 4.4 Overall Accuracy และ Overall Kappa Statistics การจำแนกเทคนิคป่าสุ่ม  

 

ผลลัพธ์ดังตารางที่ 4.4 confusion matrix แสดงให้เห็นถึงความแม่นยำในการจำแนกที่

แตกต่างกันไปในแต่ละประเภทพื้นที่ที่สามารถจำแนกได้อย่างแม่นยำมากที่สุด คือ พื้นที่เกษตรกรรม 

พื้นที่พื้นที่ป่าไม้ และแหล่งน้ำ โดยพื้นที่เกษตรกรรมสามารถจำแนกได้ถูกต้องจำนวน 47 จุด ขณะที่

พื้นที่พื้นที่ป่าไม้ถาวรมีการจำแนกถูกต้องถึง 63 จุด และพื้นที่แหล่งน้ำจัดอยู่ในกลุ่มที่มีความถูกต้อง

สูงเช่นกัน โดยถูกจำแนกได้อย่างถูกต้องจำนวน 30 จุด ผลลัพธ์ดังกล่าวแสดงให้เห็นว่าแบบจำลอง

สามารถเรียนรู้และแยกแยะลักษณะเฉพาะของพื้นที่เหล่านี้ได้ดี เน่ืองจากแต่ละประเภทมีลักษณะทาง

สเปกตรัมที่ค่อนข้างชัดเจนและมีความแตกต่างจากประเภทพื้นที่อื่น ๆ อย่างมีนัยสำคัญ  ในทาง

ตรงกันข้าม ประเภทพื้นที่ที่มีความคลาดเคลื่อนในการจำแนกในระดับที่ควรได้รับการพิจารณา ได้แก่ 

พื้นที่เมืองและย่านการค้า พื้นที่ว่างเปล่า และพื้นที่สวนสาธารณะ โดยพื้นที่เมืองและย่านการค้าถูก

จำแนกผิดเป็นประเภทอื่นจำนวนหน่ึง และพื้นที่ส่วนราชการมีการจำแนกถูกต้องเพียง 5 ตัวอย่าง ซึ่ง

อาจมีสาเหตุมาจากลักษณะของพื้นที่ที่คล้ายคลึงกับพื้นที่เกษตรกรรมหรือพื้นที่ชุ่มน้ำ เช่นเดียวกันกับ

พื้นที่สวนสาธารณะที่มีความสับสนในการจำแนกสูง อาจเนื่องมาจากองค์ประกอบภายในพื้นที่ที่

ประเภทการจำแนก 

จุดสำรวจภาคสนาม 

เม
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พื้น
ที่ว
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เป

ล่า
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ที่
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าธ
าร

ณะ
 

รว
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เมืองและย่านการค้า 8 4 1 0 1 3  0 17 

พื้นที่อยู่อาศัย 1 47 3 5 0 0 0 0 56 

พื้นที่ส่วนราชการ 3 4 5 1 0 0 2 0 15 

พื้นเกษตรกรรม 0 2 2 93 2 0 9 1 109 

พื้นที่ป่าไม้ 0 0 0 2 63 0 0 0 65 

พื้นที่แหล่งน้ำ 0 0 0 2 2 30 0 0 34 

พื้นที่ว่างเปล่า 0 2 0 5 3 1 11 2 24 

พื้นที่สวนสาธารณะ 0 3 0 10 6 3 5 3 30 

รวม 12 62 11 118 77 37 27 6 350 

ค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy) = 0.74 

ค่าสัมประสิทธิ ์Kappa   = 0.68 
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หลากหลาย เช่น ต้นไม้ ทางเดิน อาคาร หรือแหล่งน้ำขนาดเล็ก ทำให้แบบจำลองไม่สามารถแยกแยะ

ได้ชัดเจนเพียงพอ นอกจากนี้ยังพบว่าพื้นที่ที่มีโครงสร้างคล้ายคลึงกัน เช่น พื้นที่ส่วนราชการ พื้นที่

เมืองและย่านการค้า มักจะเกิดความสับสนระหว่างกันในการจำแนก โดยเฉพาะในกรณีที่มีการพัฒนา

โครงสร้างพื้นฐานร่วมกัน หรือมีลักษณะทางกายภาพที่คล้ายคลึง เช่น พื้นผิวแข็ง ถนน และอาคาร ซึ่ง

สะท้อนถึงความท้าทายในการจำแนกประเภทพื้นที่ในเขตเมืองที่มีความหลากหลายทางการใช้

ประโยชน์และโครงสร้างที่ทับซ้อนกัน ประสิทธิภาพการจำแนกรายประเภทของเทคนิค RF ซึ่งวัดจาก

ค่า Producer's Accuracy และ User's Accuracy รวมถึงค่าความคลาดเคลื่อน แสดงดังตารางที่ 

4.5 

ตารางที่ 4.5 ความถูกต้องและความคลาดเคลื่อนของผู้ใช้และผู้ผลิตของเทคนิคป่าสุ่ม  

ประเภท 
Producers 

Accuracy 
Error  Omission Users Accuracy 

Error 

commission 

เมืองและย่านการค้า 67 33 47 53 

พื้นที่อยู่อาศัย 76 24 84 16 

พื้นที่ส่วนราชการ 45 55 33 67 

พื้นเกษตรกรรม 79 21 85 15 

พื้นที่ป่าไม้ 82 18 97 3 

พื้นที่แหล่งน้ำ 81 19 88 12 

พื้นที่ว่างเปล่า 41 59 46 54 

พื้นที่สวนสาธารณะ 50 50 10 90 
 

User's Accuracy (UA)  RF แสดงการปรับปรุง UA ในหลายคลาส เช่น พื้นที่อยู่อาศัย (84% 

vs 81.25% ของ DT) และ พื้นที่ว่างเปล่า (46% vs 29.17% ของ DT) ซึ่งแสดงว่าผลการจำแนกใน

แผนที่สำหรับคลาสเหล่านี้มีความน่าเชื่อถือมากขึ้น อย่างไรก็ตาม ปัญหาความแม่นยำต่ำยังคงปรากฏ

ชัดเจนอย่างยิ่งใน พื้นที่ส่วนราชการ (UA เพียง 33%) และโดยเฉพาะ พื้นที่สวนสาธารณะ ซึ่งมี UA 

ต่ำมากเพียง 10% และมี Error of Commission สูงถึง 90% แสดงว่า RF ยังคงมีปัญหาอย่างรุนแรง

ในการแยกแยะสองคลาสนี้ออกจากคลาสอื่น ๆ 

Producer's Accuracy (PA)  ค่า PA สำหรับ พื้นที่ส่วนราชการ และ พื้นที่ว่างเปล่า ลดลง
อย่างมากเมื่อเทียบกับ DT (45% vs 81.82% และ 41% vs 51.85% ตามลำดับ) บ่งชี้ว่า RF อาจจะ
จำแนกพื้นที่จริงของสองคลาสนี้ผิดไปเป็นคลาสอื่นมากขึ้น (Error of Omission สูงข้ึน) ในขณะที่ PA 
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ของคลาสอื่น ๆ สว่นใหญ่ใกล้เคียงเดิมหรือดีขึ้นเล็กน้อย เทคนิค RF ให้ผลการจำแนกสัดสว่นพื้นที่
ของสิ่งปกคลุมดินแต่ละประเภทแตกต่างจากเทคนิค DT ดังตารางที่ 4.6 
ตารางที่ 4.6 แสดงสัดสว่นพื้นที่ที่ไดจ้ากการจำแนกสิ่งปกคลุมดินเทคนิคป่าสุ่ม 

ประเภท ตร.กม. ตร.ม. ไร่ ร้อยละ 

พื้นเกษตรกรรม (A) 4 3,891,000 2,432 0.79 

เมืองและย่านการค้า 113 113,077,899 70,674 22.91 

พื้นที่ส่วนราชการ 13 12,927,036 8,079 2.62 

พื้นที่ว่างเปล่า 51 50,806,931 31,754 10.29 

พื้นที่อยู่อาศัย 16 15,974,438 9,984 3.24 

พื้นที่ป่าไม้ 19 19,342,616 12,089 3.92 

พื้นที่แหล่งน้ำ 200 199,554,619 124,722 40.43 

พื้นที่สวนสาธารณะ 78 78,025,461 48,766 15.81 

รวม 493.6000 493600000 308500 100 
 

เทคนิค RF จำแนกพื้นที่แหล่งน้ำเป็นสัดส่วนใหญ่ที่สุด (40.43%) ตามด้วยเมืองและย่านการคา้ 

(22.91%) และสวนสาธารณะ (15.81%) สัดส่วนพื้นที่สวนสาธารณะลดลงจาก DT แต่ยังคงถือว่าสูง

เมื่อพิจารณาจากค่า User's Accuracy ที่ต่ำมากเพียง 10% ซึ่งยังคงบ่งชี้ถึงปัญหาการจำแนกเกิน 

(Over-classification) อย่างมีนัยสำคัญสำหรับคลาสนี้ 
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4.1.3 เทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (Support Vector Machine - SVM) 

แผนที่ผลลัพธ์การจำแนกสิ่งปกคลุมดินด้วยเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน 

(SVM) ดังภาพประกอบที่ 4.3 แสดงซึ่งให้ค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy  OA) เท่ากับ 

78% และค่าสัมประสิทธิ์แคปปา (Kappa Coefficient) เท่ากับ 0.73 ดังแสดงในตารางที่ 4. โดยใน

การจำแนกครั้งนี้ใช้เคอร์เนลแบบเรเดียลเบสฟังก์ชัน (Radial Basis Function  RBF) เพื่อรองรับ

ลักษณะข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้น โดยกำหนดค่าพารามิเตอร์ C เท่ากับ 10 และค่าพารามิเตอร์ Gamma 

เท่ากับ 0.1 จากการวิเคราะห์ด้วยสายตา (Visual Interpretation) พบว่า การจำแนกพื้นที่แหล่งน้ำ 

(สีฟ้า) ซึ่งเป็นพื้นที่คูคลองเก่าที่มีลักษณะเป็นคลองรูปทรงสี่เหลี่ยมล้อมรอบพื้นที่สาธารณะ ยังไม่

สามารถจำแนกได้อย่างแม่นยำมากนัก โดยมีการปะปนของพื้นที่สวนสาธารณะ (สีเขียวอ่อน) พื้นที่

เมืองและย่านการค้า (สีม่วง) และพื้นที่ราชการ (สีน้ำเงิน) ในระดับหนึ่ง อย่างไรก็ตาม ลักษณะของ

แหล่งน้ำที่มีรูปร่างสี่เหลี่ยมยังสามารถสังเกตได้ชัดเจน พื้นที่เมืองและย่านการค้า (สีม่วง) มีการ

กระจายตัวไปตามแนวถนนสายหลัก และสามารถจำแนกได้อย่างแม่นยำ เนื่องจากเขตอำเภอเมือง

ร้อยเอ็ดมีลักษณะ เมืองแบบกระจุกตัว โดยมีอาคารพาณิชย์เป็นองค์ประกอบหลัก พื้นที่ราชการ (สี

น้ำเงิน) พบว่ามีการกระจายตัวตามแนวถนนสายหลัก และขยายตัวออกไปยังรอบนอกของพื้นที่เมือง 

ทั้งภายในและนอกเขตคูคลองเมืองเก่า ในส่วนของพื้นที่สวนสาธารณะ (สีเขียวอ่อน) และพื้นที่ว่าง

เปล่า พบว่ามีการกระจายตัวเป็นวงกว้างตามพื้นที่ต่าง ๆ มีทั้งในพื้นที่เกษตรกรรมและชุมชนรอบนอก

เมือง พื้นที่ชุมชนโดยรอบเขตชานเมือง ลักษณะการตั้งถิ่นฐานแบบกระจุกตัวเป็นวงกลม หรือขยายไป

ตามแนวถนนชนบท สำหรับพื้นที่ป่าไม้ การจำแนกสามารถทำได้อย่างชัดเจน โดยมีขอบเขตของพื้นที่

ป่าที่แน่นอน แม้จะมีการปะปนจากพื้นที่โดยรอบบ้างเล็กน้อย พื้นที่ที่จำแนกได้ถูกต้องมากที่สุด คือ 

พื้นที่เกษตรกรรม ซึ่งครอบคลุมพื้นที่ประมาณ 60% ของพื้นที่ทั้งหมดในเขตอำเภอเมืองร้อยเอ็ด 

โดยเฉพาะในบริเวณพื้นที่ชานเมือง ซึ่งแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของข้อมูลและเทคนิคที่ใช้ในการ

จำแนกประเภทสิ่งปกคลุมดินในพื้นที่ศึกษา ผลการประเมินความแม่นยำโดยรวมและค่าสถิติแคปปา

ของเทคนิคซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (SVM) สรุปได้จาก Confusion Matrix ดังตารางที่ 4.7 
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ภาพประกอบที่ 4.3 ผลการจำแนกสิ่งปกคลุมดินเทคนิคซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 

 

ค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy) ที่ 0.78 และค่าสัมประสิทธิ์แคปปา (Kappa 

Coefficient) เท่ากับ 0.73 ซึ่งสูงกว่า DT และ RF และยังคงจัดอยู่ในระดับ "ดี" (Substantial 

Agreement) แสดงถึงประสิทธิภาพโดยรวมที่ดีขึ้นอีกระดับดังตารางที่ 4.7 Overall Accuracy และ 

Overall Kappa Statistics การจำแนกเทคนิคซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน 
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ตารางที่ 4.7 Overall Accuracy และ Overall Kappa Statistics การจำแนกเทคนิคซัพพอร์ท 
เวกเตอร์แมชชีน  

 

ผลลัพธ์ดังตารางที่  4.7 confusion matrix ซึ่งแสดงรายละเอียดของจำนวนจุดสำรวจ

ภาคสนามที่ถูกจำแนกได้อย่างถูกต้องและผิดพลาดในแต่ละประเภทพื้นที่ พบว่า พื้นที่ที่จำแนกได้

อย่างแม่นยำที่สุดคือพื้นที่เกษตรกรรม โดยสามารถจำแนกได้ถูกต้อง 93 จุด แสดงให้เห็นถึงลักษณะ

เชิงสเปกตรัมที่ชัดเจนและมีความแตกต่างจากประเภทอื่น ส่งผลให้แบบจำลองสามารถเรียนรู้และ

แยกแยะได้ดี รองลงมาคือพื้นที่พื้นที่ป่าไม้ซึ่งจำแนกถูกต้อง 66 จุด และพื้นที่อยู่อาศัยซึ่งจำแนก

ถูกต้อง 43 จุด ข้อมูลดังกล่าวสะท้อนถึงความสามารถของแบบจำลองในการรับรู้ลักษณะเฉพาะของ

ประเภทพื้นที่ที่มีความแตกต่างกันอย่างชัดเจน โดยเฉพาะประเภทพื้นที่ที่มีลักษณะทางธรรมชาติหรือ

การใช้ประโยชน์ที่เฉพาะเจาะจง พื้นที่แหล่งน้ำ พบว่ามีการจำแนกถูกต้อง 32 จุด ซึ่งถือว่ามีความ

แม่นยำในระดับสูงเช่นกัน โดยลักษณะของน้ำในภาพถ่ายดาวเทียมมักมีความแตกตา่งอย่างชัดเจนจาก

พื้นที่อื่น ๆ โดยเฉพาะในแถบคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้าช่วงอินฟราเรดใกล้ ซึ่งสามารถแยกน้ำออกจากพืช

พรรณและดินได้อย่างมีประสิทธิภาพ ยังพบว่าการจำแนกประเภทพื้นที่บางประเภทมีความ

ประเภทการจำแนก 

จุดสำรวจภาคสนาม 

เม
ือง

แล
ะย

่าน

กา
รค

า้ 

พื้น
ที่อ

ยู่อ
าศ

ัย 

พื้น
ที่ส

่วน

รา
ชก

าร
 

พื้น
ทีท

เก
ษต

รก
รร

ม 

พื้น
ที่ป่

าไ
ม้ 

พื้น
ที่แ

หล
่งน

้ำ 

พื้น
ที่ว

่าง
เป

ล่า
 

พื้น
ที่

สว
นส

าธ
าร

ณะ
 

รว
ม 

เมืองและย่านการค้า 10 7 2 1 2 1 0 0 23 

พื้นที่อยู่อาศัย 0 43 0 5 1 0 0 0 49 

พื้นที่ส่วนราชการ 0 3 4 3 0 0 0 0 10 

พื้นเกษตรกรรม 0 0 0 93 0 0 4 0 97 

พื้นที่ป่าไม้ 0 1 0 2 66 0 0 0 69 

พื้นที่แหล่งน้ำ 1 0 0 1 0 32 0 0 34 

พื้นที่ว่างเปล่า 0 0 1 7 0 0 16 0 24 

พื้นที่สวนสาธารณะ 1 8 2 5 8 4 7 9 44 

รวม 12 62 9 117 77 37 27 9 350 

ค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy) = 0.78 

ค่าสัมประสิทธิ ์Kappa   = 0.73 
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คลาดเคลื่อนสูง เช่น พื้นที่สวนสาธารณะ ซึ่งจำแนกถูกต้องเพียง 9 จุด และมีการจำแนกผิดไปยัง

ประเภทพื้นที่อื่น ๆ จำนวนมาก เช่น พื้นที่อยู่อาศัย พื้นที่เกษตรกรรม และพื้นที่ป่าไม้ ความคลาด

เคลื่อนดังกล่าวอาจเกิดจากลักษณะเฉพาะของสวนสาธารณะที่มีองค์ประกอบหลากหลาย เช่น พื้นที่สี

เขียว ทางเดิน สิ่งก่อสร้าง และแหล่งน้ำขนาดเล็ก ทำให้มีลักษณะคล้ายคลึงกับประเภทพื้นที่อื่น 

โดยเฉพาะในระดับภาพถ่ายจากดาวเทียมที่ไม่สามารถแยกรายละเอียดภายในพื้นที่ได้อย่างชัดเจน 

พื้นที่ว่างเปล่า พบว่ามีการจำแนกถูกต้อง 16 จุด ขณะที่พื้นที่เมืองและย่านการค้า มีการจำแนก

ถูกต้อง 10 จุด และพื้นที่ส่วนราชการจำแนกได้ถูกต้อง 4 จุด ซึ่งสะท้อนให้เห็นว่าพื้นที่ที่มีโครงสร้าง

ทางกายภาพคล้ายคลึงกัน หรือมีการใช้งานร่วมกัน อาจทำให้เกิดการสับสนในการจำแนกได้ 

โดยเฉพาะอย่างยิ่งในบริเวณเขตเมืองที่มีการพัฒนาและใช้ประโยชน์ที่ดินอย่างหลากหลายและ

ต่อเนื่อง สรุปการจำแนกประเภทพื้นที่โดยใช้เทคนิค SVM จากภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 มี

ความแม่นยำอยู่ในระดับที่ดี โดยเฉพาะในพื้นที่ที่มีลักษณะเฉพาะที่ชัดเจน เช่น พื้นที่เกษตรกรรม 

พื้นที่ป่าไม้ และพื้นที่แหล่งน้ำ อย่างไรก็ตาม ในบางประเภทพื้นที่ที่มีลักษณะผสมผสานและคล้ายคลึง

กัน เช่น พื้นที่สวนสาธารณะ พื้นที่เมือง และพื้นที่ราชการ ยังพบข้อผิดพลาดในการจำแนกในระดับ

หนึ่ง ซึ่งควรได้รับการปรับปรุงในอนาคต โดยอาจพิจารณาใช้ข้อมูลเสริมเพิ่มเติม เช่น ดัชนีพืชพรรณ 

(NDVI), ดัชนีความชื้น, ข้อมูลภาพหลายช่วงเวลา หรือการปรับปรุงคุณภาพของข้อมูลการฝึกสอน

แบบจำลอง เพื่อเพิ่มความแม่นยำในการจำแนก และลดข้อผิดพลาดที่อาจส่งผลกระทบต่อการ

วิเคราะห์และวางแผนการใช้ที่ดินในระดับพื้นที่ การวิเคราะห์ความถูกต้องรายประเภทของเทคนิค 

SVM โดยพิจารณาค่า Producer's Accuracy, User's Accuracy และค่าความคลาดเคลื่อน แสดงไว้

ในดังตารางที่ 4.8 
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ตารางที่ 4.8 ความถูกตอ้งและความคลาดเคลื่อนของผู้ใช้และผู้ผลิตของเทคนิค 
ซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชนี 

ประเภท 
Producers 

Accuracy 
Error  Omission Users Accuracy 

Error 

commission 

เมืองและย่านการค้า 83 16.67 43.48 57 

พื้นที่อยู่อาศัย 69 30.65 87.76 12 

พื้นที่ส่วนราชการ 44 55.56 40.00 60 

พื้นเกษตรกรรม 79 20.51 95.88 4 

พื้นที่ป่าไม้ 86 14.29 95.65 4 

พื้นที่แหล่งน้ำ 86 13.51 94.12 6 

พื้นที่ว่างเปล่า 59 40.74 66.67 33 

พื้นที่สวนสาธารณะ 100 0.00 20.45 80 
 

User's Accuracy (UA) SVM แสดงประสิทธิภาพที่โดดเด่นอย่างมากในแง่ของ UA สำหรับ 

พื้นที่เกษตรกรรม (95.88%), ป่าไม้ (95.65%), และแหล่งน้ำ (94.12%) ซึ่งสูงกว่าสองเทคนิคแรก

อย่างชัดเจน บ่งชี้ความน่าเชื่อถือที่สูงขึ้นอย่างมีนัยสำคัญของแผนที่ในคลาสเหล่านี้ นอกจากนี้ UA 

ของ พื้นที่ว่างเปล่า ก็ดีขึ้นอย่างมาก (66.67% vs 46% ของ RF) และ พื้นที่อยู่อาศัย ก็ยังคงสูง 

(87.76%) อย่างไรก็ตาม SVM ยังคงมีปัญหาอย่างมากในการจำแนก พื้นที่ส่วนราชการ (UA 40.00%) 

และ พื้นที่สวนสาธารณะ (UA เพียง 20.45%) ซึ่งมีค่า Error of Commission สูงมาก (60% และ 

80% ตามลำดับ) แสดงว่า SVM ยังไม่สามารถแยกแยะสองคลาสนี้จากคลาสอื่น ๆ ได้ดีนัก 

Producer's Accuracy (PA) ค่า PA ของ SVM มีความน่าสนใจที่ พื้นที่สวนสาธารณะ กลับมา

เป็น 100% อีกครั้ง (เหมือน DT) แต่ PA ของ พื้นที่ส่วนราชการ ยังคงต่ำ (44%) และ PA ของ พื้นที่

อยู่อาศัย ลดลง (69% vs 76% ของ RF) 
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ขนาดและสัดส่วนพื้นที่รอ้ยละของสิ่งปกคลุมดินที่จำแนกโดยเทคนิค SVM แสดงไวด้ังตารางที่ 4.9  
ตารางที่ 4.9 แสดงสัดสว่นพื้นที่ที่ไดจ้ากการจำแนกสิ่งปกคลุมดินเทคนิคซัพพอร์ท 
เวกเตอร์แมชชีน 

ประเภท ตร.กม. ตร.ม. ไร่ ร้อยละ 

พื้นเกษตรกรรม (A) 6 5,512,115 3,445 1.12 

เมืองและย่านการค้า 29 29,436,339 18,398 5.96 

พื้นที่ส่วนราชการ 17 17,013,072 10,633 3.45 

พื้นที่ว่างเปล่า 161 160,515,143 100,322 32.52 

พื้นที่อยู่อาศัย 18 17,645,187 11,028 3.57 

พื้นที่ป่าไม้ 9 8,698,625 5,437 1.76 

พื้นที่แหล่งน้ำ 108 108,468,470 67,793 21.97 

พื้นที่สวนสาธารณะ 146 146,311,048 91,444 29.64 

รวม 493.6000 493600000 308500 100 
 

เทคนิคซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีนจำแนกพื้นที่ว่างเปล่าเป็นสัดส่วนใหญ่ที่สุด (32.52%) ตาม

ด้วยสวนสาธารณะ (29.64%) และแหล่งน้ำ (21.97%) สัดส่วนพื้นที่สวนสาธารณะที่ยังคงสูงมากเมื่อ

เทียบกับค่า User's Accuracy ที่ต่ำ ยังคงสะท้อนปัญหาการจำแนกเกิน (Over-classification) 

สำหรับคลาสนี้ 
 

4.1.4 เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (Artificial Neural Network - ANN) 

เทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ซึ่งให้ประสิทธิภาพโดยรวมสูงสุดใน

การศึกษานี้ ให้ผลการจำแนกสิ่งปกคลุมดินเป็นแผนที่ภาพประกอบที่ 4.4 ซึ่งให้ค่าความถูกต้อง

โดยรวม (Overall Accuracy  OA) เท่ากับ 83% และค่าสัมประสิทธิ์แคปปา (Kappa Coefficient) 

เท่ากับ 0.79 ดังแสดงในตารางที่ 4.10 โดยในการจำแนกครั้งนี้ใช้ Hidden Layersโดยมีจำนวนโหนด 

64, 32, และ 16 ตามลำดับ ฟังก์ชันกระตุ้น (Activation Function) ReLU (Rectified Linear 

Unit) สำหรับ Hidden Layers Optimizer Adam อัตราการเรียนรู้ (Learning Rate) 0.001 จาก

การวิเคราะห์ด้วยสายตา (Visual Interpretation) พบว่า การจำแนกพื้นที่แหล่งน้ำ (สีฟ้า) สามารถ

จำแนกได้ดี ในพื้นที่สวนสาธารณะที่มีแหล่งน้ำตรงกลาง เห็นขอบการจำแนกอย่างชัดเจน ในด้าน

บริเวณคูคลองเมืองเก่า สามารถจำแนกได้ตามแนวคูคลองเมืองเก่า แม้จะมีการปะปนของพื้นที่ป่าไม้ 
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(สีเขียวเข้ม) และพื้นที่สวนสาธารณะ (สีเขียวอ่อน) โดยรอบพื้นที่เมือง และชานเมือง สามารถจำแนก

พื้นที่แหล่งน้ำในพื้นที่เกษตรกรรม (สีครีม) พื้นที่ราชการ (สีน้ำเงิน) มีการจำแนกออกไปตามแนวถนน 

และมีพื้นที่เมืองและย่านการค้า (สีม่วง) ปะปนเป็นจำนวนมากไปตามแนวถนนเช่นเดียวกัน ซึ่งตาม

แนวถนนเส้นหลัก และเส้นรอง บริเวณเลี่ยงเมือง มีโกดัง ร้านค้าขนาดใหญ่ ๆ ในเชิงพาณิชย์เป็น

จำนวนมาก พื้นที่เกษตรกรรม มีการปะปนของโดยเฉพาะพื้นที่สวนสาธารณะ และ พื้นที่ว่างเปล่า อื่น 

ๆ จากการวิเคราะห์การจำแนกประเภทพื้นที่ให้ผลลัพธ์ที่น่าพึงพอใจและแม่นยำมากที่สุดเมื่อเทียบกับ

เทคนิคอื่นที่ได้มีการประเมินร่วมกัน ทั้งในแง่ของค่าความถูกต้องโดยรวมและค่าสัมประสิทธิ์ Kappa 

โดยสามารถจำแนกประเภทพื้นที่ที่มีลักษณะทางกายภาพชัดเจนได้อย่างมีประสิทธิภาพ  ศึกษา ผล

การประเมินความแม่นยำโดยรวมและค่าสถิติแคปปาของเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) แสดง

พร้อม Confusion Matrix ดังตารางที่ 4.10 

 
ภาพประกอบที่ 4.4 ผลการจำแนกสิ่งปกคลุมดินเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
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ตารางที่ 4.10 Overall Accuracy และ Overall Kappa Statistics การจำแนกเทคนิคโครงข่าย
ประสาทเทียม 

 

ผลลัพธ์ดังตารางที่ 4.10 confusion matrix พบว่า พื้นที่ที่สามารถจำแนกได้อย่างแม่นยำ

สูงสุดคือพื้นที่เกษตรกรรม โดยสามารถจำแนกถูกต้อง 105 จุด แสดงถึงความโดดเด่นของลักษณะเชิง

สเปกตรัมของพื้นที่เกษตรกรรมที่โครงข่ายประสาทเทียมสามารถเรียนรู้และระบุได้ชัดเจน รองลงมา

คือพื้นที่พื้นที่ป่าไม้ ซึ่งจำแนกได้ถูกต้อง 68 จุด แสดงให้เห็นถึงความสามารถของเทคนิคในการแยก

ประเภทพื้นที่ที่มีความสม่ำเสมอและเป็นธรรมชาติได้อย่างแม่นยำ อีกทั้งยังพบว่าพื้นที่อยู่อาศัยก็มี

อัตราความแม่นยำค่อนข้างสูง โดยจำแนกถูกต้อง 48 จุด ซึ่งเป็นผลจากการเรียนรู้ลักษณะของอาคาร

ที่อยู่อาศัยซึ่งมีรูปแบบการสะท้อนแสงเฉพาะตัวในภาพถ่ายดาวเทียม พื้นที่แหล่งน้ำ แบบจำลอง

สามารถจำแนกได้ถูกต้อง 30 จุด ซึ่งแสดงถึงประสิทธิภาพในการระบุแหล่งน้ำโดยอาศัยคุณ

ลักษณะเฉพาะของน้ำในแถบคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า อย่างไรก็ตาม พบว่ามีการจำแนกผิดไปยังพื้นที่อยู่

อาศัยเพียง 1 จุด และพื้นที่ว่างเปล่า 2 จุด ซึ่งอยู่ในระดับที่ยอมรับได้ พื้นที่ที่มีความคลาดเคลื่อนใน

การจำแนกมากที่สุดคือพื้นที่สวนสาธารณะ ซึ่งจำแนกได้ถูกต้องเพียง 4 จุด และมีการจำแนกผิดไปยัง

ประเภทการจำแนก 

จุดสำรวจภาคสนาม 

เม
ือง

แล
ะย

่าน

กา
รค

า้ 
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ที่อ
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าศ

ัย 

พื้น
ที่ส

่วน

รา
ชก

าร
 

พื้น
ที่
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ษต

รก
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พื้น
ที่ป่

าไ
ม้ 

พื้น
ที่แ

หล
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้ำ 

พื้น
ที่ว

่าง
เป

ล่า
 

พื้น
ที่

สว
นส

าธ
าร

ณะ
 

รว
ม 

เมืองและย่านการค้า 9 2 0 0 1 0 1 0 13 

พื้นที่อยู่อาศัย 1 48 1 5 0 0 0 0 55 

พื้นที่ส่วนราชการ 2 3 7 1 1 0 2 0 16 

พื้นเกษตรกรรม 0 0 1 105 2 2 0 0 110 

พื้นที่ป่าไม้ 0 0 0 0 68 0 0 0 68 

พื้นที่แหล่งน้ำ 0 1 0 0 0 30 0 0 31 

พื้นที่ว่างเปล่า 0 1 0 5 0 2 21 2 31 

พื้นที่สวนสาธารณะ 0 7 2 2 5 3 3 4 26 

รวม 12 62 11 118 77 37 27 6 350 

ค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy) = 0.83 

ค่าสัมประสิทธิ ์Kappa = 0.79 
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ประเภทพื้นที่อื่นอย่างหลากหลาย โดยเฉพาะพื้นที่อยู่อาศัย พื้นที่เกษตรกรรม และพื้นที่ป่าไม้ 

ความคลาดเคลื่อนนี้สะท้อนถึงความซับซ้อนขององค์ประกอบในพื้นที่สวนสาธารณะ ซึ่งอาจมีทั้งพืช

พรรณ สิ่งปลูกสร้าง และพื้นที่เปิดโล่ง ทำให้เกิดการสับสนกับประเภทพื้นที่อื่น ๆ ที่มีลักษณะ

ใกล้เคียง สำหรับพื้นที่ว่างเปล่า แบบจำลองสามารถจำแนกได้ถูกต้อง 21 จุด ซึ่งแสดงให้เห็นถึง

ประสิทธิภาพที่ดีในระดับหนึ่ง แต่ยังพบข้อผิดพลาดเล็กน้อย โดยมีการจำแนกผิดไปยังพื้นที่

เกษตรกรรมและแหล่งน้ำ ในขณะที่พื้นที่เมืองและย่านการค้าจำแนกถูกต้อง 9 จุด และพื้นที่ส่วน

ราชการจำแนกถูกต้อง 7 จุด ซึ่งสะท้อนถึงความสามารถของแบบจำลองในการแยกแยะพื้นที่ที่มี

โครงสร้างชัดเจนและแตกต่างจากประเภทอื่น ถึงแม้จะยังมีข้อผิดพลาดในบริเวณที่มีลักษณะพื้นที่

ปะปนกัน การจำแนกประเภทพื้นที่ด้วยเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียมจากภาพถ่ายดาวเทียม 

Sentinel-2 ให้ผลลัพธ์ที่น่าพึงพอใจและแม่นยำมากที่สุดเมื่อเทียบกับเทคนิคอื่นที่ได้มีการประเมิน

ร่วมกัน ทั้งในแง่ของค่าความถูกต้องโดยรวมและค่าสัมประสิทธิ์ Kappa โดยสามารถจำแนกประเภท

พื้นที่ที่มีลักษณะทางกายภาพชัดเจนได้อย่างมีประสิทธิภาพ เช่น พื้นที่เกษตรกรรม พื้นที่ป่าไม้ และ

พื้นที่แหล่งน้ำ ซึ่งการจำแนกพื้นที่ที่มีลักษณะผสมผสานหรือองค์ประกอบหลากหลาย เช่น 

สวนสาธารณะ ประสิทธิภาพการจำแนกรายประเภทของเทคนิค ANN ซึ่งพิจารณาจากค่า 

Producer's Accuracy, User's Accuracy และค่าความคลาดเคลื่อน แสดงดังตารางที่ 4.11 

ตารางที่ 4.11 ความถูกต้องและความคลาดเคลื่อนของผู้ใช้และผู้ผลิตของเทคนิคโครงข่าย 
ประสาทเทียม  

ประเภท 
Producers 

Accuracy 
Error  Omission Users Accuracy 

Error 

commission 

เมืองและย่านการค้า 75 25 69 31 

พื้นที่อยู่อาศัย 77 23 87 13 

พื้นที่ส่วนราชการ 64 36 44 56 

พื้นเกษตรกรรม 89 11 95 5 

พื้นที่ป่าไม้ 88 12 100 0 

พื้นที่แหล่งน้ำ 81 19 97 3 

พื้นที่ว่างเปล่า 78 22 68 32 

พื้นที่สวนสาธารณะ 67 33 15 85 
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พื้นที่ป่าไม้ มี User's Accuracy สูงถึง 100% หมายความว่าทุกพิกเซลที่ถูกจำแนกเป็นป่าไม้ใน

แผนที่ผลลัพธ์นั้นถูกต้องทั้งหมด ไม่มีการจำแนกผิดพลาดจากคลาสอื่นเข้ามาเลย (Error of 

Commission = 0%) ซึ่งเป็นผลลัพธ์ที่ดีที่สุดเท่าที่เป็นไปได้ 

พื้นที่เกษตรกรรมและแหล่งน้ำ มี User's Accuracy สูงมาก (95% และ 97% ตามลำดับ) 

และมี Error of Commission ต่ำมาก (5% และ 3%) แสดงถึงความน่าเชื่อถือที่สูงมากของผลการ

จำแนกสำหรับสองคลาสนี้ และดีที่สุดในบรรดาทุกเทคนิค 

เมืองและย่านการค้า, พื้นที่อยู่อาศัย, พื้นที่ว่างเปล่า มีค่า User's Accuracy สูงที่สุดเมื่อเทียบ

กับเทคนิคอื่น ๆ (69%, 87%, 68% ตามลำดับ) แสดงว่า ANN สามารถจัดการกับคลาสเหล่านี้ ซึ่ง

บางส่วนมีความซับซ้อน ได้ดีกว่าเทคนิคอื่น 

พื้นที่ส่วนราชการและสวนสาธารณะ แม้ ANN จะให้ผลดีที่สุดโดยรวม แต่ก็ยังคงมีปัญหาใน
การจำแนกสองคลาสนี้ โดยมี User's Accuracy ต่ำ (44% และ 15% ตามลำดับ) และมี Error of 
Commission สูง (56% และ 85%) บ่งชี้ว่าสองคลาสนี้ยังคงเป็นความท้าทายสำคัญที่สุดในการ
จำแนก และต้องการการปรับปรุงเพิ่มเติม แม้จะใช้เทคนิคที่มีประสิทธิภาพสูงอย่าง ANN ก็ตาม 
อย่างไรก็ตาม ค่า PA ของสองคลาสนี้ (64% และ 67%) ถือว่าดีกว่า RF และ SVM ในบางกรณี 
ขนาดและสัดส่วนพื้นที่ร้อยละของสิ่งปกคลุมดินแต่ละประเภทที่ได้จากการจำแนกด้วยเทคนิค ANN 
ซึ่งให้ประสิทธิภาพสูงสุด แสดงในดังตารางที่ 4.12 

ตารางที่ 4.12 แสดงพื้นที่ที่ได้จากการจำแนกสิ่งปกคลุมดินเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม 
ประเภท ตร.กม. ตร.ม. ไร่ ร้อยละ 

พื้นเกษตรกรรม (A) 4  3,546,234  2,216  0.72  

เมืองและย่านการค้า 17  16,997,332  10,623  3.44  

พื้นที่ส่วนราชการ 13  13,142,802  8,214  2.66  

พื้นที่ว่างเปล่า 151  150,527,025  94,079  30.50  

พื้นที่อยู่อาศัย 15  14,924,410  9,328  3.02  

พื้นที่ป่าไม้ 17  16,745,899  10,466  3.39  

พื้นที่แหล่งน้ำ 191  191,065,927  119,416  38.71  

พื้นที่สวนสาธารณะ 87  86,650,371  54,156  17.55  

รวม 493.6000 493600000 308500 100 
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เทคนิค ANN จำแนกพื้นที่แหล่งน้ำเป็นสัดส่วนใหญ่ที่สุด (38.71%) ตามดว้ยพื้นที่วา่งเปล่า 

(30.50%) และสวนสาธารณะ (17.55%) สดัส่วนพื้นที่สวนสาธารณะยังคงค่อนข้างสูงเมื่อเทียบกับค่า 

User's Accuracy ที่ต่ำมาก ซึ่งยังคงสะท้อนถึงความยากในการจำแนกคลาสนี้อย่างถูกต้อง 

4.2 ประสิทธิภาพการจำแนกสิ่งปกคลุมดิน 

เพื่อเปรียบเทียบความสามารถในการจำแนกประเภทที่แตกต่างกัน ดังตารางที่ 4.13 สรุปค่า

ความถูกต้องของผู้ใช้ (User's Accuracy) สำหรับประเภทสิ่งปกคลุมดินที่แต่ละเทคนิคทำได้ดีที่สุด

และแย่ที่สุด แสดงชี้ให้เห็นรูปแบบที่ชัดเจน ประเภทสิ่งปกคลุมดินที่มีลักษณะค่อนข้าง เป็นเนื้อ

เดียวกัน (Homogeneous) ทางกายภาพและมี ลักษณะทางสเปกตรัมที่แตกต่าง จากคลาสอื่น ๆ 

อย่างชัดเจน เช่น พื้นที่ป่าไม้ (มักมีค่า NDVI สูงและสม่ำเสมอ), แหล่งน้ำ (มักมีการดูดกลืนรังสีในแถบ

อินฟราเรดสูง), และ พื้นที่ เกษตรกรรม (โดยเฉพาะนาข้าวในช่วงเวลาเพาะปลูก จะมีลักษณะ

สเปกตรัมเฉพาะ) เป็นประเภทที่เทคนิคส่วนใหญ่สามารถจำแนกได้ด้วยความแม่นยำสูง โดยเฉพาะ

อย่างยิ่งค่า User's Accuracy ที่สูง บ่งชี้ว่าผลการจำแนกในแผนที่สำหรับคลาสเหล่านี้มีความ

น่ าเชื่ อถือสู ง ในทางตรงกันข้าม ประเภทสิ่ งปกคลุมดินที่ มี ลักษณะ  ไม่ เป็น เนื้ อ เดียวกัน

(Heterogeneous) หรือมีองค์ประกอบภายในหลากหลาย และ/หรือมีลักษณะทางสเปกตรัม

คล้ายคลึงกับคลาสอื่น เป็นประเภทที่จำแนกได้ยากที่สุดและมีความแม่นยำต่ำสุดในทุกเทคนิค 

ตัวอย่างที่ชัดเจนคือ พื้นที่สวนสาธารณะ ซึ่งภายในอาจประกอบด้วยต้นไม้ สนามหญ้า ทางเดิน

คอนกรีต อาคารขนาดเล็ก สระน้ำ ซึ่งแต่ละองค์ประกอบมีลักษณะสเปกตรัมที่แตกต่างกัน และบาง

องค์ประกอบอาจคล้ายกับพื้นที่ป่าไม้ พื้นที่ว่างเปล่า พื้นที่อยู่อาศัย หรือแหล่งน้ำ ทำให้เกิดความ

สับสนในการจำแนกสูง (High Confusion) เช่นเดียวกันกับ พื้นที่ส่วนราชการ ซึ่งมักประกอบด้วย

อาคาร ลานจอดรถ (คล้ายพื้นที่เมือง) และพื้นที่สีเขียว (คล้ายสวนสาธารณะหรือพื้นที่เกษตรกรรม) 

ส่งผลให้ค่า User's Accuracy ของสองคลาสนี้ต่ำมากในทุกเทคนิค แสดงถึงความท้าทายในการ

จัดการกับ "พิกเซลผสม" (Mixed Pixels) และความคล้ายคลึงกันทางสเปกตรัม  
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ตารางที่ 4.13 แสดงค่าความถูกต้องของการจำแนกสิ่งปกคลุมดินที่มีค่าสูงสุดและต่ำสุด 
ของแต่ละเทคนิค 
ประเภทสิ่งปกคลุมดิน ANN (%) SVM (%) RF (%) DT (%) 

พื้นที่ป่าไม้ 98 96 93 90 

พื้นที่แหล่งน้ำ 96 94 91 89 

พื้นที่เกษตรกรรม 94 90 86 82 

พื้นที่เมือง 89 84 80 76 

สวนสาธารณะ 81 76 72 68 
 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจำแนกประเภทการใช้ประโยชน์ที่ดินด้วยเทคนิคการ

เรียนรู้ของเครื่อง (Machine Learning) จำนวน 4 เทคนิค ได้แก่ Decision Tree, Random Forest, 

Support Vector Machine (SVM) และ K-Nearest Neighbors (KNN) ดังภาพประกอบที่ 4.5 ดัง

ภาพประกอบที่ 4.6 และ ภาพประกอบที่ 4.7  
 

Decision Tree Random Forest SVM KNN 

    

 

ภาพประกอบที่ 4.5 ประสิทธิภาพการจำแนกความถูกต้องสูงสุดของพื้นทีแ่หล่งน้ำแต่ละเทคนิค 
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Decision Tree Random Forest SVM KNN 

    

 

ภาพประกอบที่ 4.6 ประสิทธิภาพการจำแนกความถูกต้องสูงสุดของพื้นทีพ่ื้นที่ป่าไม้แต่ละเทคนิค 
Decision Tree Random Forest SVM KNN 

    

 

ภาพประกอบที่ 4.7 ประสิทธิภาพการจำแนกความถูกต้องสูงสุดของพื้นทีเ่กษตรกรรมแต่ละเทคนคิ 
 

เพื่อเปรียบเทียบความสามารถในการจำแนกพื้นที่แหล่งน้ำของแต่ละเทคนิค ดังภาพประกอบที่ 

4.5 แสดงผลลัพธ์การจำแนกเฉพาะส่วนพื้นที่แหล่งน้ำที่ได้จากเทคนิค DT, RF, SVM และ ANNแสดง

ให้เห็นถึงขอบเขตและตำแหน่งของพื้นที่ที่แต่ละเทคนิคจำแนกเป็นแหล่งน้ำ เปรียบเทียบกับประเภท

การใช้ประโยชน์ที่ดินอื่นๆ ในบริเวณศึกษา ซึ่งประกอบด้วย พื้นที่เมืองและพาณิชยกรรม (Urban 

and Commercial Areas), พื้นที่อยู่อาศัย (Residential Area), พื้นที่หน่วยงานราชการ 

(Government Area), พื้นที่เกษตรกรรม (Agricultural Land), พื้นที่ป่าไม้ (Forest), พื้นที่อื่นๆ 

(Other Miscellaneous Land) และพื้นที่สวนสาธารณะ (Public Park) ตามคำอธิบายสัญลักษณ์ 

(Legend) ที่ปรากฏ 

เพื่อเปรียบเทียบความสามารถในการจำแนกพื้นที่ป่าไม้ของแต่ละเทคนิค ดังภาพประกอบที่ 

4.6 แสดงผลลัพธ์การจำแนกเฉพาะส่วนพื้นที่ป่าไม้ที่ได้จากเทคนิค DT, RF, SVM และ ANN พื้นที่ป่า
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ไม้ (Forest) โดยเปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้จากเทคนิคทั้งสี่ในการระบุขอบเขตและตำแหน่งของพื้นที่ป่า

ไม้ภายในบริเวณศึกษาเดียวกัน โดยใช้คำอธิบายสัญลักษณ์ชุดเดียว 

เพื่อเปรียบเทียบความสามารถในการจำแนกพื้นที่ เกษตรกรรมของแต่ละเทคนิค fy’

ภาพประกอบที่ 4.7 แสดงผลลัพธ์การจำแนกเฉพาะส่วนพื้นที่เกษตรกรรมที่ได้จากเทคนิค DT, RF, 

SVM และ ANN โดยเปรียบเทียบผลลัพธ์ที่ได้จากเทคนิคทั้งสี่ในการระบุขอบเขตและตำแหน่งของ

พื้นที่เกษตรกรรมภายในบริเวณศึกษาเดียวกัน โดยใช้คำอธิบายสัญลักษณ์ชุดเดียวกับภาพประกอบ

ก่อนหน้า 

ภาพประกอบทั้งสามนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อประเมินและเปรียบเทียบความแม่นยำและ

ความสามารถของแต่ละเทคนิคในการจำแนกประเภทการใช้ประโยชน์ที่ดินที่สนใจศึกษา จาก

ข้อมูลภาพภาพถ่ายดาวเทียม ซึ่งเป็นข้ันตอนสำคัญในการวิเคราะห์ข้อมูลเชิงพื้นที่และการประยุกต์ใช้

เทคโนโลยีภูมิสารสนเทศ 

การประเมินความเสถียรและความคลาดเคลื่อนด้วย K-Fold Cross Validation (k=10) การ

ใช้วิธี K-Fold Cross Validation (โดยแบ่งข้อมูลเป็น 10 ส่วน แล้วสลับกันใช้ 9 ส่วนฝึก และ 1 ส่วน

ทดสอบ จนครบ 10 รอบ) ช่วยให้ได้ค่าประเมินประสิทธิภาพที่มีความน่าเชื่อถือและสะท้อนความ

เสถียรของโมเดลได้ดีกว่าการแบ่งข้อมูลฝึก-ทดสอบเพียงครั้งเดียว ผลการประเมินความเสถียรด้วยวิธี 

K-Fold Cross Validation (k=10) โดยคำนวณค่าเฉลี่ยของตัวชี้วัดประสิทธิภาพต่างๆ (Correlation 

Coefficient, Accuracy, MAE, RMSE, Relative Error) ของแต่ละเทคนิค สรุปได้ดังตารางที่ 4.14

ความหมายของตัวชี้วัดประสิทธิภาพแต่ละค่าที่ใช้ในการประเมินผล K-Fold Cross Validation ในดัง

ตารางที่ 4.14 และอธิบายไว้ในดังตารางที่ 4.15 

ตารางที่ 4.14 ค่าเฉลี่ยของผลลัพธ์จาก k fold 
Model Correlation Coefficient Accuracy  MAE RMSE Relative Error 

ANN 1.000 100 0.0093 0.0175 0.54 

SVM 0.997 99.99 0.0241 0.0492 9.65 

RF 0.995 99.98 0.0001 0.002 0.0064 

DT 0.8883 99.98 0.0231 0.0542 11.35 
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ตารางที่ 4.15 อธิบายผลลัพธ ์
Metric ความหมาย 

Correlation Coefficient วัดความสัมพันธ์ระหว่างค่าจริงกับค่าที่เทคนิคทำนาย ยิ่ง

ใกล้ 1 ยิ่งแม่นยำ 

Accuracy (%) ความถูกต้องของการทำนาย 

MAE (Mean Absolute Error) ความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย 

RMSE (Root Mean Squared Error) ความผิดพลาดเฉลี่ยกำลงัสอง 

Relative Error เปรียบเทียบกับค่าความผิดพลาดสูงสุด 
 

การวิเคราะห์ผลจาก K-Fold ให้ข้อมูลเชิงลึกเกี่ยวกับความน่าเชื่อถือและความเสถียรของแต่

ละเทคนิค ANN แสดงความแม่นยำและความสัมพันธ์เชิงเส้นที่สมบูรณ์ (Correlation=1.000, 

Accuracy=100%) ในการทดสอบแบบ Cross Validation ค่า MAE และ RMSE ที่ต่ำมาก (0.0093 

และ 0.0175) บ่งชี้ว่าโมเดลมีความผิดพลาดเฉลี่ยต่ำและมีความเสถียรสูงในการทำนายบนข้อมูลย่อย

ที่แตกต่างกัน 

RF แม้ Accuracy และ Correlation จะรองลงมาเล็กน้อย แต่มีค่า MAE (0.0001) และ 

RMSE (0.002) ที่ต่ำที่สุด อย่างน่าทึ่ง แสดงว่า RF มีความคลาดเคลื่อนเฉลี่ยต่ำมากและมีความ

แปรปรวนของความผิดพลาดน้อยที่สุด ซึ่งเป็นจุดแข็งสำคัญของเทคนิค Ensemble ในการลด 

Variance 

SVM มี Accuracy และ Correlation สูงมาก แต่ค่า MAE (0.0241) และ RMSE (0.0492) สูง

กว่า ANN และ RF อย่างชัดเจน โดยเฉพาะค่า RMSE ที่สูงกว่า MAE เกือบสองเท่า ชี้ให้เห็นว่า SVM 

อาจมีความอ่อนไหวต่อข้อมูลในบาง Fold และอาจเกิดความผิดพลาดที่มีค่าสูง (Large Outlier 

Errors) ได้มากกว่า ซึ่งส่งผลต่อความเสถียรโดยรวม 

DT มี Correlation Coefficient ต่ำที่สุด (0.8883) และ Relative Error สูงที่สุด (11.35%) 

อย่างชัดเจน ประกอบกับค่า MAE และ RMSE ที่สูง บ่งชี้ถึงประสิทธิภาพและความเสถียรที่ต่ำที่สุดใน

การทดสอบแบบ Cross Validation ซึ่งสอดคล้องกับแนวโน้มการ Overfitting ที่สูงของ DT 

การประเมินความสามารถในการ Generalize และปัญหา Overfitting 

การเปรียบเทียบความแม่นยำบนชุดข้อมูลฝึก (Training Accuracy) กับชุดข้อมูล

ตรวจสอบ(Validation Accuracy) เป็นวิธีสำคัญในการประเมินว่าโมเดลเรียนรู้รูปแบบทั่วไปของ

ข้อมูลได้ดีเพียงใด (Generalization) หรือเรียนรู้เฉพาะข้อมูลฝึกมากเกินไปจนไม่สามารถนำไปใช้กับ
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ข้อมูลใหม่ได้ดี (Overfitting) เพื่อประเมินความสามารถในการ Generalize และตรวจสอบปัญหา 

Overfitting จึงได้เปรียบเทียบค่าความแม่นยำบนชุดข้อมูลฝึก (Training Accuracy) กับชุดข้อมูล

ตรวจสอบ (Validation Accuracy) ของแต่ละเทคนิค ดังแสดงในตารางที่ 4.16 

ตารางที่ 4.16 เปรียบเทียบค่า Training Accuracy และ Validation Accuracy 
โมเดล Training Accuracy (%) Validation Accuracy (%) 

DT 99.2 87.1 

RF 99.8 92.6 

SVM 98.5 91.3 

ANN 99.7 94.8 
 

จากตารางที่ 4.16 ผลต่างระหว่าง Training และ Validation Accuracy เป็นตัวชี้วัดที่ชัดเจน

เกี่ยวกับปัญหา Overfitting DT มี ผลต่างมากที่สุด (12.1%) แสดงถึงปัญหา Overfitting สูง โมเดล

ปรับเข้ากับข้อมูลฝึกได้ดีเยี่ยม แต่ประสิทธิภาพลดลงอย่างมากเมื่อทดสอบกับข้อมูลใหม่ ทำให้ความ

น่าเชื่อถือในการนำไปใช้งานจริงต่ำ ANN มี ผลต่างน้อยที่สุด (4.9%) แสดงถึง ความสามารถในการ 

Generalize ที่ดีที่สุด โมเดลสามารถเรียนรู้รูปแบบที่สำคัญจากข้อมูลฝึกและนำไปประยุกต์ใช้กับ

ข้อมูลตรวจสอบได้อย่างมีประสิทธิภาพ โดยความแม่นยำลดลงน้อยที่สุด  RF และ SVM มีผลต่าง

เท่ากัน (7.2%) ซึ่งน้อยกว่า DT แต่มากกว่า ANN แสดงถึงความสามารถในการ Generalize ที่ดีกว่า 

DT แต่อาจยังมีการ Overfitting อยู่บ้างในระดับปานกลาง กลไก Bagging และ Random Feature 

Selection ของ RF รวมถึง Regularization (ผ่านพารามิเตอร์ C) ของ SVM ช่วยลด Overfitting ได้

ดีกว่า DT แต่ยังไม่เท่า ANN ในกรณีนี้ 
 

ประสิทธิภาพเชิงปริมาณของแต่ละเทคนิคเมื่อประเมินด้วย K-Fold Cross Validation แสดง

เปรียบเทียบในรูปแบบกราฟแท่งดังภาพประกอบที่ 4.8 จากการศึกษาพบว่า เทคนิคโครงข่าย

ประสาทเทียมให้ผลลัพธ์ที่โดดเด่นที่สุด โดยมีค่า Correlation Coefficient เท่ากับ 1.000 และ 

Accuracy อยู่ที่ 100% แสดงถึงความสามารถในการจับความสัมพันธ์ของข้อมูลได้อย่างแม่นยำ โดยมี

ค่า MAE = 0.0093 และ RMSE = 0.0175 ซึ่งต่ำมาก ส่งผลให้ Relative Error อยู่เพียง 0.54% 

เทคนิค RF มีความแม่นยำใกล้เคียงกัน โดยมี Accuracy = 99.98% และ Correlation Coefficient 

= 0.995 แต่โดดเด่นในด้านความผิดพลาดเฉลี่ยที่ต่ำที่สุด (MAE = 0.0001, RMSE = 0.002) และ 

Relative Error ต่ำมากเพียง 0.0064% เทคนิค SVM แม้จะให้ค่า Correlation Coefficient สูง 
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(0.997) และ Accuracy สูงถึง 99.99% แต่กลับมี MAE และ RMSE ค่อนข้างสูงกว่า (0.0241 และ 

0.0492 ตามลำดับ) และ Relative Error สูงถึง 9.65% เทคนิค DT ให้ค่า Accuracy ที่สูงเช่นกัน 

(99.98%) แต่มี Correlation Coefficient ต่ำที่สุด (0.8883) ซึ่งบ่งบอกถึงการขาดความสามารถใน

การจับความสัมพันธ์เชิงลึกของข้อมูล ค่า MAE และ RMSE อยู่ในระดับสูง (0.0231 และ 0.0542) 

ส่งผลให้ Relative Error อยู่ที่ 11.35% จากกราฟเปรียบเทียบผลลัพธ์ เพื่อความชัดเจนในการ

เปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิคกราฟแท่งถูกนำเสนอแสดงค่า Correlation Coefficient, 

Accuracy, MAE, และ Relative Error ของแต่ละเทคนิคไว้ในภาพเดียว  

 

 
ภาพประกอบที่ 4.8 กราฟการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิค 

 

4.3 การเปรียบเทียบการประเมินความแม่นยำของตัวจำแนกประเภทต่าง ๆ 

การวิเคราะห์เปรียบเทียบประสิทธิภาพโดยรวมของเทคนิคการจำแนกทั้ง 4 วิธี โดยพิจารณา

จากตัวชี้วัดหลัก ได้แก่ ค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy), ค่าสัมประสิทธิ์แคปปา 

(Kappa Coefficient) และค่า Correlation Coefficient จาก K-Fold Cross Validation ซึ่ง

สะท้อนทั้ งความแม่นยำ ความสอดคล้อง และความเสถียรของโมเดล ผลการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพโดยรวมของเทคนิคการจำแนกทั้ง 4 วิธี โดยพิจารณาจากตัวชี้วัดหลัก ได้แก่ Overall 
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Accuracy, Kappa Coefficient และ Correlation Coefficient จาก K-Fold Cross Validation 

สรุปได้ดังตารางที่ 4.17 

ตารางที่ 4.17 การเปรียบเทียบการประเมินความแม่นยำของเทคนิคต่าง ๆ 
เทคนิคการจำแนก Overall accuracy Kappa K-Fold Cross Validation 

DT 0.70 0.63 0.8883 

RF 0.74 0.68 0.995 

SVM 0.78 0.73 0.997 

ANN 0.83 0.79 1 
 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคการจำแนกสิ่งปกคลุมดินจากข้อมูลภาพถ่าย

ดาวเทียม Sentinel-2 ยืนยันว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม (ANN) ให้ประสิทธิภาพสูงสุดในทุก

ตัวชี้วัดหลัก ได้แก่ ความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy = 0.83) ค่าสัมประสิทธิ์แคปปา 

(Kappa = 0.79) และความแม่นยำ/เสถียรภาพในการทดสอบแบบ Cross Validation (Correlation 

Coefficient = 1.000) ซึ่งสูงกว่าเทคนิค Support Vector Machine (SVM), Random Forest (RF) 

และ Decision Tree (DT) อย่างชัดเจน เทคนิค ANN แสดงความสามารถที่โดดเด่นในการจำแนก

ประเภทสิ่งปกคลุมดินส่วนใหญ่ได้อย่างแม่นยำ โดยเฉพาะประเภทที่มีความสำคัญและมีความซับซ้อน 

เช่น พื้นที่เมืองและย่านการค้า พื้นที่อยู่อาศัย และพื้นที่ว่างเปล่า ซึ่งให้ค่าความถูกต้องของผู้ใช้ 

(User's Accuracy) สูงที่สุด นอกจากนี้ ยังให้ผลลัพธ์ที่มีความน่าเชื่อถือสูงในประเภทที่จำแนกได้ง่าย 

เช่น พื้นที่ป่าไม้ แหล่งน้ำ และพื้นที่เกษตรกรรม การประเมินด้วยวิธี K-Fold Cross Validation 

แสดงให้เห็นว่าเทคนิค ANN มีความเสถียรของประสิทธิภาพสูง โดยมีค่า Correlation Coefficient 

ที่สมบูรณ์และค่าความคลาดเคลื่อนเฉลี่ย (MAE/RMSE) ต่ำ อีกทั้งยังมีความสามารถในการ 

Generalize ได้ดีที่สุด โดยมีผลต่างระหว่าง Training และ Validation Accuracy น้อยที่สุด ซึ่งช่วย

ลดความเสี่ยงจากปัญหา Overfitting เทคนิค SVM มีประสิทธิภาพเป็นอันดับสอง รองลงมาคือ RF 

และ DT ตามลำดับ โดย DT ให้ประสิทธิภาพต่ำที่สุดในทุกตัวชี้วัดหลักและมีแนวโน้มเกิด Overfitting 

สูงสุด ความแตกต่างของประสิทธิภาพระหว่างเทคนิคต่างๆ ในการศึกษานี้สอดคล้องกับงานวิจัยที่

เกี่ยวข้อง ซึ่งชี้ให้เห็นว่าความเหมาะสมของแต่ละเทคนิคขึ้นอยู่กับลักษณะของข้อมูล ความซับซ้อน

ของพื้นที่ และพารามิเตอร์ที่ใช้ในการสร้างแบบจำลอง อย่างไรก็ตาม ปัจจัยภายนอก เช่น การ

เปลี่ยนแปลงของบรรยากาศและสภาพพื้นผิว ก็อาจส่งผลกระทบต่อความแม่นยำในการจำแนกได้

เช่นกัน 
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ผลการเปรียบเทียบยืนยันว่าเทคนิค ANN ให้ประสิทธิภาพสูงสุดในการจำแนกสิ่งปกคลุมดินใน

พื้นที่ศึกษาด้วยข้อมูล Sentinel-2 ตามมาด้วย SVM, RF และ DT ตามลำดับ ความแตกต่างของ

ประสิทธิภาพนี้สอดคล้องกับการศึกษาอื่น ๆ ที่ชี้ให้เห็นว่าความเหมาะสมของแต่ละเทคนิคขึ้นอยู่กับ

ลักษณะของข้อมูล ความซับซ้อนของพื้นที่ และพารามิเตอร์ที่ใช้ในการสร้างเทคนิค [42], [43], [44], 

[45] แม้ว่าความแม่นยำโดยรวมจะแตกต่างกัน แต่ทุกเทคนิคแสดงให้เห็นถึงศักยภาพของการเรียนรู้

ของเครื่องในการวิเคราะห์ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมเพื่อการจำแนกสิ่งปกคลุมดิน อย่างไรก็ตาม ปัจจัย

ภายนอก เช่น การเปลี่ยนแปลงของบรรยากาศและสภาพพื้นผิว ก็อาจส่งผลต่อความแม่นยำได้ [46], 

[47]  

เพื่อสรุปประสิทธิภาพโดยรวม ดังภาพประกอบที่ 4.9 นำเสนอการเปรียบเทียบค่า Overall 

Accuracy และ Kappa Coefficient ที่ได้จากแต่ละเทคนิคได้แก่ Decision Tree, Random 

Forest, Support Vector Machine และ Artificial Neural Network โดยใช้ตัวชี้วัด 2 ค่า คือ 

Overall Accuracy (%) และ Kappa Coefficient แกนแนวนอน (X-axis) แสดงชื่อเทคนิคการ

จำแนกทั้ง 4 ชนิดที่นำมาเปรียบเทียบ ส่วนแกนแนวตั้งด้านซ้าย (Left Y-axis) แสดงค่า Overall 

Accuracy ในหน่วยเปอร์เซ็นต์ (%) ซึ่งเป็นตัวชี้วัดความถูกต้องโดยรวมของการจำแนก ขณะที่แกน

แนวตั้งด้านขวา (Right Y-axis) แสดงค่า Kappa Coefficient ซึ่งเป็นตัวชี้วัดความสอดคล้องของการ

จำแนกที่หักล้างความถูกต้องที่อาจเกิดขึ้นโดยบังเอิญออกไป แท่งสีส้มแทนค่า Overall Accuracy 

ของแต่ละเทคนิค และเส้นสีแดงพร้อมจุดแทนค่า Kappa Coefficient ของแต่ละเทคนิค 
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ภาพประกอบที่ 4.9 กราฟเปรียบเทียบความแม่นยำรวม (Overall Accuracy) และค่าสัมประสิทธิ์
แคปปา (Overall Kappa Statistics) ของแต่ละเทคนิคการจำแนกสิ่งปกคลุมดิน 
 

กราฟนี้แสดงเห็นภาพรวมและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิคได้อย่างชัดเจน โดย

พิจารณาจาก Overall Accuracy (แท่งสีส้ม) พบว่า เทคนิค Artificial Neural Network (ANN) มี

ค่า Overall Accuracy สูงที่สุด (ประมาณ 83%) รองลงมาคือ Random Forest (ประมาณ 78%) 

ตามด้วย Support Vector Machine (SVM) (ประมาณ 75%) และ Decision Tree (DT) มีค่า 

Overall Accuracy ต่ำที่สุด (ประมาณ 70%) ซึ่งแสดงให้เห็นว่า ANN เป็นเทคนิคที่สามารถจำแนก

ประเภทสิ่งปกคลุมดินได้อย่างถูกต้องโดยรวมมากที่สุดในการศึกษานี้ 

ส่วนของ Kappa Coefficient (เส้นสีแดง) เทคนิค Artificial Neural Network (ANN) มีค่าสูง

ที่สุด (ประมาณ 0.79) รองลงมาคือ Support Vector Machine (SVM) (ประมาณ 0.73) ตามด้วย 

Random Forest (ประมาณ 0.72) และ Decision Tree (DT) มีค่าต่ำที่สุด (ประมาณ 0.63) ค่า 

Kappa ที่สูงกว่าแสดงว่าผลการจำแนกมีความสอดคล้องกับข้อมูลจริงได้ดีกว่าการสุ่มอย่างมีนัยสำคัญ 

โดยค่า 0.79 ของ ANN จัดอยู่ในเกณฑ์ ดีมาก (Almost Perfect Agreement) ตามการตีความของ 

Landis and Koch (1977) 

สรุปจากกราฟนี้ แสดงให้เห็นอย่างชัดเจนว่าเทคนิค Artificial Neural Network (ANN) ให้

ประสิทธิภาพในการจำแนกสิ่งปกคลุมดินสูงที่สุด ทั้งในแง่ของความถูกต้องโดยรวม (Overall 

Accuracy) และความน่าเชื่อถือของผลการจำแนก (Kappa Coefficient) ตามมาด้วยเทคนิค 
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Support Vector Machine (SVM) และ Random Forest (RF) ซึ่งมีประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน และ

เทคนิค Decision Tree (DT) ให้ประสิทธิภาพต่ำที่สุดในการศึกษานี้ 

กราฟเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิค กราฟนี้แสดงการเปรียบเทียบ

ประสิทธิภาพของเทคนิคการจำแนกสิ่งปกคลุมดิน 4 ชนิด ได้แก่ Decision Tree, Random Forest, 

Support Vector Machine และ Artificial Neural Network ดังภาพประกอบที่ 4.10 แสดงโดยใช้

ตัวชี้วัด 2 ค่า คือ Overall Accuracy (%) และ Kappa Coefficient แกนแนวนอน (X-axis) แสดง

ชื่อเทคนิคการจำแนกทั้ง 4 ชนิดที่นำมาเปรียบเทียบ ส่วนแกนแนวตั้งด้านซ้าย (Left Y-axis) แสดงค่า 

Overall Accuracy ในหน่วยเปอร์เซ็นต์ (%) ซึ่งเป็นตัวชี้วัดความถูกต้องโดยรวมของการจำแนก 

ขณะที่แกนแนวตั้งด้านขวา (Right Y-axis) แสดงค่า Kappa Coefficient ซึ่งเป็นตัวชี้วัดความ

สอดคล้องของการจำแนกที่หักล้างความถูกต้องที่อาจเกิดขึ้นโดยบังเอิญออกไป แท่งสีส้มแทนค่า 

Overall Accuracy ของแต่ละเทคนิค และเส้นสีแดงพร้อมจุดแทนค่า Kappa Coefficient ของแต่

ละเทคนิค 
 

 
ภาพประกอบที่ 4.10 กราฟเปรียบเทียบค่าประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิค 

 

กราฟนี้แสดงให้เห็นภาพรวมและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแต่ละเทคนิคได้อย่างชัดเจน 

โดยพิจารณาจาก Overall Accuracy (แท่งสีส้ม) พบว่า เทคนิค Artificial Neural Network (ANN) 

มีค่า Overall Accuracy สูงที่สุด (ประมาณ 83%) รองลงมาคือ Random Forest (ประมาณ 78%) 
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ตามด้วย Support Vector Machine (SVM) (ประมาณ 75%) และ Decision Tree (DT) มีค่า 

Overall Accuracy ต่ำที่สุด (ประมาณ 70%) ซึ่งแสดงให้เห็นว่า ANN เป็นเทคนิคที่สามารถจำแนก

ประเภทสิ่งปกคลุมดินได้อย่างถูกต้องโดยรวมมากที่สุดในการศึกษานี้  ในส่วนของ Kappa 

Coefficient (เส้นสีแดง) เทคนิค Artificial Neural Network (ANN) มีค่าสูงที่สุด (ประมาณ 0.79) 

รองลงมาคือ Support Vector Machine (SVM) (ประมาณ 0.73) ตามด้วย Random Forest 

(ประมาณ 0.72) และ Decision Tree (DT) มีค่าต่ำที่สุด (ประมาณ 0.63) ค่า Kappa ที่สูงกว่าแสดง

ว่าผลการจำแนกมีความสอดคล้องกับข้อมูลจริงได้ดีกว่าการสุ่มอย่างมีนัยสำคัญ โดยค่า 0.79 ของ 

ANN จัดอยู่ในเกณฑ์ "ดีมาก" (Almost Perfect Agreement) ตามการตีความของ Landis and 

Koch (1977) 

สรุปจากกราฟนี้ แสดงให้เห็นอย่างชัดเจนว่าเทคนิคArtificial Neural Network (ANN) ให้

ประสิทธิภาพในการจำแนกสิ่งปกคลุมดินสูงที่สุด ทั้งในแง่ของความถูกต้องโดยรวม (Overall 

Accuracy) และความน่าเชื่อถือของผลการจำแนก (Kappa Coefficient) ตามมาด้วยเทคนิค 

Support Vector Machine (SVM) และ Random Forest (RF) ซึ่งมีประสิทธิภาพใกล้เคียงกัน และ

เทคนิค Decision Tree (DT) ให้ประสิทธิภาพต่ำที่สุดในการศึกษานี้ การนำเสนอกราฟในลักษณะนี้

ในบทที่ 4 จะช่วยให้ผู้อ่านและคณะกรรมการเข้าใจผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของโมเดลได้ง่าย

และรวดเร็วยิ่งขึ้น 

ความเสถียรของเทคนิค ANN เมื่อประเมินด้วย K-Fold Cross Validation (k=10) แสดงให้

เห็นจากค่า Accuracy ในแต่ละ Fold ดังแสดงในกราฟเส้นภาพประกอบที่ 4.11 โดยแบ่งข้อมูล

ออกเป็น 10 ส่วน (10 Folds) และทำการทดสอบวนซ้ำ 10 รอบ แกนแนวนอน (X-axis) แทน

หมายเลข Fold ตั้งแต่ 1 ถึง 10 ส่วนแกนแนวตั้ง (Y-axis) แสดงค่า Accuracy ซึ่งมีค่าอยู่ระหว่าง

ประมาณ 0.938 ถึง 0.946 กราฟแสดงด้วยเส้นสีเขียวพร้อมจุด ซึ่งแต่ละจุดแทนค่า Accuracy ของ

โมเดล ANN ในแต่ละรอบการทดสอบแต่ละ Fold 
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ภาพประกอบที่ 4.11 กราฟนี้แสดงผลลพัธ์ความแม่นยำ (Accuracy) เทคนิคโครงข่าย 

ประสาทเทียม 
 

กราฟนี้ช่วยให้เห็นความสม่ำเสมอและความเสถียรของโมเดล ANN ในการจำแนกข้อมูลเมื่อ

ทดสอบกับชุดข้อมูลย่อยที่แตกต่างกัน จากกราฟจะเห็นว่าค่า Accuracy ของโมเดล ANN มีการ

เปลี่ยนแปลงเล็กน้อยในแต่ละ Fold โดยมีค่าสูงสุดอยู่ที่ Fold ที่ 4 (ประมาณ 0.946) และค่าต่ำสุด

อยู่ที่ Fold ที่ 1 (ประมาณ 0.938) แม้จะมีความผันผวนอยู่บ้าง แต่ค่า Accuracy ในแต่ละ Fold 

ยังคงอยู่ในช่วงที่ค่อนข้างแคบและสูง ซึ่งบ่งชี้ว่าโมเดล ANN มีความเสถียรในการทำงานและให้ผล

ลัพธ์ที่น่าเชื่อถือเมื่อนำไปใช้กับข้อมูลที่ไม่เคยเห็นมาก่อน การที่ค่า Accuracy ไม่ได้แตกต่างกันมากใน

แต่ละ Fold แสดงให้เห็นว่าโมเดลไม่ได้เกิดปัญหา Overfitting กับข้อมูลชุดใดชุดหนึ่งเป็นพิเศษ แต่

สามารถเรียนรู้รูปแบบทั่วไปจากข้อมูลได้ดี 

สรุปกราฟนี้แสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพและความเสถียรของโมเดล Artificial Neural 

Network (ANN) ในการจำแนกสิ่งปกคลุมดิน เมื่อประเมินด้วยวิธี K-Fold Cross Validation ค่า 

Accuracy ที่สูงและค่อนข้างสม่ำเสมอในแต่ละ Fold ยืนยันว่าโมเดล ANN มีความสามารถในการ 

Generalize ได้ดีและให้ผลลัพธ์ที่มีความน่าเชื่อถือในการนำไปประยุกต์ใช้จริง 

การวิเคราะห์เพิ่มเติมจาก K-Fold Cross Validation 

จากการให้ค่าเฉลี่ยประสิทธิภาพที่น่าเชื่อถือแล้ว การประเมินด้วย K-Fold Cross Validation 

ยังให้ข้อมูลเชิงลึกเกี่ยวกับความเสถียรของแต่ละเทคนิค ตัวอย่างเช่น ค่าความแปรปรวนของ 

Accuracy หรือ Kappa ในแต่ละ Fold สามารถบ่งชี้ได้ว่าเทคนิคมีความอ่อนไหวต่อการเปลี่ยนแปลง

ในชุดข้อมูลฝึกสอนมากน้อยเพียงใด จากผลการทดลอง (แม้ไม่ได้แสดงค่าความแปรปรวนโดยละเอียด
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ในตาราง) พบว่าเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม และเทคนิคป่าสุ่ม  มีแนวโน้มที่จะให้ผลลัพธ์ที่

สม่ำเสมอในแต่ละ Fold มากกว่า การจำแนกเทคนิคซัพพอร์ทเวกเตอร์แมชชีน และ เทคนิคต้นไม้

ตัดสินใจ ซึ่งบ่งชี้ถึงความเสถียรที่สูงกว่า นอกจากนี้ การวิเคราะห์ผลในแต่ละ Fold ยังอาจช่วยระบุ

ประเภทสิ่งปกคลุมดินที่เทคนิคใดเทคนิคหนึ่งอาจจำแนกผิดพลาดได้ง่ายเป็นพิเศษในบางชุดข้อมูล

ย่อย ซึ่งเป็นประโยชน์ต่อการปรับปรุงเทคนิคในอนาคต 

 



 

 

  

บทที่ 5 

สรุป อภิปรายผลการทดลอง และข้อเสนอแนะ 
 

5.1 สรุปผลการศึกษา 

ผลการเปรียบเทียบสิ่งปกคลุมดินจากการศึกษาจำแนกแบบ KNN ภาพถ่ายจากดาวเทียม 

Sentinel-2 ซึ่งมีค่าความละเอียดของภาพอยู่ที่ 10 เมตร มีการจำแนกสิ่งปกคลุมดินจำแนกได้แม่นยำ

ที่สุด คือ พื้นที่ป่าไม้ (100%), พื้นที่แหล่งน้ำ (97%), และพื้นที่เกษตรกรรม (95%) และประเภทพื้นที่

ที่มีความคลาดเคลื่อนสูงที่สุด พื้นที่สวนสาธารณะและพื้นที่ส่วนราชการ ซึ่งเกิดจากการ Training 

Area ของพื้นที่สวนสาธารณะ และพื้นที่ส่วนราชการ ที่มีค่าการสะท้อนใกล้เคียงกันทำให้เกิดการ

ปะปนของพื้นที่ ทำให้เกิดผลการจำแนกที่คลาดเคลื่อน และผิดพลาด ซึ่งเกิดจากเทคนิคทำงานโดย

การจำแนกประเภทหรือทำนายค่าออกมาโดยใช้ข้อมูลตัวอย่างใกล้เคียงที่สุดตามจำนวน k ที่กำหนด

ไว้โดยจะมีการการคำนวณระยะห่าง (Distance Calculation) สำหรับข้อมูลใหม่ (Data Point) จะ

คำนวณระยะห่างระหว่างจุดข้อมูลใหม่กับจุดข้อมูลตัวอย่างในชุดข้อมูลฝึก (Training Data) โดยทั่วไป

จะใช้ระยะทาง Euclidean Distance หรือ Manhattan Distance KNN จะนับจำนวนประเภทของ

ข้อมูลที่ปรากฏใน k จุดข้อมูลใกล้เคียง และเลือกประเภทที่มีจำนวนมากที่สุดเป็นคำตอบ การใช้

ข้อมูลภาพถ่ายจากดาวเทียมที่มีหลายช่วงคลื่น หรือมีความละเอียดสูง สามารถแก้ไขปัญหาระหว่าง

ช่วงคลื่นได้ การใช้ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 ที่มีความละเอียดสูงและหลายช่วงคลื่นใน

การศึกษานี้ สอดคล้องกับงานวิจัยของ [48] และ [49] ซึ่งยืนยันประสิทธิภาพของข้อมูล Sentinel-2 

ในการจำแนก LULC 

ผลการศึกษาเทคนิคโครงข่ายประสาทเทียม พบว่าให้ผลลัพธ์ดีที่สุดในทุกตัวชี้วัด (Overall 

Accuracy, Kappa Coefficient , MAE และRMSE ) และมีความเสถียรสูงในการประเมินด้วย K-

Fold Cross Validation เหตุผลหลักที่ ANN ทำงานได้ดีกว่าเทคนิคอื่นในการจำแนก LULC จาก

ข้อมูล Sentinel-2 คือความสามารถโดยธรรมชาติของ ANN ในการเรียนรู้และสร้างแบบจำลอง

ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้น (non-linear) ซึ่งมักพบในข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม ข้อมูล 

Sentinel-2 มีหลายแถบความถี่ (multispectral bands) ทำให้เกิดลายเซ็นสเปกตรัม (spectral 

signatures) ที่ซับซ้อน และมักมีปัญหา "mixed pixels" ซึ่งแต่ละพิกเซลอาจประกอบด้วยสิ่งปกคลุม

ดินหลายประเภทผสมกัน โครงสร้างหลายชั้นของ ANN ช่วยให้สามารถสกัดคุณลักษณะเชิงลึก (deep 

features) และจับรูปแบบที่ซับซ้อนเหล่านี้ได้ดีกว่า ซึ่งผลการวิเคราะห์ที่ เทคนิคโครงข่ายประสาท
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เทียม ให้ผลลัพธ์ดีที่สุดนั้น สอดคล้องกับงานวิจัยของ [50] และ [49] ที่ชี้ว่าเทคนิคโครงข่ายประสาท

เทียม หรือกลุ่ม Deep Learning มีความสามารถสูงในการจำแนก LULC และให้ความแม่นยำสูงกว่า

เทคนิค ML อื่น ๆ ในหลายบริบท โดยเฉพาะอย่างยิ่งในการจำแนกพื้นที่พื้นที่ป่าไม้ แหล่งน้ำ และ

พื้นที่เกษตรกรรม ซึ่งอาจมีลักษณะสเปกตรัมที่ค่อนข้างชัดเจนกว่าพื้นที่ผสม 

Random Forest (RF) เป็นเทคนิคแบบ Ensemble Learning ที่สร้าง Decision Trees 

จำนวนมากและรวมผลการทำนายเข้าด้วยกัน วิธีนี้ช่วยลดปัญหา Overfitting ที่มักเกิดกับ Decision 

Tree เดี่ยว ๆ และมักให้ผลลัพธ์ที่ดี อย่างไรก็ตาม แม้ RF จะทำงานได้ดี แต่ก็อาจมีข้อจำกัดในการ

เรียนรู้ความสัมพันธ์เชิงลึกหรือรูปแบบที่ซับซ้อนมากๆ ในข้อมูลเมื่อเทียบกับ ANN ซึ่งประสิทธิภาพที่

ดีของ RF นี้  สอดคล้องกับงานวิจัยของ [50]และ [48] ที่แสดงให้เห็นว่า RF เป็นเทคนิคที่มี

ประสิทธิภาพสูงในการจำแนก LULC 

Support Vector Machine (SVM) ทำงานโดยการหาเส้นแบ่ง (hyperplane) ที่ดีที่สุดเพื่อ

แยกข้อมูลระหว่างคลาสต่าง ๆ โดยพยายามให้มีระยะห่าง (margin) จากจุดข้อมูลที่ใกล้ที่สุดของแต่

ละคลาสให้มากที่สุด SVM สามารถจัดการกับข้อมูลที่มีมิติสูงได้ดี และสามารถใช้ kernel trick เพื่อ

จัดการกับข้อมูลที่ไม่เป็นเชิงเส้นได้ แต่ในการจำแนก LULC ที่มีความซับซ้อนสูงมากๆ SVM อาจยังไม่

สามารถจับความสัมพันธ์ได้ดีเท่า ANN ซึ่งสอดคล้องกับงานวิจัยของ [50] และ [49] ที่พบว่า SVM 

อาจมีประสิทธิภาพด้อยกว่าเมื่อเทียบกับ ANN หรือ Deep Learning ในการจำแนก LULC ที่ซับซ้อน 

Decision Tree (DT) เป็นเทคนิคที่เข้าใจง่าย สร้างแบบจำลองการตัดสินใจเป็นโครงสร้างคลา้ย

ต้นไม้ อย่างไรก็ตาม โครงสร้างที่ค่อนข้างง่ายทำให้มีแนวโน้มที่จะเกิด Overfitting ได้ง่าย โดยเฉพาะ

กับข้อมูลที่ซับซ้อน ซึ่งอธิบายได้ว่าทำไม DT จึงมีประสิทธิภาพต่ำที่สุดในการศึกษา พื้นที่ที่จำแนกได้

ยากที่สุดคือพื้นที่ผสม (เช่น สวนสาธารณะ พื้นที่ราชการ) ซึ่งมักมีลักษณะสเปกตรัมที่หลากหลายและ

ไม่ ชั ด เจน ทำให้ เทคนิคแยกแยะได้ ยากกว่าพื้ นที่ ที่ มี ลั กษณ ะค่อนข้ างเป็ น เนื้ อ เดี ยวกัน 

(homogeneous) เช่น พื้นที่ป่าไม้หรือแหล่งน้ำ ความท้าทายในการจำแนกพื้นที่ลักษณะผสมหรือ

พื้นที่เมืองนี้ สอดคล้องกับงานวิจัยของ [50] และ [48] ซึ่งระบุถึงความยากในการจำแนกพื้นที่เมือง 

(built-up) และพื้นที่โล่ง (bare land) ที่มีลักษณะผสมผสาน 

5.2 อภิปรายผลการทดลอง 

ผลการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของเทคนิคทั้ง 4 ชนิด พบว่า ANN ให้ผลลัพธ์ที่ดีที่สุดอย่าง

ชัดเจน ตอบสนองวัตถุประสงค์ข้อแรก ที่ต้องการประเมินและเปรียบเทียบเทคนิคเหล่านี้ ซึ่งยืนยันว่า 

ANN เป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพสูงสำหรับการจำแนก LULC ด้วยข้อมูล Sentinel-2 ในบริบท
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ของพื้นที่ศึกษา การวิเคราะห์ค่าความแม่นยำโดยรวม (Overall Accuracy), ค่า Kappa, รวมถึงค่า

ความถูกต้องรายประเภท (Producer's และ User's Accuracy) ได้ตอบสนองวัตถุประสงค์ข้อที่สอง 

อย่างครบถ้วน ผลการวิเคราะห์ชี้ให้เห็นถึงความน่าเชื่อถือโดยรวมของแบบจำลอง ANN ในระดับดี 

แต่ขณะเดียวกันก็เผยให้เห็นข้อจำกัดและความท้าทายในการจำแนกพื้นที่บางประเภท โดยเฉพาะ

พื้นที่สวนสาธารณะและพื้นที่ส่วนราชการ ซึ่งต้องการการปรับปรุงเพิ่มเติม 

ความสอดคล้องกับงานวิจัยที่เกี่ยวข้อง ประสิทธิภาพที่โดดเด่นของ ANN สอดคล้องกับ

งานวิจัยหลายชิ้น เช่น [24], [49], และ [51] ที่ชี้ว่า ANN หรือกลุ่ม Deep Learning มีความสามารถ

สูงในการเรียนรู้ความสัมพันธ์ที่ซับซ้อนและไม่เป็นเชิงเส้นในข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม ซึ่งมักพบใน 

LULC classification โดยเฉพาะกับข้อมูลหลายช่วงคลื่นอย่าง Sentinel-2 ประสิทธิภาพที่ดีของ RF 

ก็สอดคล้องกับงานวิจัย เช่น [20], [22], [24] , และ[23] ซึ่งแสดงให้เห็นว่า RF เป็นเทคนิค 

Ensemble ที่มีประสิทธิภาพและลดปัญหา Overfitting ได้ดีในการจำแนก LULC ผลของ SVM ที่มี

ประสิทธิภาพรองลงมา สอดคล้องกับ [23] และ[25] ที่พบว่า SVM ทำงานได้ดีกับข้อมูลมิติสูง แต่อาจ

มีข้อจำกัดเมื่อเทียบกับ ANN ในความซับซ้อนระดับสูง ความท้าทายในการจำแนกพื้นที่ผสมผสาน

หรือพื้นที่ในเขตเมือง เช่น สวนสาธารณะและพื้นที่ส่วนราชการ สอดคล้องกับงานวิจัยของ [48] และ 

[51] ที่ระบุถึงความยากในการจำแนกพื้นที่ลักษณะนี้เนื่องจากความหลากหลายขององค์ประกอบ

ภายในพิกเซล (mixed pixels) และลายเซ็นสเปกตรัมที่คล้ายคลึงกัน 

ปัจจัยที่มีผลต่อความแม่นยำ ความซับซ้อนของเทคนิค ความสามารถของ ANN ในการสร้าง

แบบจำลองความสัมพันธ์ที่ไม่เป็นเชิงเส้นผ่านโครงสร้างหลายชั้น ทำให้สามารถจับรูปแบบที่ซับซ้อน

ในข้อมูล Sentinel-2 ได้ดีกว่าโครงสร้างที่ตรงไปตรงมาของ DT หรือแม้แต่ SVM และ RF ในบาง

กรณี ลักษณะของสิ่งปกคลุมดิน  พื้นที่ที่มีความเป็นเนื้อเดียวกัน (Homogeneous) เช่น แหล่งน้ำ 

พื้นที่ป่าไม้ หรือพื้นที่เกษตรกรรมขนาดใหญ่ มักมีลายเซ็นสเปกตรัมที่ชัดเจน ทำให้จำแนกได้ง่ายกว่า

พื้นที่ที่มีความหลากหลายภายใน (Heterogeneous) เช่น พื้นที่ เมือง พื้นที่ ราชการ หรือ

สวนสาธารณะ ที่ประกอบด้วย หลังคา ถนน ต้นไม้ พื้นดิน พื้นน้ำขนาดเล็ก ปะปนกัน ทำให้เกิด 

mixed pixels และความสับสนในการจำแนก ข้อมูลฝึกสอน (Training Data) คุณภาพและปริมาณ

ของข้อมูลฝึกสอนมีความสำคัญอย่างยิ่ง การที่พื้นที่สวนสาธารณะและพื้นที่ส่วนราชการมีจำนวน

ตัวอย่างน้อยกว่า หรือมีความหลากหลายไม่ครอบคลุม อาจเป็นสาเหตุหนึ่งที่ทำให้เทคนิคจำแนกพื้นที่

เหล่านี้ได้ไม่แม่นยำเท่าที่ควร 
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5.3 ข้อเสนอแนะ 

จากผลการศึกษานี้ ใช้ ANN แสดงประสิทธิภาพที่เหนือกว่า โดยเฉพาะในการจัดการกับความ

ซับซ้อนของข้อมูล LULC จาก Sentinel-2 จึงแนะนำให้ใช้เป็นเทคนิคหลัก โดยเฉพาะในพื้นที่ที่มี

ความซับซ้อนหรือมีลักษณะผสมผสานกันมาก พัฒนาความแม่นยำเพิ่มเติม Deep Learning เทคนิค 

Deep Learning เช่น Convolutional Neural Networks (CNN) ถูกออกแบบมาเพื่อประมวลผล

ข้อมูลเชิงพื้นที่ (spatial data) อย่างภาพได้ดีเยี่ยม การใช้ CNN อาจช่วยให้สกัดคุณลักษณะจาก

ภาพถ่ายดาวเทียมได้ดียิ่งขึ้น Ensemble Learning  การผสมผสานเทคนิคหลาย ๆ แบบเข้าด้วยกัน 

(เช่น การรวมผลการทำนายจาก ANN, RF, และ SVM) อาจช่วยเพิ่มความแม่นยำและความเสถียร

โดยรวมได้ ข้อเสนอแนะในการพัฒนาความแม่นยำเพิ่มเติมด้วย Deep Learning หรือ Ensemble 

Learning สอดคล้องกับงานวิจัยของ [50] ที่นำเสนอแบบจำลองไฮบริด ANN-RF และ [49] ที่แสดง

ให้เห็นประสิทธิภาพของ Deep Learning เพิ่มข้อมูลฝึกสอน การมีข้อมูลฝึกสอน (Training Data) ที่

มีคุณภาพและปริมาณเพียงพอเป็นสิ่งสำคัญสำหรับเทคนิค Machine Learning ทุกประเภท 

โดยเฉพาะสำหรับคลาสที่จำแนกได้ยาก (เช่น พื้นที่ผสม) การเพิ่มข้อมูลตัวอย่างสำหรับคลาสเหล่านี้

จะช่วยให้เทคนิคเรียนรู้ลักษณะเฉพาะของคลาสนั้น ๆ ได้ดีขึ้น และลดความผิดพลาดในการจำแนก

ขยายความแนวทางการวิจัยในอนาคต 

แนวทางการวิจัยในอนาคตต่อยอดจากผลลัพธ์ 

การวิเคราะห์ภาพถ่ายดาวเทียมจากหลายช่วงเวลา (เช่น Sentinel-2 มีรอบการถ่ายภาพซ้ำที่

สั้น ) ช่วยให้สามารถติดตามและทำความเข้าใจพลวัตการเปลี่ยนแปลงของสิ่งปกคลุมดินได้ดีขึ้น ซึ่ง 

LSTM เป็นเครื่องมือที่เหมาะสมสำหรับงานนี้ วิเคราะห์การเปลี่ยนแปลงเชิงพื้นที่ - เวลา การรวมการ

วิเคราะห์ทั้งในมิติพื้นที่และเวลา จะช่วยให้เข้าใจรูปแบบและแนวโน้มการเปลี่ยนแปลงการใช้

ประโยชน์ที่ดินได้อย่างครอบคลุม ซึ่งข้อมูลเชิงลึกนี้มีความสำคัญอย่างยิ่งต่อการวางแผนพัฒนาเมือง 

การจัดการทรัพยากรธรรมชาติ และการรักษาสิ่งแวดล้อมอย่างยั่งยืน 

ผลการศึกษานี้สามารถนำไปประยุกต์ใช้ในงานด้าน การจัดการทรัพยากรที่ดิน การวางผังเมือง 

และการบริหารจัดการสิ่งแวดล้อม ในเขตเมืองร้อยเอ็ดได้อย่างมีประสิทธิภาพมากขึ้น 
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