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จากการเปล่ียนแปลงสภาพภมูิอากาศที่ส่งผลกระทบทั่วทัง้โลกในปัจจบุนั การพฒันาแบบจ าลอง
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แบบจ าลอง 5 ตัวแบบ ไดแ้ก่ Gaussian Mixture Model (GMM)  Logistic Regression (LR)  Spectral Index 
Classification (SIC) DeepWaterMap (DWM) และ WatNet (WN) โดยมีการใช้ recursive classifiers เพื่ อ
ปรบัปรุงความแม่นย าในการจ าแนกพืน้ที่น า้ ผลการทดลองพบว่า GMM ใหค้่าความแม่นย าสูงสุดที่ 90.01% 
ในขณะท่ี WN มีประสิทธิภาพต ่าสดุที่ 68.79% ในขณะท่ีการใช ้recursive classifiers สามารถช่วยเพิ่มค่าความ
แม่นย าได ้โดยที่ตวัเเบบ GMM มีค่าความแม่นย าสงูสดุที่ 94.36% ซึ่งการใช ้recursive classifiers สามารถช่วย
เพิ่มค่าความแม่นย าเฉล่ียจาก 78.41% เป็น 82.16% ผลการศึกษานีแ้สดงใหเ้ห็นถึงความส าคญัของการเลือก
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Due to the global impacts of climate change, the development of efficient surface water 

classification models is crucial for water resource management and flood monitoring. This study 
presents a comparative analysis of water classification models using Sentinel-2 time-series satellite 
imagery from February 8, 2020, to December 19, 2023, in a cross-border area of the Mekong River, 
including the At Samran Subdistrict, Mueang Nakhon Phanom District, Nakhon Phanom Province, 
Thailand, and Don Don Island, Thakhek, Laos. The study evaluated the performance of five 
classification models: Gaussian Mixture Model (GMM), Logistic Regression (LR), Spectral Index 
Classification (SIC), DeepWaterMap (DWM), and WatNet (WN), with recursive classifiers used to 
improve classification accuracy. The experimental results indicated that GMM achieved the highest 
accuracy at 90.01%, while WN exhibited the lowest accuracy at 68.79%. The use of recursive 
classifiers significantly enhanced accuracy, with the GMM model reaching 94.36%. Additionally, 
recursive classifiers increased the average accuracy from 78.41% to 82.16%. The findings highlight 
the importance of selecting appropriate models for classifying water areas from satellite imagery. The 
use of recursive classifiers significantly improves model performance. Such enhancements not only 
improve classification accuracy but also serve as important tools for water resource management 
and flood monitoring, particularly in the Mekong River Basin or other similar regions. 

 
Keyword : Surface water classification, Sentinel-2, time-series analysis, Mekong River Basin, Machine 
learning, recursive classifiers 
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บทที ่1 
บทน า 

 

1.1 ทีม่าและความส าคัญ 
จากภาวะการณ์การเปลี่ยนแปลงภูมิอากาศ (climate change) ทั่วโลกในปัจจุบนัลว้นเป็น

เหตมุาจากการท ากิจกรรมต่าง ๆ ของมนุษย ์สง่ผลกระทบใหภู้มิประเทศเกิดการเปลี่ยนแปลง เช่น 
อณุหภมูิที่เพิ่มสงูขึน้ท าใหภ้เูขาน า้แข็งละลายจนท าใหร้ะดบัน า้ทะเลเพิ่มสงูขึน้หรือในบางพืน้ที่แหง้
แลง้จนกลายเป็นทะเลทราย เป็นตน้ เพราะฉะนั้นการติดตามสถานการณ์ของธรรมชาติที่มักจะ
แปรปรวนอยู่เสมอจึงเป็นสิ่งส าคญั โดยเฉพาะการเพิ่มหรือลดของระดบัน า้ในแม่น า้ ทัง้ที่เปลี่ยนไป
ตามฤดูกาล หรือเปลี่ยนแปลงอย่างฉับพลนั เพื่อใหไ้ดข้อ้มูลที่จะมีส่วนช่วยในการวางแผนรบัมือ
กับปรากฏการณ์ต่าง ๆ ไดอ้ย่างทันท่วงที เช่น การวางแผนรบัมือน า้ท่วม และการส ารองน า้เพื่อ
การด ารงชีพเพื่อรบัมือกบัภยัแลง้ เป็นตน้ 

ในประเทศไทยนัน้มีพืน้ที่ที่ประสบปัญหาเก่ียวกบัน า้หลายพืน้ที่ ซึ่งพืน้ที่ที่เห็นไดช้ดัถึงปัญหา
คือพืน้ที่ลุ่มน า้โขง ที่มีตน้ก าเนิดจากการละลายของธารน า้แข็ง บริเวณเทือกเขาหิมาลยัของที่ราบ
สูงทิเบต สาธารณรฐัประชาชนจีน ปลายทางไหลลงสู่ทะเลจีนใตโ้ดยตัดผ่านเมียนมา ลาว ไทย 
กมัพชูา และเวียดนาม ระยะทางโดยประมาณ 4,900 กิโลเมตร เป็นแม่น า้ที่มีระบบนิเวศที่มีความ
หลากหลายที่ส  าคัญของโลก แต่ในเมื่อปี พ.ศ. 2539 ประเทศจีนได้ท าการสรา้งเขื่อนม่านวาน 
(Manwan) เพื่อผลิตกระแสไฟฟ้า และสรา้งต่อมาถึงปัจจุบันรวมทั้งหมด 11 เขื่อน เป็นเขื่อน
ขั้นบันได (Lancang cascade) เรียงยาวตามทิศทางของกระแสน ้า ส่งผลให้ปรากฏการณ์
ธรรมชาติเกิดความแปรปรวน เช่น น ้าขึน้ -ลงผิดฤดูกาล บ้างน า้ท่วม บ้างแห้งขอด น ้าใสไม่มี
ตะกอน เป็นตน้ (ภูริช วรรธโนรมณ์, 2564) พืน้ที่ลุ่มน า้โขงช่วงที่ไหลผ่านประเทศไทยตอนบนจึง
น่าสนใจที่จะน ามาทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองการจ าแนกพืน้ที่น า้ 

ปัจจุบันสามารถศึกษาสภาพภูมิศาสตรแ์ละสภาพแวดล้อมที่เกิดขึน้บนพื ้นโลกได้จาก
เทคโนโลยีการรับรูร้ะยะไกล โดยส่วนใหญ่จะเป็นข้อมูลภาพถ่ายทางอากาศหรือภาพถ่าย
ดาวเทียม แลว้จะถูกน ามาจ าแนกและวิเคราะห์เพื่อให้เขา้ใจถึงวัตถุและสิ่งที่เกิดขึน้บนพืน้โลก 
(ส านักงานส่งเสริมเศรษฐกิจดิจิทลั, 2564) โดยการศึกษานีจ้ะน าภาพถ่ายดาวเทียมพืน้ที่บริเวณ
ลุ่มน ้าโขง มาทดสอบประสิทธิภาพแบบจ าลองการจ าแนกพื ้นที่น ้า จากงานวิจัย  Recursive 
Classification of Satellite Imaging Time-Series: An Application to Land Cover Mapping 
(Calatrava et al., 2024) ที่ผ่านการฝึกฝนและทดสอบจากขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียมพืน้ที่น า้ของ
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ต่างประเทศ ที่มีสภาพภูมิประเทศ ภูมิอากาศ ฤดูกาล และกิจกรรมการใชพ้ืน้ที่แตกต่างกนัอย่าง
สิน้เชิง 

 

1.2 วัตถุประสงคข์องงานวิจัย 
เพื่อทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกพืน้ที่น า้ของแบบจ าลองกบัขอ้มลูภาพ

ถ่ายดาวเทียมแบบอนกุรมเวลา โดยมีพืน้ที่ศกึษาคือพืน้ที่ลุม่น า้โขง 
 

1.3 ประโยชนท์ีไ่ด้รับ 
เพื่อใหไ้ดข้อ้มูลการจ าแนกพืน้ที่น า้ออกจากพืน้ที่ที่ไม่ใช่พืน้ที่น า้ ส  าหรบัน าไปใชท้ าแผนที่

ประกอบการวางแผนการใชน้ า้ หรือวิเคราะหข์อ้มูลเพื่อรบัมือภัยพิบัติทางน า้ที่อาจเกิดขึน้ไดใ้น
อนาคต และเป็นแนวทางใหผู้ท้ี่สนใจสามารถน าแบบจ าลองไปพฒันาต่อใหม้ีประสิทธิภาพดียิ่งขึน้ 
 

1.4 ขอบเขตงานวิจัย 
1.4.1 ขอบเขตด้านพืน้ที ่

พืน้ที่ศึกษา ลุ่มน า้โขง บริเวณพิกัด ละติจูด 17.468086 ลองจิจูด 104.743400 ในพืน้ที่
ขา้มพรมแดนของแม่น า้โขง บริเวณต าบลอาจสามารถ อ าเภอเมืองนครพนม จังหวัดนครพนม 
ประเทศไทย และเกาะดอนโดน เมืองท่าแขก สาธารณรฐัประชาธิปไตยประชาชนลาว 

1.4.2 ขอบเขตด้านเนือ้หา 
1. ขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 Level-2A จากเว็บไซตข์อง Copernicus Data 

Space Ecosystem, Programme of the European Union  โดยคัดเลือกภาพที่ติดเมฆไม่เกิน 
25% จ านวน 30 ภาพ ใชส้  าหรบัฝึกฝน 21 ภาพ และทดสอบ 9 ภาพ 

2. ปรบัความละเอียดของขอ้มูลใหม่เป็น 10 เมตร โดยใชโ้ดยใชว้ิธีเลือกค่าที่อยู่ใกลท้ี่สุด 
(nearest-neighbor interpolation) 

3. แถบที่น ามาใชคื้อ 
- ใชใ้นการค านวณ MNDWI เพื่อฝึกฝนและทดสอบแบบจ าลอง GMM, LR และ SIC: 

B3 (Green) และ B11 (SWIR 1) 
- ใชส้  าหรบัทดสอบแบบจ าลอง DWM และ WN: B2 (Blue),B3 (Green), B4 (Red), 

B8 (NIR) B8A (Narrow NIR Edge) และ B11 (SWIR 1) 
4. ภาพถ่ายดาวเทียมมีขนาด 2229x3341 
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5. พิกดัที่ใชใ้นการทดสอบ x: [1400, 1550], y: [1540, 1650] 
1.4.3 ขอบเขตระยะเวลาในการศึกษา 

ช่วงเวลาของภาพถ่ายดาวเทียมตัง้แต่วนัที่ 08/02/2020 ถึงวนัที่ 19/12/2023 
 

1.5 กรอบแนวคิดงานวิจัย 
การศึกษานีม้ีการออกแบบกรอบแนวคิดการท างานออกเป็น 3 ส่วน โดยมีรายละเอียดแสดง

ดงัภาพประกอบ 1 

 
ภาพประกอบ 1 กรอบแนวคิดการทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ

แบบจ าลองการจ าแนกพืน้ท่ีน า้จากภาพถ่ายดาวเทียมแบบอนกุรมเวลา: กรณีศกึษา
พืน้ท่ีลุม่น า้โขง 

 



 
 

 

บทที ่2 
ทฤษฎีและงานวิจัยทีเ่ก่ียวข้อง 

 

ผูศ้กึษาไดท้ าการศกึษาเอกสารและงานวิจยัที่เก่ียวขอ้งกบังานวิจยันี ้โดยจะน าเสนอตามหวัขอ้
ดงัต่อไปนี ้

2.1 หลกัการและทฤษฎีการรบัรูจ้ากระยะไกลดว้ยดาวเทียม Sentinel-2 
2.2 หลกัการและทฤษฎีการอ่านแปลตีความและวิเคราะหภ์าพถ่ายดาวเทียมดว้ยสายตา 
2.3 แบบจ าลองการจ าแนกพืน้ที่น า้ที่ใชใ้นการศึกษา 

2.3.1 Gaussian Mixture Model (GMM) 
2.3.2 Logistic Regression (LR) 
2.3.3 Spectral Index Classification (SIC) 
2.3.4 DeepWaterMap (DWM) 
2.3.5 WatNet (WN) 
2.3.6 Recursive Bayesian Classification (RBC) 

2.4 อลักอรทิมึการตรวจจบัเมฆและเงาของเมฆ 
2.5 หลกัการการตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยวิธี IoU 
2.6 งานวิจยัที่เก่ียวขอ้ง 

 

2.1 หลักการและทฤษฎีการรับรู้จากระยะไกลด้วยดาวเทยีม Sentinel-2 
เทคโนโลยกีารรบัรูจ้ากระยะไกล (remote sensing) คือการไดม้าของขอ้มลูและปรากฏการณ์

ต่าง ๆ ที่เกิดขึน้บนพืน้โลก โดยมีกระบวนการดงันี ้
1. การไดม้าของขอ้มูล แหล่งก าเนิดพลังงานจะปล่อยคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้าออกมา เช่น 

ดวงอาทิตยเ์คลื่อนตวัตามชัน้บรรยากาศ สง่พลงังานไปยงัรูปลกัษณท์ี่ปรากฎขึน้บนพืน้ผิวโลก แลว้
สะทอ้นกลบัมายังตวัรบัรู ้(sensor) ที่ติดตัง้บนดาวเทียมซึ่งจะบนัทึกแลว้ท าเป็นขอ้มูลในรูปแบบ
ภาพหรือแบบเชิงเลข 

2. การวิเคราะหข์อ้มูล ไดแ้ก่ การแปลตีความดว้ยสายตา (visual interpretation) และ
การวิเคราะหท์างดิจิทลั (digital analysis) ซึ่งมีขอ้มลูที่เก่ียวขอ้งมาอา้งอิง เช่น ขอ้มลูชุดดิน ขอ้มลู
สถิติการเพาะปลูก เป็นตน้ ไดผ้ลออกมาเป็นแผนที่ ขอ้มูลตารางค าอธิบาย หรือแผนภูมิ ต่าง ๆ 
เพื่อใหส้ามารถน าไปใชว้ิเคราะหห์รือสนบัสนนุงานอ่ืนต่อไป 
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พลงังานแม่เหล็กไฟฟ้า (electromagnetic energy) มีดวงอาทิตยเ์ป็นแหลง่พลงังานหลกัของ
การรบัรูจ้ากระยะไกล มีการเคลื่อนที่แบบฮารม์อนิก (harmonic motion) มีช่วงซ า้และจังหวะ
เท่ากัน ณ เวลาหนึ่ง ความยาวคลื่นมีหน่วยวัดเป็นไมโครเมตร (micrometer) หรือไมครอน 
(micron, µ) 

แถบ (band) คือการแบ่งช่วงตามความยาวคลื่น  รายละเอียดข้อมูลของช่วงคลื่น
แม่เหล็กไฟฟ้าแสดงดังตาราง 1 โดยช่วงคลื่นของเทคโนโลยีการรบัรูจ้ากระยะไกล สามารถแบ่ง
ออกเป็น 2 กลุม่ ไดแ้ก่ 

1. ช่วงคลื่นเชิงแสง (optical wavelength) อยู่ในช่วง 0.4-14 ไมโครเมตร สามารถถ่าย
และบนัทกึภาพไดด้ว้ยฟิลม์ถ่ายรูป 

2. ช่วงคลื่นไมโครเวฟ (microwave) อยู่ระหว่าง 1 มิลลิเมตรถึง 1 เมตร หน่วยเป็น
ความถ่ี เช่น ระบบเรดาร ์ที่จะท าการบนัทึกขอ้มูลในช่วงคลื่นความถ่ีระหว่าง 3-12.5 GHz (ความ
ยาวคลื่นระหว่าง 2.4-100 เซนติเมตร) 
 

ตาราง 1 รายละเอียดขอ้มลูของช่วงคลื่นแม่เหล็กไฟฟ้า 

ช่วงคลื่น รายละเอียด รายละเอียด 
รงัสีแกมมา่ (Gamma ray) < 0.03 ไมโครเมตร รงัสีแกมมา่ถกูดดูซมึทัง้หมดโดยบรรยากาศชัน้

บน 
รงัสีแกมมา่ (X-ray) 0.03-3.1 ไมโครเมตร รงัสีเอกซเรยถ์กูดดูซมึทัง้หมดโดยบรรยากาศ 

รงัสีเหนือม่วง หรือ 
รงัสีอลัตราไวโอเลต 

0.03-0.4 ไมโครเมตร ช่วงคลื่นสัน้กวา่ 0.3 ไมโครเมตร ถกูดดูซมึ
ทัง้หมดโดยโอโซนในบรรยากาศชัน้บน 

ช่วงคลื่นไวโอเลตภาพถา่ย 
(Photographic UV band) 

0.03-0.4 ไมโครเมตร ช่วงคลืน่ผ่านชัน้บรรยากาศ แลว้สามารถ
บนัทึกภาพไดด้ว้ยฟิลม์ถา่ยรูป 

ช่วงคลื่นที่ตามองเห็น 0.4-0.7 ไมโครเมตร บนัทึกภาพดว้ยอปุกรณบ์นัทึกภาพได ้มีการ
สะทอ้นพลงังานสงูสดุ (reflected energy peak) 
ที่ 0.5 ไมโครเมตร ชว่งคลื่นแคบที่มีผลตอบสนอง
สายตามนษุย ์แบ่งได ้3 ชว่ง คือ 
- 0.4-0.5 ไมโครเมตร: แถบสีน า้เงิน (blue band) 
- 0.5-0.6 ไมโครเมตร: แถบสีเขียว (green band) 

ตาราง 1 (ต่อ) 
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ช่วงคลื่น รายละเอียด รายละเอียด 

  - 0.6-0.7 ไมโครเมตร: แถบสีแดง (red band) 
อินฟราเรด 0.7-1.00 ไมโครเมตร มีปฏิสมัพนัธก์บัวตัถตุามความยาวคลื่นและ

การผ่านชัน้บรรยากาศ มกีารดดูซมึบางชว่ง
คลื่น 

ช่วงคลื่นอินฟราเรดชนิด
สะทอ้น (Reflected IR 
band) 

0.7-3.00 ไมโครเมตร สะทอ้นรงัสีดวงอาทิตย ์สามารถถ่ายรูปดว้ย
ฟิลม์ เรียกวา่ ชว่งคลื่นอินฟราเรด 
(Photographic IR band) 

ช่วงคลื่นอินฟราเรดความ
รอ้น 

3-5 และ 8-14 
ไมโครเมตร 

การบนัทึกภาพตอ้งใชอ้ปุกรณพ์เิศษ เช่น เครื่อง
วาดภาพ 

ไมโครเวฟ 0.1-30 เซนตเิมตร ช่วงคลื่นยาวสามารถทะลผุ่านหมอกและฝนได ้
สามารถบนัทึกภาพไดท้ัง้ระบบแพสซิฟ
และแอ็กทิฟ 

เรดาร ์ 0.1-3.0 เซนติเมตร ระบบแอ็กทิฟมีความยาวชว่งคลื่นต่างๆ เช่น 
Ka band (10มม.), X band 30 (มม.) และ L 
band (25 ซม.) 

วิทย ุ > 30 เซนตเิมตร ช่วงคลื่นที่ยาวที่สดุ บางครัง้มีเรดารอ์ยู่ในช่วงนี ้
ดว้ย 

ที่มา: ส านักงานพัฒนาเทคโนโลยีอวกาศและภูมิสารสนเทศ(องค์การมหาชน) . (2558, 
กันยายน ). พื ้นฐานการรับรู ้จากระยะไกล (1).  สืบค้นจาก :  https://www.gistda.or.th/ 
news_view.php?n_id=2405&lang=TH 

 
ระบบเครื่องรบัรู ้(sensing system) ของเทคโนโลยีการรบัรูร้ะยะไกล แบ่งตามแหล่งพลงังาน

ที่ใชไ้ด ้2 แบบ คือ 
1. ระบบแพสซิฟ  (passive remote sensing) คือระบบการรับรูท้ี่สามารถตรวจวัด

พลังงานที่สะท้อนออกจากวัตถุและแผ่รงัสีออกมาได้เองโดยธรรมชาติ เช่น พลังงานจากดวง
อาทิตย ์

2. ระบบแอ็กทิฟ (active remote sensing) คือระบบการรบัรูท้ี่มีแหลง่พลงังานที่สรา้งขึน้
แลว้ส่งไปยงัวตัถุเป้าหมาย เช่น ระบบเรดาร ์ที่ตอ้งมีการส่งพลงังานที่สงัเคราะหข์ึน้ไปกระทบวตัถุ
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เป้าหมายแล้วตรวจหา (detect) พลังงานที่กระเจิงกลับ (backscatter) (ส านักงานพัฒนา
เทคโนโลยีอวกาศและภมูิสารสนเทศ(องคก์ารมหาชน), 2558) 

ในการเลือกใชข้อ้มลูภาพถ่ายดาวเทียมสามารถพิจารณาไดจ้ากความละเอียด (resolutions) 
แบ่งเป็น 4 ประเภท ไดแ้ก่ 

1. ความละเอียดเชิงพืน้ที่ (spatial resolution) คือ ความละเอียดของพิกเซลบนภาพ 
ความละเอียดเชิงพื ้นที่สูงหมายถึงมีรายละเอียดมากและกริดของพิกเซลมีขนาดเล็ก ในทาง
กลบักนั ความละเอียดเชิงพืน้ที่ต  ่า หมายถึงมีรายละเอียดนอ้ยขนาดกรดิของพิกเซลขนาดใหญ่  ดงั
แสดงในภาพประกอบ 2 (GIS Geography, 2022) 

 

 
ภาพประกอบ 2 ความแตกต่างของความละเอียดเชิงพืน้ท่ี 

ที่มา: GIS Geography. (2022). spatial resolution vs spectral resolution.  สืบคน้จาก: 
https://gisgeography.com/spatial-resolution-vs-spectral-resolution/ 

 
2. ความละเอียดเชิงสเปกตรมั (spectral resolution) คือ จ านวนช่วงคลื่นของขอ้มูล 

หรือช่วงคลื่นที่ขอ้มลูแต่ละชุดสามารถบอกได ้เช่น มีแถบ B8, B2, B3 และ B4 เรียกว่า ภาพหลาย
ช่วงคลื่น (multispectral) หรือมีช่วงคลื่นเป็นจ านวนหลกัรอ้ย เรียกว่า ภาพหลายช่วงคลื่นความถ่ี
ละเอียดสูง (hyperspectral) ดงัแสดงในภาพประกอบ 3 กลอ้งบนดาวเทียมจะมีจ านวนช่วงคลื่น
มากกว่ากลอ้งปกติ เนื่องจากมีระยะทางไกลและในการตรวจจับวัตถุเป้าหมายบนพืน้โลก ถา้มี
หลายช่วงคลื่นจะท าใหส้ามารถสรา้งลักษณะเฉพาะของวัตถุไดม้ีประสิทธิภาพมากกว่า (GIS 
Geography, 2022) 
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ภาพประกอบ 3 ความละเอียดเชิงสเปกตรมั 

ที่มา: GIS Geography. (2022). spatial resolution vs spectral resolution.  สืบคน้จาก: 
https://gisgeography.com/spatial-resolution-vs-spectral-resolution/ 
 

3. ความละเอียดเชิงรงัสี (radiometric resolution) คือ ความละเอียดของขอ้มูลที่แบ่ง
ระดบัตามความเขม้ของแต่ละช่วงคลื่น เช่น ภาพจากกลอ้งปกติคือขอ้มลู 8 บิต แสดงค่าที่แตกต่าง
ได ้2^8 = 256 ระดบั แต่ขอ้มูลดาวเทียม Landsat-8 มีขอ้มูลแบบ 16 บิต ซึ่งสามารถแสดงค่าได ้
2^16 = 65,536 ระดบั ซึ่งจ านวนบิตที่มากจะแยกแยะความเขม้ไดล้ะเอียดมาก 

4. ความละเอียดเชิงเวลา (temporal resolution) คือการวัดช่วงเวลาที่จะไดข้อ้มูลพืน้ที่
บริเวณเดิมอีกครัง้ หรือก็คือการโคจรซ า้ (revisit time) เช่น ดาวเทียมที่มีขอ้มูลทุกวันจะมีความ
ละเอียดเชิงเวลามากกว่าดาวเทียมที่มีขอ้มลูทกุ 16 วนั โดยสามารถเลือกใชใ้หเ้หมาะสมกบังานได ้
เช่น การติดตามสถานการณ์น ้าท่วมต้องบริหารจัดการแบบรายวัน ควรเลือกข้อมูลที่มีความ
ละเอียดรายวัน แต่ในการประเมินพืน้ที่ป่าไมท้ี่หายไป ดูการเปลี่ยนแปลงในรอบหลายสิบปี  ไม่
จ าเป็นตอ้งมีความละเอียดเชิงเวลาสงูมาก เป็นตน้ 

 
ในปัจจุบนัมีงานวิจัยเก่ียวกับงานดา้นเทคโนโลยีการรบัรูจ้ากระยะไกลโดยใชก้ารเรียนรูข้อง

เครื่อง (machine learning) หรือการเรียนรูเ้ชิงลึก (deep learning) เป็นจ านวนมาก และมีขอ้มูล
โอเพนซอรส์ที่นิยมใชอ้ย่างเช่น Landsat, MODIS, Sentinel, ฯลฯ (นรุตม ์สนุทรานนท ์& นววิทย ์
พงศอ์นนัต,์ 2565) 

ดาวเทียม Sentinel-2 เป็นดาวเทียมส ารวจโลกเชิงแสง (optical earth observation 
satellite) ดวงแรกในโครงการโคเปอรน์ิคัสของยุโรป ซึ่งพัฒนาและสรา้งขึน้ โดยบริษัท Airbus 
Defence and Space เพื่อองคก์ารอวกาศยโุรป (European Space Agency: ESA) 

มีภารกิจมุ่งเน้นครอบคลุมพืน้ที่ผิวดินทั่วโลกอย่างเต็มรูปแบบและเป็นระบบ รวมถึงเกาะ
ส าคัญต่าง ๆ โดยมีเป้าหมายในการจดัหาภาพที่ไม่ติดจากเมฆทุก 15-30 วัน โดยเฉพาะในยุโรป
และแอฟรกิา 
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ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม  Sentinel-2 จะช่วยสนับสนุนในการท าข้อมูลการใช้ที่ ดิน การ
ตรวจจบัการเปลี่ยนแปลงของพืน้ที่ แผนที่ตวัแปรทางกายภาพ เช่น ดชันีพืน้ที่ใบ (leaf area index) 
ปริมาณคลอโรฟิลลใ์นใบพืช (leaf chlorophyll content) และปริมาณน า้ในใบพืช (leaf water 
content) 
 

ขอ้มลูเก่ียวกบัดาวเทียม Sentinel-2 
- การปล่อยดาวเทียม: Sentinel-2A วันที่  23 มิถุนายน 2015, Sentinel-2B วันที่  7 

กรกฎาคม 2016 และ Sentinel-2C  วันที่  5 กันยายน 2024 (THE EUROPEAN SPACE 
AGENCY, 2024) 

- วงโคจร: วงโคจรแบบสมัพนัธก์ับดวงอาทิตย ์(sun-synchronous orbit) ที่ความสูง 786 
กิโลเมตร เวลาทอ้งถิ่นเฉลี่ยของดวงอาทิตย ์10:30 (เนื่องจากมีการส่องสว่างจากดวงอาทิตยท์ี่ดี
ที่สดุ) 

- การโคจรซ า้: ทกุ 5 วนั 
- อายุการใชง้าน: 7 ปี (บรรจุเชือ้เพลิงส าหรบั 12 ปีรวมถึงการลดวงโคจรเมื่อสิน้อายุการ

ใชง้าน) 
- ภารกิจ: จดัการ พฒันา ด าเนินการ และใชป้ระโยชนโ์ดยหน่วยงานต่าง ๆ ของ ESA 
- การระดมทนุ: ประเทศสมาชิก ESA และสหภาพยโุรป 
- ผูร้บัเหมาหลกั: Airbus Defence and Space 
- ความรว่มมือระหว่างหน่วยงาน:   

1. CNES (หน่วยงานอวกาศฝรั่งเศส) ท าการปรบัแต่งคณุภาพของภาพระหว่างการ
ทดสอบในวงโคจร 

2. DLR (ศนูยอ์วกาศเยอรมนั) ระบบสื่อสารแสงเชิงแสงบนดาวเทียม (optical 
communication payload) 

3. NASA การสอบเทียบร่วมกบั Landsat-8 
- การใช้งานหลัก: การเกษตร ป่าไม้ การใชท้ี่ดิน การท าแผนที่ตัวแปรทางชีวภาพ การ

ติดตามสภาพน า้ชายฝ่ังและน า้ในแผ่นดิน การท าแผนที่ความเสี่ยงและภยัพิบติั 
- โทรคมนาคม (telecommand): จะถกูสง่ไปและกลบัจากเมืองคิรูนา ประเทศสวีเดน 
- สถานีรบัขอ้มลู: ขอ้มลูสง่ x-bands ไปยงัสถานีภาคพืน้ดินหลกัของ Sentinel และยิงแสง

เลเซอรผ์่าน EDRS (European Data Relay System) 
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- ภาพหลายช่วงคลื่น: ครอบคลุม 13 แถบ (443–2190 นาโนเมตร) ดว้ยความกวา้งการ
สแกน 290 กิโลเมตร ดงัแสดงในตาราง 2 
 
ตาราง 2 ขอ้มลูภาพถ่ายความละเอียดสงูชนิดหลายช่วงคลื่นของดาวเทียม Sentinel-2 

Sentinel-2 Bands Central Wavelength (µm) Resolution (m) 
Band 1 – Coastal aerosol 0.443 60 
Band 2 – Blue 0.490 10 
Band 3 – Green 0.560 10 
Band 4 – Red 0.665 10 
Band 5 – Vegetation Red Edge 0.705 20 
Band 6 – Vegetation Red Edge 0.740 20 
Band 7 – Vegetation Red Edge 0.783 20 
Band 8 – NIR 0.842 10 
Band 8A – Vegetation Red Edge 0.865 20 
Band 9 – Water vapour 0.945 60 
Band 10 – SWIR - Cirrus 1.375 60 
Band 11 – SWIR 1.610 20 
Band 12 – SWIR 2.190 20 

ที่มา: Satellite imaging corporation. (2001). Sentinel-2A (10m) satellite sensor. สืบคน้
จาก: https://www.satimagingcorp.com/satellite-sensors/other-satellite-sensors/sentinel-
2a/ 

(Satellite imaging corporation, 2001) 
 

2.2 หลักการและทฤษฎีการอ่านแปลตีความและวิเคราะหภ์าพถ่ายดาวเทยีมด้วยสายตา 
ภาพถ่ายทางอากาศมีความแตกต่างจากภาพถ่ายทั่วไป อย่างนอ้ย 3 ประการ 

1. วตัถถุกูถ่ายจากต าแหน่งเหนือศีรษะหรือมมุมองทางอากาศ 
2. ภาพถ่ายถกูถ่ายในระดบัความสงูที่คนทั่วไปไม่คุน้เคยกบัการมองเห็น 
3. บางครัง้ภาพที่ไดจ้ากดาวเทียมใชก้ารถ่ายภาพสีอินฟราเรด (color-infrared) ซึ่งช่วย

ใหผู้ว้ิเคราะหส์ามารถเห็นสิ่งที่ตามนษุยม์องไม่เห็น ท าใหม้ีเครื่องมือในการศกึษารูปทรงของพืน้ดิน 
มลพิษทางสิ่งแวดลอ้ม และผลกระทบของกิจกรรมมนษุยบ์นพืน้ผิวโลก 

องคป์ระกอบพืน้ฐานเหลา่นีส้ามารถช่วยในการระบุวตัถใุนภาพถ่ายทางอากาศ 
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1. โทนสี (tone, color or hue) หมายถึงความสว่างสมัพทัธ ์(relative brightness) หรือสี
ขององคป์ระกอบ (color of elements) ในภาพถ่าย วตัถุบางอย่างอาจปรากฏมืดกว่าและชัดเจน
กว่าองคป์ระกอบอ่ืน 

2. ขนาด (size) ขนาดของวตัถตุอ้งพิจารณาในบรบิทของระดบั (scale) ของภาพถ่าย ซึ่ง
จะช่วยก าหนดไดว้่าวตัถุเป็นบ่อน า้ขนาดเล็กหรือทะเลสาบขนาดใหญ่ ทางหลวงสายหลกัสามารถ
แยกแยะไดจ้ากถนนสายเล็ก และแม่น า้สายยาวสามารถแยกแยะไดจ้ากล าธารขนาดเล็ก 

3. รูปทรง (shape) หมายถึงเสน้รอบนอกทั่วไปของวัตถุ รูปทรงเรขาคณิตปกติมักบ่ง
บอกถึงการมีอยู่และการใช้ของมนุษย์ พื ้นที่ เกษตรกรรมมักมี รูปทรง แบบเรขาคณิต เช่น 
สี่เหลี่ยมผืนผา้ แม่น า้มีลกัษณะเสน้ที่สามารถมีโคง้งอและเลีย้วมากมาย ถนนมกัจะมีโคง้นอ้ยกว่า
แม่น า้ 

4. เนือ้สัมผัส (texture) ลักษณะเรียบ หรือ หยาบ ขององค์ประกอบภาพเกิดจากการ
เปลี่ยนของโทนสีในภาพถ่าย หญา้ ซีเมนต ์และน า้มกัจะราบเรียบ ในขณะที่ป่าจะมีลกัษณะหยาบ 

5. แบบแผน (pattern) เกิดจากรูปแบบของวัตถุในภาพสามารถใชร้ะบุวัตถุนั้นได ้เช่น 
ความแตกต่างระหว่างตน้ไมใ้นพืน้ที่ที่ไม่ไดม้ีการดูแลมักจะเป็นป่า และตน้ไมท้ี่ปลกูเป็นแถวเป็น
แนวสม ่าเสมออาจจะเป็นสวนผลไม ้

6. เงา (shadow ) ช่วยให้ผู้แปลภาพสามารถประมาณการณ์ความสูงของวัตถุใน
ภาพถ่ายทางอากาศได ้แต่บางครัง้เงาอาจจะบดบงัวตัถทุี่อยู่ในเงา 

7. ต าแหน่ง (site) หมายถึงต าแหน่งทางภูมิศาสตรห์รือต าแหน่งภูมิประเทศ ช่วยในการ
ระบชุนิดของพืชและรูปทรงของพืน้ดิน เช่น แอ่งลกึกลมขนาดใหญ่สามารถระบไุดว้่าเป็นหลมุยุบ 

8. ความสมัพันธ์ (association) วัตถุบางอย่างมักพบร่วมกับวัตถุอ่ืน ๆ บริบทของวัตถุ
สามารถใหข้อ้มลูเชิงลกึว่าวตัถนุัน้คืออะไร เช่น ตามปกติแลว้โรงไฟฟ้านิวเคลียรจ์ะไม่ตัง้อยู่ในย่าน
ที่อยู่อาศยั พืน้ที่ที่มีพืชในเมืองอาจเป็นสวนสาธารณะหรือสสุาน พืน้ที่ชุ่มน า้อาจตัง้อยู่ติดกบัแม่น า้ 
ทะเลสาบ หรือปากแม่น า้ และศนูยก์ารคา้จะตัง้อยู่ติดกบัถนนสายหลกั ทางรถไฟ หรือเสน้ทางน า้  

(Environmental Literacy and Inquiry Working Group at Lehigh University, 2010) 
 

2.3 แบบจ าลองการจ าแนกพืน้ทีน่ ้าทีใ่ช้ในการศึกษา 
2.3.1 Gaussian Mixture Model (GMM) 

GMM เป็นการรวมกันของการกระจายแบบเกาสเ์ซียน (gaussian distribution) หลาย ๆ 
แบบ ซึ่งมีแนวคิดพืน้ฐานดงันี ้
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1. มีกระบวนการบนแนวคิดของการผสมผสานการกระจายแบบเกาส์เซียน โดย
สมมติว่าจุดขอ้มลูไดม้าจากการรวมกนัของการกระจายแบบเกาสเ์ซียนหลายแบบ ซึ่งแต่ละแบบ
แทนกลุ่มที่แตกต่างกัน โดย GMM จะค านวณความน่าจะเป็นที่จุดขอ้มูลจะเป็นของแต่ละกลุ่ม 
และก าหนดใหก้บักลุม่ที่มีความน่าจะเป็นสงูที่สดุ 

2. มีพารามิเตอรห์ลกั 3 อย่าง คือ ค่าเฉลี่ย (mean) ความแปรปรวน (covariance) 
และสดัสว่นการผสม (mixing coefficient) ส าหรบัแต่ละกลุม่ 

3. อัลกอริทึม  Expectation -M axim ization (EM ): ถูกใช้ในการประมาณ
ค่าพารามิเตอรข์อง GMM โดยจะท างานวนซ า้เพื่อเพิ่มความน่าจะเป็นของขอ้มลู โดยสลบัระหว่าง 
Expectation step (E-step) ซึ่งใชค้  านวณความน่าจะเป็นที่แต่ละจุดขอ้มลูจะถูกก าหนดใหอ้ยู่ใน
องคป์ระกอบ (component) ใดของแบบจ าลอง และ Maximization step (M-step) ซึ่งปรบัปรุง
ค่าพารามิเตอรข์องแบบจ าลองตามผลการจดัสรรองคป์ระกอบที่ไดจ้ากขัน้ตอนก่อนหนา้ 

สมการท่ี (1): การแจกแจงความน่าจะเป็นของเกาสเ์ซียนส าหรบัหน่ึงมิติ 

𝐺(𝑋│𝜇, 𝜎) =
1

𝜎√2𝜋
ⅇ𝑥𝑝 −

(𝑥 − 𝜇)2

2𝜎2
 

 
โดยที่ 𝜇 คือ ค่าเฉลี่ย 
            𝜎2 คือ ความแปรปรวนของการแจกแจง 
 
สมการที่  (2): การแจกแจงความน่าจะเป็นของ เกาส์เซียนส าหรับหลายมิ ติ  (d -

dimensional) 

𝐺(𝑋|𝜇, 𝛴) =
1

√(2𝜋)|𝛴|
𝑒𝑥𝑝 (−

1

2
(𝑋 − 𝜇)𝑇𝛴−1(𝑋 − 𝜇)) 

 
โดยที่ 𝜇 คือ เวกเตอรค่์าเฉลี่ย 
         𝛴 คือ เมทรกิซค์วามแปรปรวนรว่ม 
 
สมการที่ (3): การแจกแจงความน่าจะเป็นของขอ้มูล 𝑋 ภายใตแ้บบจ าลอง GMM ที่มี 𝐾 

คลสัเตอร ์

𝑝(𝑋) = ∑ 𝜋𝑘𝐺(𝑋|𝜇𝑘 , 𝛴𝑘)
𝐾

𝑘=1
 

 

(2) 

(3) 

(1) 
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โดยที่ 𝜋𝑘  คือ ค่าสมัประสิทธิ์การผสมของคลสัเตอรท่ี์ 𝑘 ซึ่ง ∑ 𝜋𝑘
𝐾
𝑘=1 = 1 

 
สมการที่ (4): การค านวณค่าความน่าจะเป็นภายหลงัของคลสัเตอร ์

𝛾𝑘(𝑋) =
𝑝(𝑋|𝑘)𝜋𝑘

∑ 𝜋𝑘𝑝(𝑋|𝑘)𝐾
𝑘=1

 

 

โดยที่ 𝛾𝑘(𝑥) คือ ค่าความน่าจะเป็นภายหลงัของจดุขอ้มลู 𝑋 ที่เป็นของคลสัเตอรท์ี่ 𝑘 
 
การอปัเดตพารามิเตอรใ์นขัน้ตอน M-step 

- สมการท่ี (5): การอปัเดตค่าเฉลี่ย (𝜇𝑘) 

𝜇𝑘 =
∑ 𝛾𝑘(𝑥𝑛)𝑥𝑛

𝑁
𝑛=1

∑ 𝛾𝑘(𝑥𝑛)𝑁
𝑛=1

 

 

- สมการท่ี (6): การอปัเดตเมทรกิซค์วามแปรปรวนรว่ม (𝛴𝑘) 

𝛴𝑘 =
∑ 𝛾𝑘(𝑥𝑛)(𝑥𝑛 − 𝜇𝑘)(𝑥𝑛 − 𝜇𝑘)𝑇𝑁

𝑛=1

∑𝑛 = 1𝑁𝛾𝑘(𝑥𝑛)
 

 

- สมการท่ี (7): การอปัเดตค่าสมัประสิทธิ์การผสม (𝜋𝑘) 

𝜋𝑘 =
1

𝑁
∑ 𝛾𝑘(𝑥𝑛)

𝑁

𝑛=1
 

 
โดยที่ 𝛾𝑘(𝑥𝑛) คือ ความน่าจะเป็นที่จุดขอ้มลู 𝑥𝑛 จะเป็นของคลสัเตอร ์𝑘 
(Geeksforgeeks, 2023) 

 
GMM ส าหรบัการแบ่งสว่นภาพ (image segmentation) มจีดุส าคญัดงันี ้

1. GMM จะค านวณค่าความน่าจะเป็นใหก้บัแต่ละพิกเซลในการเป็นสมาชิกของคลสั
เตอรต่์าง ๆ 

2. GMM สามารถจ าลองการกระจายขอ้มูลที่ซบัซอ้นได ้ท าใหเ้หมาะสมส าหรบัการ
ตรวจจบัความเปลี่ยนแปลงของในภาพ 

3. ความทนทานต่อสิ่งรบกวน (noise) ในภาพ และค่านอกเกณฑ ์(outliers) 
(Kumar, 2022) 

(7) 

(4) 

(5) 

(6) 
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2.3.2 Logistic Regression (LR) 

LR ใช้ส  าหรบัการจ าแนกแบบไบนารี (binary classification) โดยจะท านายค่าความ
น่าจะเป็นที่ขอ้มูลจะอยู่ในกลุ่มใดกลุ่มหนึ่งระหว่างสองกลุ่ม ผลลพัธ์ที่ไดจ้ะเป็นค่าไม่ต่อเนื่องกัน 
(discrete) มีค่าอยู่ในช่วง 0-1 ซึ่งโดยทั่ วไปจะใช้จ าแนกออกเป็น 2 กลุ่ม คือ กลุ่มเชิงบวก 
(positive class) (1) และกลุ่มเชิงลบ (negative class) (0) โดยจะใชฟั้งกช์ันลอจิสติก (logistic 
function) หรือ ฟังกช์นัซิกมอยด ์(sigmoid function) ซึ่งมีลกัษณะดงัสมการท่ี (8) 

𝜎(𝑧) =
1

1 + ⅇ−𝑧
 

 
เมื่อ 𝑧 เป็นสมการเชิงเสน้ (linear equation) ดงัสมการที่ (9) 

𝑧 =  𝛽0 + 𝛽1𝑥1 +  𝛽2𝑥2 +  … + 𝛽𝑛𝑥𝑛 

 
โดยที่ 𝛽0, 𝛽1, 𝛽2, … , 𝛽𝑛 คือ ค่าสมัประสิทธิ์ของ LR 
          𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 คือ คณุลกัษณะของขอ้มลู 

 
ดงันัน้ ค่าความน่าจะเป็นของกลุม่เชิงบวกจะเท่ากบัสมการที่ (10) 

[𝑃(𝑦 = 1|𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) =  𝜎(𝛽0 + 𝛽1𝑥1 +  𝛽2𝑥2 +  … + 𝛽𝑛𝑥𝑛)] 
 

 
สว่นค่าความน่าจะเป็นของกลุม่เชิงลบจะเท่ากบัสมการที่ (11) 
[𝑃(𝑦 = 0|𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛) =  1 −  𝜎(𝛽0 +  𝛽1𝑥1 + 𝛽2𝑥2 +  … +  𝛽𝑛𝑥𝑛)]  

 
โดยที่ 𝑦 คือ ค่าผลลพัธท์ี่ตอ้งการท านาย 
         𝑥1, 𝑥2, … , 𝑥𝑛 คือ คณุลกัษณะของขอ้มลู 
(กิตติมศกัดิ ์ในจิต, 2566) 

 

2.3.3 Spectral Index Classification (SIC) 
SIC เป็นแบบจ าลองที่ถูกพัฒนาขึน้ใหม่ในงาน Recursive Classification of Satellite 

Imaging Time-Series: An Application to Land Cover Mapping (Calatrava et al., 2024) โดย
ใชด้ชันีทางสเปกตรมั (spectral indices) ซึ่งเป็นดชันีที่ค  านวณจากขอ้มลูสเปกตรมั (broadband 
spectral indices) ของภาพถ่ายดาวเทียม เพื่อประเมินโอกาสที่พิกเซลหนึ่ งจะเป็นน า้หรือดิน 

(9) 

(10) 

(11) 

(8) 
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สามารถใชใ้นการสกดัขอ้มลูเก่ียวกบัคณุลกัษณะเฉพาะของพืน้ผิวโลก เช่น ความหนาแน่นของพืช 
ความชืน้ในดิน หรือคณุภาพน า้ ซึ่งการค านวณใชแ้ถบต่อไปนีจ้ากดาวเทียม Sentinel-2 

- Blue (B2): แถบสีฟ้า ความยาวคลื่น 490 นาโนเมตร และความกวา้ง 65 นาโนเมตร 
ใชใ้นการแยกความแตกต่างระหว่างน า้และพืช 

- Green (B3): แถบสีเขียว ความยาวคลื่น 560 นาโนเมตร และ ความกวา้ง 35 นาโน
เมตร ใชใ้นการติดตามพืช 

- Red (B4): แถบสีแดง ความยาวคลื่น 655 นาโนเมตร และความกวา้ง 30 นาโน
เมตร ใชใ้นการติดตามพืช 

- Near-infrared (B8): แถบอินฟราเรดใกล ้ความยาวคลื่น 842 นาโนเมตร และความ
กวา้ง 115 นาโนเมตร ใชใ้นการติดตามพืชและการจ าแนกประเภทที่ดิน 

- Short-Wave Infrared 1 (B11): แถบอินฟราเรดสัน้ 1 ความยาวคลื่น 1,610 นาโน
เมตร และความกวา้ง 90 นาโนเมตร ใชใ้นการสรา้งแผนที่ลกัษณะต่าง ๆ 

- Short-Wave Infrared 2 (B12): แถบอินฟราเรดสัน้ 2 ความยาวคลื่น 2,190 นาโน
เมตร และความกวา้ง 180 นาโนเมตร ใชใ้นการติดตามพืช 

(Adisa, 2023) 
หลงัจากเตรียมขอ้มลูดว้ยการแปลงเป็นค่าการสะทอ้นและตดัใหพ้อดีกบัขอบเขต แลว้ท า

การค านวณกบัช่วงคลื่นต่าง ๆ เพื่อใหไ้ดด้ชันีเฉพาะ ซึ่ง SIC ใชด้ชันีทางสเปกตรมัหลกั เช่น  
- NDVI (Normalized Difference Vegetation Index) สมการที่ (12) ใชใ้นการวัด

ความเขียวของพืช และศกึษาความหนาแน่นของปริมาณพืชและสขุภาพของพืช โดยพืชที่มีสขุภาพ
ดีจะดูดซับแสงที่มองเห็นได้ส่วนใหญ่ที่ตกกระทบ และสะท้อนแสงช่วงคลื่นอินฟราเรดใกล้ใน
ปรมิาณมาก ในขณะที่พืชที่ไม่แข็งแรงจะสะทอ้นแสงที่มองเห็นไดม้ากขึน้ และสะทอ้นแสงช่วงคลื่น
อินฟราเรดใกลน้อ้ยลง (USGS, 2019) 

𝑁𝐷𝑉𝐼 =
𝑁𝐼𝑅 − 𝑅

𝑁𝐼𝑅 + 𝑅
 

 
โดยที่ NIR  คือ ค่าพิกเซลจากช่วงคลื่นอินฟราเรดใกล ้ 
         R  คือ ค่าพิกเซลจากช่วงคลื่นสีแดง 
ค่า NDVI  จะอยู่ในช่วงตัง้แต่ -1 ถึง +1 แต่ไม่มีใบไมเ้ขียวใดที่ใหค่้าใกลเ้คียงกบัศนูย ์

เพราะค่าเป็นศูนยห์มายถึงไม่มีพืช และค่าที่ใกลเ้คียงกับ +1 (0.8–0.9) แสดงถึงความหนาแน่น
สงูสดุของใบเขียว (Earth Observatory, 2000) 

(12) 
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- NDWI (Normalized Difference Water Index) สมการที่ (13) ใชว้ัดปริมาณน า้ใน
ใบพืช 

𝑁𝐷𝑊𝐼 =
𝑁𝐼𝑅 − 𝑆𝑊𝐼𝑅

𝑁𝐼𝑅 + 𝑆𝑊𝐼𝑅
 

 
โดยที่ NIR  คือ ค่าพิกเซลจากช่วงคลื่นอินฟราเรดใกล ้
         SWIR  คือ ค่าพิกเซลจากช่วงคลื่นอินฟราเรดสัน้ 
ค่า NDWI  จะอยู่ในช่วงตัง้แต่ 1 ถึง -1 โดยค่าที่นอ้ยกว่า 0.3 จะหมายถึงไม่มีน า้ และ

ค่าที่มากกว่าหรือเท่ากบั 0.3 จะหมายถึงมีน า้ (McFeeters, 2013) 
- MNDWI (Modified Normalized Water Index) สมการที่  (14) เป็นดัชนีที่ถูก

ปรบัปรุงประสิทธิภาพในการตรวจจบัแหลง่น า้ 

𝑀𝑁𝐷𝑊𝐼 =
𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑆𝑊𝐼𝑅

𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑆𝑊𝐼𝑅
 

 
โดยที่ Grⅇⅇn  คือ ค่าพิกเซลจากช่วงคลื่นสีเขียว 
         SWIR  คือ ค่าพิกเซลจากช่วงคลื่นอินฟราเรดสัน้ 
ค่า MNDWI  ถกูใชใ้นการแยกแยะระหว่างพืน้ที่แหลง่น า้และพืน้ที่ที่ไม่ใช่น า้ โดยค่าที่

สงูกว่าจะแสดงถึงแหลง่น า้ (ESRI, 2018) 
 

SIC มหีลกัการท างานดงันี ้
1. ค านวณค่าดชันีสเปกตรมั 𝑦(𝑧𝑡) จากค่าพิกเซล เช่น MNDWI ดงัสมการที่ (15) 

𝑦(𝑧𝑡) =  
𝑧𝑡,𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑧𝑡,𝑆𝑊𝐼𝑅

𝑧𝑡,𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑧𝑡,𝑆𝑊𝐼𝑅
 

 

2. ค านวณฟังกช์นัเกาสเ์ซียนส าหรบัแต่ละกลุม่ ดงัสมการที่ (16) 

𝑓𝑐𝑡
(𝑦(𝑧𝑡)) =  

1

𝜎𝑐𝑡
√2𝜋

ⅇxp (−
1

2
(

𝑦(𝑧𝑡) − 𝜇𝑐𝑡

𝜎𝐶𝑡

)

2

) 

 
โดยที่ 𝜇𝑐𝑡

 คือ ค่าเฉลี่ยของกลุม่ 
         𝜎𝑐𝑡

 คือ สว่นเบี่ยงเบนมาตรฐานของกลุม่ 

          𝑦(𝑧𝑡) คือ ค่าดชันีสเปกตรมัของพิกเซล 
 

3. ค านวณความน่าจะเป็นของแต่ละกลุม่ ดงัสมการที่ (17) 

(13) 

(14) 

(15) 

(16) 
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𝑝(𝐶𝑡|𝑧𝑡) =
𝑓𝐶𝑡

(𝑦(𝑧𝑡))

∑ 𝑓𝐶𝑡
′𝐶𝑡

′∈ℂ (𝑦(𝑧𝑡))
 

 

4. การขีดแบ่ง (thresholding) ของแต่ละกลุม่ ใชค่้า 𝜏 และพารามิเตอร ์𝜇, 𝜎 
- ช่วงของกลุม่ที่ j มีความยาว 𝐿𝑗 = 𝜏𝑗 − 𝜏𝑗−1 

- ค่าเฉลี่ยของแต่ละช่วง 𝜇𝑗 =
𝐿𝑗

2
+ 𝜏𝑗−1 

- สว่นเบี่ยงเบนมาตรฐาน 𝜎𝑗 =
𝐿𝑗

2
 

 
2.3.4 DeepWaterMap (DWM) 

DWM เป็น เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลูชันเต็มรูปแบบ (Fully Convolutional 
Neural Network: FCN) ที่ไดร้บัการออกแบบมาเพื่อจ าแนกน า้จากภาพถ่ายดาวเทียม Landsat 
โดยใชว้ิธีการเรียนรูเ้ชิงลึก พฒันามาจาก เครือข่ายประสาทเทียมแบบคอนโวลชูนั (Convolutional 
Neural Network: CNN) โดยไดป้รบัเปลี่ยนเลเยอรท์ี่เชื่อมต่อทัง้หมดใหเ้ป็นเลเยอรค์อนโวลชูนัท า
ใหส้ามารถคาดการณท์ี่ทุกพิกเซลได้ เพื่อรบัมือกบัความทา้ทายในการจ าแนกประเภทของพืน้ผิว
ในบริบทที่มีความซับซอ้นต่าง ๆ โดยเรียนรูล้ักษณะของแหล่งน า้จากขอ้มูลที่ได้มาจากทั่วโลก 
แบบจ าลองที่ถกูฝึกฝนแลว้สามารถแยกน า้ออกจากพืน้ดิน หิมะ น า้แข็ง เมฆ และเงาได ้

สถาปัตยกรรมการเขา้รหสัและการถอดรหสั ประกอบดว้ย 
1. การเชื่อมต่อแบบการต่อรวม (concatenation) ใชก้ารเชื่อมต่อระหว่างเลเยอรท์ี่ไม่

ต่อเนื่องโดยการต่อรวม ผลลพัธ์จากการค านวณที่ไดจ้ากหลายสเกลแทนการรวม (summation) 
การใชเ้ลเยอรค์อนโวลชูนัในการผสาน (fuse) คณุลกัษณะจากหลายสเกลดงัสมการที่ (18) 

𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡 = 𝐶𝑜𝑛𝑣(𝐶𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝐴, 𝐵)) 
 

โดยที่ 𝐴 และ 𝐵 คือ เลเยอรท์ี่เชื่อมต่อ 
 
2.การเชื่อมต่อแบบขา้ม (Skip) เชื่อมต่อไปยงัเลเยอรก์่อนหนา้นีเ้พื่อรกัษา คณุลกัษณะ

ที่ส  าคญัจากเลเยอรท์ี่ต่างกนัดงัสมการที่ (19) 
𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑠𝑘𝑖𝑝 = 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑐𝑜𝑛𝑣 + 𝑂𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡𝑝𝑟𝑒𝑣𝑖𝑜𝑢𝑠 

 
ใช ้median frequency balanced cross-entropy เพื่อแกปั้ญหาความไม่สมดุลของ

กลุม่ โดยการก าหนดน า้หนกัใหก้บักลุม่ที่มีความถ่ีต ่ากว่า ดงัสมการที่ (20) 

𝑤𝑐 =
𝑓𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛

𝑓𝑐
 

(18) 

(19) 

(20) 

(17) 
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โดยที่ 𝑤𝑐 คือ น า้หนกัของกลุม่ 𝑐 
         𝑓𝑐 คือ ความถ่ีของกลุม่ 𝑐 
         𝑓𝑚𝑒𝑑𝑖𝑎𝑛 คือ ความถ่ีกลางของกลุม่ทัง้หมด 

 
ใช ้adam optimizer ส าหรบัการปรบัน า้หนักของแบบจ าลอง ดังสมการที่ (21) และ 

(22) โดยมีการฝึกแบบแบทชย์่อย (minibatch) ดว้ยตวัอย่าง 8 ตวัอย่างต่อแบทช ์ 
𝑚𝑡 = 𝛽1𝑚𝑡 + (1 − 𝛽1)𝑔𝑡 

 
𝑣𝑡 = 𝛽2𝑣𝑡 + (1 − 𝛽2)𝑔2𝑡 

 
โดยที่ 𝑚𝑡 คือ โมเมนตมั (momentum) 
         𝑣𝑡 คือ การปรบัตวั (adaptation) 
         𝑔𝑡 คือ การไหลแบบไลร่ะดบั (gradient flow) 

 
ใช ้ค่าความเที่ยง (precision), ค่าการเรียกคืน (recall), และ ค่าประสิทธิภาพ F1 (F1-

score) เพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของ DWM กบัแบบจ าลองอื่น ๆ เช่น MLP และ MNDWI 
DWM แสดงใหเ้ห็นถึงประสิทธิภาพที่ดีในการจ าแนกพืน้ที่น า้เมื่อเปรียบเทียบกบัวิธีการ

เดิม (MNDWI และ MLP) แต่มีขอ้จ ากัดในการจ าแนกกลุ่มที่มีการแสดงผลต ่า เช่น เมฆและเงา 
(Isikdogan et al., 2017) 

 

2.3.5 WatNet (WN) 
WN เป็นแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกที่พัฒนาขึน้เพื่อการท าแผนที่น ้าจากภาพถ่าย

ดาวเทียมในสภาพแวดลอ้มที่มีความซบัซอ้น เช่น พืน้ที่เมืองและพืน้ที่ภเูขา โดยมีวตัถปุระสงคห์ลกั
เพื่อปรบัปรุงความแม่นย าในการตรวจจบัแหล่งน า้และลดความสบัสนระหว่างน า้และพืน้ผิวอ่ืน ๆ 
ที่มีลกัษณะคลา้ยกนั 

สรา้งขึน้ดว้ยการรวมกนัของแบบจ าลองการจ าแนกที่ทนัสมยั โดยมีการใชชุ้ดขอ้มลูที่ชื่อว่า 
ESWKB (Earth Surface Water Knowledge Base) ซึ่งรวบรวมจากภาพถ่ายดาวเทียมที่มี
คุณภาพสูง เพื่อฝึกฝนแบบจ าลองใหส้ามารถเรียนรูล้กัษณะหรือรูปแบบต่าง ๆ ของแหล่งน า้ได้
อย่างมีประสิทธิภาพ ประกอบดว้ยโครงสรา้งที่สามารถเรียนรูคุ้ณสมบติัของน า้จากภาพถ่ายได้ มี

(21) 

(21) 

(22) 
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การปรบัแต่งเพื่อตอบสนองต่อการท าแผนที่น า้ ซึ่งช่วยใหส้ามารถจดัการกบัลกัษณะเฉพาะของน า้
ในสภาพแวดลอ้มที่ซบัซอ้นไดดี้ยิ่งขึน้ 

WN ใชภ้าพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 โดยจะน าขอ้มลูจากช่วงคลื่นที่ตามองเห็น ช่วงคลื่น
อินฟราเรดใกล ้และช่วงคลื่นอินฟราเรดสัน้ มาประมวลผลเป็นแพทช ์(patches) ที่ขนาด 512x512 
พิกเซล จากนัน้จึงน าเขา้สู่แบบจ าลองที่ผ่านการฝึกฝนเพื่อท านายว่าแต่ละแพทชม์ีแหล่งน า้หรือไม่ 
ซึ่ง WN แบ่งการท าแผนที่น า้ออกเป็น 4 ขัน้ตอน 

1. เลือกช่วงคลื่นที่ส  าคญัจากภาพดาวเทียม 
2. แปลงภาพถ่ายใหเ้ป็นแพทชข์นาด 512x512 
3. ใชแ้บบจ าลองที่ฝึกฝนแลว้ท านายผลของแต่ละแพทช ์
4. แปลงผลลพัธจ์ากแพทชก์ลบัมาเป็นภาพแผนที่น า้ทัง้หมด 

แลว้จึงใช ้MIoU (Mean Intersection over Union) ในการประเมินความแม่นย าในการ
แยกแหลง่น า้จากภาพถ่ายดาวเทียม 

WN มีประสิทธิภาพสูงกว่าแบบจ าลองการท าแผนที่น า้แบบดั้งเดิม เช่น MNDWI และ 
OBIA โดยเฉพาะในพืน้ที่ทดสอบที่มีสภาพแวดลอ้มที่หลากหลาย สามารถท าแผนที่น า้ไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพในพืน้ที่ที่มีปัญหา เช่น เมฆ เงา และพืน้ผิวที่มีสีเขม้ (Luo et al., 2021) 

 

2.3.6 Recursive Bayesian Classification (RBC) 
RBC Framework จากงานวิจัย Recursive Classification of Satellite Imaging Time-

series: An Application to Land Cover Mapping (Calatrava et al., 2024) น าผลลัพธ์ของ
แบบจ าลองที่จ  าแนกไดจ้ากแต่ละภาพมารวมกับขอ้มูลจากภาพก่อนหน้าโดยใช้ทฤษฎีของเบย ์
(Bayes’ theorem) เพื่อให้การจ าแนกประเภทมีความเสถียรและแม่นย าขึน้ในบริบทของการ
ท างานกับข้อมูลภาพหลายช่วงเวลา ถูกออกแบบมาให้ใช้งานได้กับ แบบจ าลองก่อก าเนิด 
(generative model) และแบบจ าลองจ าแนก (discriminative model) โดยมีการเพิ่มการควบคุม
ผ่านพารามิ เตอร์ 𝜖 ซึ่งก าหนดความน่าจะเป็นในการเปลี่ยนกลุ่มของพิกเซล  ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 4 
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ภาพประกอบ 4 กรอบแนวคิด RBC 

ที่มา: Calatrava et al., (2024). Recursive Classification of Satellite Imaging Time -
series: An Application to Land Cover Mapping 

 
การค านวณของ RBC อาศัยหลักการทฤษฎีของเบยเ์พื่ออัปเดตค่าความน่าจะเป็นของ

กลุม่ในแต่ละช่วงเวลา โดยอิงจากขอ้มลูที่มีอยู่ก่อนหนา้ RBC มกีระบวนการค านวณดงันี ้
1. ก าหนดขอ้มูลเบือ้งตน้ ความน่าจะเป็นของกลุ่ม 𝑝(𝐶0) ถูกตั้งค่าเป็นค่าตั้งตน้ที่

เท่ากนัส าหรบัทกุกลุม่เนื่องจากไม่มีขอ้มลูเบือ้งตน้ 
2. การค านวณความน่าจะเป็นก่อนหนา้ (prior probability) ดงัสมการที่ (23) 

𝑝(𝐶𝑡|𝑧1:𝑡−1) = ∑ 𝑝(𝐶𝑡|𝐶𝑡−1)𝑝(𝐶𝑡−1│𝑧1:𝑡−1)

𝐶𝑡−1∈ℂ

 

 
โดยที่ 𝑝(𝐶𝑡|𝑧1:𝑡−1) คือ ค่าความน่าจะเป็นก่อนหนา้ 
         𝑝(𝐶𝑡|𝐶𝑡−1) คือ  ค่าความน่าจะเป็นของการเปลี่ ยนสถานะ (transition 

probability) ที่ใชก้ าหนดความน่าจะเป็นของการเปลี่ยนจาก 𝐶𝑡−1 ไปเป็น 𝐶𝑡 (ก าหนดโดย 𝜖) 
         𝑝(𝐶𝑡−1│𝑧1:𝑡−1) คือ ค่าความน่าจะเป็นภายหลังจากช่วงเวลาก่อนหน้า (ใช้

เป็นค่าก่อนหนา้ในรอบถดัไป) 
 

3. ค านวณค่าความเป็นไปไดจ้ากขอ้มลูใหม่ 𝑝(𝑧𝑡|𝐶𝑡) 
- แบบจ าลองก่อก าเนิด ใชใ้นการค านวณความเป็นไปได ้(likelihood) ของพิกเซล

ในภาพ โดยใชส้มมติฐานว่ากลุม่ในเวลานัน้อาจจะมีความสมัพนัธก์บักลุม่ในช่วงเวลาที่ผ่านมา 
- แบบจ าลองจ าแนก ใชก้ารค านวณความน่าจะเป็นโดยตรงจากขอ้มูลพิกเซลใน

ช่วงเวลาปัจจบุนัและไม่พิจารณาความสมัพนัธร์ะหว่างกลุม่ในช่วงเวลาที่ผ่านมา 

(23) 
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4. ค านวณค่าความน่าจะเป็นภายหลงั (posterior probability) ดังสมการที่ (24) ใช้
ทฤษฎีของเบยเ์พื่ออปัเดตค่าความน่าจะเป็นของกลุม่ 𝐶𝑡 เมื่อมีขอ้มลูใหม่เขา้มา 

𝑝(𝐶𝑡|𝑧1:𝑡) =
𝑝(𝑧𝑡|𝐶𝑡)𝑝(𝐶𝑡|𝑧1:𝑡−1)

𝑝(𝑧𝑡|𝑧1:𝑡−1)
 

 
โดยที่  𝑝(𝐶𝑡|𝑧1:𝑡) คือ ค่าความน่าจะเป็นภายหลังของกลุ่ม  𝐶𝑡 ณ เวลาปัจจุบัน

หลงัจากไดร้บัขอ้มลู 𝑧1:𝑡 
          𝑝(𝑧𝑡|𝐶𝑡) คือ ความเป็นไปไดข้องขอ้มลูใหม่ 𝑧𝑡 เมื่ออยู่ในกลุม่ 𝐶𝑡 (จากขอ้ 3) 
          𝑝(𝐶𝑡|𝑧1:𝑡−1) คือ ค่าความน่าจะเป็นภายหลงัของกลุ่ม 𝐶𝑡 ที่อปัเดตจากขอ้มูล

ก่อนหนา้ 𝑧1:𝑡−1 (จากขอ้ 2) 
          𝑝(𝑧𝑡|𝑧1:𝑡−1) คือ ค่าความน่าจะเป็นของ 𝑧𝑡 โดยไม่ขึน้กับกลุ่ม 𝐶𝑡 ท าหน้าที่

เป็นค่าปรบัสเกล (normalization factor) 
 

5. ตัดสินใจเลือกกลุ่ม 𝐶𝑡 ที่มีค่าความน่าจะเป็นภายหลงัสูงสุด เป็นผลลพัธ์สุดทา้ย 
ดงัสมการที่ (25) 

𝐶𝑡̂ = 𝑎𝑟𝑔 max
𝐶𝑡,𝑛 ∊ℂ

𝑝(𝐶𝑡|𝑧1:𝑡) 

 
6. ท าซ า้ส  าหรบัช่วงเวลาถดัไป ใชค่้าความน่าจะเป็นภายหลงัของรอบนีเ้ป็นค่าความ

หนา้จะเป็นก่อนหนา้ของรอบถดัไป 
RBC ถูกออกแบบให้สามารถน าไปใช้ร่วมกับแบบจ าลองทั้งแบบก่อก าเนิดและแบบ

จ าแนก โดยเฉพาะในงานจ าแนกประเภทภาพถ่ายดาวเทียมแบบหลายช่วงเวลา เพื่อใหท้นทานต่อ
การเปลี่ยนแปลงของภาพที่เกิดจากแสงหรือสภาพอากาศ ตัวอย่างแบบจ าลองที่ใชใ้นงานวิจัย 
ไดแ้ก่ 

- แบบจ าลองก่อก าเนิด คือ GMM ใชส้มมติฐานว่าขอ้มูลในแต่ละกลุ่มมีการกระจาย
แบบปกติหลายมิติ (multivariate gaussian) โดย recursive classifiers จะช่วยปรบัปรุงโอกาส
ของการจ าแนกแต่ละพิกเซลเมื่อเวลาผ่านไป 

- แบบจ าลองจ าแนก คือ LR ในการค านวณโอกาสของพิกเซลที่เป็นกลุ่มต่าง ๆ โดยที่ 
RBC ช่วยลดผลกระทบจากขอ้มลูที่เป็นค่านอกเกณฑห์รือการเปลี่ยนแปลงในระดบัเล็กนอ้ยที่อาจ
ท าใหแ้บบจ าลองจ าแนกผิดพลาด 

(25) 

(24) 
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- SIC แปลงค่าของดัชนีสเปกตรมั เช่น MNDWI ให้เป็น ค่าความน่าจะเป็น โดยที่ 
RBC สามารถเพิ่มความทนทานในการจ าแนกประเภทโดยเฉพาะกับพิกเซลที่มีการเปลี่ยนแปลง
เล็กนอ้ย 

- แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก คือ DWM และ WN ที่ถูกฝึกมาแลว้ และ RBC จะถูก
น ามาประยุกตใ์ชโ้ดยไม่ตอ้งฝึกขอ้มูลใหม่ ช่วยเพิ่มความทนทานต่อผลกระทบจากขอ้มูลที่มีการ
เปลี่ยนแปลงขนาดเล็ก 
 

2.4 อัลกอริทมึการตรวจจับเมฆและเงาของเมฆ 
อลักอริทึมการตรวจจบัเมฆและเงาของเมฆ (Cloud/Shadow Detection Algorithm Based 

on Spectral Indices: CSD-SI) จากงานวิจัย Cloud/Shadow Detection Based on Spectral 
Indices for Multi/Hyperspectral Optical Remote Sensing Imagery (Zhai et al., 2018) ใช้
ดชันีสเปกตรมัเพื่อประยุกตใ์ชก้ับตัวรบัรูก้ารส ารวจจากระยะไกลทัง้แบบหลายช่วงคลื่นและแบบ
ช่วงคลื่นความถ่ีละเอียดสงู 

เมฆมีลกัษณะการสะทอ้นค่อนขา้งเฉพาะตัวในภาพถ่ายดาวเทียม ความสว่างของพืน้ที่ที่มี
เมฆปกคลมุจะเพิ่มขึน้อย่างมากในช่วงคลื่นที่ตามองเห็นได ้ช่วงคลื่นอินฟราเรดใกล ้และช่วงคลื่น
อินฟราเรดสัน้ ซึ่งหมายความว่า Digital Number (DN) ของพิกเซลที่เป็นเมฆจะสงูกว่าวตัถุอ่ืน ๆ 
ในช่วงคลื่นเหลา่นีอ้ย่างมาก 

จากลกัษณะการสะทอ้นดังกล่าว จึงมีการพัฒนา Cloud Index (CI) เพื่อใชจ้ าแนกเมฆออก
จากวตัถอ่ืุน ๆ 

1. สมการที่ (26) 𝐶𝐼1 น ามาใชเ้พื่อวัดความคลา้ยคลึงของลักษณะการสะทอ้นในช่วง
คลื่นที่ตามองเห็นและช่วงคลื่นอินฟราเรด โดยทั่วไป ค่าของ 𝐶𝐼1 มักอยู่ในช่วงคลื่นใกลก้ับค่า 1 
เนื่องจากเมฆมกัมีลกัษณะการสะทอ้นคลา้ยคลงึกนัในช่วงคลื่นทัง้สอง 

𝐶𝐼1 =
𝐵𝑁𝐼𝑅 + 2 ⋅ 𝐵𝑆𝑊𝐼𝑅

𝐵𝐵 + 𝐵𝐺 + 𝐵𝑅
 

 
2. สมการที่ (27) 𝐶𝐼2 คือค่าเฉลี่ยของแถบที่เก่ียวขอ้งทัง้หมด เพื่อบอกความสว่างของ

เมฆ 

𝐶𝐼2 =
𝐵𝐵 + 𝐵𝐺 + 𝐵𝑅 + 𝐵𝑁𝐼𝑅 + 𝐵𝑆𝑊𝐼𝑅1 + 𝐵𝑆𝑊𝐼𝑅2

6
 

 
โดยที่ 𝐵𝐵, 𝐵𝐺  และ 𝐵𝑅: แถบสีน า้เงิน สีเขียว และสีแดง  

(26) 

(27) 
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         𝐵𝑁𝐼𝑅: แถบคลื่นอินฟราเรดใกล ้
          𝐵𝑆𝑊𝐼𝑅1 และ 𝐵𝑆𝑊𝐼𝑅2: แถบอินฟราเรดสัน้ที่มีความยาวคลื่นสัน้กว่าและยาวกว่า 

สามารถตรวจจบัเมฆไดด้ว้ยสมการที่ (28) 
(|𝐶𝐼1 − 1| <  𝑇1) หรือ (𝐶𝐼2 > 𝑇2) 

 

โดยที่ 𝑇1: ค่าขีดแบ่งขนาดเล็ก (small threshold) 
         𝑇2: ค่าขีดแบ่งขนาดใหญ่ (large threshold) 

 
จากมมุมองทางทฤษฎี การรวมทัง้สองเกณฑน์ีช้่วยใหส้ามารถตรวจจบัเมฆในภาพได ้พรอ้ม

ทัง้ลดปัจจยัรบกวนที่เกิดจากวตัถพุืน้ดินที่มีความสว่าง เช่น หิน ดิน และถนนคอนกรีต 
เมื่อเทียบกบัการตรวจจบัเมฆ การตรวจจบัเงาเมฆมีความซบัซอ้นและยากกว่า เนื่องจากเงา

เมฆสามารถทอดลงบนวตัถพุืน้ดินไดท้กุประเภท และค่า DN แสดงถึงลกัษณะของเงาเมฆไดเ้พียง
บางสว่น ซึ่งหมายความว่าลกัษณะการสะทอ้นของเงาเมฆขึน้อยู่กบัวตัถุพืน้ดินที่อยู่ดา้นล่างอย่าง
มาก ดังนั้น การก าหนดกฎเกณฑ์การตรวจจับที่มีประสิทธิภาพจึงเป็นเรื่องยาก นอกจากนี ้
ลกัษณะการสะทอ้นของวตัถุมืดบางประเภท (เช่น แหล่งน า้และเงาภูมิประเทศ) มีความคลา้ยคลึง
กบัเงาเมฆ ซึ่งท าใหก้ารแยกเงาเมฆออกจากวตัถพุืน้ดินอ่ืน ๆ เป็นงานที่ทา้ทาย 

การออกแบบ Cloud shadow index (CSI) ในขั้นแรกใช้วิธีเดียวกับการตรวจจับเมฆ โดย
ออกแบบดชันีเชิงสเปกตรมัที่มีช่องสญัญาณสเปกตรมัที่แสดงถึงลกัษณะเงาเมฆอย่างชดัเจนที่สดุ
เพื่อบอกถึงเงาเมฆที่อาจเกิดขึน้ เงาเมฆจะปรากฎออกมาผ่านแสงที่กระเจิง เนื่องจากการบัง
แสงอาทิตยโ์ดยเมฆ นอกจากนี ้การกระเจิงของชัน้บรรยากาศจะรุนแรงกว่าในความยาวคลื่นที่สัน้
กว่า เช่น ช่วงคลื่นที่ตามองเห็นได ้และรงัสีแบบกระเจิงในเงาจะอ่อนกว่าที่ความยาวคลื่นที่ยาวกว่า 
ท าใหเ้งาเมฆมืดกว่าสภาพแวดลอ้มรอบขา้ง วตัถุพืน้ดินหลายชนิด (เช่น พืชพรรณ หิน และดิน) มี
ค่าการสะท้อนค่อนขา้งสูงในช่วงคลื่นอินฟราเรดใกล้ และช่วงคลื่นอินฟราเรดสั้น ท าให้ความ
แตกต่างของความมืดในเงาเมฆชดัเจนยิ่งขึน้ 

ดว้ยลกัษณะการสะทอ้นดงักล่าว Cloud Shadow Index (CSI) ถกูพฒันาขึน้เพื่อตรวจจบัเงา
เมฆในภาพเชิงแสง 

1. สมการท่ี (29) CSI  แบบเฉลี่ยของแถบอินฟราเรดใกล ้และแถบอินฟราเรดสัน้ 

𝐶𝑆𝐼 =
𝐵𝑁𝐼𝑅 + 𝐵𝑆𝑊𝐼𝑅1

2
 

2. สมการท่ี (30) CSI  แบบใชแ้ถบอินฟราเรดใกลเ้พียงอย่างเดียว 
𝐶𝑆𝐼 =  𝐵𝑁𝐼𝑅 

(28) 

(29) 

(30) 
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แต่น า้มกัมีลกัษณะมืดคลา้ยกนัจึงจ าเป็นตอ้งเพิ่มขอ้ก าหนดเพื่อแยกน า้ออกและระบุเงาเมฆ

ที่ทอดลงบนแหล่งน า้ โดยพิจารณาค่าการสะทอ้นที่ค่อนขา้งสูงของน า้ในช่วงคลื่นสีน า้เงิน ช่วง
คลื่นนีจ้ึงถกูใชใ้นการแยกน า้ออก โดยการตรวจจบัเงาเมฆสามารถท าไดด้งัสมการที่ (31) 

(𝐶𝑆𝐼 <  𝑇3) และ (𝐵𝐵 < 𝑇4) 

โดยที่ 𝑇3 และ 𝑇4 : ค่าขีดแบ่งขนาดเล็ก 
 
มีหลายกรณีที่เงาภูมิประเทศไม่สามารถแยกออกไดด้ว้ยการทดสอบสเปกตรมัเพียงอย่าง

เดียว เนื่องจากมีลกัษณะการสะทอ้นที่คลา้ยคลงึกบัเงาเมฆ อย่างไรก็ตาม เมฆและเงาเมฆมกัจะมี
ความสมัพนัธเ์ชิงพืน้ที่ เงาของเมฆจะอยู่ใตเ้มฆ ซึ่งหมายความว่าเมฆและเงาเมฆควรมีการปรากฏ
ร่วมกันเชิงพื ้นที่  (spatial coexistence) โดยใช้ข้อเท็จจริงนี ้ เงาเมฆเทียม (pseudo cloud 
shadows) สามารถถูกลบออกได ้และผลการตรวจจับจะได้รบัการปรบัปรุงการจับคู่เชิงพืน้ที่นี ้ 
หากพบพิกเซลเมฆในพืน้ที่นัน้ พิกเซลเงาเมฆที่เป็นไปไดจ้ะถูกระบุว่าเป็นเงาเมฆจริง หากไม่พบ 
จะถกูระบวุ่าเป็นเงาเมฆเทียมและลบออก 
 
2.5 หลักการการตรวจสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองด้วยกระบวนการ IoU 

IoU (Intersection over Union) เป็นตัวชีว้ัดการประเมินผลที่ใชว้ัดความแม่นย าของการ
ตรวจจับวัตถุ  (object detection ) โดยในการประเมินการตรวจจับวัตถุจ าเป็นต้องมี  2 
องคป์ระกอบ ดงัแสดงในภาพประกอบ 5 

- กรอบขอ้มลูจรงิ (ground-truth bounding boxes) ซึ่งเป็นกรอบที่ไดร้บัการท า
เครื่องหมายดว้ยมือจากชดุทดสอบที่ระบุต าแหน่งของวตัถใุนภาพ 

- กรอบการท านาย (predicted bounding boxes) 
 
 

(31) 
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ภาพประกอบ 5 กรอบการท านาย (สีแดง) กรอบขอ้มลูจรงิ (สีเขียว) เปา้หมายคือการ

ค านวณค่า IoU ระหว่างทัง้สองกรอบ 

ที่มา: Adrian Rosebrock. (2022). Intersection over Union (IoU) for object detection. 
สืบคน้จาก: https://pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-
detection/ 
 

เมื่อพิจารณาสมการของ IoU ดังแสดงในภาพประกอบ 6 เป็นเพียงอัตราส่วน โดยตัวเศษ
ค านวณจากพืน้ที่ที่ทับซอ้นกันระหว่างกรอบการท านายและกรอบขอ้มลูจริง ส่วนตวัส่วนคือพืน้ที่
รวมของทัง้ 2 กรอบ เมื่อน ามาหารกันจะไดค้ะแนน IoU โดยคะแนน IoU ที่มากกว่า 0.5 จะถือว่า
เป็นการท านายที่ดี 

 
ภาพประกอบ 6 หลกัการค านวณ IoU 

 
การจ าแนกประเภทจะมีการท านายป้ายก ากับของกลุ่มซึ่งจะตอบเป็นป้ายก ากับเดียวที่

ถกูตอ้งหรือไม่ถกูตอ้ง การจ าแนกประเภท การค านวณความแม่นย า (accuracy) ท าไดไ้ม่ยาก แต่
ในการตรวจจับวัตถุความเป็นจริงมีโอกาสนอ้ยมากที่พิกัด (x, y) ของกรอบการท านายจะตรงกับ
พิกดั (x, y) ของกรอบขอ้มลูจริงอย่างสมบูรณ์ จึงตอ้งมีการก าหนดตวัชีว้ดัการประเมินผลที่ใหก้ับ
กรอบการท านายที่มีการทบัซอ้นกนัมากกบักรอบขอ้มลูจรงิ ดงัแสดงในภาพประกอบ 7 
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ภาพประกอบ 7 การก าหนดตวัชีว้ดัการประเมินผล IoU 

ที่มา: Adrian Rosebrock. (2022). Intersection over Union (IoU) for object detection. 
สืบคน้จาก: https://pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-
detection/ 
 

นอกจากการใช้งาน IoU ดว้ย Python และ NumPy แลว้ยังมีการใชง้าน IoU อ่ืน ๆ ที่อาจ
เหมาะสมกว่าส าหรบัแอปพลิเคชนัและโปรเจกต ์เช่น เมื่อฝึกฝนแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกโดยใช ้
TensorFlow, Keras หรือ PyTorch (Rosebrock, 2022) 
 

2.6 งานวิจัยทีเ่กี่ยวข้อง 
2.6.1 Recursive Classification of Satellite Imaging Time-Series: An Application to 

Land Cover Mapping (Calatrava et al., 2024) 
บทความนีน้  าเสนอกรอบแนวคิดกระบวนการ recursive classification ที่ช่วยปรบัปรุง

กระบวนการตัดสินใจในอัลกอริทึมการจ าแนกประเภทการใชท้ี่ดินแบบหลายช่วงเวลาและหลาย
สเปกตรัม RBC เป็นวิธีการที่ช่วยปรับปรุงการจ าแนกประเภทภาพหลายช่วงเวลาโดยการใช้
ผลลัพธ์การจ าแนกประเภทก่อนหน้าเพื่อเพิ่มความทนทานต่อการเปลี่ยนแปลงที่ไม่พึงประสงค ์
เช่น ความแปรผนัของแสงและสภาพบรรยากาศ 

ในงานวิจัยนี ้มีการใช้แบบจ าลองการจ าแนกประเภทหลายแบบเพื่อเปรียบเทียบ
ประสิทธิภาพและทดสอบการวิเคราะหข์อ้มลูภาพถ่ายดาวเทียมแบบหลายช่วงเวลา โดยเฉพาะใน
การท าแผนที่น า้ (water mapping) โดยใชข้อ้มูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 บริเวณเขื่อนที่
เมืองโอโรวิลล ์รฐัแคลิฟอรเ์นีย (พืน้ที่ทดสอบ 1a และ 1b) และพืน้ที่ลุ่มน า้แม่น า้ชารล์สใ์นเมือง
บอสตัน รฐัแมสซาชูเซตส ์ประเทศสหรฐัอเมริกา  (พืน้ที่ทดสอบ 2) และการตรวจจับการตัดไม้
ท าลายป่า (deforestation detection) (พืน้ที่ทดสอบ 3) ใชข้อ้มูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 
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บริเวณป่าฝน อเมซอน แบบจ าลองถูกแบ่งเป็นแบบที่ไม่ใช ้recursive classifiers และแบบที่ใช ้
recursive classifiers 

การท าแผนที่น า้ใน 2 พืน้ที่ทดสอบ เมืองโอโรวิลล ์รฐัแคลิฟอรเ์นีย และพืน้ที่ลุม่น า้แม่น า้
ชารล์สใ์นเมืองบอสตัน รฐัแมสซาชูเซตส์ พบว่าแบบจ าลองที่ท า recursive classifiers (RGMM, 
RLR, RSIC) มีความสามารถในการจัดการกับการเปลี่ยนแปลงของแสงและสภาพอากาศได้ดี
มากกว่าแบบจ าลองที่ไม่ใชก้ระบวนการ recursive classifiers เช่น GMM และ LR 

แบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึก DWM และ WN ก็แสดงผลลพัธท์ี่ดีเช่นกนั แต่ RBC ช่วยให้
ผลลพัธม์ีความเสถียรมากขึน้โดยไม่ตอ้งใชข้อ้มลูฝึกเพิ่มเติม  

การทดสอบการตรวจจับการตัดไมท้ าลายป่าในพืน้ที่ป่าอเมซอนพบว่าแบบจ าลองที่ท า 
recursive classifiers (RGMM, RLR, RSIC) สามารถตรวจจับพืน้ที่ที่มีการตัดไมท้ าลายป่าได้
ดีกว่าแบบที่ไม่ใช ้recursive classifiers โดย RSIC สามารถตรวจจบัการเปลี่ยนแปลงในพืน้ที่ที่มี
การตดัไมท้ าลายป่าไดแ้ม่นย าที่สดุ แสดงดงัภาพประกอบ 8 

 
ภาพประกอบ 8 boxplot แสดงผลการกระจายตวัของค่าความแม่นย า SIC, GMM, LR, 

DWM และ WN (สีเหลือง) และ recursive (สีฟ้า) 

ที่มา: Calatrava et al., (2024). Recursive Classification of Satellite Imaging Time -
series: An Application to Land Cover Mapping 

 
การวิเคราะหค์วามไวของพารามิเตอร ์ϵ ซึ่งเป็นพารามิเตอรห์ลักที่ควบคุมโอกาสการ

เปลี่ยนแปลงกลุม่ของพิกเซล พบว่าค่าพารามิเตอร ์ϵ ที่ต  ่าช่วยใหแ้บบจ าลองมีความเสถียรมากขึน้ 
ในขณะที่ค่าพารามิเตอรท์ี่สงูเกินไปจะท าใหแ้บบจ าลองไวต่อการเปลี่ยนแปลงที่ไม่พงึประสงค ์เช่น 
แสงหรือภาพผิดปกติ 
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RSIC แสดงความไวต่อพารามิเตอร ์ϵ มากที่สดุ ขณะที่ RGMM มีความไวต ่ากว่า ท าให ้
RGMM มีความเสถียรในการเปลี่ยนแปลงพารามิเตอรม์ากกว่า 

 
2.6.2 Automatic Extraction of Surface Water Based on Lightweight Convolutional 

Neural Network (Wan & Yong, 2023) 
งานวิจยันีไ้ดน้ าเสนอการใชแ้ถบอินฟราเรดรอ้น (thermal infrared band) จากภาพถ่าย

ดาวเทียม Landsat-8 เพื่อเพิ่มความทนทาน (robustness) ของแบบจ าลอง ระหว่างการฝึกฝนใช้
การสุม่พลิกภาพและการหมนุภาพ 

และได้มีการน าเสนอแบบจ าลอง EDCM (EfficientNetV2 and DeepLabV3+ 
Comprehensive Model) ซึ่งพฒันาโดยใชก้ารเรียนรูเ้ชิงลึกดว้ยโครงข่ายประสาทเทียมแบบคอน
โวลูชัน  เพื่อสกัดคุณลักษณะของภาพในหลายขนาด (multi-scale features) ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 9 โดยแบบจ าลองนี ้ผสมผสานเทคโนโลยีด้านคอมพิวเตอร์วิทัศน์ (computer 
vision) และน าเสนอโครงข่ายประสาทเทียมแบบน ้าหนักเบา ( lightweight neural network) 
ส าหรบัการประมวลผลขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียม 

 
ภาพประกอบ 9 กระบวนการของ EDCM 

ที่มา: Wan & Yong. (2023). Automatic Extraction of Surface Water Based on 
Lightweight Convolutional Neural Network 

 
แบบจ าลอง EDCM ประกอบดว้ยสองสว่นหลกั ไดแ้ก่ 

1. ส่วนเขา้รหัส: ใชก้ารคอนโวลชูนัแบบ Depthwise (DW) และ Pointwise (PW) ซึ่ง
เป็นองคป์ระกอบของโครงข่าย EfficientNetV2 (Tan & Le, 2021) 



  29 

- DW: ท าหนา้ที่ดึงคุณลกัษณะเชิงลึก (deep-layer features) ของภาพ เพื่อช่วย
ในการแยกแยะพืน้ที่น า้ไดแ้ม่นย ายิ่งขึน้ 

- PW: ท าหนา้ที่รวมขอ้มลูที่ไดจ้ากการคอนโวลชูนัแบบ DW เพื่อเพิ่มประสิทธิภาพ
ของการสกดัคณุลกัษณะ 

2. ส่วนถอดรหัส: ใช้โครงข่าย DeepLabV3+ (Chen et al., 2018) (Chen et al., 
2018) ร่วมกับเทคนิค Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) เพื่อดึงคุณลกัษณะจากหลาย
ระดับความละเอียด (multi-scale features) โดยผสานขอบเขตภาพจากคุณลักษณะระดับต ่า 
(low-level features) เขา้กับคุณลักษณะระดับสูง (high-level features) เพื่อใหไ้ดผ้ลลัพธ์การ
จ าแนกที่แม่นย ามากย่ิงขึน้ 

ในการประเมินผลความแม่นย าใช ้MIoU เพื่อวดัความแม่นย าในการสกดัน า้ หากค่า IoU 
มากกว่า 50% ถือว่าแบบจ าลองสามารถท านายไดดี้ ซึ่งแบบจ าลองถกูทดสอบใน 3 สถานการณท์ี่
มีลกัษณะแตกต่างกนั คือ ภเูขา เมือง และพืน้ที่มีเมฆ และมีการเปรียบเทียบประสิทธิภาพ EDCM 
กบัแบบจ าลองอ่ืน ๆ ดงัแสดงในภาพประกอบ 10 และตาราง 3 โดยสามารถอภิปรายผลไดด้งันี ้

1. วิธีการดัง้เดิม 
- MNDWI: มีความสามารถในการลดอิทธิพลของเงาเมฆในภาพถ่ายดาวเทียมได้

ในระดับหนึ่ง แต่จ าเป็นตอ้งปรบัค่าขีดแบ่งหลายครัง้เพื่อให้เหมาะสมกับแต่ละพืน้ที่ และยังไม่
สามารถหลีกเลี่ยงปัญหาในบรเิวณที่มีการสะทอ้นแสงสงูไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

- AWEIsh: ลดการรบกวนจากเงาเมฆไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพแต่ยังคงมีปัญหาใน
พืน้ที่ที่มีการสะทอ้นแสงสงู เช่น เมฆและพืน้ที่ภเูขา 

- SVM: มีผลลัพธ์การสกัดที่แย่ที่สุด เนื่องจากสเปกตรมัของน า้และเงามีความ
คลา้ยคลงึกนั และไม่พิจารณาขอ้มลูพืน้ผิวมากนกัในการเลือกตวัอย่าง 

2. วิธีการเรียนรูเ้ชิงลกึ 
- EDCM แสดงผลลัพธ์ที่ดีกว่าวิธีการเรียนรูเ้ชิงลึกอ่ืน ๆ โดยเฉพาะในการสกัด

ข้อมูลที่ละเอียดของน ้า เช่น แม่น ้าเล็ก ๆ ในพื ้นที่ เมือง ซึ่ งไม่สามารถจับข้อมูลได้อย่าง 
DeepLabV3+ และ DWM V2 

- WN แสดงผลลพัธท์ี่ใกลเ้คียงกบัแบบจ าลอง EDCM แต่ยงัมีความแม่นย าต ่ากว่า 
เนื่องจาก EDCM ไดม้ีการประยุกตใ์ชก้ลไกการบีบกระตุน้ความสนใจ (squeeze and excitation 
attention mechanism ร่วมกับการคอนโวลูชันแบบ DW ซึ่งช่วยเพิ่มประสิทธิภาพในการสกัด
คณุลกัษณะจากขอ้มลูภาพไดดี้ยิ่งขึน้ 
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- การใชช้่วงคลื่นอินฟราเรดความรอ้นใน EDCM ช่วยลดการรบกวนจากอนุภาค
ลอยในอากาศ และท าใหข้อ้มลูของน า้เด่นชดัขึน้ 
 

 
ภาพประกอบ 10 ผลการสกดัพืน้ท่ีน า้จากภาพดาวเทียม Landsat-8 Bands 5, 4 และ 

3 ใชภ้าพสีผิด (false color) และเปรียบเทียบผลของแต่ละแบบจ าลอง 

ที่มา: Wan & Yong. (2023). Automatic Extraction of Surface Water Based on 
Lightweight Convolutional Neural Network 

 
ตาราง 3 ค่าความแม่นย าของแต่ละแบบจ าลอง 

 
ที่มา: Wan & Yong. (2023). Automatic Extraction of Surface Water Based on 

Lightweight Convolutional Neural Network 
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ในการใชข้อ้มลูแถบอินฟราเรดรอ้นแทนแถบสีฟ้าช่วยลดผลกระทบจากการกระจายแสง

ในบรรยากาศและท าใหแ้บบจ าลองสกดัน า้ไดแ้ม่นย ามากขึน้ เนื่องจากน า้มีอณุหภมูิต ่าที่สดุเมื่อ
เทียบกบัพืน้ผิวธรรมชาติอ่ืน ๆ เนื่องจากความสามารถในการเก็บความรอ้นสงูกว่าวตัถอ่ืุน ดงันัน้
การน าแถบนีม้าใชจ้ะช่วยใหแ้บบจ าลองมีความเขา้ใจที่หลากหลายขึน้เก่ียวกบัลกัษณะของพืน้ที่
น า้ 

 

2.6.3 On Water and Ice Classification from Sentinel-2 Imagery Using Machine 
Learning (Jugier et al., 2022) 

ภาพถ่ายดาวเทียมแบบหลายช่วงคลื่นมีประสิทธิภาพในการจ าแนกพืน้ที่ระหว่างน า้ 
พืน้ดิน และน า้แข็ง อย่างไรก็ตาม ยังคงพบกรณีที่ท าใหเ้กิดความสับสนได ้เช่น พืน้ที่น า้ขุ่นหรือ
ทะเลสาบน า้เค็ม ซึ่งอาจมีลักษณะคล้ายกับหิมะหรือน า้แข็ง  ในการศึกษานีใ้ชข้้อมูลภาพถ่าย
ดาวเทียม Sentinel-2 L2A จ านวน 31 ภาพ ซึ่งผ่านการปรับแก้เชิงบรรยากาศแล้ว โดยภาพ
ทั้งหมดได้รบัการติดป้ายก ากับ และน ามาใชใ้นการฝึกแบบจ าลอง Support Vector Machine 
(SVM) และการสุม่ป่าไม ้(random forest) 

ภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 ใชข้อ้มลู L2A พืน้ที่ศกึษาใชพ้ืน้ที่ที่มีการปกคลมุของเมฆ
ต ่าเพื่อใหไ้ดผ้ลลพัธ์ที่ดีที่สุด ไดร้บัการปรบัแกเ้ชิงบรรยากาศโดยใช ้MAJA v4.5.3 atmospheric 
processor ซึ่งรวมถึงการตรวจจับเมฆ (cloud detection) และการใช้ข้อมูลพื ้นผิวดิจิทัลของ
โครงการโคเปอรน์ิคสั ที่มีความละเอียดเชิงพืน้ที่ 30 เมตร ประเภทของภาพที่ใชใ้นการศกึษามีกรณี
ของน า้ลกึ น า้ขุ่น น า้แข็งบาง และทะเลสาบน า้เค็ม ซึ่งเป็นกรณีที่สามารถสรา้งความสบัสนระหว่าง
น า้ น า้แข็ง และพืน้ดิน และใชข้อ้มลู L1C เป็นขอ้มลูที่ไม่ไดร้บัการปรบัแกเ้ชิงบรรยากาศ 

การจ าแนกประเภทประกอบด้วย น ้า  หิมะ น ้าแข็ง น ้าขุ่น ทะเลสาบน ้าเค็ม  พื ้นดิน 
(รวมถึงพืชพรรณ และสิ่งก่อสรา้งของมนษุย)์ เมฆ/เงาเมฆ และไม่มีขอ้มลู 

ผลการจ าแนกประเภทด้วย SVM และการสุ่มป่าไม้ แสดงดังภาพประกอบ 11 โดย
สามารถอภิปรายผลไดด้งันี ้

- SVM เป็นเทคนิคที่ใชเ้พื่อจ าแนกขอ้มูลโดยการหาชั้นที่แยกกลุ่มออกจากกันได้ดี
ที่สดุในพืน้ที่หลายมิติ มีความถูกตอ้งสงูในการจ าแนกประเภทพืน้ที่น า้ หิมะ/น า้แข็ง และพืน้ดินที่ 
94.4% โดยมีการปรบัใชค่้า class_weight='balanced' และการตั้งค่า max_iter=100K เพื่อให้
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การฝึกฝนเสร็จสิน้และหลีกเลี่ยงปัญหาการไม่สมดลุของขอ้มลู สามารถจ าแนกประเภทไดภ้ายใน
เวลาไม่เกิน 30 นาท ี

- การสุม่ป่าไม ้มีหลกัการมาจากการสรา้งตน้ไมต้ดัสินใจหลาย ๆ ตน้ (decision tree) 
และรวมผลลพัธเ์พื่อปรบัปรุงความแม่นย า มีความถกูตอ้งที่ 91.3% การตัง้ค่า min_samples_leaf 
= 0.001 ซึ่งช่วยลดการเรียนรูข้องขอ้มูลที่มากเกินไป ของขอ้มูลและ n_estimators = 20 ช่วยให้
การประมวลผลรวดเรว็ขึน้โดยไม่สญูเสียความแม่นย า ใชเ้วลาในการจ าแนกประเภทไม่เกิน 2 นาที 
ซึ่งช่วยใหก้ารประมวลผลรวดเรว็ขึน้เมื่อเปรียบเทียบกบัวิธีอ่ืน ๆ 

 
ภาพประกอบ 11 ผลการจ าแนกพืน้ท่ี ภาพสีธรรมชาติ (บนซา้ย) ขอ้มลูจรงิ (บนขวา) 
ผลการจ าแนก SVM (ลา่งซา้ย) และผลการจ าแนกการสุม่ป่าไม ้(ลา่งขวา) ของอ่าว 

Geargia แคนาดา 

ที่มา: Jugier et al., (2022). On Water and Ice Classification from Sentinel -2 Imagery 
Using Machine Learning  

 
ผลลพัธจ์ากชุดทดสอบพบว่าการประเมินผลที่ใชช้ดุทดสอบที่เป็นอิสระแสดงใหเ้ห็นความ

แม่นย าที่สูง โดยมีความสับสนต ่าระหว่างกลุ่มที่คล้ายกัน เช่น น า้ขุ่นกับทะเลสาบน า้เค็ม และ
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น า้แข็งกบัหิมะ แต่ในกรณีที่มีหมอกหรือการกระเจิงของแสงที่ไม่เป็นเนือ้เดียวกนั เช่น ละอองลอย
ที่ไม่ไดถ้กูจดัเป็นเมฆ อาจสง่ผลต่อความแม่นย าในการท านาย 

นอกจากนีย้งัพบว่าการปรบัแกเ้ชิงบรรยากาศมีผลกระทบนอ้ยหรือไม่มีผลเลยต่อผลลพัธ ์
เนื่องจากการฝึกฝนและการประเมินจากภาพ L1C แทนที่จะเป็นภาพ L2A ใหผ้ลลพัธท์ี่คลา้ยคลึง
กนัมาก 

 

2.6.4 การประยุกตใ์ช้ข้อมูลดาวเทียม Sentinel-2 กับ Landsat-8 เพ่ือจ าแนกการใช้
ประโยชนท์ี่ดินระดับ 2 พืน้ทีค่าบสมุทรสทิงพระ จังหวัดสงขลา (ชยณัฐ บัวทองเกือ้ et al., 
2565) 

งานวิจัยนีใ้ชข้อ้มูลภาพถ่ายดาวเทียมจาก Sentinel-2 และ Landsat-8 ซึ่งเป็นขอ้มูล
ระหว่างเดือนสิงหาคม พ.ศ. 2560 ถึงสิงหาคม พ.ศ. 2561 เพื่อเปรียบเทียบความถูกตอ้งของการ
จ าแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินแบบไม่ก ากับดูแล (unsupervised classification) โดยใช้วิธี K-
Means และ ISODATA 

ผลการทดลองพบว่า ความถูกตอ้งของการจ าแนกแตกต่างกนัไปตามฤดกูาล โดยในช่วง
ฤดูรอ้น วิธี K-Means ที่ใชก้ับขอ้มูล Sentinel-2 ใหผ้ลลพัธ์ที่เหมาะสมที่สุดในการจ าแนกการใช้
ประโยชนท์ี่ดิน โดยมีความถกูตอ้งคิดเป็นรอ้ยละ 44.94 โดยมีขอ้มลูการสรุปผลการศึกษาแสดงดงั
ตาราง 4 และภาพประกอบ 12 

 
ตาราง 4 การสรุปผลการศกึษาการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินแบบไม่ก ากบัดแูล 

 
ที่มา: ชยณัฐ บวัทองเกือ้ และคณะ. (2565). การประยุกตใ์ชข้อ้มูลดาวเทียม Sentinel-2 กับ 

Landsat-8 เพื่อจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินระดบั 2 พืน้ที่คาบสมทุรสทิงพระ จงัหวดัสงขลา 



  34 

 

 
ภาพประกอบ 12 แผนภมูิแสดงค่าความถกูตอ้งในการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินแบบ

ไม่ก ากบัดแูล 

ที่มา: ชยณัฐ บวัทองเกือ้ และคณะ. (2565). การประยุกตใ์ชข้อ้มูลดาวเทียม Sentinel-2 กับ 
Landsat-8 เพื่อจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินระดบั 2 พืน้ที่คาบสมทุรสทิงพระ จงัหวดัสงขลา 

 
จากนั้นได้ศึกษาการใช้ประโยชน์ที่ ดินระดับ 2 โดยการจ าแนกแบบก ากับดูแล 

(supervised classification) ดว้ยวิธีการจ าแนกแบบค่าเป็นไปไดสู้งที่สุด โดยใชข้อ้มูลภาพถ่าย
ดาวเทียม Sentinel-2 วันที่ 30 สิงหาคม พ.ศ. 2561 ซึ่งเป็นช่วงที่ปราศจากเมฆมากที่สุดของ
บรเิวณที่ศึกษา โดยมีค่าความน่าเชื่อถือเมื่อเทียบกบัขอ้มลูจุดตรวจภาคสนามอยู่ที่รอ้ยละ 86.18-
94.62 
 

2.6.5 การจ าแนกการใช้ประโยชนท์ี่ดินในจังหวัดนครนายกด้วยอัลกอริทึมการเรียนรู้
เคร่ืองและภาพถ่ายจากดาวเทยีม Sentinel-2 (กฤชญาณ อินทรัตน,์ 2021) 

งานวิจยันีเ้ป็นการทดสอบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดิน
ในจังหวดันครนายก โดยน าแบบจ าลองจ านวน 4 ชนิด ไดแ้ก่ Artificial Neural Network (ANN), 
ตน้ไม้ตัดสินใจ, การสุ่มป่าไม้ และ SVM มาจ าแนกข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 ด้วย
วิธีการจ าแนกเชิงจุดภาพ (pixel-based classification) เพื่อเปรียบเทียบค่าความถูกตอ้งของแต่
ละแบบจ าลองในการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดิน โดยมีการปรบัค่าไฮเพอรพ์ารามิเตอรข์องแต่ละ
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แบบจ าลองใหเ้หมาะสมที่สดุผ่านชุดขอ้มลูฝึกฝนและทดสอบ การจ าแนกดว้ยวิธี การจ าแนกแบบ
ค่าเป็นไปไดสู้งที่สุด ถูกใชเ้ป็นค่ามาตรฐานส าหรบัการเปรียบเทียบ เพื่อเลือกแบบจ าลองที่ใหค่้า
ความถกูตอ้งในการจ าแนกสงูที่สดุ ดงัแสดงในตาราง 5 

 
ตาราง 5 ขอ้มลูไฮเพอรพ์ารามิเตอรท์ี่ใชใ้นการทดสอบ 

 
ที่มา: กฤชญาณ อินทรตัน.์ (2021). การจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินในจังหวดันครนายกดว้ย

อลักอรทิมึการเรียนรูเ้ครื่องและภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 
 
ผลการจ าแนกพบว่า การสุ่มป่าไม้มีประสิทธิภาพในการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดิน

มากที่สุดโดยมีค่าความถูกตอ้งโดยรวมที่รอ้ยละ 92.00 และผลการทดสอบ Z-test การสุ่มป่าไมม้ี
ระดับความเชื่อมั่นรอ้ยละ 95.00 ซึ่งถา้หากมีการเพิ่มขอ้มูลที่มีนัยส าคัญต่อการจ าแนกหรือเพิ่ม
รายละเอียดเชิงพืน้ที่ของภาพถ่ายดาวเทียมอาจจะช่วยเพิ่มประสิทธิภาพของการจ าแนกใหดี้ขึน้ 
ดงัแสดงในตาราง 6 และภาพประกอบ 13 

 
ตาราง 6 การเปรียบเทียบค่า F1-score ของกลุม่ที่ไดร้บัการจ าแนกในแต่ละวิธีการจ าแนก 

 
ที่มา: กฤชญาณ อินทรตัน.์ (2021). การจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินในจังหวดันครนายกดว้ย

อลักอรทิมึการเรียนรูเ้ครื่องและภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 
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ภาพประกอบ 13 เปรียบเทียบผลการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินของแต่ละวิธีการ

จ าแนก 

ที่มา: กฤชญาณ อินทรตัน.์ (2021). การจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินในจังหวดันครนายกดว้ย
อลักอรทิมึการเรียนรูเ้ครื่องและภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 
 

2.6.6 Integrating Recursive Bayesian Estimation with Support Vector Machine to 
Map Probability of Flooding from Multispectral Landsat Data (Sarker et al., 2016) 

งานวิจัยนีน้  าทฤษฎีของเบยม์าใชใ้นการประเมินความน่าจะเป็นของพืน้ที่น า้ท่วมจาก
ขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียมแบบหลายช่วงคลื่น โดยใชต้ัวจ าแนกจากการเรียนรูข้องเครื่องเพื่อสรา้ง
แผนที่ขอบเขตน ้าท่วมผ่านการประมวลผลข้อมูลจากระยะไกลแบบหลายช่วงคลื่น โดยการ
วิเคราะห์มุ่งเน้นที่การจ าแนกน า้ท่วมและน า้ถาวร เนื่องจากพื ้นที่ทั้งสองมีลักษณะช่วงคลื่นที่
คล้ายคลึงกัน ซึ่งส่งผลให้การจ าแนกด้วยภาพถ่ายจากระยะไกลมีความซับซอ้น ก าหนดกลุ่ม
เบือ้งตน้ดว้ยวิธี K-Means แบ่งออกเป็น 8 กลุม่จากขอ้มลูภาพในฤดแูลง้ 

แบบจ าลองใหม่ที่เรียกว่า Extended Support Vector Machine (E-SVM) โดยใชชุ้ด
ขอ้มูลฝึกในการก าหนดระนาบที่ใชแ้บ่งขอ้มูลในปริภูมิหลายมิติ (hyperplanes) ที่สามารถแยก
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ความแตกต่างระหว่างลกัษณะของพืน้ที่น า้ท่วมและพืน้ที่ที่ไม่ท่วมไดอ้ย่างแม่นย า  จากนัน้ไดน้ า
กระบวนการการประมาณความน่าจะเป็นแบบ recursive bayesian มาใชเ้พื่อปรบัปรุงค่าความ
น่าจะเป็นของพืน้ที่น า้ท่วมหลงัการจ าแนกขัน้ตน้ สง่ผลใหผ้ลการคาดการณม์ีความแม่นย ามากขึน้ 

ดังที่แสดงในภาพประกอบ 14 และ 15 ค่าความแม่นย าในพืน้ที่ทดสอบ 4 เพิ่มขึน้จาก 
73% เป็น 92% หลังการประมาณดว้ย recursive bayesian ส่วนในพืน้ที่ทดสอบ 6 แมค่้าความ
แม่นย าจะเพิ่มขึน้เพียงเล็กนอ้ย (จาก 11% เป็น 36%) แต่อตัราค่าการเรียกคืนยงัคงสงูกว่า 50% 

ขอ้จ ากดัหลกัของกระบวนการนีคื้อ การใชเ้วลาในการคดัเลือกขอ้มูลฝึกฝนทัง้ในช่วงฤดู
แลง้ (น า้ถาวร) และช่วงน า้ท่วม และปัญหาเรื่องทรพัยากรหน่วยความจ า จากการประมวลผล
ขอ้มลูภาพขนาดใหญ่และหลายช่วงคลื่น 

 

 
ภาพประกอบ 14 กราฟแสดงค่าความเที่ยงและค่าเรียกคืน กบัการประมาณค่าความ

น่าจะเป็นท่ีน า้จะท่วมก่อนใช ้recursive bayesian ส าหรบัขอ้มลูทัง้ 3 ชดุ 

ที่มา: Sarker et al., (2016). Integrating Recursive Bayesian Estimation with Support 
Vector Machine to Map Probability of Flooding from Multispectral Landsat Data  
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ภาพประกอบ 15 กราฟแสดงค่าความเที่ยงและค่าเรียกคืนกบัการประมาณค่าความ

น่าจะเป็นท่ีน า้จะท่วมหลงัใช ้recursive bayesian ส าหรบัขอ้มลูทัง้ 3 ชดุ 

ที่มา: Sarker et al., (2016). Integrating Recursive Bayesian Estimation with Support 
Vector Machine to Map Probability of Flooding from Multispectral Landsat Data  

 
 



 
 

 

บทที ่3 
วิธีด าเนินการวิจัย 

 

 

การศึกษานีจ้ะท าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจ าแนกพืน้ที่น า้จากขอ้มูล
ภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 พืน้ที่ศึกษาลุ่มน า้โขง เพื่อหาแบบจ าลองการจ าแนกพืน้ที่น า้ที่
เหมาะสมกบัพืน้ที่ศึกษามากที่สดุ โดยแบบจ าลองที่น ามาใชท้ดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ
ไดม้ีการก าหนดชื่อย่อของแบบจ าลองดงัแสดงในตาราง 7 

 
ตาราง 7 ตารางแสดงการก าหนดชื่อแบบจ าลองที่ใชใ้นการศกึษา 

ชื่อแบบจ าลอง ชื่อย่อ 
Spectral Index Classification SIC 
Gaussian mixture model GMM 
Logistic Regression LR 
DeepWaterMap DWM 
WatNet WN 
Recursive Spectral Index Classification RSIC 
Recursive Gaussian mixture model RGMM 
Recursive Logistic Regression RLR 
Recursive DeepWaterMap RDWM 
Recursive WatNet RWN 

 
โดยในการศกึษามีขัน้ตอนการด าเนินงานหลกัดงันี ้

3.1 กระบวนการท างาน 
3.2 การรวบรวมขอ้มลู 
3.3 การเตรียมขอ้มลู 
3.4 การท างานของแบบจ าลอง 
3.5 การประเมินผล 
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3.1 กระบวนการท างาน 
การศกึษานีม้ีกระบวนการท างานโดยรวมแสดงดงัในภาพประกอบ 16 

 

 
ภาพประกอบ 16 กระบวนการท างานโดยรวม 
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3.2 การรวบรวมข้อมูล 
การศึกษานีใ้ชข้อ้มูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 Level-2A พืน้ที่ศึกษาลุ่มน า้โขง บริเวณ

พิกดัละติจูด 17.468086 ลองจิจดู 104.743400 ในพืน้ที่ขา้มพรมแดนของแม่น า้โขง บรเิวณต าบล
อาจสามารถ อ าเภอเมืองนครพนม จงัหวดันครพนม ประเทศไทย และเกาะดอนโดน เมืองท่าแขก 
สาธารณรฐัประชาธิปไตยประชาชนลาว ดงัแสดงในภาพประกอบ 17 

 

 
ภาพประกอบ 17 บรเิวณพืน้ท่ีศกึษา กรอบสีแดงคือจดุที่ทดสอบการจ าแนกพืน้ท่ีน า้ 

 
ขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 Level-2A มีกระบวนการไดม้าของขอ้มลูดงันี ้

1. ข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2  สามารถดาวน์โหลดได้ที่ เว็บไซต์ของ 
Copernicus Data Space Ecosystem, PROGRAMME OF THE EUROPEAN UNION 
https://dataspace.copernicus.eu/ 

2. สามารถใส่ค่าพิกดัหรือเลือกบริเวณที่ตอ้งการไดจ้ากแผนที่ กรอกช่วงเวลาที่ตอ้งการ 
ซึ่งทางเว็บไซตจ์ะมีขอ้มูลวนัที่บนัทึกภาพถ่ายดาวเทียมใหเ้ลือก โดยสามารถกดดูตวัอย่างภาพได ้
ดงัแสดงในภาพประกอบ 18 ใชส้  าหรบัคดักรองภาพที่ไม่ติดเมฆเกิน 25% ดว้ยสายตาก่อนเพื่อให้
ได้ข้อมูลที่ เหมาะสมกับการน าไปฝึกฝนและทดสอบ เพราะการศึกษานี ้เป็นกรณีศึกษาที่ใช้
ขอ้มลูภาพปรมิาณนอ้ย ไม่สามารถฝึกฝนกบัขอ้มลูภาพหลากหลายกรณีได ้
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ภาพประกอบ 18 หนา้เว็บไซตข์อง Copernicus Data Space Ecosystem, 

Programme of the European Union โดยสามารถเลือกบรเิวณที่ตอ้งการดาวนโ์หลด
ภาพถ่ายดาวเทียมได ้

 
3. ท าการดาวนโ์หลดภาพถ่ายดาวเทียมในช่วงเวลาที่ถ่ายภาพตัง้แต่วนัที่ 08/02/2020 ถึง

วนัที่ 19/12/2023 จ านวน 30 ภาพ โดยที่จ  านวน 21 ภาพใชส้  าหรบัการฝึกฝนและจ านวน 9 ภาพ
ใชส้  าหรบัการทดสอบ ดงัแสดงในภาพประกอบ 19 

 
ภาพประกอบ 19 ขอ้มลูปี-เดือน-วนั ที่ถ่ายภาพของขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-

2 ที่น ามาใชใ้นการศกึษา 
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3.3 การเตรียมข้อมูล 
3.3.1 การเตรียมขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียมที่ใชฝึ้กฝนและทดสอบ มีขัน้ตอนดงันี ้

1. ขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียมที่ดาวนโ์หลดมาจะมีความละเอียดเชิงพืน้ที่ 20 เมตร จึงตอ้ง
น ามาปรบัความละเอียดของข้อมูลใหม่เป็น 10 เมตรโดยใช้วิธีเลือกค่าที่อยู่ใกล้ที่สุด เพื่อเพิ่ม
จ านวนพิกเซลในภาพใหส้ามารถมองเห็นรายละเอียดที่เล็กลงไดช้ัดเจนขึน้ และช่วยใหว้ิเคราะห์
ภาพถ่ายดาวเทียมไดล้ะเอียดยิ่งขึน้ดว้ยโปรแกรม SNAP Desktop ดงัแสดงในภาพประกอบ 20 

 

 
ภาพประกอบ 20 หนา้โปรแกรม SNAP Desktop 

 
2. ภาพถ่ายดาวเทียมที่ดาวนโ์หลดมาจะมี 13 แถบ หลงัจากผ่านกระบวนการปรบัความ

ละเอียดของขอ้มลูจะเหลือ 12 แถบ โดยแถบ B10 จะหายไป เพราะในขอ้มลูดาวเทียม Sentinel-2 
Lavel 2A จะไม่ ได้ใช้แถบ B10 ที่ถูกใช้ในการปรับแก้ค่าบรรยากาศไปแล้ว  ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 21 

 
ภาพประกอบ 21 12 แถบหลงัการปรบัความละเอียดของขอ้มลู 
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3. แถบที่น ามาใช้กับแบบจ าลอง 6 แถบ คือ B2 (Blue), B3 (Green), B4 (Red), B8 

(NIR), B8A (Narrow NIR Edge) และ B11 (SWIR 1) น าขอ้มูลภาพ 30 วัน 6 ช่วงคลื่น ไปตัด
ขอบภาพให้ใกล้เคียงกับขนาด 2229x3341 พิกเซล (ไม่จ าเป็นต้องตัดให้พอดี เนื่องจากใน
กระบวนการเขียนโคด้จะมีการก าหนดขนาดพิกเซลแลว้) โดยใชโ้ปรแกรม ArcMap แลว้บนัทกึไฟล์
เป็นนามสกลุ .tif ดงัแสดงในภาพประกอบ 22 

 

 
ภาพประกอบ 22 หนา้โปรแกรม ArcMap กรอบสีแดงคือบรเิวณที่ท าการตดัภาพ 

 
4. จะไดจ้ านวนขอ้มูลภาพ 30 วัน 6 ช่วงคลื่น รวมทัง้หมด 180 ไฟล ์น าไปอัปโหลดลง 

Google drive โดยแยกโฟลเดอรภ์าพที่จะใชฝึ้กฝนและทดสอบ แลว้แยกโฟลเดอรอ์อกตามแต่ละ
ช่วงคลื่น 

5. ในการฝึกฝนแบบจ าลอง GMM และ LR จะตอ้งท าการตรวจจับเมฆและเงาเมฆโดย
ใชอ้ัลกอริทึม CSD-SI ในภาพก่อน โดยเมฆและเงาเมฆตอ้งไม่เกิน 25% จึงจะสามารถน าไปใช้
ฝึกฝนได ้โดยสมการที่น ามาใชต้รวจจบัเมฆคือ 𝐶𝐼2 สมการที่ (28) ที่ไดก้ล่าวถึงไปในขา้งตน้ โดย
ก าหนด 𝑇2 ≥ 0.2 และมีการน าดชันีสเปกตรมั 𝑁𝐷𝑉𝐼 สมการที่ (12) ที่ไดก้ล่าวถึงไปในขา้งตน้มา
เพิ่มประสิทธิภาพในการตรวจจบัเมฆ โดยก าหนด 𝑇𝑁𝐷𝑉𝐼 = 0.5 และในการตรวจจบัเงาเมฆไดน้ า
สมการท่ี (29) 𝐶𝑆𝐼 ที่ไดก้ลา่วถึงไปในขา้งตน้มาใช ้โดยก าหนด 𝑇3 ≤ 0.6 

 
3.3.2 การเตรียมขอ้มลูจรงิเพื่อใชป้ระเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง มีขัน้ตอนดงันี ้

1. ใชข้อ้มลูภาพถ่ายดาวเทียมส าหรบัทดสอบที่ท าการตดัขอบเขตแลว้จ านวน 8 ภาพ ไม่
ใชภ้าพวนัที่ 9/11/2022 เนื่องจากในกระบวนการ RBC เป็นการน าขอ้มูลจากภาพก่อนหนา้มาใช้
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เพิ่มประสิทธิภาพในการท านาย ท าให้ภาพแรกที่ ไม่มีภาพก่อนหน้าจึงไม่ได้น ามาประเมิน
ประสิทธิภาพการท านายของแบบจ าลอง 

2. น าขอ้มูลเขา้โปรแกรม ArcMap ท าขอ้มูลในรูปแบบพืน้ที่ รูปปิดเป็นกรอบการอ่าน
แปลตีความและวิเคราะหข์อ้มลูภาพถ่ายดาวเทียม ดงัแสดงในภาพประกอบ 23 

 

 
ภาพประกอบ 23 กรอบการอ่านแปลตีความและวิเคราะหข์อ้มลูภาพถ่ายดาวเทียม ใน

โปรแกรม ArcMap (เสน้สีเหลือง) 

 
3. ท าการอ่านแปลตีความและวิเคราะห์ตามหลกัการและทฤษฎีอ่านแปลตีความและ

วิเคราะหภ์าพถ่ายดาวเทียมดว้ยสายตา 8 องคป์ระกอบ โดยนกัภูมิสารสนเทศที่มีประสบการณไ์ม่
นอ้ยกว่า 5 ปี ท าขอ้มูลในรูปแบบพืน้ที่รูปปิด แลว้ใส่ป้ายก ากับตามผลของการอ่านแปลตีความ
และวิเคราะห์ในตาราง (attribute) โดยให ้w คือ พืน้ที่น า้ และ nw คือ ไม่ใช่พืน้ที่น า้ ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 24 และ 25 

 

 
ภาพประกอบ 24 การใสป่า้ยก ากบัตามผลของการอ่านแปลอ่านแปลตีความและ

วิเคราะหข์อ้มลูภาพถ่ายดาวเทียมในตาราง 
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ภาพประกอบ 25 ตวัอย่างผลการอ่านแปลตีความและวิเคราะหข์อ้มลูภาพถ่าย

ดาวเทียมท่ีมีการติดปา้ยกบั (เสน้สีเหลือง) 

 
4. บันทึกขอ้มูลเป็นไฟลน์ามสกุล .tif ตั้งสีแสดงผลการอ่านแปลตีความและวิเคราะห์

ขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียมตามป้ายก ากับที่ถูกก าหนด โดยใหส้ีขาวเป็นพืน้ที่น า้ (w) และสีด าไม่ใช่
พืน้ที่น า้ (nw) ดงัแสดงในภาพประกอบ 26 

 

 
ภาพประกอบ 26 ตวัอย่างภาพผลการอ่านแปลตีความและวิเคราะหข์อ้มลูภาพถ่าย

ดาวเทียมท่ีถกูก าหนดสีตามปา้ยก ากบั 

 
3.4 การท างานของแบบจ าลอง  

มีขัน้ตอนการท างานดงันี ้
3.4.1 ปรบัแต่งโคด้ในไฟล ์"configuration.py" จาก GitHub  

https://github.com/neu-spiral/rbc-satimg โดยจะตอ้งท าการปรบัแต่งในส่วน
ของ debug และ config และ path file 
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3.4.2 ประมวลผลด้วย Google Colab โดยจะต้องติดตั้งไลบรารี GDAL (Geospatial 
Data Abstraction Library) for Python ซึ่งเป็นไลบรารีแบบโอเพนซอรส์ที่ถูกใชใ้นการจัดการ
ขอ้มูลภูมิสารสนเทศ (geospatial data) ซึ่งรวมถึงการอ่าน เขียน และประมวลผลไฟลข์อ้มูลทาง
ภูมิศาสตรใ์นรูปแบบต่าง ๆ โดยเฉพาะอย่างยิ่งขอ้มูลเชิงพิกเซล (raster) และขอ้มลูเชิงเรขาคณิต 
(vector) เช่น GeoTIFF, JPEG, PNG, ESRI Shapefile และ KML เป็นตน้ 

3.4.3 ติดตัง้ Packages เบือ้งตน้ตามไฟล ์requirements.txt  
matplotlib>=3.3.4 
numpy>=1.19.2 
pandas>=2.2.3 
scikit_image>=0.17.2 
scikit_learn>=1.1.1 
tifffile>=2020.10.1 
tensorflow>=2.6.2 
imageio==2.36.1 

3.4.4 ในการฝึกฝนแบบจ าลอง GMM และ LR จะเป็นการฝึกฝนแบบกึ่งควบคมุ (weakly 
supervised) ที่จะสรา้งป้ายก ากบัจริงของกลุ่ม หรือ ป้ายก ากบัเทียม (pseudo-labels) ซึ่งพิกเซล
จากการฝึกฝนจะจ าแนกประเภทโดยใชด้ัชนีสเปกตรมั MNDWI และพิจารณาค่า 𝜏 เพื่อให้ได้
แบบจ าลองที่จะน าไปใช้ต่อในกระบวนการ recursive classification  การฝึกฝน GMM จะ
ด าเนินการแยกตามแต่ละกลุ่ม โดยในแต่ละกลุ่มจะฝึก GMM ตามการเลือกของ 𝐶𝑡 เพื่อใหก้าร
แทนค่าพิกเซลในการฝึกมีความเหมาะสม และไม่เกิดภาวะเรียนรูม้ากเกินไป (overfitting) โดยจะ
เลือกจ านวนส่วนประกอบ (components) ที่น้อยที่สุดซึ่งยังให้ผลลัพธ์ที่เพียงพอส าหรบัแต่ละ 
GMM แลว้ท าการบนัทกึแบบจ าลองที่ฝึกแลว้ในรูปแบบไฟลน์ามสกลุ .pkl 

3.4.5 การทดสอบแบบจ าลอง โดยภาพที่ใชใ้นการทดสอบจะไม่ท าการตรวจจับเมฆและ
เงาเมฆ  

- การทดสอบแบบจ าลอง SIC ไม่ตอ้งผ่านการฝึกฝนเพราะค านวนจากดชันีสเปกตรมั 
- การทดสอบแบบจ าลอง GMM และ LR ใชไ้ฟลท์ี่ผ่านการฝึกฝนแลว้จากขอ้ 3.4.4 
- การทดสอบแบบจ าลอง DWM สามารถดาวน์โหลดไฟล์ checkpoint trained 

model parameter ไดจ้าก GitHub https://github.com/isikdogan/deepwatermap/tree/master 
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- การทดสอบแบบจ าลอง WN สามารถดาวนโ์หลดไฟล ์pre-trained model ไดจ้าก 
GitHub https://github.com/xinluo2018/WatNet 

- ในการทดสอบแบบจ าลองการเรียนรูเ้ชิงลึกจะมีค่าความเชื่อมั่นที่มากเกินไปโดยท า
ใหข้อ้มลูก่อนหนา้สญูเสียความส าคัญซึ่งส่งผลเสียต่อ RBC จึงมีการแกไ้ขโดยปรบัค่าความน่าจะ
เป็นภายหลัง โดยเพิ่มค่าคงที่  𝜆 เพื่อท าให้ค่าความน่าจะเป็นของทุกกลุ่มมีการกระจายตัวที่
สม ่าเสมอมากขึน้ ลดค่าความเชื่อมั่นที่สงูเกินไปกบักลุ่มใดกลุ่มหนึ่ง อิงมาจากหลกัการเอนโทรปี
สงูที่สดุ (maximum entropy principle) ที่กล่าวว่าผลลพัธท์ี่เหมาะสมที่สดุควรมีเอนโทรปีสงูที่สดุ
เพื่อลดความคลาดเคลื่อนของแบบจ าลองดงัสมการที่ (32) 

𝑝(𝐶𝑡|𝑧𝑡) =
𝑝′(𝐶𝑡|𝑧𝑡) + 𝜆

∑ (𝑝′(𝐶𝑡
′│𝑧𝑡) + 𝜆)𝐶𝑡

′∈ℂ

 

 
โดยที่ 𝑝′(𝐶𝑡|𝑧𝑡) คือ ค่าความน่าจะเป็นเดิม 

          𝜆 คือ ค่าที่ใชด้ึงค่าความน่าจะเป็นไปทางกระจายตัวแบบสม ่าเสมอ (uniform 
distribution) 

- ในกระบวนการ RBC จะน าผลการจ าแนกก่อนหน้ามาใชป้รบัปรุงผลการจ าแนก
ปัจจบุนั จึงท าใหภ้าพส าหรบัการทดสอบทัง้ 9 ภาพจะน ามาแสดงผลจรงิ 8 ภาพ 

- การตัง้ค่าพารามิเตอรส์  าหรบัการทดสอบ (Calatrava et al., 2024) แสดงดงัตาราง 
8 ค่าขีดแบ่ง 𝜏𝑤 ใชส้รา้งป้ายก ากบัจริงในการฝึกฝนแบบจ าลอง GMM และ LR และใชส้รา้งการ
ท านายความน่าจะเป็นของแบบจ าลอง SIC 
 
ตาราง 8 การตัง้ค่าพารามิเตอร ์

𝐶𝑡 ∈ ℂ𝑤 =  {𝑙𝑎𝑛𝑑, 𝑤𝑎𝑡𝑒𝑟} 
SIC 𝜏𝑤 =  [−1, 0.13, 1]; 

𝜇𝑤 =  [−0.435, 0.565]; 
𝜎𝑤 = [0.565, 0.435]; 

𝑦𝑀𝑁𝐷𝑊𝐼(𝑧𝑡) =
𝑧𝑡,𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 − 𝑧𝑡,𝑆𝑊𝐼𝑅

𝑧𝑡,𝐺𝑟𝑒𝑒𝑛 + 𝑧𝑡,𝑆𝑊𝐼𝑅
 

 

RSIC 𝜖 = 0.02 ;  𝜆 = 0.8  

RGMM 𝜖 = 0.09 ;  𝜆 = 0.8  

RLR 𝜖 = 0.02 ;  𝜆 = 0.8 

RDWM 𝜖 = 0.095 ;  𝜆 = 0.8 

RWN 𝜖 = 0.085 ;  𝜆 = 0.8 

(32) 



  49 

 
3.5 การประเมินผล 

ในการศึกษานีไ้ดท้ าการเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองโดยใชว้ิธีการวัดค่า IoU  
ซึ่งเป็นวิธีที่ได้รบัความนิยมอย่างแพร่หลายในงานประเภทการจ าแนกภาพโดยเฉพาะในการ
ตรวจจบัวตัถ ุและการแบ่งสว่นภาพ การค านวณค่า IoU จ าเป็นตอ้งใชข้อ้มลู 2 ชดุ ไดแ้ก่  

1. ขอ้มลูการท านายของแบบจ าลอง 
2. ขอ้มลูจรงิ 

โดยขอ้มูลทัง้สองชุดจะตอ้งถูกแปลงใหอ้ยู่ในรูปแบบของหนา้กากขอ้มูล (mask data) หรือ
อารเ์รยข์อง NumPy ซึ่งแสดงเป็นหนา้กากการแบ่งส่วนภาพ (segmentation masks) ของขอ้มูล
การท านายและขอ้มลูจรงิในรูปแบบไบนารี (binary mask) โดยก าหนดใหพ้ืน้ที่น า้ (water; w) มีค่า
เท่ากับ 1 และพืน้ที่ที่ไม่ใช่น า้ (not water; nw) มีค่าเท่ากับ 0 จากนั้นจึงน าขอ้มูลดังกล่าวเขา้สู่
กระบวนการค านวณค่า IoU ทัง้นี ้แบบจ าลองจะถือว่าสามารถจ าแนกพืน้ที่น า้ไดดี้หากมีค่า IoU 
มากกว่า 50% 
 



 
 

 

บทที ่4 
ผลการด าเนินงานวิจัย 

 
การศึกษานีม้ีวัตถุประสงคเ์พื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจ าแนกพืน้ที่น า้

จากขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 Level-2A แบบอนุกรมเวลา ช่วงเวลาที่ถ่ายภาพตัง้แต่
วนัที่ 08/02/2020 ถึงวนัที่ 19/12/2023 จ านวน 30 ภาพ โดยที่จ  านวน 21 ภาพใชส้  าหรบัการฝึกฝน 
ซึ่งตอ้งผ่านกระบวนการตรวจจบัเมฆและเงาเมฆใหไ้ดน้อ้ยกว่า 25% และจ านวน 9 ภาพใชส้  าหรบั
การทดสอบ ใช้ข้อมูลบริเวณลุ่มน า้โขง ในพื ้นที่ขา้มพรมแดนของแม่น ้าโขง บริเวณต าบลอาจ
สามารถ อ าเภอเมืองนครพนม จังหวัดนครพนม ประเทศไทย และเกาะดอนโดน เมืองท่าแขก 
สาธารณรฐัประชาธิปไตยประชาชนลาว เพื่อหาแบบจ าลองที่เหมาะสมกบัการจ าแนกพืน้ที่น า้ของ
ประเทศไทยที่มีความแตกต่างทางภมูิศาสตร ์กิจกรรมการใชพ้ืน้ที่ และฤดกูาล กบัแบบจ าลองพืน้ที่
น า้ที่ถูกพัฒนาและทดสอบกับข้อมูลของต่างประเทศ โดยแบบจ าลองการจ าแนกพืน้ที่น า้ที่จะ
น ามาใช้ทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพ โดยแบ่งเป็นแบบจ าลองที่ไม่ท า recursive 
classifiers ไดแ้ก่ GMM, LR, SIC, DWM และ WN กับแบบจ าลองที่ท า recursive classifiers 
ไดแ้ก่ RGMM, RLR, RSIC, RDWM และ RWN ซึ่งจะประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองดว้ยวิธี 
IoU เพื่อใหบ้รรลวุตัถปุระสงคข์องการวิจยัที่ไดก้ าหนดไว ้ผลลพัธท์ี่ไดจ้ะอธิบายดงัต่อไปนี ้

4.1 ผลลพัธก์ารตรวจจบัเมฆและเงาเมฆของภาพที่ใชใ้นการฝึกฝน 
4.2 ผลลพัธก์ารทดสอบการจ าแนกพืน้ที่น า้ของแบบจ าลอง 
4.3 ผลลพัธก์ารประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

 
4.1 ผลลัพธก์ารตรวจจับเมฆและเงาเมฆของภาพที่ใช้ในการฝึกฝน 

ภาพถ่ายดาวเทียมที่น ามาใชใ้นการฝึกฝนแบบจ าลอง GMM และ LR จ านวน 21 ภาพ ตอ้งมี
การถ่ายติดเมฆและเงาเมฆไม่เกิน 25% ในเบือ้งตน้มีการตรวจสอบดว้ยสายตาก่อนที่จะท าการ
ดาวน์โหลดภาพมาใช้งาน แต่เพื่อให้ได้ข้อมูลที่ เหมาะส าหรับใช้ฝึกฝนแบบจ าลอง จึงได้น า
อลักอริทมึ CSD-SI มาช่วยในการตรวจจบัเมฆและเงาเมฆ โดยไดผ้ลลพัธใ์นการตรวจจบัเมฆและ
เงาเมฆแสดงดงัตาราง 9 
 
 
 



  51 

ตาราง 9 ตารางแสดงผลการตรวจจบัเมฆและเงาของเมฆจากภาพถ่ายดาวเทียม 

No. Date Cloud+Cloud Shadow Percentage 

1 08/02/2020 7.36 % 

2 09/03/2020 5.91 % 

3 28/04/2020 5.04 % 

4 27/06/2020 9.25 % 

5 10/09/2020 7.50 % 

6 14/11/2020 6.73 % 

7 24/12/2020 8.43 % 

8 07/02/2021 8.13 % 

9 14/03/2021 5.32 % 

10 18/04/2021 5.30 % 

11 18/05/2021 17.62 % 

12 12/07/2021 13.80 % 

13 10/09/2021 10.66 % 

14 19/11/2021 7.33 % 

15 24/12/2021 8.09 % 

16 07/02/2022 8.45 % 

17 09/03/2022 6.95 % 

18 08/04/2022 6.02 % 

19 18/05/2022 7.48 % 

20 27/07/2022 19.32 % 

21 31/08/2022 12.76 % 

 
จากผลการตรวจจับเมฆและเงาเมฆด้วยอัลกอริทึม CSD-SI ของภาพถ่ายดาวเทียมที่จะ

น าไปใชใ้นการฝึกฝน ผ่านการตรวจจับเมฆและเงาเมฆทัง้ 21 ภาพ โดยมีค่าต ่าสุดที่ 5.04% เป็น
ภาพวนัที่ 28/04/2020 และสงูสดุที่ 19.32% เป็นภาพวนัที่ 27/07/2022 
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4.2 ผลลัพธก์ารทดสอบการจ าแนกพืน้ทีน่ ้าของแบบจ าลอง 
ภาพถ่ายดาวเทียมที่น ามาใชใ้นการทดสอบแบบจ าลองจ านวน 9 ภาพ จะไดผ้ลลัพธ์จริง 8 

ภาพ เนื่องจากกระบวนการ recursive classifiers อาศัยผลลพัธจ์ากการจ าแนกในภาพก่อนหนา้
เพื่อปรับปรุงการจ าแนกของภาพถัดไป ดังนั้นภาพถ่ายวันที่  9/11/2022 ซึ่งเป็นภาพแรกใน
กระบวนการ จึงไม่สามารถน ามาใชแ้สดงผลการทดสอบได ้

ภาพถ่ายดาวเทียมที่น ามาแสดงผลลัพธ์จริงจะเป็นภาพตั้งแต่วันที่ 19/12/2022 ถึงวันที่ 
19/12/2023 แสดงเป็นภาพแผนที่น า้ โดยก าหนดใหส้ีม่วงคือพิกเซลที่แบบจ าลองท านายว่าเป็น
พื ้นที่น ้า (1) และสี เหลืองคือพิกเซลที่แบบจ าลองท านายว่าไม่ใช่พื ้นที่น ้า  (0) ดังแสดงใน
ภาพประกอบ 27  

 

 
ภาพประกอบ 27 ผลการทดสอบการจ าแนกพืน้ท่ีน า้ของแบบจ าลองพิกเซลที่
แบบจ าลองท านายว่าเป็นพืน้ท่ีน า้ (สีม่วง) และไม่ใช่พืน้ท่ีน า้ (สีเหลือง) 

 
4.3 ผลลัพธก์ารประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง 

การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง ใชข้อ้มลูจากการทดสอบของแบบจ าลองที่ท านาย
ว่าเป็นพืน้ที่น า้ (1) และท านายว่าไม่ใช่พืน้ที่น า้ (0) น ามาประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง
โดยใชว้ิธี IoU น ามาซอ้นทับกบัขอ้มลูจริงซึ่งเป็นขอ้มลูที่ไดจ้ากการอ่านแปลและวิเคราะหตี์ความ
ภาพถ่ายดาวเทียมโดยนักภูมิสารสนเทศช านาญการ ซึ่งสามารถแสดงผลเป็นแผนที่แสดงการ
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ซอ้นทับของขอ้มูลทั้งสองชั้น ดังแสดงในภาพประกอบ 29 และ 30 โดยมีการก าหนดสีในแผนที่
ตามเมทรกิซค์วามสบัสน (confusion matrix) ดงัแสดงในภาพประกอบ 28 

- สีเหลือง [255,255,0]: True Positive (TP) พิกเซลที่ขอ้มลูท านายและขอ้มลูจรงิ
ซอ้นทบักนั คือ แบบจ าลองท านายว่าเป็นพืน้ที่น า้ และขอ้มลูจรงิเป็นพืน้ที่น า้ 

- สีด า [0,0,0]: True Negative (TN) พิกเซลที่ไม่มีอยู่ทัง้ในขอ้มลูท านายและขอ้มลูจริง 
คือ แบบจ าลองท านายว่าไม่ใช่พืน้ที่น า้ และขอ้มลูจรงิไม่ใช่พืน้ที่น า้ 

- สีแดง [255,0,0]: False Positive (FP) พิกเซลที่มอียู่ในขอ้มลูท านาย แต่ไม่มีในขอ้มลู
จรงิ คือ แบบจ าลองท านายว่าเป็นพืน้ที่น า้ แต่ขอ้มลูจรงิไม่ใช่พืน้ที่น า้ 

- สีเขียว [0,255,0]: False Negative (FN) พิกเซลที่ไม่มีอยู่ในขอ้มลูท านาย แต่มีใน 
ขอ้มลูจรงิ คือ แบบจ าลองท านายว่าไม่ใช่พืน้ที่น า้ แต่ขอ้มลูจรงิเป็นพืน้ที่น า้ 
 

 
ภาพประกอบ 28 แสดงการก าหนดสีการซอ้นทบัภาพแผนท่ีของขอ้มลูการท านายกบั

ขอ้มลูจรงิ 
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ภาพประกอบ 29 การซอ้นทบัภาพแผนท่ีของขอ้มลูการท านายกบัขอ้มลูจริงของ

แบบจ าลองที่ไม่ท า recursive classifiers 
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ภาพประกอบ 30 แสดงการซอ้นทบัภาพแผนที่ของขอ้มลูการท านายกบัขอ้มลูจรงิของ

แบบจ าลองที่ท า recursive classifiers 
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การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ผ่านเกณฑจ์ะตอ้งมีผลการทดสอบการท านายที่
ถกูตอ้งมากกว่า 50% 

4.3.1 ผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลอง SIC แสดงดงัตาราง 10 
 

ตาราง 10 ผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลอง SIC 

No Date SIC 

Non-recursive Recursive 

1 19/12/2022 91.82% 91.82% 

2 27/2/2023 91.85% 91.93% 

3 24/3/2023 94.20% 91.12% 

4 23/4/2023 0.79% 88.12% 

5 18/5/2023 74.42% 90.58% 

6 20/9/2023 96.14% 66.94% 

7 9/11/2023 92.85% 80.00% 

8 19/12/2023 91.98% 88.66% 

Avg of IoU 79.26% 86.15% 

 
แบบจ าลอง SIC ที่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดดี้กว่าแบบจ าลองที่ไม่

ท า recursive classifiers โดยมีรายละเอียดดงันี ้
4.3.1.1 แบบจ าลอง SIC ที่ไม่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดถู้กตอ้ง

เฉลี่ย 79.26% 
- ท านายไดถู้กตอ้งมากกว่าเกณฑ์จ านวน 7 ภาพ โดยมีค่าความถูกตอ้งตั้งแต่ 

74.42%, 91.82%, 91.85%, 91.98%, 92.85%, 94.20% และ 96.14% ตามล าดบั 
- ท านายไดถ้กูตอ้งนอ้ยกว่าเกณฑจ์ านวน 1 ภาพ โดยมีค่าความถกูตอ้ง 0.79% 

4.3.1.2 แบบจ าลอง SIC ที่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดถู้กต้อง
เฉลี่ย 86.15% 

- ท านายไดถู้กตอ้งมากกว่าเกณฑ์จ านวน 8 ภาพ โดยมีค่าความถูกตอ้งตั้งแต่ 
66.94%, 80.00%, 88.12%, 88.66%, 90.58%, 91.12%, 91.82% และ91.93% ตามล าดบั 

- ไม่มีภาพที่สามารถท านายไดถ้กูตอ้งนอ้ยกว่าเกณฑ ์
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4.3.2 ผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลอง GMM แสดงดงัตาราง 11 
 

ตาราง 11 ผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลอง GMM 

No Date GMM 

Non-recursive Recursive 

1 19/12/2022 94.84% 94.84% 

2 27/2/2023 94.24% 93.75% 

3 24/3/2023 95.70% 95.38% 

4 23/4/2023 22.07% 92.82% 

5 18/5/2023 95.39% 94.86% 

6 20/9/2023 96.35% 96.29% 

7 9/11/2023 93.53% 93.82% 

8 19/12/2023 93.15% 93.16% 

Avg of IoU 85.66% 94.36% 

 
แบบจ าลอง GMM ที่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดดี้กว่าแบบจ าลองที่

ไม่ท า recursive classifiers โดยมีรายละเอียดดงันี ้
4.3.2.1 แบบจ าลอง GMM ที่ไม่ท า recursive classifiers สามารถท านายได้

ถกูตอ้งเฉลี่ย 85.66% 
- ท านายไดถู้กตอ้งมากกว่าเกณฑ์จ านวน 7 ภาพ โดยมีค่าความถูกตอ้งตั้งแต่ 

93.15%, 93.53%, 94.24%, 94.84%, 95.39%, 95.70% และ 96.35% ตามล าดบั 
- ท านายไดถ้กูตอ้งนอ้ยกว่าเกณฑจ์ านวน 1 ภาพ โดยมีค่าความถกูตอ้ง 22.07% 

4.3.2.2 แบบจ าลอง GMM ที่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดถู้กตอ้ง
เฉลี่ย 94.36% 

- ท านายไดถู้กตอ้งมากกว่าเกณฑ์จ านวน 8 ภาพ โดยมีค่าความถูกตอ้งตั้งแต่ 
92.82%, 93.16%, 93.75%, 93.82%, 94.84%, 94.86%, 95.38% และ 96.29% ตามล าดบั 

- ไม่มีภาพที่สามารถท านายไดถ้กูตอ้งนอ้ยกว่าเกณฑ ์
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4.3.3 ผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลอง LR แสดงดงัตาราง 12 
 
ตาราง 12 ผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลอง LR 

No Date LR 

Non-recursive Recursive 

1 19/12/2022 92.17% 92.17% 

2 27/2/2023 92.08% 92.26% 

3 24/3/2023 94.26% 93.66% 

4 23/4/2023 0.90% 1.83% 

5 18/5/2023 74.71% 65.02% 

6 20/9/2023 96.15% 96.09% 

7 9/11/2023 92.88% 93.17% 

8 19/12/2023 91.96% 92.46% 

Avg of IoU 79.39% 78.33% 

 
แบบจ าลอง LR ที่ไม่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดดี้กว่าแบบจ าลองที่

ท า Recursive Classifiers โดยมีรายละเอียดดงันี ้
4.3.3.1 แบบจ าลอง LR ที่ไม่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดถู้กตอ้ง

เฉลี่ย 79.39% 
- ท านายไดถู้กตอ้งมากกว่าเกณฑ์จ านวน 7 ภาพ โดยมีค่าความถูกตอ้งตั้งแต่ 

74.71%, 91.96%, 92.08%, 92.17%, 92.88%, 94.26% และ 96.15% ตามล าดบั 
- ท านายไดถ้กูตอ้งนอ้ยกว่าเกณฑจ์ านวน 1 ภาพ โดยมีค่าความถกูตอ้ง 0.90% 

4.3.3.2 แบบจ าลอง LR ที่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดถ้กูตอ้งเฉลี่ย 
78.33% 

- ท านายไดถู้กตอ้งมากกว่าเกณฑ์จ านวน 7 ภาพ โดยมีค่าความถูกตอ้งตั้งแต่ 
65.02%, 92.17%, 92.26%, 92.46%, 93.17%, 93.66% และ 96.09% ตามล าดบั 

- ท านายไดถ้กูตอ้งนอ้ยกว่าเกณฑจ์ านวน 1 ภาพ โดยมีค่าความถกูตอ้ง 1.83% 
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4.3.4 ผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลอง DWM แสดงดงัตาราง 13 
 
ตาราง 13 ผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลอง DWM 

No Date DWM 

Non-recursive Recursive 

1 19/12/2022 91.00% 91.00% 

2 27/2/2023 90.99% 90.24% 

3 24/3/2023 91.01% 88.52% 

4 23/4/2023 0.00% 86.24% 

5 18/5/2023 70.97% 87.84% 

6 20/9/2023 95.45% 64.56% 

7 9/11/2023 91.98% 77.93% 

8 19/12/2023 91.11% 88.04% 

Avg of IoU 77.81% 84.30% 

 
แบบจ าลอง DWM ที่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดดี้กว่าแบบจ าลองที่

ไม่ท า Recursive Classifiers โดยมีรายละเอียดดงันี ้
4.3.4.1 แบบจ าลอง DWM ที่ไม่ท า recursive classifiers สามารถท านายได้

ถกูตอ้งเฉลี่ย 77.81% 
- ท านายไดถู้กตอ้งมากกว่าเกณฑ์จ านวน 7 ภาพ โดยมีค่าความถูกตอ้งตั้งแต่ 

70.97%, 90.99%, 91.00%, 91.01%, 91.11%, 91.98% และ 95.45% ตามล าดบั 
- ท านายไดถ้กูตอ้งนอ้ยกว่าเกณฑจ์ านวน 1 ภาพ โดยมีค่าความถกูตอ้ง 00.00% 

4.3.4.2 แบบจ าลอง DWM ที่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดถู้กตอ้ง
เฉลี่ย 84.30% 

- ท านายไดถู้กตอ้งมากกว่าเกณฑ์จ านวน 8 ภาพ โดยมีค่าความถูกตอ้งตั้งแต่ 
64.56%, 77.93%, 86.24%, 87.84%, 88.04%, 88.52%, 90.24% และ91.00% ตามล าดบั 

- ไม่มีภาพที่สามารถท านายไดถ้กูตอ้งนอ้ยกว่าเกณฑ ์
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4.3.5 ผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลอง WN แสดงดงัตาราง 14 
 
ตาราง 14 ผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลอง WN 

No Date WN 

Non-recursive Recursive 

1 19/12/2022 65.53% 65.53% 

2 27/2/2023 70.86% 63.99% 

3 24/3/2023 76.21% 66.37% 

4 23/4/2023 60.12% 72.46% 

5 18/5/2023 68.65% 71.17% 

6 20/9/2023 78.63% 64.84% 

7 9/11/2023 70.22% 67.93% 

8 19/12/2023 69.31% 68.82% 

Avg of IoU 69.94% 67.64% 

 
แบบจ าลอง WN ที่ไม่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดดี้กว่าแบบจ าลองที่

ท า recursive classifiers โดยมีรายละเอียดดงันี ้
4.3.5.1 แบบจ าลอง WN ที่ไม่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดถู้กตอ้ง

เฉลี่ย 69.94% 
- ท านายไดถู้กตอ้งมากกว่าเกณฑ์จ านวน 8 ภาพ โดยมีค่าความถูกตอ้งตั้งแต่ 

60.12%, 65.53%, 68.65%, 69.31%, 70.22%, 70.86%, 76.21% และ78.63% ตามล าดบั 
- ไม่มีภาพที่สามารถท านายไดถ้กูตอ้งนอ้ยกว่าเกณฑ ์

4.3.5.2 แบบจ าลอง WN ที่ท า recursive classifiers สามารถท านายไดถู้กต้อง
เฉลี่ย 67.64% 

- ท านายไดถู้กตอ้งมากกว่าเกณฑ์จ านวน 8 ภาพ โดยมีค่าความถูกตอ้งตั้งแต่ 
63.99%, 64.84%, 65.53%, 66.37%, 67.93%, 68.82%, 71.17% และ72.46% ตามล าดบั 

- ไม่มีภาพที่สามารถท านายไดถ้กูตอ้งนอ้ยกว่าเกณฑ ์
 



 
 

 

บทที ่5 
สรุปผลการวิจัย อภปิรายผล และขอ้เสนอแนะ 

 
ในการศึกษาเพื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจ าแนกพืน้ที่น า้กับขอ้มูลภาพ

ถ่ายดาวเทียมแบบอนุกรมเวลา ผูศ้ึกษาไดท้ าการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองในแต่ละ
อลักอรทิมึเพื่อน ามาเปรียบเทียบและสรุปผล โดยแบ่งหวัขอ้ในการน าเสนอดงัต่อไปนี ้

5.1 สรุปผลการวิจยั 
5.2 อภิปรายผลการวิจยั 
5.3 ขอ้เสนอแนะ 

 
5.1 สรุปผลการวิจัย 

การประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองการจ าแนกพืน้ที่น า้ ใชข้อ้มูลภาพถ่ายดาวเทียม 
Sentinel-2 ตัง้แต่วนัที่ 19/12/2022 ถึงวนัที่ 19/12/2023 จ านวน 8 ภาพ โดยแบบจ าลองที่น ามาใช้
ทดสอบแบ่งเป็นแบบจ าลองที่ไม่ท าและแบบที่ท า recursive classifiers แสดงดงัตาราง 15 
 
ตาราง 15 สรุปผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลอง 

Model SIC GMM LR DWM WN Avg of IoU 

Non-recursive 79.26% 85.66% 79.39% 77.81% 69.94% 78.41% 

Recursive 86.15% 94.36% 78.33% 84.30% 67.64% 82.16% 

Avg Of IoU 82.70% 90.01% 78.86% 81.06% 68.79% 80.28% 

 
ผลการทดสอบการท านายโดยรวมพบว่าทุกแบบจ าลองมีผลการท านายโดยเฉลี่ยมากกว่า 

50% แสดงว่าทกุแบบจ าลองมีประสิทธิภาพในการจ าแนกพืน้ที่น า้ 
เมื่อน าผลการทดสอบการท านายของแต่ละแบบจ าลองมาเปรียบเทียบตามแต่ละชนิดของ

แบบจ าลอง พบว่า GMM 90.01% มีประสิทธิภาพสงูที่สดุ และต ่าที่สดุคือ WN 68.79% และเมื่อมี
การใชก้ระบวนการ recursive classifiers พบว่า RGMM 94.36% มีประสิทธิภาพสงูที่สดุ และต ่า
ที่สดุคือ RWN 67.64% 

RWN 67.64% เป็นแบบจ าลองที่ท า recursive classifiers แต่ท านายได้ไม่ดีเท่า WN 
69.94% ที่ไม่ท า recursive classifiers และมี RLR 78.33% เช่นกันที่ท า recursive classifiers 
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แต่ท านายไดไ้ม่ดีเท่า LR 79.39% อาจกล่าวไดว้่า recursive classifiers ไม่ช่วยให ้WN และ LR มี
ประสิทธิภาพดีขึน้ 

แต่จากผลการทดสอบการท านายโดยรวมพบว่าการท า recursive classifiers ช่วยให้
แบบจ าลองมีประสิทธิภาพที่ดีขึน้จาก 78.41% เป็น 82.16% 
 
5.2 อภปิรายผลการวิจัย 

จากผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลองกบัขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียม 8 ภาพ แสดงดัง
ตาราง 16 
 
ตาราง 16 สรุปผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลองกบัขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียม 

No Date Non-recursive Recursive Avg of IoU 

1 19/12/2022 87.07% 87.07% 87.07% 

2 27/2/2023 88.00% 86.44% 87.22% 

3 24/3/2023 90.28% 87.01% 88.64% 

4 23/4/2023 16.78% 68.29% 42.53% 

5 18/5/2023 76.83% 81.89% 79.36% 

6 20/9/2023 92.55% 77.75% 85.15% 

7 9/11/2023 88.29% 82.57% 85.43% 

8 19/12/2023 87.50% 86.23% 86.87% 

 
พบว่ามี 1 ภาพที่ไม่ผ่านเกณฑก์ารประเมินประสิทธิภาพ คือภาพวันที่ 23/4/2023 มีผลการ

ทดสอบการท านายเฉลี่ยรวม 42.53% ถา้ไม่ท า recursive classifiers จะมีผลการท านายต ่ากว่า
เกณฑท์ี่ 16.78% แต่เมื่อท า recursive classifiers จะมีผลการท านายผ่านเกณฑท์ี่ 68.29% ซึ่ง
สามารถกล่าวไดว้่าการท า recursive classifiers ช่วยปรบัปรุงประสิทธิภาพของแบบจ าลองใหดี้
ขึน้ และเมื่อวิเคราะหผ์ลการท านายของแต่ละแบบจ าลองที่ท านายภาพวันที่ 23/4/2023 แสดงดัง
ตาราง 17 
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ตาราง 17 ผลการทดสอบการท านายของแบบจ าลองกบัขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียมวนัที่ 23/4/2023 

Model SIC GMM LR DWM WN Avg of IoU 

Non-recursive 0.79% 22.07% 0.90% 0.00% 60.12% 16.78% 

Recursive 88.12% 92.82% 1.83% 86.24% 72.46% 68.29% 

Avg of IoU 44.46% 57.44% 1.36% 43.12% 66.29% 42.53% 

 
พบว่ามีเพียงแบบจ าลอง WN ทัง้แบบที่ไม่ท าและท า recursive classifiers สามารถท านาย

พืน้ที่น า้ของภาพวันที่ 23/4/2023 ได้ดี โดยมีผลการท านาย 60.12% และ 72.46% ตามล าดับ 
ถึงแมผ้ลสรุปจากตาราง 15 ชีใ้หเ้ห็นว่าแบบจ าลอง WN มีผลการประเมินประสิทธิภาพที่ต  ่าที่สุด 
อาจกล่าวไดว้่าแบบจ าลอง WN มีความยืดหยุ่นหรือทนทานกบัขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียมในหลาย
ช่วงเวลา แมผ้ลการประเมินประสิทธิภาพจะไม่สงูแต่ผ่านเกณฑ ์50% 

ในขณะที่แบบจ าลอง SIC, GMM และ DWM จะต้องท า recursive classifiers เพื่อให้มี
ประสิทธิภาพที่ดีขึน้ จาก 0.79% เป็น 88.12%, 22.07% เป็น 92.82% และ 0.00% เป็น 86.24% 
ตามล าดับ ซึ่งตรงกับสมมติฐานว่าการท า recursive classifiers ช่วยปรบัปรุงแบบจ าลองให้มี
ประสิทธิภาพในการจ าแนกมากยิ่งขึน้ 

มีเพียงแบบจ าลอง LR ที่ไม่ผ่านเกณฑท์ัง้แบบที่ไม่ท าและท า recursive classifiers โดยมีผล
การท านาย 0.90% และ 1.83% ตามล าดบั 

ถึงแมแ้บบจ าลอง LR จะไม่มีความยืดหยุ่นหรือทนทาน แต่ขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียมก็เป็น
ปัจจัยส าคัญที่ส่งผลกับการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลอง เพราะถ้าน าข้อมูลวันที่ 
23/4/2023 ออกแบบจ าลอง LR จะมีผลการประเมินประสิทธิภาพที่สงูขึน้ ดงัแสดงในตาราง 18 

 
ตาราง 18 ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองกบัขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียมที่น าขอ้มลู
วนัที่ 23/4/2023 ออก 

Model SIC GMM LR DWM WN Avg of IoU 

Non-recursive 90.47% 94.74% 90.60% 88.93% 71.34% 87.22% 

Recursive 85.86% 94.59% 89.26% 84.02% 66.95% 84.14% 

Avg of IoU 88.16% 94.66% 89.93% 86.47% 69.15% 85.68% 
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ถา้น าขอ้มูลวันที่ 23/4/2023 ออก แบบจ าลอง LR จะมีผลการประเมินประสิทธิภาพสูงเป็น
อนัดบัที่ 2 รองจาก GMM โดยมีค่าเฉลี่ยรวม 89.93% จากอนัดบัที่ 4 (ตาราง 15) 

แต่ในการเตรียมขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียมค่อนขา้งมีขอ้จ ากดัเพราะพืน้ที่ลุ่มน า้โขงปัจจุบนัมี
การท าเขื่อนช่วงต้นน า้ ท าใหป้ลายน า้มีสภาพค่อนขา้งแหง้แลง้ ซึ่งส่งผลใหก้ารจ าแนกพืน้ที่น า้
ค่อนข้างมีความท้าทาย เพราะพื ้นที่ที่มีน ้าลึกกับน ้าตื ้นจะมีลักษณะการสะท้อนของคลื่น
แม่เหล็กไฟฟ้าต่างกนั จะมีเพียงช่วงฤดฝูนที่มีปรมิาณน า้มากกว่าฤดอ่ืูน ๆ แต่การน ามาภาพฤดฝูน
มาใชก้็มีขอ้จ ากดัเรื่องปรมิาณเมฆและเงาเมฆในภาพที่เกิน 25%  

เมื่อน าภาพถ่ายดาวเทียมแถบ B11 (SWIR) ซึ่งเป็นช่วงคลื่นที่ใชส้  าหรบัการท าแผนที่น า้ โดย
ยึดจากสูตร MNDWI ที่ใชข้อ้มูลจากแถบอินฟราเรดสั้นเป็นหลักในการค านวณ มาน าเสนอเป็น
ภาพระดบัสีเทา (grayscale image) แสดงดงัภาพประกอบ 31 

 
ภาพประกอบ 31 ภาพถ่ายดาวเทียมแถบ B11 (SWIR) 

 
จากขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียมทัง้ 8 ภาพ พบว่าภาพวันที่ 23/4/2023 จะมีสีของพืน้ที่น า้ทั้ง

ภาพสว่างกว่าภาพอ่ืน เพราะพื ้นที่น ้าตืน้จะดูดซับแสงไว้ได้น้อย  ส่วนมากจะตกกระทบลงบน
พืน้ดินใตน้ า้ก่อนจะส่งค่าสะทอ้นกลบัไปที่ตัวรบัรูด้าวเทียม ท าใหแ้บบจ าลองท านายว่าไม่ใช่พืน้ที่
น า้ ต่างจากภาพวันที่ 18/5/2023 ที่ถึงแมจ้ะมีบางส่วนเป็นสีสว่างซึ่งเป็นพืน้ที่น า้ตืน้เช่นกัน แต่
แบบจ าลองก็สามารถท านายไดถู้กตอ้งมากกว่า 50% เพราะว่าในภาพมีบางส่วนเป็นพืน้ที่สีเขม้ที่
แบบจ าลองสามารถท านายว่าเป็นพืน้ที่น า้ไดถ้กูตอ้ง 
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จึงได้ท าการทดลองปรับค่า 𝜏𝑤  จาก 0.13 เป็น 0.07 ของการค านวณค่าดัชนีสเปกตรัม 
MNDWI ที่ใชก้บัแบบจ าลอง GMM, LR และ SIC เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถท านายพืน้ที่น า้ตืน้ได้
ดีขึน้ ดงัแสดงในตาราง 19 

 
ตาราง 19 ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองหลงัจากปรบัค่า 𝜏𝑤 = 0.07 

Date SIC GMM LR 

Non-re Recursive Non-re Recursive Non-re Recursive 

19/12/2022 93.93% 93.93% 95.16% 95.16% 94.06% 94.06% 

27/02/2023 93.77% 93.14% 93.87% 93.40% 93.26% 93.02% 

24/03/2023 95.55% 93.93% 95.73% 96.11% 95.37% 93.45% 

23/04/2023 8.00% 91.65% 94.63% 94.06% 9.27% 90.94% 

18/05/2023 94.35% 94.19% 96.38% 96.63% 94.33% 93.79% 

20/09/2023 96.33% 69.79% 96.23% 71.32% 96.29% 68.70% 

09/11/2023 93.48% 83.08% 93.71% 94.05% 93.42% 81.84% 

19/12/2023 93.01% 91.55% 93.40% 93.60% 92.65% 91.88% 

Avg of IoU 83.55% 88.91% 94.89% 91.79% 83.58% 88.46% 

 
เมื่อเปรียบเทียบผลการประเมินของตาราง 19 กบัตาราง 10 , 11 และ 12 พบว่า 
แบบจ าลอง SIC  

-  𝜏𝑤 = 0.13 ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ไม่ท าและท า recursive 
classifiers เฉลี่ย คือ 79.26% และ 86.15% ตามล าดบั 

- 𝜏𝑤 = 0.07 ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ไม่ท าและท า recursive 
classifiers เฉลี่ย คือ 83.55% และ 88.91% ตามล าดบั 

- ผลการประเมินประสิทธิภาพเฉลี่ยดีขึน้ทั้งแบบจ าลองที่ไม่ท าและท า recursive 
classifiers 

แบบจ าลอง GMM 
- 𝜏𝑤 = 0.13 ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ไม่ท าและ recursive 

classifiers เฉลี่ย คือ 85.66% และ 94.36% ตามล าดบั 
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- 𝜏𝑤 = 0.07 ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ไม่ท าและ recursive 
classifiers เฉลี่ย คือ 94.89% และ 91.79% ตามล าดบั 

- ผลการประเมินประสิทธิภาพเฉลี่ยดีขึ ้นเฉพาะแบบจ าลองที่ ไม่ท า recursive 
classifiers 

แบบจ าลอง LR 
- 𝜏𝑤 = 0.13 ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ไม่ท าและ recursive 

classifiers เฉลี่ย คือ 79.39% และ 78.33% ตามล าดบั 
- 𝜏𝑤 = 0.07 ผลการประเมินประสิทธิภาพของแบบจ าลองที่ไม่ท าและ recursive 

classifiers เฉลี่ย คือ 83.58% และ 88.46% ตามล าดบั 
- ผลการประเมินประสิทธิภาพเฉลี่ยดีขึน้ทั้งแบบจ าลองที่ไม่ท าและท า recursive 

classifiers 
ทัง้นี ้ถึงแมจ้ะมีบางภาพที่ใช ้𝜏𝑤 = 0.13 แลว้ไดผ้ลลพัธ์ที่ดีกว่า แต่ผลการประเมินโดยรวม

แล้ว 𝜏𝑤 = 0.07 ได้ผลลัพธ์ที่ ดีขึน้  ดังนั้นในการน าไปใช้งานจริงอาจจะต้องมีการปรับค่าให้
เหมาะสมกบัภาพที่น ามาใช ้

 
5.3 ข้อเสนอแนะ 

ในการเตรียมขอ้มูลส าหรบัฝึกฝนและทดสอบอาจจะไม่ตอ้งค านึงถึงสัดส่วน 70:30 เพราะ
การท า recursive classifiers คือการใชข้อ้มูลผลการท านายก่อนหน้ามาปรบัปรุงขอ้มูลผลการ
ท านายปัจจุบัน การมีขอ้มูลที่ใชท้ดสอบจ านวนมากอาจจะช่วยใหผ้ลลัพธ์การท านายออกมาดี
ยิ่งขึน้เพราะมีการวนซ า้ของขอ้มลูหลายครัง้กว่าจะมาเป็นขอ้มลูล่าสดุ และในการฝึกฝนขอ้มลูภาพ
ถ่ายดาวเทียมใชเ้วลาค่อนขา้งมาก ถา้ลดจ านวนการฝึกฝนแลว้ไปเพิ่มจ านวนการท า recursive 
classifiers อาจจะได้ผลลัพธ์อีกแบบ หรือน ากระบวนปรบัปรุงเพิ่มความคมชัดของภาพมาใช้
เพื่อใหแ้บบจ าลองสามารถท านายไดดี้ยิ่งขึน้ และในการฝึกฝนแบบจ าลองควรจะมีการน าภาพถ่าย
ดาวเทียมในพืน้ที่บรเิวณอื่น ๆ ที่มีความซบัซอ้นหรือทา้ทายมาใชฝึ้กฝนเพื่อใหแ้บบจ าลองไดเ้รียนรู้
พืน้ที่น า้ในลกัษณะต่าง ๆ หลากหลายรูปแบบ และในการจ าแนกพืน้ที่น า้ควรจะตอ้งมีการปรบัค่าที่
เหมาะสมกับภาพ โดยอาจจะแบ่งเป็นเกณฑ์ของแต่ละฤดูกาล  ซึ่งจะส่งผลให้แบบจ าลองมี
ศักยภาพในการจ าแนกพืน้ที่น า้จากขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียมที่มีความเป็นพลวัตไดดี้มากยิ่งขึน้
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