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บทคัดย่อ 
ลักษณะความเป็นพลวัตรของการใช้ประโยชน์ที่ดินมีส่วนเก่ียวข้องกับสภาพเศรษฐกิจและสังคมในท้องถิ่นที่

เปล่ียนแปลงไป จังหวัดนครนายกมีลักษณะการใชท้ี่ดินหลักเป็นพืน้ที่ปลกูพืชไร่และสถานที่ท่องเที่ยวทางธรรมชาติซึ่งมีการ
เปล่ียนแปลงอย่างรวดเรว็ การมีขอ้มลูการใชป้ระโยชนท์ี่ดินที่ทนัสมยัเป็นส่ิงที่ส  าคญัต่อการบรหิารจดัการภายในจงัหวดั ที่ผ่าน
มาภาพถ่ายจากดาวเทียมที่ใหบ้ริการแบบไม่มีค่าใชจ้่ายนิยมถูกน ามาใชส้ าหรบัช่วยในกระบวนการจ าแนกร่วมกบัตวัจ าแนก
ประเภทต่าง ๆ นอกจากนีก้ารเรียนรูเ้ครื่องไดถ้กูน ามาใชก้บังานดา้นการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินเพื่อเพิ่มประสิทธิภาพของ
วิธีการจ าแนก อย่างไรก็ตามในการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินจ าเป็นตอ้งด าเนินการทดสอบกระบวนการจ าแนกเพื่อหาตัว
จ าแนกที่ใหผ้ลลพัธก์ารจ าแนกไดม้ีความถูกตอ้งมากที่สุด งานวิจยันีไ้ดท้ดสอบประสิทธิภาพของตวัจ าแนกการเรียนรูเ้ ครื่อง
จ านวน 4 วิธีการ ไดแ้ก่ ข่ายประสาทเทียม (artificial neural network) ตน้ไมต้ดัสินใจ (decision tree) ป่าสุ่ม (random forest) 
และซัพพอรท์เวกเตอรแ์มชชีน (support vector machine) รวมถึงวิธีการจ าแนกแบบมาตรฐานแบบความน่าจะเป็นสูงสุด 
(maximum likelihood) ในกระบวนการจะทดสอบเพื่อหาไฮเพอรพ์ารามิเตอร์ของตวัจ าแนกที่เหมาะสม ผลที่ไดจ้ะถูกน ามา
พิจารณาเพื่อเลือกวิธีที่ใหค้่าความถูกตอ้งการจ าแนกสงูที่สดุดว้ยค่าความถูกตอ้งโดยรวม F-1score ค่าสถิติแคปปา (kappa 
coefficient) และค่าสถิติ Z-test ผลการจ าแนกพบว่าตวัจ าแนกป่าสุ่มมีประสิทธิภาพในการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินมาก
ที่สดุโดยมีค่าความถูกตอ้งโดยรวมที่รอ้ยละ 92.00 ตามดว้ยตน้ไมต้ดัสินใจ ข่ายประสาทเทียม ซพัพอรท์เวกเตอร์แมชชีน และ
ความน่าจะเป็นสงูสดุ (รอ้ยละ 84.00 69.00 65.00 และ 63.00 ตามล าดบั) ผลการทดสอบ Z-test ช่วยยืนยนัถึงความแตกต่าง
ของตวัจ าแนกป่าสุ่มกบัตวัจ าแนกอื่นอย่างมีนยัส าคญัที่ระดบัความเชื่อมั่นรอ้ยละ 95 
 

ค าส าคัญ  :  การใชป้ระโยชนด์นิ ; การจ าแนก ; การเรียนรูเ้ครื่อง ; ภาพถ่ายจากดาวเทยีม ; เซนติเนล-2 
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Abstract 

 The dynamic of land use can be recognized as the transformation of local socio-economic. Nakhon Nayok 
Province exhibits the field crop and environmental destination as significant sites, and it further reveals an active 
transition of local land use.  Therefore, acquiring updated land-use information is significant to local management 
and administration.  Recently, satellite imagery has been freely available and incorporated with the classification 
process using any classifiers.  In addition, machine learning classifiers have been introduced to increase the 
potential of classification. However, applying these classifiers demands experiments to identify the fittest algorithm. 
This article examined the potential of four machine learning algorithms:  analytical neural network (ANN) , decision 
tree (DT) , random forest (RF) , and support vector machine (SVM) , including the standard classifier (maximum 
likelihood: MLC). Hyperparameters of each machine learning algorithm have been inquired properly. Classification 
results were then selected to identify the most desirable classifier using overall accuracy, F1- score, kappa 
coefficient, and Z-statistics.  According to the result, the random forest has been reported as the best classifier, 
which gains 92.00% of overall accuracy—followed by a decision tree, analytical neural network, support vector 
machine, and maximum likelihood classifier (84.00. 69.00, 65.00, and 63.00 of overall accuracy, respectively). The 
Z-statistics also confirmed that the random forest had a significant difference compared with other classifiers at a 
95% confidence level. 
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บทน า 
 การเพิ่มขึน้ของประชากรส่งผลต่อการเพิ่มขึน้ของอุปสงคท์ี่จ  าเป็นในดา้นต่าง ๆ และการเปล่ียนแปลงลกัษณะการใช้
ประโยชน์ที่ดิน เช่น ที่อยู่อาศัย พืน้ที่เมือง และการเกษตรกรรม ข้อมูลดังกล่าวมีความจ าเป็นต่อหน่วยงานไม่ว่าจะเป็น               
รัฐบาล หน่วยงานภาครัฐส่วนทอ้งถิ่น และประชาชนทุกภาคส่วนส าหรับใชบ้ริหารจัดการดา้นนโยบายในการพัฒนาพืน้ที่ 
(Mazzia et al., 2020) จังหวัดนครนายกเป็นจงัหวดัที่ตัง้อยู่ใกลก้รุงเทพมหานคร แต่ลักษณะของพืน้ที่และการใชป้ระโยชน์
ที่ดินมีความหลากหลายเนื่องจากอีกดา้นหนึ่งของจงัหวดัมขีอบเขตติดกบัอทุยานแห่งชาติเขาใหญ่ ดว้ยการเป็นแหล่งท่องเที่ยว
ที่อยู่ไม่ไกลจากกรุงเทพมหานคร เดินทางสะดวก และมีสภาพแวดลอ้มของเมืองที่ยงัมีความเป็นธรรมชาติ ท าใหผู้ค้นสนใจเขา้
มาซือ้ที่ดินในจังหวัดนครนายกเป็นจ านวนมาก นอกจากนี ้กิจกรรมดา้นการท่องเที่ยวเป็นอีกปัจจัยหนึ่งที่ก่อให้เกิดการ
เปล่ียนแปลงพืน้ท่ีภายในจงัหวดัอยู่ตลอดเวลา  
 ส าหรับการจ าแนกการใช้ประโยชน์ที่ดิน ภาพถ่ายจากดาวเทียมกลายมาเป็นข้อมูลที่ส  าคัญและมีประสิทธิภาพ 
นอกจากนีย้งัช่วยลดเวลาและค่าใขจ้่ายในการด าเนินงาน (Intarat & Sillaparat, 2019) ปัจจบุนัมีขอ้มลูภาพถ่ายจากดาวเทยีม
ที่ใหบ้ริการโดยไม่มีค่าใชจ้่าย เช่น Landsat (รายละเอียดจุดภาพ 30 เมตร) และ Sentinel-2 (รายละเอียดจุดภาพดีที่สุด 10 
เมตร) ซึ่งเป็นภาพถ่ายจากดาวเทียมรายละเอียดปานกลางและมีขอ้มลูแบบ multispectral ที่มีช่วงคล่ืนใหเ้ลือกใชต้ัง้แต่ช่วง
คลื่นตามองเห็นไปจนถึงช่วงคล่ืนอินฟราเรดความรอ้นท าใหผู้ใ้ชส้ามารถดาวนโ์หลดมาประยกุตก์บังานไดห้ลากหลายไม่ว่าจะ
เป็นดา้นการจ าแนกข้อมูลภายในภาพหรือการติดตามการเปล่ียนแปลงของพืน้ที่ในแต่ละช่วงเวลา (Abdi, 2020; Mazzia               
et al., 2020; Piedelobo et al., 2019) ข้อมูลภาพถ่ายจากดาวเทียมจะถูกน ามาใช้งานร่วมกับวิธีการจ าแนกซึ่งมีอยู่                     
สองประเภท ไดแ้ก่ วิธีการจ าแนกแบบไม่ก ากับดูแล (unsupervised classification method) และวิธีการจ าแนกแบบก ากับ
ดูแล (supervised classification method)  โดยวิ ธีหลังจ าเป็นต้องสร้างข้อมูลสอน ( training data)  เพื่อให้ตัวจ าแนก 
(classifier) สามารถน าไปเปรียบเทียบกบัค่าที่อยู่ในจุดภาพของแต่ละชัน้ขอ้มลูและท านายผลลพัธ์ออกมา (Richards, 2013) 
ในการจ าแนกภาพถ่ายจากดาวเทียมรายละเอียดปานกลางนิยมใช้วิธีการจ าแนกแบบก ากับดูแลร่วมกับวิธีการจ าแนก                    
เชิงจุดภาพ (pixel-based classification) ซึ่งมีหลายวิธีการ เช่น วิธีความน่าจะเป็นสูงสุด (maximum likelihood: MLC)                 
พาราเรลไปป์ (parallelepiped: PC) และวิธีระยะทางใกลท้ี่สดุ (minimum distance: MDC) (Aggarwal, et al., 2016) โดยมี
วิธีความน่าจะเป็นสงูสดุเป็นวิธีจ าแนกมาตรฐานที่นิยมใชแ้ละใหค้วามถกูตอ้งสงูกว่าอีก 2 วิธีการ (de Oliveira Duarte, et al., 
2018) อย่างไรก็ตามวิธีความน่าจะเป็นสงูสดุยงัพบปัญหาในดา้นของความถกูตอ้งของผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการจ าแนกเนื่องมาจาก
สญัญาณรบกวน (noise) ที่เกิดขึน้และตวัอย่างที่น ามาฝึกสอนตอ้งมกีารกระจายแบบปกติ (Rodriguez-Galiano et al., 2012) 
ซึ่งในบางครัง้ไม่สามารถจดัการใหข้อ้มลูฝึกสอนดงักล่าวมีลกัษณะการกระจายแบบปกติตามขอ้ก าหนดได ้ จึงไดม้ีการพฒันา
อลักอรธิึมที่ใชเ้ป็นตวัจ าแนกใหม้ีประสิทธิภาพท่ีสงูขึน้และสามารถแกไ้ขปัญหาดงักล่าว 
 วิธีการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินไดร้บัการพฒันาใหม้ีความถกูตอ้งในการจ าแนกสงูมากขึน้ ปัจจบุนัอลักอรธิึมการ
เรียนรูเ้ครื่อง (machine learning; ML) ไดเ้ขา้มามีบทบาทในการท างานดา้นการประมวลผลภาพมากยิ่งขึน้ อลักอริธึมต่าง ๆ 
ไดถ้กูพฒันาเป็นวิธีจ าแนกส าหรบัใชง้านรว่มกับภาพถ่ายจากดาวเทียมและช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพในการจ าแนกใหเ้พิ่มขึน้
สูงกว่าวิธีจ าแนกมาตรฐานแบบความน่าจะเป็นสูงสุด ไดม้ีการทดสอบการจ าแนกขอ้มลูภาพถ่ายจากดาวเทียมดว้ยวิธีการ
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จ าแนกที่มาจากอลักอรธิึม ML ในงานดา้นต่าง ๆ เช่น การจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดิน (Abdi, 2020; Majnouni-Toutakhane, 
2020; Rodriguez-Galiano, et al., 2012) การจ าแนกพืชพรรณ (Macintyre, et al., 2020) และการจ าแนกพนัธุไ์มป่้าชายเลน 
( Intarat & Sillaparat, 2019; Jhonnerie, 2015) ซึ่งวิ ธีการจ าแนกด้วยอัลกอริธึม ML ให้ผลลัพธ์ที่มีความถูกต้องสูงขึน้                
อย่างมีนยัส าคญั 
 ดงันัน้ เพื่อเป็นการทดสอบถึงประสิทธิภาพในการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินในจงัหวดันครนายกของอลักอรธิึม ML 
กระบวนการจ าแนกในงานนีไ้ดน้ าอลักอริธึม ML จ านวน 4 ชนิด ไดแ้ก่ ข่ายประสาทเทียม (artificial neural network: ANN) 
ต้นไม้การตัดสินใจ (decision tree: DT) ป่าสุ่ม (random forest: RF) และซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีน (support vector 
machine: SVM) มาใชเ้ป็นตวัจ าแนกรว่มกบัภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 ดว้ยวิธีการจ าแนกเชิงจดุภาพ เพื่อเปรียบเทียบ
หาอลักอรธิึมที่ใหค้่าความถกูตอ้งในการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดิน อลักอรธิึมทกุตวัจะถกูทดสอบปรบัค่าไฮเพอรพ์ารามิเตอร์
เพื่อให้มีประสิทธิภาพส าหรับการจ าแนกที่ดีที่สุดดว้ยข้อมูลการสอนและทดสอบ (train and test datasets) ผลลัพธ์ที่ได้                   
จะถกูน ามาทดสอบความถกูตอ้งเพื่อแสดงถึงวิธีการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินในจงัหวดันครนายกที่ใหป้ระสิทธิภาพท่ีดีที่สดุ 
 
วิธีด าเนินการวิจัย 
 ในงานวิจัยนี ้ได้ใช้จังหวัดนครนายกเป็นพื ้นที่ศึกษามีพิกัด UTM 47N ระหว่าง 706540 E ถึง 770275 E และ 
1544228 N ถึง 1605162 N มีเนือ้ที่ 2,122 ตารางกิโลเมตร มีพืน้ที่ติดจงัหวดัโดยรอบ ไดแ้ก่ ทิศเหนือติดจงัหวดันครราชสีมา
และสระบุรี ทิศตะวันออกติดจงัหวดัปราจีนบุรี ทิศใตต้ิดจังหวัดฉะเชิงเทรา และทิศตะวันตกติดจังหวดัปทุมธานี ( ภาพที่ 1) 
ลกัษณะการใชป้ระโยชนท์ี่ดินหลกัเป็นพืน้ที่ท  านาและสวนผลไม ้ในปัจจุบนัมีการเปล่ียนแปลงของพืน้ที่จากพืน้ที่นาและสวน
เป็นที่อยู่อาศยัและกิจกรรมดา้นการท่องเที่ยวเพิ่มมากขึน้เนื่องจากจงัหวดันครนายกเป็นจงัหวดัที่อยู่ใกลก้รุงเทพและมีแหล่ง
ท่องเที่ยวส าหรบัพกัผ่อนหย่อนใจ ส่งผลใหผู้ค้นนิยมเดินทางมาเที่ยวที่จงัหวดันครนายกในช่วงวนัหยดุ 
 

 
          ภาพที ่1  ขอบเขตพืน้ท่ีศกึษาจงัหวดันครนายก (พืน้ท่ีสีเทาเขม้) แสดงภาพถ่ายจากดาวเทยีม Sentinel-2  
                         บนัทึกภาพเมื่อวนัท่ี 13 ธันวาคม 2563 ผสมสีเทจ็ (false color composite) 

Sentinel-2 image 
False color composite Nakhon Nayok Province 
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 ขอ้มลูที่ใชใ้นงานวิจยัประกอบดว้ยขอ้มลูภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 และขอ้มลูที่ไดจ้ากการส ารวจภาคสนาม 
ข้อมูลภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 ใช้ภาพระดับ 1C จ านวน 2 ข้อมูลภาพ ได้แก่ T47PQR และ T47PQS ซึ่งเป็น
ผลิตภณัฑท์ี่ผ่านการจดัท าภาพถ่ายออรโ์ธสีและไดร้บัการปรบัแกค้่าเชิงเรขาคณิตและเชิงรงัสีขนาด 12 บิท ค่าที่อยู่ในแต่ละ
จุดภาพไดร้ับการปรับให้เป็นค่าการสะท้อนแสง (reflectance) ในระดับใตช้ั้นบรรยากาศ (bottom-of-atmosphere: BOA) 
ขนาด 16 บิท ( Int16) บันทึกภาพเมื่อวันที่  13 ธันวาคม 2562 เวลา 10.41 น. โดยมีระบบพื ้นหลักฐานอ้างอิงแบบ                         
World Geodetic System 1984 (WGS1984) และระบบพิกัดแบบ Universal Transverse Mercator (UTM) Zone 47 North 
(ภาพท่ี 1) ความละเอียดเชิงพืน้ท่ีของภาพถ่ายมีขนาด 10 × 10 ตารางเมตร เลือกช่วงคลื่นจ านวนทัง้หมด 4 ช่วงคลื่น ไดแ้ก่ B2 
(blue) B3 (green) B4 (red) และ B8 (NIR) สรา้งขอ้มลูดชันีพืชพรรณผลต่างนอรม์อลไลซ ์(normalized different vegetation 
index; NDVI) โดยใชช้่วงคลื่น B4 และ B8 ดงัสมการท่ี 1 
 

    𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅−𝑟𝑒𝑑

𝑁𝐼𝑅+𝑟𝑒𝑑
     (1) 

 
 
เมื่อ 𝑁𝐼𝑅 คือช่วงคลื่นอินฟราเรดใกลแ้ละ 𝑟𝑒𝑑 คือช่วงคลื่นสีแดงของภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 จากนัน้น าขอ้มลูที่ได้
ไปรวมกบัช่วงคลื่นรวมทัง้หมด 5 ช่วงคลื่นดว้ยกระบวนการ layer stack ก่อนน าเขา้กระบวนการวิเคราะห ์ด าเนินการสุ่มขอ้มลู
ตวัอย่างฝึกสอนและทดสอบความถกูตอ้งของการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินจ านวน 1,000 และ 400 ตวัอย่างตามล าดบัดว้ย
วิธีการเลือกตวัอย่างแบบแบ่งชัน้ภูมิ (stratified random sampling) โดยใชแ้ผนที่การใชป้ระโยชนท์ี่ดินจากกรมพฒันาที่ดินปี 
พ.ศ. 2561 ตามลักษณะการใชป้ระโยชนท์ี่ดินในพืน้ที่จ  านวน 7 ประเภท ไดแ้ก่ พืน้ที่ว่างเปล่า (bareland: Br) ส่ิงปลูกสรา้ง 
(buildup: Bu) พืชไร่ (fieldcrop: Fe) พืน้ที่ป่าไม ้(forest: Fr) พืน้ที่สวน (orchard: Or) พืน้ที่ไมย้ืนตน้ (perennial: Pe) และน า้ 
(water: Wa) ส าหรบัการปรบัค่าไฮเพอรพ์ารามิเตอรข์องแต่ละอลักอริธึม ตัวอย่างฝึกสอนจ านวน 1,000 ตัวอย่างจะถูกแบ่ง
สัดส่วน 70:30 ส าหรับสอนและทดสอบประสิทธิภาพของอัลกอริธึมที่ใช้จ าแนก ข้อมูลทั้งหมดได้รับการส ารวจในเดือน
พฤศจิกายน 2563 และเดือนกมุภาพนัธ ์2564  
 ตวัจ าแนกที่ใชจ้ะเป็นอลักอรธิึม ML ทัง้หมด 4 ชนิด ไดแ้ก่ ANN, DT, RF, และ SVM โดยมี MLC เป็นพืน้ฐานส าหรบั
เปรียบเทียบ (baseline) โดยแต่ละวิธีตอ้งมีการทดสอบไฮเพอรพ์ารามิเตอร ์(ตารางที่ 1) ANN ไดร้บัความนิยมในการน ามาใช้
ในงานดา้นการจ าแนกภาพถ่ายจากดาวเทียม (Ge et al., 2020; Majnouni-Toutakhane, 2020; Saboori et al., 2019; Silva 
et al., 2020) โดยเป็นแบบจ าลองทางคณิตศาสตรท์ี่จ  าลองลักษณะการท างานของประสาทมนุษยม์าใชส้ าหรับจดจ าและ
วิเคราะหข์้อมูลน าเข้าเพื่อท านายผลลัพธ์ แบบจ าลองจะมีการจัดเก็บค่าน า้หนักภายในโครงข่ายและปรับปรุงให้มีความ
เหมาะสมเมื่อมีการเรียนรูเ้พิ่มเติมคลา้ยกับความสามารถของประสาทที่จดจ าส่ิงต่าง ๆ ที่ไดเ้รียนรูเ้พิ่มหรือเรียนรูบ้่อยจน
สามารถน าไปใชใ้นการแกปั้ญหาได ้ตวัโครงข่ายจะแบ่งการเชื่อมต่อออกเป็นชัน้ ประกอบดว้ย ชัน้ขอ้มลูน าเขา้ (input layer) 
ชัน้ขอ้มลูแอบแฝง (hidden layer) และชัน้ขอ้มลูส่งออก (output layer) ในการท างานกบัขอ้มลูที่มีความซบัซอ้น โครงข่ายจะมี
จ านวนหลายชัน้ (multi-layer perceptron หรือ deep neural network) ดงัภาพท่ี 2 
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                            ภาพที ่2  ข่ายประสาทเทียมแบบ feed forward มีชัน้แอบแฝงจ านวน 2 ชัน้ (H1 และ H2) 
                                           ดดัแปลงจาก Shrestha & Mahmood (2019) 

 
 ตน้ไมต้ดัสินใจเป็นการสรา้งแบบจ าลองทางคณิตศาสตรรู์ปแบบหนึ่งเพื่อหาผลลพัธท์ี่ดีที่สดุตามเงื่อนไขที่ก าหนด 
สามารถวิเคราะหไ์ดท้ัง้แบบการจ าแนกและแบบจ าลองการถดถอย (Shrestha & Mahmood, 2019) ลักษณะโครงสรา้งเป็น
แบบล าดับชั้นคลา้ยตน้ไม้กลับหัว  ตน้ไม้ตัดสินใจจะเรียนรูข้้อมูลสอน (training dataset) เพื่อจัดกลุ่มข้อมูลตามเงื่อนไข 
หลงัจากเสรจ็สิน้กระบวนการเรียนรู ้ตน้ไมต้ดัสินใจสามารถน ามาใชจ้ าแนกชดุขอ้มลูในพืน้ท่ีศกึษาเดียวกนัท่ีไม่รูค้่า (unknown 
dataset) ได้ โครงสรา้งของต้นไม้ตัดสินใจประกอบด้วย 1) โนด (node) แสดงคุณสมบัติของแต่ละเงื่อนไขเป็นจุดแบ่ง 
(threshold) ส าหรบัแยกขอ้มลูไปตามทิศทาง 2) กิ่ง (branch) เป็นคุณสมบตัิของโนดแต่ละโนดที่แบ่งแยกออกมา จ านวนของ
กิ่งจะมีจ านวนเท่ากับคุณสมบัติของโนด และ 3) ใบ (leaf) เป็นกลุ่มของผลลัพธ์ในการแยกแยะกลุ่มขอ้มูลตน้ไมต้ัดสินใจ                
จะไม่แบ่งขอ้มลูต่อหลงัจากขอ้มลูดงักล่าวถกูจดักลุ่มใหม้าอยู่ที่ใบ (ภาพท่ี 3a)  
 ไดม้ีการพฒันาตน้ไมต้ดัสินใจใหม้ปีระสิทธิภาพมากขึน้โดย Breiman et al. (1984) และเรียกอลักอรธิึมดงักลา่ววา่
ป่าสุ่มซึ่งนิยมน ามาประยุกตร์่วมกบัขอ้มลูริโมทเซนซิงเพื่อช่วยในการจ าแนกการจ าแนกเฉพาะเรื่อง เช่น งานดา้นการจ าแนก
การใชป้ระโยชนท์ี่ดิน ส่ิงปกคลมุดิน การจ าแนกพนัธุไ์มป่้าชายเลน และการหาพืน้ท่ีถกูเผาไหม ้ (Dubeau et al., 2017; Intarat 
& Sillaparat, 2019; Jhonnerie et al. , 2015; Ramo & Chuvieco, 2017; Wang et al. , 2018; Zhang et al. , 2017; Zhu              
et al., 2017) มีขอ้ไดเ้ปรียบตรงที่มีความยืดหยุ่นในการท างานสงู ขอ้มลูที่น าเขา้สู่การประมวลผลไม่จ าเป็นตอ้งทราบฟังกช์นั
การแจกแจง (distribution function) (Rodriguez-Galiano et al., 2012) การท างานของป่าสุ่มจะน าตน้ไมต้ดัสินใจมารวมกนั
มีลักษณะคลา้ยป่า (ภาพที่ 3b) ตน้ไมต้ัดสินใจแต่ละตน้จะจดักลุ่มและจ าแนกขอ้มลูซึ่งป่าสุ่มจะน าผลลัพธ์ทัง้หมดที่ไดจ้าก
ตน้ไมต้ัดสินใจแต่ละตน้มาตรวจสอบหาค่าฐานนิยม (mode) เพื่อโหวตผลลัพธ์ที่มีจ านวนมากที่สุดใหเ้ป็นผลลัพธ์สุดท้าย         
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ส่งผลใหผ้ลลพัธด์งักล่าวมีค่าความถกูตอ้งและแม่นย าเนื่องจากไดถ้กูกลั่นกรองมาจากตน้ไมต้ดัสินใจจ านวนหลายตน้ (Intarat 
& Sillaparat, 2019) 
 

                                                                                        
 

        ภาพที ่3  (a) โครงสรา้งการท างานของตน้ไมต้ดัสินใจและ (b) ลกัษณะการประมวลผลของป่าสุ่ม ผลลพัธส์ดุทา้ย 
                        จะไดจ้ากการโหวตผลลพัธจ์ากตน้ไมต้ดัสินใจ (Dn) ที่มีจ านวนมากที่สดุ 
 
 วิธีจ าแนกแบบซัพพอร์ตเวกเตอร์แมชชีนถูกน าเสนอเพื่อแก้ปัญหาการจ าแนกข้อมูลแบบทวินาม (binary 
classification) ขอ้มลูดงักล่าวตอ้งสามารถถกูแบ่งออกเป็นสองคลาสดว้ยเสน้แบ่ง (hyperplane) ได ้ในการฝึกสอน ตวัขอ้มลู

น าเขา้จะมีจ านวนทัง้สิน้ 𝑘 ตวัอย่างแทนค่าดว้ย (𝑥1, 𝑦1), … , (𝑥𝑘 , 𝑦𝑘) เมื่อ 𝑥𝑖 ∈ 𝑅𝑁 เป็นค่าเวกเตอรข์องขอ้มลูขนาด 𝑁 มิติ
ที่ขอ้มลูน าเขา้เป็นสมาชิกอยู่และคลาสของขอ้มูลที่มีจ านวนสองค่าแทนดว้ย 𝑦𝑖 ∈ {−1, +1} (Watanachaturaporn et al., 
2008) เสน้แบ่งสรา้งขึน้จากฟังก์ชันการตัดสินใจเชิงเสน้ (linear decision function) ในงานดา้นการจ าแนกภาพถ่ายจาก
ดาวเทียม ขอ้มูลที่น ามาจ าแนกส่วนใหญ่จะเป็นขอ้มูลตวัแปรแบบพหุ (multivariable) ซึ่งจ าเป็นตอ้งใชฟั้งกช์นัแบบพหุเพื่อ
จ าแนกขอ้มลูและน าเคอรเ์นลประเภทไม่เชิงเสน้ (non-linear kernel) เขา้มาร่วมในกระบวนการ (Aurélien, 2017) ซึ่งประเภท
ของเคอรเ์นลที่นิยมใช ้คือ เกาเซียน อารบ์ีเอฟ (gaussian radial basis function kernel) ในการจ าแนกแบบซพัพอรต์เวกเตอร์
แมชชีนจ าเป็นตอ้งค านวณเพิ่มเติมจากแบบทวิโดยใชว้ิธีการจ าแนกแบบจบัคู่ (pairwise classification) เพื่อสรา้งแบบจ าลอง
การจ าแนกแบบไบนารี (binary classifier) ในทุกขอ้มูลฝึกสอนและน าไปจ าแนกชุดเวกเตอรข์องขอ้มูลทดสอบเพื่อโหวตหา
คลาสท่ีจ าแนกไดถ้กูตอ้งมากที่สดุ (Arora & Watanachaturaporn, 2004) โดยจะสรา้งตวัจ าแนกซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีนของ
แต่ละคู่ขอ้มลูไดต้วัจ าแนกทัง้หมด 1

2
𝑀(𝑀 − 1) ในกรณีที่มีคลาสทัง้หมด 𝑀 คลาส 

 ส าหรับการจ าแนกด้วยเคอร์เนลเกาเซียนอาร์บี เอฟ  (gaussian radial basis function kernel)  ต้องปรับ
ค่าพารามิเตอรใ์นแบบจ าลองใหม้ีความเหมาะสม (grid search) พารามิเตอรท์ี่ตอ้งพิจารณา ไดแ้ก่ ค่าพารามิเตอรป์รบัเคอร์

(a) Decision tree (b) Random forest 
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เนล (𝛾) และค่าพารามิเตอรข์อบเขตแบ่งจ าแนก (𝐶) โดยพารามิเตอรท์ัง้สองจะมีช่วงคา่ 𝐶 ∈ {2−5, 2−3, … , 213, 215}; 𝛾 ∈

{2−15, 2−13, … , 21, 28} หากใหค้่าพารามิเตอรม์ากหรือต ่าเกินไปอาจส่งผลใหแ้บบจ าลองเกิด overfit ได ้(Meyer et al., 
2003) 
 

ตารางที ่1  ไฮเพอรพ์ารามเิตอรท์ี่ใชท้ดสอบอลักอรธิึม ML และวธีิการจ าแนกแบบความนา่จะเป็นสงูสดุ (MLC) 
Algorithms Testing hyperparameters 

Artificial neural network (ANN) hidden layer number, max iteration, learning rate, momentum 
Decision tree (DT) max number of tree depth, min number of sample node 
Random forest (RF) max number of tree depth, min number of sample node, max number of tree 
Support vector machine (SVM) kernel parameter (𝛾), error control (𝐶) 
Maximum likelihood (MLC) threshold probability 

 
 ผลลัพธ์การจ าแนกทั้งหมดจะถูกน ามาวัดประสิทธิภาพโดยเริ่มจากค านวณค่า true positive (TP) false positive 
(FP) true negative (TN) และ false negative (FN) จากตารางเมตริกซค์วามสบัสน (confusion matrix) ขอ้มลูที่ใชว้ดัมาจาก
ขอ้มูลตัวอย่างส าหรบัทดสอบ (testing data) ต่อมา ค่า TP TN FP และ FN ใชค้  านวณค่าความถูกตอ้ง (overall accuracy; 
OA) ค่าความแม่นย าเฉพาะในส่วนที่แบบจ าลองท านายถกู (precision หรือ positive predictive value) ค่าความแม่นย าของ
การท านายในส่วนของเหตุการณ์ที่ เกิดขึน้จริง  (recall หรือ sensitivity) และค่า F1-score ในส่วนของการเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพการจ าแนกของแต่ละวิธีจะใชค้่าสัมประสิทธ์ิโคเฮน แคปปา (Cohen’s kappa; K) ซึ่งเป็นค่าสถิติที่ใชส้  าหรบั
ทดสอบโดยจะตรวจสอบความสอดคลอ้ง (consistency) ของขอ้มูลที่ไดจ้ากการจ าแนกและขอ้มลูอา้งอิง (Viera & Garrett, 
2005) และทดสอบคะแนนมาตรฐาน (Z-test) ที่ระดบัความเชื่อมนัรอ้ยละ 95 (Intarat & Sillaparat, 2019) เพื่อเป็นการยืนยนั
ถึงประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนกแต่ละวิธี 
  การเตรียมข้อมูลส าหรับการวิเคราะห์และการแสดงผลข้อมูลใช้ซอฟต์แวร์ ArcGIS Desktop เวอร์ชัน 10.8.1               
(E-Contract No.: E21-0076) การทดสอบไฮเพอรพ์ารามิเตอร ์การจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดิน และการทดสอบความถกูตอ้ง
ใชซ้อฟตแ์วรร์หสัเปิด Python เวอรช์นั 3.9 ติดตัง้ library ไดแ้ก่ Scikit-learn, Gdal, NumPy, Pandas และ Seaborn  
 
ผลการวิจัย 
  การทดสอบไฮเพอรพ์ารามิเตอรข์องแต่ละวิธีการจ าแนกเพื่อหาค่าที่ท  าใหก้ารจ าแนกมีประสิทธิภาพสงูที่สดุ แบ่งการ
ทดสอบออกตามแต่ละอลักอริธึม ผลการทดสอบค่าไฮเพอรพ์ารามิเตอรข์องข่ายประสาทเทียม (ภาพที่ 4a) พบว่าชุดไฮเพอร์
พารามิเตอรท์ี่ใหผ้ลลัพธ์ดีที่สุด (รอ้ยละ 85.25) ไดแ้ก่ จ านวนชั้นแอบแฝง = 2 (จ านวนเพอรเ์ซปตรอนในแต่ละชั้น = 100) 
จ านวนรอบสงูสดุ = 10,000 อตัราการเรียนรู ้= Adaptive โมเมนตมั = 0.2 ฟังกช์นักระตุน้ (activation function) = rectified 
linear unit และฟังกช์นัตน้ทนุ (cost function or solver) = ADAM 
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 ไฮเพอรพ์ารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรับต้นไม้ตัดสินใจพิจารณาจากค่าความลึกของตน้ไม้และจ านวนตัวอย่าง              
ของใบไมใ้นโนดเพื่อใหค้่าเอนโทรปีนอ้ยที่สดุดงัแสดงในภาพท่ี 4b ค่าที่เหมาะสมส าหรบัการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดิน ไดแ้ก่ 
ค่าความลกึของตน้ไมท้ี่ 10 และค่าจ านวนตวัอย่างของใบไมต้  ่าสดุในโนดที่ 20 โดยประสิทธิภาพของตน้ไมต้ดัสินใจอยู่ที่รอ้ยละ 
81.46 การทดสอบไฮเพอรพ์ารามิเตอรท์ี่เหมาะสมส าหรบัการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินดว้ยอลักอริธึมป่าสุ่มในพืน้ที่ศกึษา 
(ภาพท่ี 4c) พบว่าค่าความลกึของตน้ไมท้ี่ 20 ค่าจ านวนตวัอย่างของใบไมต้  ่าสดุในโนดที่ 10 และค่าจ านวนตน้ไมท้ี่ 600 ใหค้่า
ประสิทธิภาพของแบบจ าลองไดส้งูที่สดุที่รอ้ยละ 85.00 ส าหรบัไฮเพอรพ์ารามิเตอรข์องซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน (ภาพที่ 4d) 

พบว่าค่าไฮเพอรพ์ารามิเตอรส์ าหรับเคอรเ์นลเกาเซียนอารบ์ีเอฟ คือ 𝐶 = 30,000 และ 𝛾 = 30 เป็น Grid search ที่ให้
ประสิทธิภาพสงูที่สดุที่รอ้ยละ 79.07 
 

  
                                           (a)                                                                                  (b) 

 
   (c)         (d) 
                         ภาพที ่4  ผลการทดสอบไฮเพอรพ์ารามเิตอรข์อง (a) ข่ายประสาทเทียม (b) ตน้ไมต้ดัสินใจ  
                                        (c) ป่าสุ่ม และ (d) ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน  
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 แสดงผลการจ าแนกดว้ยวิธีความน่าจะเป็นสงูสดุ ข่ายประสาทเทียม ตน้ไมต้ดัสินใจ ป่าสุ่ม และซพัพอรต์เวกเตอรแ์ม
ชชีน ในภาพท่ี 5 ด าเนินการตรวจสอบ OA และ K ของแต่ละการจ าแนกดว้ยชดุขอ้มลูทดสอบชดุเดียวกนัทัง้หมดได ้OA รอ้ยละ 
63.00 69.00 84.00 92.00 และ 65.00 และค่า K เท่ากบั 0.56 0.63 0.80 0.90 และ 0.57 ตามล าดบั (ภาพท่ี  6) เมื่อพิจารณา
จาก OA และ K พบว่าผลการจ าแนกดว้ยป่าสุ่มให้ความถูกตอ้งสูงที่สุด (รอ้ยละ 92.00) และมีความสอดคลอ้งของความ
ถูกตอ้งจากการจ าแนกขอ้มูล (K = 0.90) และความถูกตอ้งจากการตีความหมายขอ้มลูภาคพืน้ดินสูงกว่าการจ าแนกวิธีอื่น 
(Viera & Garrett, 2005) เมื่อน าผลการจ าแนกดว้ยป่าสุ่มมาทดสอบเปรียบเทียบกบัผลการจ าแนกอื่นดว้ยการทดสอบ Z-test 
มีสมมติฐานหลกั (H0) คือผลลพัธจ์ากการจ าแนกดว้ยป่าสุ่มไม่แตกตา่งจากผลลพัธท์ี่ไดจ้ากวิธีอื่นและมีสมมติฐานรอง (H1) คือ
ผลลพัธท์ี่ไดจ้ากการจ าแนกดว้ยป่าสุ่มมีความแตกต่างจากผลลพัธท์ี่ไดจ้ากวิธีอื่น (Intarat & Sillaparat, 2019) ผลการทดสอบ
พบว่าวิธีการจ าแนกดว้ยป่าสุ่มใหผ้ลลพัธท์ี่แตกต่างอย่างมีนยัส าคญัที่ระดบัความเชื่อมั่นรอ้ยละ 95 (ค่าวิกฤติที่ 1.96 ทัง้สอง
ทาง) โดยมีค่า Z-test ที่ 10.09 8.32 3.46 และ 9.89 เมื่อทดสอบกบัวิธีความน่าจะเป็นสงูสดุ ข่ายประสาทเทียม ตน้ไมต้ดัสินใจ 
และซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีนตามล าดบัซึ่งอยู่นอกช่วงค่าวิกฤตส่งผลใหต้อ้งปฏิเสธสมมติฐานหลกัและยอมรบัสมมติฐานรอง 
 
ตารางที ่3 ตารางเปรียบเทียบคา่ F1-score ของคลาสท่ีไดร้บัการจ าแนกในแต่ละวิธีการจ าแนก 

 
  

Class 
Test 

sample 
F1-score 

MLC ANN DT RF SVM 

Br 55 0.51 0.63 0.82 0.94 0.60 

Bu 30 0.84 0.82 0.89 0.92 0.72 

Fe 105 0.66 0.76 0.85 0.91 0.72 

Fr 31 0.74 0.67 0.81 0.93 0.64 

Or 73 0.46 0.48 0.79 0.91 0.42 

Pe 73 0.65 0.69 0.87 0.95 0.66 

Wa 33 0.77 0.81 0.84 0.84 0.75 
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             ภาพที ่5  ผลการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดิน (a) ภาพถา่ยจากดาวเทียม Sentinel-2 (b) ความน่าจะเป็นสงูสดุ   
                           (c) ข่ายประสาทเทียม (d) ตน้ไมต้ดัสินใจ (e) ป่าสุ่ม และ (f) ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน 

(a) Sentinel-2 image 

(e) ป่าสุ่ม 

(b) ความน่าจะเป็นสูงสุด 

(c) ข่ายประสาทเทยีม (d) ต้นไม้ตัดสินใจ 

(f) ซัพพอรต์
เวกเตอรแ์มชชีน 



                           
                          วารสารวิทยาศาสตรบ์รูพา ปีที่ 27 (ฉบบัที่ 2) พฤษภาคม – สิงหาคม พ.ศ. 2565 

                          BURAPHA SCIENCE JOURNAL Volume 27 (No.2)  May – August   2022                                                    บทความวิจยั 
 
 

 

 1164 

 

       
ภาพที ่6  OA ของวิธีการจ าแนกแต่ละวิธี (a) และการทดสอบความถกูตอ้งดว้ยเมตรกิซค์วามสบัสนของ (b) ความน่าจะเป็น 
               สงูสดุ (c) ข่ายประสาทเทียม (d) ตน้ไมต้ดัสินใจ (e) ป่าสุ่ม และ (f) ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีนดว้ยค่าความแม่นย า 
               เฉพาะในส่วนท่ีแบบจ าลองท านายถกู (precision) 

(a) (b) 

(c) (d) 

(e) (f) 
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ตารางที ่2 เปรียบเทียบผลการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินของแต่ละวิธีการจ าแนก 

 

 
 
 

Sentinel-2 MLC ANN DT RF SVM 

      

      

      

      

      

      

      

Br 

Bu 

Fe 

Fr 

Or 

Pe 

Wa 
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 เมื่อพิจารณาค่าความถูกต้องการจ าแนกรายคลาสจากผลการจ าแนกแต่ละวิธี  (ตารางที่  2) และ F1-score              

(ตารางที่ 3) ปรากฏว่าวิธีการจ าแนกแบบป่าสุ่มเป็นวิธีที่ใหค้วามถกูตอ้งของการจ าแนกรายคลาสสงูที่สดุ โดยในคลาส Br Bu 

Fe Fr Or และ Pe ที่ใหค้่า F1-score มากกว่า 0.90 ขึน้ไป มีเพียงคลาส Wa ที่ใหค้่า F1-score 0.84 ซึ่งต ่ากว่าคลาสอื่น แต่เมื่อ

เปรียบเทียบกับวิธีจ าแนกอื่นแลว้ คลาส Wa ที่จ าแนกดว้ยวิธีการป่าสุ่มยังมีผลการจ าแนกสูงกว่าวิธีการจ าแนกอื่นทั้งหมด 

อย่างไรก็ตาม ในคลาส Bu และ Fr ผลการจ าแนกดว้ยวิธีการความน่าจะเป็นสูงสดุใหค้่าความถูกตอ้งดีกว่าวิธีข่ายประสาท

เทียมและวิธีซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน และคลาส Wa ที่วิธีความน่าจะเป็นสงูสดุใหค้่าความถูกตอ้งการจ าแนกสงูกว่าวิธีซพั

พอรต์เวกเตอรแ์มชชีน 

 
วิจารณผ์ลการวิจัย 
 การทดสอบประสิทธิภาพการจ าแนก ML จ านวน 4 วิธีการ ไดแ้ก่ ข่ายประสาทเทียม ตน้ไมต้ัดสินใจ ป่าสุ่ม และ                
ซัพพอรต์เวกเตอรแ์มชชีนพรอ้มดว้ยวิธีความน่าจะเป็นสูงสุดซึ่งเป็นตัวจ าแนกมาตรฐานส าหรับวิธีการจ าแนกเชิงจุดภาพ 
(Rodriguez-Galiano et al., 2012) วิธีการจ าแนกแบบ ML ใหค้วามถูกตอ้งการจ าแนกที่สงูกว่าวิธีความน่าจะเป็นสงูสุดโดย
พิจารณาจาก OA (ภาพที่ 6a) แสดงใหเ้ห็นถึงประสิทธิภาพของการจ าแนกแบบ ML ในการประยุกตร์่วมกับภาพถ่ายจาก
ดาวเทียมส าหรบัการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดิน (Intarat & Sillaparat, 2019; Abdi, 2020; Macintyre et al., 2020) ขอ้มลู
ตัวอย่างที่ใชไ้ดด้  าเนินการสุ่มตัวอย่างแบบเชิงล าดับชัน้ที่ใหจ้ านวนตัวอย่างตามขนาดพืน้ที่ของคลาสการใชป้ระโยชนท์ี่ดิน                 
ที่ก าหนด คลาสท่ีมีพืน้ท่ีมากจะมีจ านวนตวัอย่างมากกว่าคลาสท่ีมีพืน้ท่ีนอ้ยเช่นเดียวกบังานของ Intarat & Sillaparat (2019) 
และ Vasilakos et al. (2020) แต่ในบางงานวิจัยกลับพบปัญหาความอคติ (bias) ที่เกิดขึน้จากการเก็บตัวอย่างจ านวน                     
ไม่เท่ากนั (Abdi, 2020) และอาจส่งผลต่อความถกูตอ้งในการจ าแนก 
 ภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 ที่ใชใ้นการจ าแนกมีรายละเอียดเชิงจดุภาพ 10 เมตรแบบหลายช่วงคล่ืน (VNIR) 
ซึ่งให้ความละเอียดเชิงรังสี 16 บิทช่วยให้สามารถพิจารณาค่าการสะท้อนของคลาสที่จ าแนกได้อย่างมีประสิทธิภาพ 
(Piedelobo et al., 2019) ในงานนีเ้ลือกใชภ้าพจากดาวเทียม Sentinel-2 ในช่วงเดือนธันวาคมซึ่งเป็นช่วงที่มีเมฆปกคลมุต ่า 
อย่างไรก็ตามการใชข้อ้มลูภาพเพียงหนึ่งช่วงเวลาส่งผลใหเ้กิดความสบัสนในคลาส Fe และ Br เนื่องจากลกัษณะส่ิงปกคลมุ
ดินในพืน้ที่มีการเปล่ียนแปลงไปตามช่วงเวลา (เช่น พืน้ที่พืชไร่ที่มีช่วงปลกูกบัช่วงเก็บเก่ียวและพืน้ที่ว่างเปล่าที่มีหญา้ปกคลมุ
กับพืน้ที่ว่างเปล่าที่เป็นดิน) การแกปั้ญหาจ าเป็นตอ้งเพิ่มคลาสการจ าแนกตามลกัษณะของพื ้นที่และรวมคลาสภายหลงัเสรจ็
สิน้การจ าแนกซึ่งตัวจ าแนก ML บางตัว เช่นวิธีป่าสุ่มและตน้ไมต้ดัสินใจสามารถแกปั้ญหาในจุดนีไ้ด้ (พิจารณาจากค่า F1-
score ในตารางที่ 3) แต่ในการจ าแนกดว้ยวิธีความน่าจะเป็นสงูสดุยงัมีค่าคลาดเคลื่อนเกิดขึน้ในคลาสดงักล่าวซึ่งเป็นผลมา
จากการผสมค่าช่วงคลื่น (spectral mixing) ที่มีความใกลเ้คียงกนัมากในแต่ละคลาส (Intarat & Sillaparat, 2019) นอกจากนี ้
การใชภ้าพถ่ายจากดาวเทียมหลายช่วงเวลาสามารถช่วยพิจารณาลกัษณะของส่ิงปกคลมุดินที่เปล่ียนแปลงไปและเพิ่มความ
ถกูตอ้งใหแ้ก่ผลการจ าแนก (Mazzia et al., 2020; Macintyre et al., 2020; Vasilakos et al., 2020) 
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 วิธีจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินดว้ยตวัจ าแนก ML เป็นลกัษณะการจ าแนกแบบไรพ้ารามิเตอรจ์ึงไม่จ าเป็นตอ้งทราบ
ฟังกช์นัการแจกแจง (distribution function) ของตวัอย่างขอ้มลู (Rodriguez-Galiano et al.,2012) ผลจากการจ าแนกแสดงให้
เห็นว่าวิธีป่าสุ่มใหค้่า OA (ภาพที่ 6a) และ F1-score (ตารางที่ 3) ในแต่ละคลาสไดด้ีที่สดุส าหรบังานนีเ้นื่องจากวิธีป่าสุ่มเป็น
การพัฒนาจากวิธีตนไม้ตัดสินใจโดยการรวมตน้ไม้ตัดสินใจเอาไว้ดว้ยกันจนมีลักษณะคลา้ยป่า (Breiman et al., 1984) 
จากนัน้จะโหวตผลลพัธจ์ากตน้ไมต้ดัสินใจทกุตน้จากค่าฐานนิยม (mode) ซึ่งผลลพัธท์ี่โหวตนัน้ไดผ่้านการกลั่นกรองจากตน้ไม้
ตดัสินใจมาก่อนแลว้ วิธีป่าสุ่มยงัสามารถใหค้วามส าคญักับตวัแปรและท านายค่าที่เป็นขอ้มลูสญูหายได้ (Jhonnerie et al., 
2015; Intarat & Sillaparat, 2019) นอกจากนีผ้ลจากการทดสอบ Z-test ยงัช่วยยืนยนัถึงประสิทธิภาพของวิธีป่าสุ่มที่สงูกว่า
ตวัจ าแนก ML อื่นอย่างมีนยัส าคญั 
 ตวัจ าแนก ML มีการเรียนรูเ้พื่อปรบัแบบจ าลองที่ใชส้  าหรบัจ าแนก แต่ละตวัจ าแนกจ าเป็นตอ้งมีการทดสอบไฮเพอร์
พารามิเตอรเ์พื่อหาค่าที่มีความเหมาะสมกับชุดขอ้มลูสอนและใหค้่าทดสอบการจ าแนกของแบบจ าลองมีความถูกตอ้งหรือมี
ประสิทธิภาพสงูที่สดุซึ่งเป็นขอ้ที่ไดเ้ปรียบเมื่อเทียบกบัวิธีความน่าจะเป็นสงูสดุซึ่งเป็นการจ าแนกแบบอาศยัพารามิเตอรท์ี่ตอ้ง
ทราบการแจกแจงของขอ้มลูตวัอย่าง (Jhonnerie et al., 2015; Intarat & Sillaparat, 2019; Abdi, 2020) อย่างไรก็ตามค่า F1-
score ของคลาส Bu Fr และ Wa ในตารางที่ 3 แสดงใหเ้ห็นว่าวิธีความน่าจะเป็นสงูสดุมีค่าสงูกวา่วิธีขา่ยประสาทเทียมและซพั
พอรต์เวกเตอรแ์มชชีนเนื่องจากคลาสดงักล่าวมีการเปล่ียนแปลงนอ้ยและฮิสโตแกรมของค่าการสะทอ้นแสงของคลาสดงักล่าว
มีลกัษณะเฉพาะ (unique) ใกลเ้คียงกันในแต่ละจุดภาพ เมื่อพิจารณาค่าความน่าจะเป็นของคลาสจากค่าความแปรปรวนที่
ต่างกันไม่มากและสหสมัพนัธข์องขอ้มูลที่มีความสมัพันธก์ันส่งผลใหค้ลาสดงักล่าวถูกจดักลุ่มใหอ้ยู่กลุ่มเดียวกัน (Lennon, 
2002; Lillesand et al., 2015) ค่า F1-score ที่แสดงจึงมีค่าสงู 
 การเพิ่มขอ้มูลที่ใหส้ารสนเทศที่ส าคัญกับการจ าแนกสามารถช่วยเพิ่มใหผ้ลลัพธม์ีความถูกตอ้งสูงขึน้ได ้ (Mazzia, 
2020) การจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินในงานนีใ้ชช้ัน้ขอ้มลูภาพถ่ายจากดาวเทียมจ านวน 5 ชัน้ขอ้มลู หากมีการเพิ่มขอ้มลูอื่น 
ที่มีนยัส าคญัต่อการจ าแนก เช่น การใชด้ชันีพืชพรรณอื่นมารว่มในการจ าแนกรวมทัง้การใชภ้าพถ่ายจากดาวเทียมประเภทอื่น
ที่มีรายละเอียดสงูกว่า (Intarat & Sillaparat, 2019; Sun et al., 2019; Imran et al., 2020) เป็นการเพิ่มชัน้ขอ้มลูที่ช่วยใหก้าร
จ าแนกมีประสิทธิภาพเพิ่มมากขึน้ 
 
สรุปผลการวิจัย 

งานวิจัยนีแ้สดงถึงประสิทธิภาพของวิธีการจ าแนกแบบ ML ที่ใช้ส าหรับจ าแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินในจังหวัด
นครนายกจากขอ้มลูภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 ร่วมกับขอ้มลูตวัอย่างจากการสุ่มและการส ารวจภาคสนาม ผลการ
จ าแนกพบว่าวิธีการแบบ ML มีประสิทธิภาพสูงกว่าวิธีการจ าแนกมาตรฐานแบบความน่าจะเป็นสูงสุดโดยมีป่าสุ่มเป็นวิธี
จ าแนกที่ใหค้่า OA สงูที่สดุเมื่อเปรียบเทียบกบัวิธีข่ายประสาทเทียม ตน้ไมต้ดัสินใจ และซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีนที่ระดบัความ
เชื่อมั่นรอ้ยละ 95 หากมีการเพิ่มขอ้มลูสารสนเทศที่มีนยัส าคญัต่อการจ าแนกหรือเพิ่มรายละเอียดเชิงพืน้ที่ของภาพถ่ายจาก
ดาวเทียมมีแนวโนม้ที่จะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพการจ าแนกใหส้งูขึน้กว่าเดิม 
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