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บทคัดย่อ 
วัตถุประสงคแ์ละทีม่า: จงัหวดัจนัทบุรีเป็นพืน้ท่ีที่มีความหลากหลายของการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดิน ครอบคลมุ
ทัง้พืน้ที่เกษตรกรรม ไมผ้ล ป่าไม ้พืน้ที่ชุมชน และพืน้ที่ชายฝ่ังทะเล ซึ่งมีการเปล่ียนแปลงอย่างต่อเนื่องจากการขยายตวัของ
เกษตรกรรม การพฒันาเมือง และการเปล่ียนแปลงสภาพแวดลอ้ม ส่งผลใหก้ารมีขอ้มลูการใชท้ี่ดินที่ถูกตอ้ง ทนัสมยั และมี
ความละเอียดสงูเป็นส่ิงส าคญัต่อการวางแผนและการจดัการทรพัยากรธรรมชาติ  อีกทัง้ในปัจจุบนั เทคโนโลยีภูมิสารสนเทศ 
โดยเฉพาะภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 ร่วมกับเทคนิคการเรียนรูข้องเครื่อง ไดร้บัความนิยมในการจ าแนกการใชป้ระโยชน์
ที่ดินและส่ิงปกคลมุดิน เนื่องจากสามารถจดัการขอ้มลูขนาดใหญ่และซบัซอ้นไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ อย่างไรก็ตาม อลักอรทิึม
แต่ละประเภทมีขอ้ดีและขอ้จ ากดัแตกต่างกนั ดงันัน้การเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอริทึมจึงมีความจ าเป็นเพื่อเลือกใช้
วิธีที่เหมาะสมที่สดุ การศกึษานีจ้ึงมวีตัถปุระสงคเ์พื่อเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอรทิึมการเรียนรูข้องเครื่อง 4 อลักอรทิึม 
ไดแ้ก่ ป่าสุ่ม (Random Forest: RF) ซัพพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน (Support Vector Machine: SVM) ตน้ไมต้ัดสินใจ (Decision 
Tree: DT) และเอนโทรปีสูงสุด (Maximum Entropy: MaxEnt) ส าหรับการจ าแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินและส่ิงปกคลุมดิน
จ านวน 7 ประเภทในจงัหวดัจนัทบรุี โดยมุ่งเนน้การประเมินความถกูตอ้งและความเหมาะสมของแต่ละวิธีในการประยกุตใ์ชก้บั
ขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 
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วิธีด าเนินการวิจัย: ใช้ข้อมูลภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 ระดับ 2A ซึ่งผ่านกระบวนการแก้ไขชั้นบรรยากาศแลว้ 
บันทึกภาพเมื่อวันที่ 12 มกราคม พ.ศ.2569 ซึ่งมีปริมาณเมฆน้อยกว่ารอ้ยละ 5 เพื่อให้ได้ข้อมูลที่มีคุณภาพสูง และลด
ผลกระทบจากสภาพอากาศ ขอ้มลูทัง้หมดถกูน ามาประมวลผลบนแพลตฟอรม์ Google Earth Engine (GEE) ประกอบไปดว้ย
แบนดท์ี่ใชใ้นการวิเคราะห ์ไดแ้ก่ แบนด ์2 จดัเก็บช่วงคล่ืนสีน า้เงิน (Blue) แบนด ์3 จดัเก็บช่วงคล่ืนสีเขียว (Green) แบนด ์4 
จดัเก็บช่วงคลื่นสีแดง (Red) แบนด ์8 จดัเก็บช่วงคลื่นอินฟราเรดใกล ้(NIR) และแบนด ์11 จดัเก็บช่วงคล่ืนอินฟราเรดคล่ืนสัน้ 
(SWIR) ร่วมกับดัชนีเชิงสเปกตรัม 4 ดัชนี ได้แก่ NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), NDBI (Normalized 
Difference Built-up Index), MNDWI (Modified Normalized Difference Water Index) และ BSI (Bare Soil Index) เพื่อเพิ่ม
ศกัยภาพในการแยกแยะลกัษณะการใชป้ระโยชนท์ี่ดินที่มีความคลา้ยคลงึกนัทางสเปกตรมั ด าเนินการสุ่มตวัอย่างแบบแบ่งชัน้
ภูมิ โดยใชต้วัอย่างฝึกสอน 1,000 ตวัอย่าง และตวัอย่างทดสอบ 400 ตวัอย่างจาก 7 ประเภทการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปก
คลุมดิน อัลกอริทึมทุกตัวไดร้ับการปรับค่าพารามิเตอร ์(Hyperparameter Tuning) ผ่าน Grid Search และ 5-fold Cross-
Validation บนแพลตฟอรม์ Google Earth Engine เพื่อใหไ้ดป้ระสิทธิภาพสงูสดุก่อนการจ าแนก และผลลพัธท์ี่ไดถู้กประเมิน
ด้วยตัวชี ้วัดทางสถิติหลายรูปแบบ ได้แก่ ค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall Accuracy: OA) ค่าสถิติแคปปา (Kappa 
Coefficient) ค่า F1-score รายคลาส และการทดสอบความแตกต่างทางสถิติดว้ย Z-test ที่ระดับความเชื่อมั่นรอ้ยละ 95            
เพื่อประเมินความแตกต่างของประสิทธิภาพระหว่างอลักอรทิึมอย่างมีนยัส าคญั 
ผลการวิจัย: การจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินพบว่า อลักอริทึมป่าสุ่ม (RF) ใหผ้ลลพัธท์ี่ดีที่สดุ โดยมีค่าความถกูตอ้งโดยรวม 
(OA) สูงถึงรอ้ยละ 90.25 และค่าแคปปาเท่ากับ 0.88 แสดงถึงความสอดคลอ้งของผลการจ าแนกกับขอ้มูลจริงในระดับสงู 
รองลงมาคือวิธีตน้ไมต้ดัสินใจ (DT) ซึ่งใหค้่า OA รอ้ยละ 86.25 และค่าแคปปาเท่ากบั 0.83 ตามดว้ยซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชนี 
(SVM) ที่มีค่า OA รอ้ยละ 84.25 และค่าแคปปาเท่ากับ 0.81 ในขณะที่วิธีเอนโทรปีสงูสดุ (MaxEnt) ใหผ้ลลพัธต์  ่าสดุ โดยมีค่า 
OA รอ้ยละ 69.50 และค่าแคปปาเท่ากบั 0.63 เมื่อพิจารณาในระดบัรายคลาส พบว่าคลาสพืน้ที่น า้มีค่าความแม่นย าสงูที่สดุ 
โดยมีค่า F1-score สงูถึง 0.99 ในวิธีป่าสุ่ม เนื่องจากมีลกัษณะสเปกตรมัที่แตกต่างจากคลาสอื่นอย่างชดัเจน ในทางตรงกัน
ขา้ม คลาสพืน้ท่ีไมผ้ลมีค่าความแม่นย าต ่าที่สดุในทกุอลักอรทิึม เนื่องจากมีลกัษณะสเปกตรมัใกลเ้คียงกบัพืน้ท่ีป่าไมห้รือไมย้นื
ต้น ท าให้เกิดความสับสนในการจ าแนก ในส่วนของผลการทดสอบทางสถิติด้วย Z-test ยืนยันว่าอัลกอริทึมป่าสุ่มมี
ประสิทธิภาพแตกต่างจากอลักอริทึมอื่นอย่างมีนยัส าคญัทางสถิติที่ระดบัความเชื่อมั่นรอ้ยละ 95 แสดงใหเ้ห็นถึงประสิทธิภาพ
ของวิธีนีใ้นการจดัการกบัขอ้มลูที่มีความซบัซอ้นและไม่เป็นเชิงเสน้ 
สรุปผลการวิจัย: อลักอริทึมป่าสุ่ม (RF) มีประสิทธิภาพสงูสดุในการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดินจ านวน              
7 ประเภทในจังหวัดจันทบุรีจากขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 เมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมอื่น โดยเฉพาะในกรณี               
ที่ขอ้มูลมีความซับซอ้นและมีความแปรปรวนสูง นอกจากนี ้การประยุกตใ์ชแ้พลตฟอรม์ Google Earth Engine ยังช่วยเพิ่ม
ประสิทธิภาพในการประมวลผลขอ้มลูขนาดใหญ่ ลดขอ้จ ากดัดา้นทรพัยากรคอมพิวเตอร ์และสามารถด าเนินการวิเคราะหไ์ด้
อย่างรวดเรว็และมีประสิทธิภาพ องคค์วามรูท้ี่ไดจ้ากการวิจยันีส้ามารถน าไปประยกุตใ์ชใ้นการวางแผนการใชท้ี่ดิน การบรหิาร
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จัดการทรพัยากรธรรมชาติ การติดตามการเปล่ียนแปลงการใชท้ี่ดิน รวมถึงการสนับสนุนการตดัสินใจเชิงนโยบายในระดบั
จงัหวดัและระดบัภมูิภาคไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 
ค าส าคัญ: อลักอรทิึมการเรียนรูข้องเครื่อง; การใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดิน; ภาพถา่ยจากดาวเทียม;  
                 เซนติเนล-2; กเูกิล เอริธ์ เอนจิน 
 

Abstract 
Background and Objectives:  Chanthaburi province is characterized by highly diverse land use and land cover 
(LULC), encompassing agricultural lands, orchards, forests, urban areas, and coastal zones. These areas undergo 
continuous modifications due to agricultural expansion, urbanization, and environmental transformations. 
Consequently, possessing accurate, up-to-date, and high-resolution LULC data is crucial for effective natural 
resource planning and management. Currently, geoinformatics technology, particularly Sentinel-2 satellite imagery 
combined with machine learning techniques, has gained significant popularity for LULC classification due to its 
efficiency in managing large and complex datasets. However, each algorithm has distinct advantages and 
limitations; therefore, evaluating their performance is necessary to determine the most optimal approach. This study 
aimed to compare the performance of four machine learning algorithms: Random Forest (RF), Support Vector 
Machine (SVM), Decision Tree (DT), and Maximum Entropy (MaxEnt), for classifying seven LULC categories in 
Chanthaburi province. The primary focus was to evaluate the accuracy and suitability of each method when applied 
to satellite imagery. 
Methodology:  This study utilized atmospherically corrected Level-2A Sentinel-2 satellite imagery acquired on 
January 12, 2026. The selected imagery had less than 5% cloud cover to ensure high data quality and minimize 
weather-related impacts. All data were processed on the Google Earth Engine (GEE) platform. The spectral bands 
incorporated into the analysis included Band 2 (Blue), Band 3 (Green), Band 4 (Red), Band 8 (Near Infrared: NIR), 
and Band 11 (Shortwave Infrared: SWIR). Furthermore, four spectral indices—Normalized Difference Vegetation 
Index (NDVI), Normalized Difference Built-up Index (NDBI), Modified Normalized Difference Water Index (MNDWI), 
and Bare Soil Index (BSI)—were integrated to enhance the discrimination capability for LULC types sharing similar 
spectral signatures. Stratified random sampling was conducted, utilizing 1,000 training samples and 400 testing 
samples across the seven LULC categories. All algorithms underwent hyperparameter tuning via Grid Search and 
5-fold Cross-Validation on the GEE platform to optimize their performance prior to classification. The final results 
were evaluated using various statistical metrics, including Overall Accuracy (OA), Kappa Coefficient, class-specific 
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F1-scores, and a Z-test at a 95% confidence level to assess statistically significant differences in performance 
among the models.  
Main Results:  The LULC classification revealed that the Random Forest (RF) algorithm yielded the most superior 
results, achieving a high Overall Accuracy (OA) of 90.25% and a Kappa coefficient of 0.88, which indicated a robust 
agreement between the classified outputs and the ground truth data. This was followed by the Decision Tree (DT) 
method, which achieved an OA of 86.25% and a Kappa coefficient of 0.83, and the Support Vector Machine (SVM) 
with an OA of 84.25% and a Kappa coefficient of 0.81. Conversely, the Maximum Entropy (MaxEnt) method 
produced the lowest performance, yielding an OA of 69.50% and a Kappa coefficient of 0.63. At the individual class 
level, the water body class exhibited the highest accuracy, reaching an F1-score of 0.99 under the RF method, 
owing to its distinct spectral characteristics. In contrast, the orchard class demonstrated the lowest accuracy across 
all algorithms, as its spectral signature closely resembled that of forest or perennial tree areas, resulting in 
classification confusion. The statistical Z-test confirmed that the performance of the RF algorithm was significantly 
different from the other algorithms at the 95% confidence level, demonstrating the efficacy of this method in handling 
complex and non-linear data. 
Conclusions: The Random Forest (RF) algorithm is the most effective method for classifying the seven LULC types 
in Chanthaburi province using Sentinel-2 satellite imagery when compared to the other evaluated algorithms, 
particularly in scenarios involving highly complex and variable data. Additionally, the application of the Google Earth 
Engine platform significantly enhances the processing efficiency of large-scale spatial data, mitigates 
computational resource constraints, and facilitates rapid analysis. The knowledge derived from this research can 
be effectively applied to land use planning, natural resource management, LULC change monitoring, and 
supporting policy-level decision-making at both provincial and regional scales. 
Keywords:  Machine Learning Algorithms; Land Use and Land Cover; Satellite Imagery;  
                   Sentinel-2; Google Earth Engine 
 
*Corresponding author. E-mail : kunakorn_ho@rmutto.ac.th 

  
Introduction 

การเพิ่มขึน้ของประชากรและการขยายตวัทางเศรษฐกิจส่งผลโดยตรงต่อการเปล่ียนแปลงลกัษณะการใชป้ระโยชน์
ที่ดินและส่ิงปกคลุมดิน (Land Use and Land Cover: LULC) เช่น การขยายตัวของพืน้ที่อยู่อาศัย พืน้ที่ เมือง และพืน้ที่
เกษตรกรรม ขอ้มลู LULC จึงมีความจ าเป็นอย่างยิง่ส าหรบัหน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้ง ไม่ว่าจะเป็นหน่วยงานภาครฐั องคก์รปกครอง
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ส่วนทอ้งถิ่น และภาคประชาชน เพื่อน าไปใชใ้นการบรหิารจดัการและก าหนดนโยบายดา้นการพฒันาพืน้ท่ีอย่างมีประสิทธิภาพ 
(Mazzia et al., 2020) จังหวัดจันทบุรีเป็นจังหวัดหนึ่งในภาคตะวันออกของประเทศไทยที่มีความโดดเด่นดา้นการเกษตร 
โดยเฉพาะการปลกูไมผ้ลเขตรอ้น เช่น ทเุรียน มงัคดุ และเงาะ อีกทัง้ยงัมีพืน้ท่ีป่าไมแ้ละประเภทการใชท้ี่ดินที่หลากหลาย ดว้ย
บทบาทการเป็นแหล่งเกษตรกรรมที่ส  าคญัของประเทศ ประกอบกับการพฒันาโครงสรา้งพืน้ฐานท่ีเกิดขึน้อย่างต่อเนื่อง ส่งผล
ใหเ้กิดความสนใจในการลงทุนและการพฒันาพืน้ที่ในจงัหวดัจนัทบุรีเพิ่มขึน้อย่างมาก นอกจากนี ้กิจกรรมทางการเกษตรเชิง
พาณิชยย์ังเป็นอีกปัจจัยส าคัญที่ก่อให้เกิดการเปล่ียนแปลงการใชท้ี่ดินภายในจังหวัดอย่างต่อเนื่อง  ในการจ าแนกการใช้
ประโยชน์ที่ดิน ข้อมูลภาพถ่ายจากดาวเทียมไดก้ลายมาเป็นแหล่งขอ้มูลที่มีความส าคัญและมีประสิทธิภาพสูง เนื่องจาก
สามารถครอบคลุมพืน้ที่ขนาดใหญ่ และช่วยลดระยะเวลาและค่าใชจ้่ายในการด าเนินงานเมื่อเปรียบเทียบกับการส ารวจ
ภาคสนาม (Intarat & Sillaparat, 2019) ปัจจบุนัมีขอ้มลูภาพถ่ายจากดาวเทียมที่เปิดใหใ้ชง้านโดยไม่มีคา่ใชจ้า่ย เช่น Landsat 
ซึ่งมีความละเอียดเชิงพืน้ที่ 30 เมตร และ Sentinel-2 ซึ่งมีความละเอียดเชิงพืน้ที่สูงสุดถึง 10 เมตร โดยขอ้มูลดังกล่าวเป็น
ขอ้มลูแบบหลายช่วงคล่ืน (Multispectral) ที่ครอบคลมุตัง้แต่ช่วงคล่ืนแสงที่ตามองเห็นไปจนถึงช่วงคล่ืนอินฟราเรดใกล ้และ
ช่วงคล่ืนอินฟราเรดคล่ืนสัน้ ท าใหผู้ใ้ชง้านสามารถน าขอ้มูลไปประยุกตใ์ชไ้ดอ้ย่างหลากหลาย ทั้งในดา้นการจ าแนกขอ้มลู
ภายในภาพ และการติดตามการเปล่ียนแปลงของพืน้ที่ในแต่ละช่วงเวลา (Piedelobo et al., 2019; Abdi, 2020; Mazzia             
et al., 2020) ขอ้มูลภาพถ่ายจากดาวเทียมมักถูกน ามาใชร้่วมกับวิธีการจ าแนก ซึ่งสามารถแบ่งออกไดเ้ป็น 2 ประเภทหลกั 
ได้แก่  การจ าแนกแบบไม่ก ากับดูแล (Unsupervised classification) และการจ าแนกแบบก ากับดูแล (Supervised 
classification) โดยวิธีการจ าแนกแบบก ากับดูแลจ าเป็นต้องใช้ข้อมูลสอน ( training data) เพื่อให้ตัวจ าแนก (classifier) 
สามารถเรียนรูแ้ละน าไปเปรียบเทียบกับค่าของจุดภาพในแต่ละชั้นข้อมูล เพื่อใช้ในการท านายผลลัพธ์ของการจ าแนก 
(Richards, 2013) ส าหรบัการจ าแนกภาพถ่ายจากดาวเทียมที่มีความละเอียดปานกลาง นิยมใชว้ิธีการจ าแนกแบบก ากบัดแูล
รว่มกบัการจ าแนกเชิงจดุภาพ (pixel-based classification) ซึ่งมีวิธีการหลากหลาย เช่น เอนโทรปีสงูสดุ (Maximum Entropy: 
MaxEnt) ความน่าจะเป็นสูงสุด (Maximum Likelihood: MLC) พาราเรลไปป์ (Parallelepiped: PC) และระยะทางใกลท้ี่สุด 
(Minimum Distance: MDC) (Aggarwal et al., 2016) โดยเอนโทรปีสูงสุด (Maximum Entropy: MaxEnt) ถือเป็นวิธีการ
จ าแนกขอ้มูลเชิงสถิติที่ไดร้บัความนิยมอย่างแพร่หลายในงานดา้นการส ารวจระยะไกลและการสรา้งแบบจ าลองเชิงพืน้ที่ 
โดยทั่วไปใหค้วามถูกตอ้งสงูเมื่อเปรียบเทียบกับวิธีการจ าแนกหลายประเภท (Richards & Jia, 2006) หลกัการของ MaxEnt 
เป็นการประมาณการแจกแจงความน่าจะเป็นภายใตเ้งื่อนไขที่มีค่าเอนโทรปีสงูสดุ โดยอาศยัขอ้มลูเงื่อนไขจากตวัแปรน าเขา้ 
อย่างไรก็ตาม วิธีดงักล่าวยงัมีขอ้จ ากดัดา้นประสิทธิภาพการจ าแนก เนื่องจากมีความไวต่อสญัญาณรบกวน (noise) คณุภาพ
ของขอ้มลูฝึกสอน ความไม่สมดลุของขอ้มลูตวัอย่าง และการเลือกตวัแปรน าเขา้ ซึ่งอาจส่งผลต่อความสามารถในการจ าแนก
ของแบบจ าลอง (Rodriguez-Galiano et al., 2012) ดว้ยเหตุนี ้จึงไดม้ีการพัฒนาอัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องที่มีความ
ยืดหยุ่นและสามารถจัดการกับข้อมูลที่มีความซับซอ้นไดด้ียิ่งขึน้  ในปัจจุบัน อัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine 
Learning: ML) ไดเ้ข้ามามีบทบาทส าคัญในงานดา้นการประมวลผลภาพมากยิ่งขึน้ โดยอัลกอริทึมเหล่านีส้ามารถเรียนรู ้
รูปแบบและความสมัพนัธข์องขอ้มูลที่มีความซบัซอ้นและไม่เป็นเชิงเสน้ไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ อลักอริทึม ML ไดถู้กพฒันา
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และน ามาใชเ้ป็นตัวจ าแนกร่วมกับขอ้มูลภาพถ่ายจากดาวเทียม เพื่อปรบัปรุงความถูกตอ้งของผลการจ าแนกใหสู้งขึน้กว่า
วิธีการจ าแนกแบบดัง้เดิม งานวิจยัที่ผ่านมาไดม้ีการน าอลักอรทิึม ML ไปประยกุตใ์ชใ้นหลากหลายดา้น เช่น การจ าแนกการใช้
ประโยชน์ที่ดิน (Abdi, 2020; Rodriguez-Galiano et al., 2012) การจ าแนกพืชพรรณ (Macintyre et al., 2020) และการ
จ าแนกพันธุ์ไมป่้าชายเลน (Intarat & Sillaparat, 2019) ซึ่งผลการศึกษาพบว่าอัลกอริทึม ML สามารถใหผ้ลลัพธ์ที่มีความ
ถกูตอ้งสงูขึน้อย่างมีนยัส าคญั 

อย่างไรก็ตาม ยังปรากฏช่องว่างทางการวิจยั (research gap) ที่ส าคัญในบริบทของจังหวดัจนัทบุรี กล่าวคือ การ
จ าแนกพืน้ที่ไม้ผล (orchards) พืน้ที่ไม้ยืนต้น (perennial vegetation) และพืน้ที่ป่าไม้ (forests) ออกจากกัน ด้วยข้อมูล
ภาพถ่ายดาวเทียมแบบหลายช่วงคล่ืน (multispectral imagery) ยังคงเป็นข้อจ ากัดส าคัญในการศึกษาดา้นการส ารวจ
ระยะไกล เนื่องจากเป็นพืน้ท่ีที่มีลกัษณะการตอบสนองเชงิสเปกตรมัที่ใกลเ้คียงกนั โดยเฉพาะค่าดชันีพืชพรรณและการสะทอ้น
พลังงานในช่วงคล่ืนอินฟราเรดใกล้ (Near Infrared: NIR) ซึ่งส่งผลให้การแยกแยะประเภทพืน้ที่เกิดความสับสนไดง้่าย 
โดยเฉพาะในพืน้ที่จงัหวดัจนัทบุรี ซึ่งเป็นแหล่งเพาะปลกูไมผ้ลเศรษฐกิจส าคญัของประเทศไทย เช่น ทุเรียน มงัคุด และเงาะ             
ที่มีลักษณะโครงสรา้งเรือนยอดและความหนาแน่นของพืชพรรณใกลเ้คียงกับพืน้ที่ป่าไม ้นอกจากนี ้ยังพบว่าการศึกษาเชิง
เปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอรทิึมการเรียนรูข้องเครื่องส าหรบัการจ าแนกพืน้ท่ีไมผ้ลในบรบิทดังกล่าวยงัมีอยู่อย่างจ ากัด 
ดังนั้น การศึกษานีจ้ึงมีความส าคัญในการประเมินว่าอัลกอริทึม  ML ชนิดใดมีศักยภาพสูงสุดในการจ าแนกประเภทการใช้
ประโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดินภายใตบ้รบิทเฉพาะของพืน้ท่ีศกึษาไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ 

ส าหรบัอัลกอริทึม ML ที่น ามาเปรียบเทียบในการศึกษานี ้ประกอบดว้ย 4 วิธี ที่ถูกน ามาใชอ้ย่างกวา้งขวาง ไดแ้ก่ 
อลักอรทิึมป่าสุ่ม (Random Forest: RF) ซึ่งเป็นวิธีแบบ ensemble learning ที่สรา้งตน้ไมต้ดัสินใจจ านวนมากและรวมผลลพัธ์
ดว้ยการโหวต โดยมีความสามารถในการลดปัญหา overfitting และใหค้วามถกูตอ้งสงูในการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและ

ส่ิงปกคลมุดิน (LULC) จากขอ้มลูภาพถ่ายดาวเทียม (Breiman, 2001; Rodriguez-Galiano et al., 2012; Belgiu & Drăguţ, 
2016)  อัลกอริทึมซัพพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน (Support Vector Machine: SVM) ซึ่งเป็นอัลกอริทึมที่ท  าการสรา้งเส้นแบ่ง 
(Hyperplane) ที่ เหมาะสมที่สุดเพื่อแบ่งแยกข้อมูล และมีประสิทธิภาพสูงในการจัดการข้อมูลที่มีมิติสูง  (Arora & 
Watanachaturaporn, 2004;  Abdi, 2020) อัลกอริทึมตน้ไมต้ัดสินใจ (Decision Tree: DT) เป็นแบบจ าลองที่จ  าแนกขอ้มูล
โดยการแบ่งขอ้มลูแบบต่อเนื่องตามเงื่อนไขของตวัแปรแต่ละตวัในรูปแบบตน้ไม ้(Breiman et al., 1984) ซึ่งเป็นวิธีที่สามารถ
ตีความผลลพัธไ์ดง้่าย และเป็นพืน้ฐานส าคญัของอลักอรทิึมแบบ ensemble หลายประเภท (Richards, 2013) และอลักอริทึม
เอนโทรปีสูงสุด (Maximum Entropy: MaxEnt) ซึ่งเป็นวิธีเชิงสถิติที่อาศัยหลักการ Maximum Entropy ในการประมาณการ
แจกแจงความน่าจะเป็นของขอ้มลูภายใตเ้งื่อนไขที่ไดจ้ากขอ้มลูฝึกสอน เพื่อใชใ้นการจ าแนกจุดภาพออกเป็นประเภทต่าง ๆ 
(Richards & Jia, 2006) การเลือกอัลกอริทึมทั้ง 4 วิธีนีช้่วยใหก้ารศึกษาครอบคลุมแนวทางการจ าแนกขอ้มูลที่หลากหลาย             
ทั้งแบบ ensemble-based (RF) แบบ kernel-based (SVM) แบบ rule-based (DT) และแบบ statistical-based (MaxEnt)       
จึงเหมาะสมส าหรับการเปรียบเทียบประสิทธิภาพการจ าแนกข้อมูลเชิงพืน้ที่อย่างรอบด้าน  นอกจากแบนด์สเปกตรัม                   
ของดาวเทียม Sentinel-2 แลว้ การศึกษานีย้งัน าดชันีเชิงสเปกตรมัจ านวน 4 ชนิดมาใชเ้ป็นตวัแปรน าเขา้เพิ่มเติม ไดแ้ก่ NDVI 



                                                                      
                                    วารสารวิทยาศาสตรบ์รูพา ปีที่ 31 (ฉบบัที่ 2)  พฤษภาคม  –  สิงหาคม  พ.ศ. 2569 

                                    BURAPHA SCIENCE JOURNAL Volume 31 (No.2) May – August  2026                                   Research Article 

 

 

 

 649 
 

(Normalized Difference Vegetation Index) ซึ่งใชบ้่งชีค้วามหนาแน่นและความสมบูรณข์องพืชพรรณ รวมถึงช่วยแยกพืน้ที่
พืชพรรณออกจากพื ้นที่ที่ ไม่มีพืชปกคลุม (Tucker, 1979) NDBI (Normalized Difference Built-up Index) ซึ่งใช้ในการ
ตรวจจับพืน้ที่ชุมชนและส่ิงปลูกสรา้ง โดยมีการตอบสนองสูงต่อพืน้ผิวเมือง เช่น คอนกรีตและหลังคาอาคาร (Zha et al., 
2003) MNDWI (Modified Normalized Difference Water Index) ซึ่งใชใ้นการตรวจสอบพืน้ที่น า้ โดยอาศัยช่วงคล่ืน SWIR 
เพื่อลดความสับสนกับพืน้ที่ชุมชน และมีประสิทธิภาพสูงกว่า NDWI แบบดั้งเดิม (Xu, 2006) และ BSI (Bare Soil Index)                 
ใชส้ าหรบัเนน้ลกัษณะของพืน้ที่ดินเปล่า พืน้ที่เปิดโล่ง และพืน้ที่ที่มีพืชปกคลมุนอ้ย รวมถึงช่วยแยกแยะพืน้ท่ีดงักล่าวออกจาก
พืน้ที่พืชพรรณ แหล่งน า้ และพืน้ที่ส่ิงปลูกสรา้งบางประเภท โดยประยุกตใ์ชข้อ้มลูจากช่วงคล่ืน SWIR, Red, NIR และ Blue 
ร่วมกัน (Rikimaru et al., 2002) การน าดชันีเชิงสเปกตรมัเหล่านีม้าใชร้่วมกับแบนดส์เปกตรมัช่วยเพิ่มความหลากหลายของ
ขอ้มลูน าเขา้ และเพิ่มความสามารถในการแยกแยะประเภทการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดิน (LULC) ที่มีลกัษณะการ
ตอบสนองทางสเปกตรมัใกลเ้คียงกนัไดด้ียิ่งขึน้ 

ดงันัน้ การศึกษานีจ้ึงมีวตัถปุระสงคเ์พื่อทดสอบและเปรียบเทียบประสิทธิภาพของอลักอรทิึมการเรียนรูข้องเครื่องใน
การจ าแนกการใช้ประโยชน์ที่ดินและส่ิงปกคลุมดินในจังหวัดจันทบุรี โดยเลือกใช้อัลกอริทึมจ านวน 4 วิธี ได้แก่ ป่าสุ่ม 
(Random Forest: RF) ซัพพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน (Support Vector Machine: SVM) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree: DT) 
และเอนโทรปีสูงสุด (Maximum Entropy: MaxEnt) ร่วมกับข้อมูลภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 ภายใตแ้นวทางการ
จ าแนกเชิงจดุภาพ (pixel-based classification) อลักอรทิึมทัง้หมดไดร้บัการปรบัค่าไฮเพอรพ์ารามิเตอรเ์พื่อเพิ่มประสิทธิภาพ
ของแบบจ าลอง โดยใชชุ้ดขอ้มลูฝึกสอนและชุดขอ้มูลทดสอบ (training and testing datasets) และผลลัพธ์ที่ไดจ้ะถูกน าไป
ประเมินความถูกตอ้ง เพื่อระบุวิธีการจ าแนกที่เหมาะสมและมีประสิทธิภาพสูงส าหรบัการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและ             
ส่ิงปกคลมุดินในพืน้ท่ีศกึษา 

 

Methodology 
1. พืน้ทีศ่กึษา 
พืน้ที่ศึกษาครอบคลุมพืน้ที่ทั้งหมดของจังหวัดจันทบุรี โดยมีเนื ้อที่ประมาณ 3,961,250 ไร่ หรือ 6,338 ตาราง

กิโลเมตร จงัหวดัจนัทบุรีเป็นจงัหวดัทางชายฝ่ังทะเลภาคตะวนัออกของประเทศไทย สภาพภูมิประเทศประกอบไปดว้ยป่าไม ้
ภูเขา ที่ราบสงู ที่ราบลุ่มน า้ และที่ราบชายฝ่ังทะเล ในส่วนของพืน้ที่ป่าไมม้ีประมาณ 3 ใน 10 ของพืน้ที่ทัง้จงัหวดั ประชากร
ส่วนใหญ่ของจงัหวดัจนัทบรุีอาศยัอยู่ทางตอนใตข้องจงัหวดั (DOPA, 2023; NSO, 2023) 

ทิศเหนือ  ติดต่อกบัจงัหวดัฉะเชิงเทรา และจงัหวดัสระแกว้ 
ทิศใต ้  ติดต่อกบัทะเลอ่าวไทย 
ทิศตะวนัออก ติดต่อกบัจงัหวดัตราด และราชอาณาจกัรกมัพชูา 
ทิศตะวนัตก ติดต่อกบัจงัหวดัระยอง และจงัหวดัชลบรุี 
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Figure 1  Study area; Chanthaburi Province 
 

2. ขอ้มูลทีใ่ชใ้นการศกึษา 
2.1 ภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 MSI (MultiSpectral Instrument) ระดับประมวลผล Level-2A (Bottom-of-

Atmosphere Reflectance) ที่ผ่านการปรบัแกเ้ชิงชัน้บรรยากาศ บนัทึกภาพเมื่อวนัที่ 12 มกราคม พ.ศ.2569 ที่ความละเอียด 
20 เมตร ระบบพิกัดอา้งอิง WGS 1984 UTM Zone 48N โดยเรียกใชข้อ้มูลผ่าน Google Earth Engine ดว้ย Collection ID: 
COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED ประกอบไปดว้ยแบนดท์ี่ใชใ้นการวิเคราะห ์ไดแ้ก่ แบนด ์2 จดัเก็บช่วงคล่ืนสีน า้เงิน 
(Blue) แบนด ์3 จดัเก็บช่วงคลื่นสีเขียว (Green) แบนด ์4 จดัเก็บช่วงคลื่นสีแดง (Red) แบนด ์8 จดัเก็บช่วงคลื่นอินฟราเรดใกล ้
(NIR) และแบนด์ 11 จัดเก็บช่วงคล่ืนอินฟราเรดคล่ืนสั้น (SWIR) ซึ่งครอบคลุมช่วงคล่ืนหลักที่ใช้กันอย่างแพร่หลายใน
การศกึษา LULC ระดบัจงัหวดั 

2.2 ขอ้มูลดัชนีเชิงสเปกตรมั (Spectral Indices) ที่ใชใ้นการศึกษา โดยผูว้ิจัยไดท้ าการวิเคราะห์ดัชนีเชิงสเปกตรมั
เพิ่มเติม เพื่อใชเ้ป็นคณุลกัษณะของตวัแปรอลักอรทิึมในการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดิน โดยมีรายละเอียด
ดงัแสดงใน Table 1 
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Table 1  Spectral indices used in this study 
Index Equation Source 

Normalized Difference 
Vegetation Index (NDVI) 

(NIR-RED)/(NIR+RED) 
(Tucker, 1979) 

Normalized Difference Built-up 
Index (NDBI) 

(SWIR1-NIR)/(SWIR1+NIR) 
(Zha et al., 2003) 

Modified Normalized Difference 
Water Index (MNDWI) 

(GREEN-SWIR1)/(GREEN+SWIR1) 
(Xu, 2006) 

Bare Soil Index (BSI) 
((SWIR1+RED)-

(NIR+BLUE))/(SWIR1+RED+NIR+BLUE) 
(Rikimaru et al., 2002) 

*Note: BLUE = Reflectance of blue band, GREEN = Reflectance of green band, RED = Reflectance of red band,  
           NIR = Reflectance of near infrared band, SWIR1 = Reflectance of short-wave infrared 1 band 
 

2.3 ขอ้มลูการใชป้ระโยชนท์ี่ดินของจงัหวดัจนัทบรุี พ.ศ.2568 ในรูปแบบเวกเตอร ์จากกรมพฒันาที่ดิน 
 2.4 ขอ้มลูขอบเขตจงัหวดัจนัทบรุี ในรูปแบบเวกเตอร ์จากกรมพฒันาที่ดิน 
 2.5 ขอ้มลูอา้งอิงภาคสนามถกูน ามาใชใ้นการจดัเตรียมชดุขอ้มลูส าหรบัการฝึกสอน และการทดสอบแบบจ าลอง โดย
แบ่งข้อมูลออกเป็นสัดส่วน 70:30 ส าหรับชุดข้อมูลฝึกสอน ( training dataset) และชุดข้อมูลทดสอบ ( testing dataset) 
ตามล าดบั ดว้ยวิธีการสุ่มตวัอย่างแบบแบ่งชัน้ (stratified random splitting) เพื่อรกัษาสดัส่วนของขอ้มลูในแต่ละประเภทการ
ใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดินใหส้อดคลอ้งกนัในทัง้สองชดุขอ้มลู ประเภทการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลุมดินท่ีใชใ้น
การศกึษาประกอบดว้ย 7 ประเภท ไดแ้ก่ พืน้ท่ีชมุชนและส่ิงปลกูสรา้ง (Urban and Built-up Area: Ur) พืน้ท่ีน า้ (Water Body: 
Wa) พื ้นที่ ป่า ไม้และไม้ละเมาะ (Forest and Shrubland: Fr) พื ้นที่ ไม้ยืนต้น (Perennial Vegetation: Pe) พื ้นที่ ไม้ผล 
(Orchards: Or) พืน้ที่เกษตรกรรมอื่น ๆ (Other Agricultural Land: Ag) และพืน้ที่ดินเปล่า (Bare Land: Br) โดยก าหนด
จ านวนตวัอย่างใหม้ีความใกลเ้คียงกนัในแตล่ะประเภท เพื่อลดผลกระทบจากความไม่สมดลุของขอ้มลู (class imbalance) ชดุ
ขอ้มลูประกอบดว้ยตวัอย่างฝึกสอนจ านวน 1,000 ตวัอย่าง และตวัอย่างทดสอบจ านวน 400 ตวัอย่าง นอกจากนี ้เพื่อจดัการ
ปัญหาความสมัพนัธเ์ชิงพืน้ที่ (spatial autocorrelation) ที่อาจเกิดขึน้จากการที่จดุตวัอย่างฝึกสอนและทดสอบอยู่ใกลก้นัมาก
เกินไป หรืออยู่ภายในแปลงการใชป้ระโยชนท์ี่ดินเดียวกัน ซึ่งอาจส่งผลใหเ้กิดการเรียนรู ้เกินพอดี (overfitting) และท าใหค้่า
ความถกูตอ้งสงูเกินจรงิ ไดม้ีการก าหนดระยะห่างขัน้ต ่าระหว่างจดุตวัอย่าง (minimum separation distance) โดยจดุตวัอย่าง
ภายในประเภทเดียวกันตอ้งมีระยะห่างไม่น้อยกว่า 60 เมตร (3 pixels ส าหรับข้อมูล Sentinel-2 ความละเอียดเชิงพืน้ที่                
20 เมตร) ซึ่งเป็นระยะที่มากกว่าความละเอียดเชิงพืน้ท่ีของขอ้มลูหลายเท่า เพื่อลดอิทธิพลของ spatial dependency ระหว่าง
จุดตวัอย่างที่อยู่ใกลเ้คียงกัน และเพิ่มความเป็นอิสระเชิงพืน้ที่ของขอ้มลูฝึกสอนและขอ้มลูทดสอบ ทัง้นี ้ขอ้มลูแบนดท์ัง้หมด           
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ถูกปรบัใหอ้ยู่ในความละเอียดเชิงพืน้ที่ 20 เมตร ก่อนน าไปใชใ้นการวิเคราะห ์เพื่อใหข้อ้มลูมีความสอดคลอ้งกนัในทุกตวัแปร
น าเขา้ในการจ าแนกขอ้มลูเชิงพืน้ท่ี 
 3. การประมวลผลขอ้มูลและการฝึกสอนอลักอริทมึ 
 3.1 การฝึกสอนอลักอริทมึ 

โดยใชช้ดุขอ้มลูฝึกสอนชดุเดียวกนัส าหรบัการฝึกสอนในแต่ละอลักอรทิึม โดยการประมวลผลทัง้หมดด าเนินการ
บน Google Earth Engine (GEE) ซึ่งเป็นแพลตฟอรม์คลาวดส์ าหรับการวิเคราะหข์้อมูลภูมิสารสนเทศขนาดใหญ่  เข้าถึง
คลั ง ข้อมูล  Sentinel-2  Level-2A (COPERNICUS/S2_SR_HARMONIZED) โดยใช้  Classifier API อัลกอริทึม ป่าสุ่ ม 
(ee.Classifier.smileRandomForest) อัลกอริทึมซัพพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน (ee.Classifier.libsvm) อัลกอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ 
(ee.Classifier.smileCart) และอลักอรทิึมเอนโทรปีสงูสดุ (ee.Classifier.maximumEntropy) 

3.2 การหาพารามิเตอร์ทีเ่หมาะสม (Hyperparameter Optimization) 
เป็นขัน้ตอนท่ีมีความส าคญัในการสรา้งแบบจ าลองการเรียนรูข้องเครื่อง เนื่องจากพารามิเตอรท์ี่ไม่เหมาะสมอาจ

ท าใหแ้บบจ าลองเกิดปัญหาความซบัซอ้นต ่าเกินไป (underfitting) หรือความซบัซอ้นสงูเกินไป (overfitting) ซึ่งส่งผลโดยตรง
ต่อความแม่นย าในการจ าแนกข้อมูล โดยใช้ค่า Accuracy เฉล่ียจาก Cross-Validation เป็นเกณฑ์ในการคัดเลือก โดย
กระบวนการปรับค่าไฮเพอรพ์ารามิเตอรบ์นแพลตฟอรม์ GEE ด าเนินการดว้ยวิธี Grid Search ซึ่งเป็นการทดสอบทุกชุด
ค่าพารามิเตอรท์ี่ก าหนดไวใ้นตาราง (Table 2) อย่างครบถว้น และใช้ 5-Fold Cross-Validation บนชุดข้อมูลฝึกสอน เพื่อ
ประเมินประสิทธิภาพเฉล่ียของแต่ละชดุพารามิเตอรแ์ละลดความเส่ียงจาก overfitting ก่อนน าค่าที่ดีที่สดุไปใชใ้นการจ าแนก
จรงิ โดยมีรายละเอียดดงัแสดงใน Table 2 

 
Table 2  Hyperparameters Tested for Each Algorithm 

Algorithms Testing hyperparameters 
Random Forest (RF) numberOfTrees: 50, 100, 200, 300 | minLeafPopulation: 1, 5, 10 | 

bagFraction: 0.5, 0.6, 0.7 
Support Vector Machine (SVM) kernelType: RBF | gamma: 0.1, 0.5, 1.0 | cost: 1, 10, 100 
Decision Tree (DT) maxNodes: 10, 20, 50, 100 | minLeafPopulation: 1, 5, 10 
Maximum Entropy (MaxEnt) Default parameters (GEE implementation) 

 
3.3 การตรวจสอบความถกูตอ้ง 

ผลลัพธ์การจ าแนกทั้งหมดจะถูกน ามาวัดประสิทธิภาพด้วยตารางเมตริกซค์วามสับสน (Confusion Matrix) 
ค านวณค่า True Positive (TP), False Positive (FP), True Negative (TN) และ False Negative (FN) จากชุดขอ้มลูทดสอบ 
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จากนั้นค านวณค่าความถูกตอ้งโดยรวม (OA), ค่า Precision, ค่า Recall, ค่า F1-score, ค่าสัมประสิทธ์ิแคปปา (Cohen's 
Kappa: K) และทดสอบค่า Z-test ที่ระดบัความเชื่อมั่นรอ้ยละ 95 (Viera & Garrett, 2005) 
 

Results 
 1. ผลของไฮเพอร์พารามิเตอร์ทีเ่หมาะสม 

การทดสอบไฮเพอรพ์ารามิเตอรข์องอัลกอริทึมป่าสุ่ม พบว่า ชุดที่ใหค้่าความถูกตอ้งสูงสุด (รอ้ยละ 90.25) ไดแ้ก่ 
จ านวนต้นไม้ (numberOfTrees) = 200 จ านวนตัวอย่างใบไม้ต ่าสุด (minLeafPopulation) = 1 และสัดส่วนข้อมูลสุ่ม 
(bagFraction) = 0.5 ส าหรบัอลักอรทิึมซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน ค่า cost = 10 และ gamma = 0.5 (kernelType = RBF) ให้
ประสิทธิภาพสูงสุดที่รอ้ยละ 80.25 ส าหรบัอัลกอริทึมตน้ไมต้ดัสินใจ ค่าจ านวนโหนดสูงสุด (maxNodes) = 50 และจ านวน
ตวัอย่างใบไมต้  ่าสดุ (minLeafPopulation) = 1 ใหป้ระสิทธิภาพสงูสดุที่รอ้ยละ 84.00 ดงัแสดงรายละเอียดใน Table 3 

 
Table 3  Optimal hyperparameters for each algorithm 

Algorithms Testing hyperparameters 
Random Forest (RF) numberOfTrees: 200 | minLeafPopulation: 1 | bagFraction: 0.5 
Support Vector Machine (SVM) kernelType: RBF | gamma: 0.5 | cost: 10 
Decision Tree (DT) maxNodes: 50 | minLeafPopulation: 1 
Maximum Entropy (MaxEnt) Default parameters (GEE implementation) 

 
 2. ผลการตรวจสอบความถูกตอ้ง 

ผลการจ าแนกดว้ยวิธีทัง้ 4 วิธี ไดร้บัการประเมินความถกูตอ้งโดยใชช้ดุขอ้มลูทดสอบชดุเดียวกนั พบว่าอลักอรทิึมป่า
สุ่ม (RF) ใหค้่าความถูกตอ้งโดยรวม (OA) สูงสุด ที่รอ้ยละ 90.25 และค่า Kappa เท่ากับ 0.88 รองลงมาคือตน้ไมต้ัดสินใจ 
(DT) ใหค้่าความถกูตอ้งโดยรวม (OA) รอ้ยละ 86.25 และ Kappa เท่ากับ 0.83 ซพัพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน (SVM) ใหค้่าความ
ถกูตอ้งโดยรวม (OA) รอ้ยละ 84.25 และ Kappa เท่ากบั 0.81 และเอนโทรปีสงูสดุ (MaxEnt) ใหค้่าความถกูตอ้งโดยรวม (OA)  
รอ้ยละ 69.50 และ Kappa เท่ากบั 0.63 ตามล าดบั 

เมื่อน าผลการจ าแนกดว้ยวิธีป่าสุ่มมาทดสอบความแตกต่างทางสถิติดว้ยวิธี Z-test โดยก าหนดสมมติฐานหลกั (H₀) 

คือ ผลลัพธ์จากการจ าแนกดว้ยวิธีป่าสุ่มไม่แตกต่างจากผลลัพธท์ี่ไดจ้ากการจ าแนกดว้ยวิธีอื่น และสมมติฐานรอง (H₁) คือ 
ผลลัพธ์ที่ไดจ้ากการจ าแนกดว้ยวิธีป่าสุ่มมีความแตกต่างจากผลลัพธ์ที่ไดจ้ากการจ าแนกดว้ยวิธีอื่น ( Intarat & Sillaparat, 
2019) ผลการทดสอบแสดงใหเ้ห็นว่า วิธีป่าสุ่มใหผ้ลลพัธแ์ตกต่างจากวิธีอื่นอย่างมีนยัส าคญัทางสถิติที่ระดบัความเชื่อมั่นรอ้ย
ละ 95 (ค่าวิกฤติ ±1.96) โดยมีค่า Z-test เท่ากับ 7.22, 2.49 และ 2.43 เมื่อเปรียบเทียบกับวิธีเอนโทรปีสูงสุด วิธีซัพพอรต์
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เวกเตอรแ์มชชีน และวิธีตน้ไมต้ดัสินใจ ตามล าดบั ทัง้นี ้ค่าทดสอบ Z-test ในทกุกรณีมีค่าสงูกว่าค่าวิกฤติที่ก าหนด จึงสามารถ

ปฏิเสธสมมติฐานหลกั (H₀) ไดอ้ย่างมีนยัส าคญัทางสถิติ ดงัแสดงรายละเอียดใน Table 4 
 

Table 4  Comparison of OA, Kappa and Z-test results 
Algorithms OA (%) Kappa (K) Z-test Test result 

Random Forest (RF) 90.25 0.88 - - 
Support Vector Machine (SVM) 84.25 0.81 2.49 Reject H₀ 
Decision Tree (DT) 86.25 0.83 2.43 Reject H₀ 
Maximum Entropy (MaxEnt) 69.50 0.63 7.22 Reject H₀ 

 
เมื่อพิจารณาค่า F1-score จ าแนกตามประเภทการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดิน (LULC) ของแต่ละอลักอรทิึม

จาก Table 5 พบว่า ป่าสุ่มมีประสิทธิภาพในการจ าแนกสูงที่สุดในทุกประเภท โดยมีค่า F1-score สูงกว่าซพัพอรต์เวกเตอร ์         
แมชชีน ตน้ไมต้ดัสินใจ และเอนโทรปีสงูสดุ และเมื่อพิจารณาค่า F1-score รายประเภทการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดนิ
จาก Table 5 พบว่า พืน้ที่แหล่งน า้ (Water body) มีค่าความแม่นย าสงูที่สดุในทุกอลักอริทึม โดยที่อลักอริทึมป่าสุ่ม ซพัพอรต์
เวกเตอรแ์มชชีน และตน้ไมต้ัดสินใจใหค้่า F1-score เท่ากับ 0.99 เท่ากัน ขณะที่อัลกอริทึมเอนโทรปีสูงสุดมีค่า 0.90 ทั้งนี ้
เนื่องจากพืน้ท่ีน า้มีลกัษณะสเปกตรมัที่แตกต่างจากประเภทอื่นอย่างชดัเจน โดยเฉพาะค่า MNDWI ที่สงู รองลงมาคือพืน้ที่ป่า
ไมแ้ละไมล้ะเมาะ (Forest and shrubland) ซึ่งอลักอริทึมป่าสุ่มใหค้่า F1-score สงูสดุที่ 0.92 ตน้ไมต้ดัสินใจ 0.88 ซพัพอรต์
เวกเตอรแ์มชชีน 0.86 และเอนโทรปีสูงสุด 0.73 ในทางตรงกันขา้ม พืน้ที่ไม้ยืนตน้ (Perennial vegetation) มีค่า F1-score               
ต ่าที่สุดในทุกอัลกอริทึม โดยอัลกอริทึมป่าสุ่ม มีค่าเท่ากับ 0.87 ตน้ไม้ตัดสินใจ 0.82 ซัพพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน 0.79 และ               
เอนโทรปีสงูสดุ 0.61 ซึ่งเป็นผลจากลกัษณะสเปกตรมัที่ใกลเ้คียงกับพืน้ที่ไมผ้ล และพืน้ที่ป่าไมแ้ละไมล้ะเมาะ ท าใหเ้กิดความ
สับสนในการจ าแนกระหว่างประเภทดังกล่าว ส าหรบัพืน้ที่ไมผ้ล (Orchards) อัลกอริทึมป่าสุ่มใหค้่า F1-score เท่ากับ 0.90 
ต้นไม้ตัดสินใจ 0.88 ซัพพอรต์เวกเตอรแ์มชชีน 0.85 และเอนโทรปีสูงสุด 0.74 ส่วนพืน้ที่ชุมชนและส่ิงปลูกสรา้ง พืน้ที่
เกษตรกรรมอื่น ๆ และพืน้ที่ดินเปล่า ใหค้่า F1-score อยู่ในระดบัปานกลางถึงดี โดยอลักอริทึมป่าสุ่ม มีค่าเท่ากับ 0.86, 0.88 
และ 0.89 ตามล าดบั ขณะที่เอนโทรปีสงูสดุ ใหค้่าต ่าที่สดุในหลายประเภท โดยเฉพาะพืน้ท่ีชมุชนและส่ิงปลกูสรา้ง และพืน้ท่ีไม้
ยืนตน้ ที่มีค่าเพียง 0.61 เท่ากัน รองลงมาคือพืน้ที่เกษตรกรรมอื่น ๆ ที่มีค่า 0.58 ซึ่งสะทอ้นขอ้จ ากัดของอลักอริทึมเอนโทรปี
สงูสดุในการจ าแนกประเภทท่ีมีความหลากหลายและทบัซอ้นทางสเปกตรัมสงู ดงัแสดงรายละเอียดใน Table 5 Table 6 และ 
Figure 3 
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Table 5  Comparison of F1-score by land use/land cover class 

Class 
F1-score 

Test sample RF SVM DT MaxEnt 
Urban and built-up area 34 0.86 0.76 0.78 0.61 

Water body 44 0.99 0.99 0.99 0.90 
Forest and shrubland 82 0.92 0.86 0.88 0.73 
Perennial vegetation 68 0.87 0.79 0.83 0.61 
Orchards 98 0.90 0.85 0.88 0.74 
Other agricultural land 22 0.88 0.81 0.81 0.58 
Bare land 52 0.89 0.87 0.84 0.63 

 

นอกจากนี ้เมื่อพิจารณาผลการประเมินค่าน า้หนกัความส าคญัของตวัแปรเชิงสเปกตรมั (Feature Importance) ดว้ย
วิธีป่าสุ่ม (Random Forest: RF) เพื่อวิเคราะหเ์ชิงลึกถึงปัจจัยสเปกตรัมหลักที่มีอิทธิพลต่อผลการจ าแนกประเภทการใช้
ประโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดิน (LULC) ในพืน้ท่ีจงัหวดัจนัทบรุี พบว่า ตวัแปรที่น ามาใชท้ัง้แบนดส์เปกตรมัและดชันีพืชพรรณ
มีอิทธิพลต่อการจ าแนกแตกต่างกัน โดยตวัแปรที่มีความส าคญัต่อการตดัสินใจของแบบจ าลองมากที่สดุ 3 อนัดบัแรก ไดแ้ก่ 
NDVI รอ้ยละ 22.50 MNDWI รอ้ยละ 18.20 และช่วงคลื่นอินฟราเรดคลื่นสัน้ หรือ แบนด ์11 รอ้ยละ 15.40 ตามล าดบั ในขณะ
ที่ช่วงคล่ืนสีน า้เงิน หรือ แบนด ์2 รอ้ยละ 1.70 เป็นตวัแปรที่มีอิทธิพลต่อแบบจ าลองนอ้ยที่สดุ ผลลพัธน์ี ้แสดงใหเ้ห็นว่าการน า
ดชันีเชิงสเปกตรมัเขา้มาบรูณาการรว่มกับขอ้มลูช่วงคลื่นพืน้ฐานของ Sentinel-2 มีส่วนส าคญัอย่างยิ่งในการเพิ่มความแมน่ย า
ในการแยกแยะประเภทการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดินในพืน้ท่ีศกึษา ดงัแสดงรายละเอียดใน Figure 2 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

                 Figure 2  Feature importance scores derived from the Random Forest classifier for land use  
                                and land cover classification in Chanthaburi Province 
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Table 6  Comparison of land use and land cover classification results among different algorithms 
Sentinel-2 RF SVM DT MaxEnt 

     

     

     

     

     

     

     
 

Urban and built-up area 

Water body 

Forest and shrubland 

Perennial vegetation 

Orchards 

Other agricultural land 

Bare land 
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Figure 3  Classification results of land use and land cover for each algorithm 
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Table 7  Confusion Matrix and PA/UA of Random Forest (RF) 
LULC Or Fr Pe Br Wa Ur Ag Total UA (%) 

Or 86 5 7 0 0 0 0 98 87.76 

Fr 2 76 4 0 0 0 0 82 92.68 

Pe 5 2 61 0 0 0 0 68 89.71 

Br 0 0 0 45 0 5 2 52 86.54 

Wa 0 1 0 0 43 0 0 44 97.73 

Ur 0 0 0 3 0 31 0 34 91.18 
Ag 0 0 0 1 0 2 19 22 86.36 
Total 93 84 72 49 43 38 21 400  
PA (%) 92.47 90.48 84.72 91.84 100.0 81.58 90.48  90.25% 

 

Table 8  Confusion Matrix and PA/UA of Decision Tree (DT) 
LULC Or Fr Pe Br Wa Ur Ag Total UA (%) 

Or 83 4 9 0 0 2 0 98 84.69 

Fr 3 72 6 0 0 0 0 82 87.80 

Pe 4 5 58 0 0 0 0 68 85.29 

Br 0 0 0 43 0 5 3 52 82.69 

Wa 0 1 0 0 43 0 0 44 97.73 

Ur 0 0 0 5 0 29 0 34 85.29 
Ag 0 0 0 2 0 3 17 22 77.27 
Total 91 82 74 50 43 40 20 400  
PA (%) 92.31 87.80 78.38 86.00 100.0 72.50 85.00  86.25% 

 

Table 9  Confusion Matrix and PA/UA of Support Vector Machine (SVM) 
LULC Or Fr Pe Br Wa Ur Ag Total UA (%) 

Or 80 6 10 0 0 2 0 98 81.63 

Fr 3 72 7 0 0 0 0 82 87.80 

Pe 7 6 55 0 0 0 0 68 80.88 

Br 0 0 0 42 0 7 3 52 80.77 

Wa 0 1 0 0 43 0 0 44 97.73 

Ur 0 0 0 6 0 28 0 34 82.35 
Ag 0 0 0 2 0 3 17 22 72.27 
Total 90 85 72 44 43 40 20 400  
PA (%) 88.89 84.71 76.39 95.45 100.00 70.00 85.00  84.25% 



                                                                      
                                    วารสารวิทยาศาสตรบ์รูพา ปีที่ 31 (ฉบบัที่ 2)  พฤษภาคม  –  สิงหาคม  พ.ศ. 2569 

                                    BURAPHA SCIENCE JOURNAL Volume 31 (No.2) May – August  2026                                   Research Article 

 

 

 

 659 
 

Table 10  Confusion Matrix and PA/UA of Maximum Entropy (MaxEnt) 
LULC Or Fr Pe Br Wa Ur Ag Total UA (%) 

Or 71 8 17 0 0 0 2 98 72.45 

Fr 8 62 12 0 0 0 0 82 75.61 

Pe 15 10 43 0 0 0 0 68 63.24 

Br 0 0 2 31 0 16 3 52 59.62 

Wa 0 8 0 0 36 0 0 44 81.82 

Ur 0 0 0 10 0 24 0 34 70.59 
Ag 0 0 0 6 0 5 11 22 50.00 
Total 94 88 74 47 36 45 16 400  
PA (%) 75.53 70.45 58.11 65.96 100.0 53.33 68.75  69.50% 

 
Discussion 
 การทดสอบประสิทธิภาพการจ าแนกโดยใชอ้ัลกอริทึมจ านวน 4 วิธี ไดแ้ก่ ป่าสุ่ม (Random Forest: RF) ซัพพอรต์
เวกเตอรแ์มชชีน (Support Vector Machine: SVM) ต้นไม้ตัดสินใจ (Decision Tree: DT) และเอนโทรปีสูงสุด (Maximum 
Entropy: MaxEnt) พบว่า อัลกอริทึมการเรียนรูข้องเครื่อง ไดแ้ก่ RF, SVM และ DT ใหค้่าความถูกตอ้งในการจ าแนกสงูกว่า 
MaxEnt อย่างชดัเจน สะทอ้นใหเ้ห็นถึงศกัยภาพของอลักอริทึมการเรียนรูข้องเครื่องในการประยุกตใ์ชร้่วมกับขอ้มลูภาพถ่าย
ดาวเทียมส าหรบัการจ าแนกการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดิน (Intarat & Sillaparat, 2019; Abdi, 2020) 

โดยเฉพาะอย่างยิ่ง วิธีป่าสุ่มให้ค่าความถูกตอ้งโดยรวม (Overall Accuracy: OA) สูงที่สุด เท่ากับรอ้ยละ 90.25 
เนื่องจากเป็นวิธีที่พัฒนาต่อยอดจากตน้ไมต้ัดสินใจ โดยใชก้ารรวมผลลัพธ์จากตน้ไมห้ลายตน้ (ensemble learning) และ
ตัดสินผลด้วยวิธีการโหวตแบบค่าฐานนิยม (majority voting) ซึ่งช่วยลดความคลาดเคล่ือน และเพิ่มความเสถียรของ
แบบจ าลอง นอกจากนี ้วิธีป่าสุ่มยงัสามารถประเมินความส าคญัของตวัแปร (variable importance) และจดัการกับขอ้มลูสญู
หายไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ (Breiman, 2001) อีกทัง้ผลการทดสอบทางสถิติดว้ย Z-test ยงัยืนยนัว่าประสิทธิภาพของวิธีป่าสุม่
สงูกว่าตวัจ าแนกแบบการเรียนรูข้องเครื่องอื่นอย่างมีนยัส าคญัทางสถิติ (Intarat, 2022) 

ความทา้ทายส าคญัในการจ าแนกขอ้มลูในการศกึษานี ้คือความสบัสนระหว่างพืน้ท่ีไมผ้ลและพืน้ที่ไมย้ืนต้น ซึ่งเป็น
ประเภทการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดินท่ีมีจ านวนตวัอย่างมากในพืน้ที่ศึกษา ทัง้นีเ้นื่องจากทัง้สองประเภทมีลกัษณะ
การตอบสนองเชิงสเปกตรัมที่ใกลเ้คียงกัน โดยเฉพาะในช่วงคล่ืนอินฟราเรดใกล ้(Near Infrared: NIR) การเพิ่มดัชนีเชิง
สเปกตรมั เช่น NDVI, MNDWI และ BSI เขา้มาเป็นตวัแปรน าเขา้เพิ่มเติมสามารถช่วยลดความสบัสนดงักล่าวไดใ้นระดบัหนึ่ง 
โดยเฉพาะเมื่อใชร้ว่มกบัอลักอรทิึมป่าสุ่ม (Random Forest: RF) ซึ่งสามารถจดัการกบัความสมัพนัธเ์ชิงซบัซอ้นและไม่เป็นเชิง
เสน้ของขอ้มูลไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ เมื่อเปรียบเทียบกับอัลกอริทึมเอนโทรปีสูงสุด (Maximum Entropy: MaxEnt) ซึ่งเป็น
วิธีการจ าแนกเชิงสถิติ พบว่า อลักอรทิึมการเรียนรูข้องเครื่อง ไดแ้ก่ RF, SVM และ DT ใหค้่าความถกูตอ้งสงูกว่าอย่างต่อเนื่อง 
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เนื่องจากสามารถจดัการกบัขอ้มลูที่มีการกระจายตวัซบัซอ้นและมีลกัษณะไม่เป็นเชิงเสน้ไดด้ีกว่า จึงเหมาะสมกับการจ าแนก
ขอ้มูลการใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลุมดินที่มีลักษณะสเปกตรมัใกลเ้คียงกัน (Rodriguez-Galiano et al., 2012; Intarat, 
2022) 

อย่างไรก็ตาม การศึกษานีย้งัมีขอ้จ ากัดจากการใชข้อ้มลูเชิงแสง (optical data) เพียงอย่างเดียว ซึ่งยงัมีขอ้จ ากดัใน
การจ าแนกพืน้ท่ีที่มีความหลากหลายเชิงสเปกตรมัสงู (spectral heterogeneity) และพืน้ท่ีที่มีลกัษณะการปกคลมุผสมภายใน
จดุภาพ (mixed pixels) โดยเฉพาะสวนผลไมท้ี่มีการปลกูพืชหลายชนิดรว่มกนัในพืน้ท่ีเดียว เช่น ทเุรียน เงาะ และมงัคดุ ซึ่งพืช
แต่ละชนิดมีลกัษณะทางกายภาพของใบและโครงสรา้งเรือนยอดที่แตกต่างกนัอยา่งชดัเจน เช่น ใบของมงัคดุที่มีความหนาและ
มันวาว ลักษณะทรงพุ่มของเงาะที่ค่อนขา้งทึบ และการจดัเรียงตัวของใบทุเรียนที่ท  าใหเ้กิดความขรุขระของผิวดา้นบนเรือน
ยอด (canopy roughness) ความแตกต่างทางกายภาพเหล่านีท้  าใหเ้กิดเงาตกกระทบสลบัซบัซอ้นภายในทรงพุ่ม ส่งผลใหก้าร
กระเจิงของแสงภายในโครงสรา้งใบ (spongy mesophyll) ไม่สม ่าเสมอ ท าใหค้่าการสะทอ้นในช่วงคลื่นอินฟราเรดใกล ้(Near 
Infrared: NIR) มีความแปรปรวนสูง นอกจากนี ้ความแตกต่างของปริมาณน า้ในใบ ( leaf water content) ของพืชแต่ละชนิด 
ยังส่งผลใหร้ะดับการดูดกลืนพลังงานในช่วงคล่ืนอินฟราเรดคล่ืนสัน้ (Shortwave Infrared: SWIR) ภายในพืน้ที่สวนผลไมม้ี
ความแตกต่างกันสงูตามไปดว้ย เมื่อเปรียบเทียบกับพืน้ที่ป่าดิบแลง้ในจงัหวดัจนัทบุรี ซึ่งมีลกัษณะโครงสรา้งเรือนยอดแบบ
หลายชั้น (multi-layered canopy) ที่ปกคลุมต่อเนื่องและมีมวลชีวภาพสูง ท าให้ป่าดิบแลง้มีการกระเจิงของคล่ืน NIR ที่
ค่อนขา้งสงูและคงที่ และมีการดูดกลืนคล่ืน SWIR ที่สม ่าเสมอจากความชืน้ในป่าที่หนาแน่นกว่า อย่างไรก็ตาม แมก้ลไกการ
สะทอ้นระดบัทรงพุ่มจะต่างกนั แต่เมื่อวิเคราะหใ์นระดบัจุดภาพ (pixel) การผสมผสานของค่าการสะทอ้นที่แปรปรวนในสวน
ผลไมแ้บบผสม กลบัส่งผลใหค้่าเฉล่ียของทัง้สองกลุ่มมีความทับซอ้นกัน เนื่องจากทัง้สองประเภทมีความหนาแน่นของเรือน
ยอดและค่าดัชนีพืชพรรณใกลเ้คียงกัน ซึ่งสอดคลอ้งกับผลการวิเคราะหค์วามส าคญัของตัวแปร (Feature Importance) ใน 
Figure 3 ที่แสดงใหเ้ห็นว่าแบบจ าลองจ าเป็นตอ้งพึ่งพาข้อมูลการสะทอ้นและการดูดกลืนพลังงานในช่วงคล่ืนเสริม  ไดแ้ก่ 
แบนด ์11 (SWIR) และแบนด ์8 (NIR) อย่างมากในการเพิ่มความสามารถในการแยกแยะและลดความสบัสนของกลุ่มคลาส
พืชพรรณที่มีลกัษณะเชิงสเปกตรมัทบัซอ้นกนัเหล่านี ้

ส าหรับความท้าทายในการแยกแยะพืน้ที่ไม้ผลออกจากพืน้ที่เกษตรกรรมอื่น ๆ นั้น ยังสามารถพัฒนาแนวทาง
เพิ่มเติมไดห้ลายวิธี ไดแ้ก่ (1) การใชข้อ้มลูหลายช่วงเวลา (multi-temporal analysis) โดยน าภาพถ่ายดาวเทียมหลายชว่งเวลา
ในรอบปีมาวิเคราะหร์่วมกัน เพื่อศึกษารูปแบบการเปล่ียนแปลงเชิงฤดูกาลของพืชแต่ละประเภท เนื่องจากไมผ้ลในจงัหวดั
จนัทบรุีมีวงจรการเจรญิเติบโตและการเก็บเก่ียวแตกต่างจากพืชเกษตรประเภทอื่น เช่น ขา้วหรือพืชไร ่ส่งผลใหเ้กิดรูปแบบการ
เปล่ียนแปลงเชิงสเปกตรมัเฉพาะตัว ซึ่งมีแนวโนม้ช่วยเพิ่มความแม่นย าในการจ าแนกขอ้มูลไดม้ากยิ่งขึน้ (Mazzia et al., 
2020; Macintyre et al., 2020) (2) การใชข้อ้มูลสารสนเทศภูมิศาสตรเ์พิ่มเติม เช่น ขอ้มูลแปลงเกษตร ( farm parcel data) 
หรือขอ้มูลทะเบียนสวนผลไมข้องหน่วยงานภาครฐั เพื่อใชเ้ป็นขอ้มลูสนับสนุนในการจ าแนก (3) การเพิ่มแบนด ์Red-Edge 
ของ Sentinel-2 (Band 5, 6 และ 7) ซึ่งมีความไวต่อปริมาณคลอโรฟิลลแ์ละโครงสรา้งใบพืช ช่วยเพิ่มความสามารถในการ
แยกแยะชนิดพืชที่มีค่าดชันีพืชพรรณใกลเ้คียงกัน และ (4) การใชค้ณุลกัษณะเชิงพืน้ผิว (texture features) จากการวิเคราะห ์



                                                                      
                                    วารสารวิทยาศาสตรบ์รูพา ปีที่ 31 (ฉบบัที่ 2)  พฤษภาคม  –  สิงหาคม  พ.ศ. 2569 

                                    BURAPHA SCIENCE JOURNAL Volume 31 (No.2) May – August  2026                                   Research Article 

 

 

 

 661 
 

Grey-Level Co-occurrence Matrix (GLCM) เป็นตวัแปรน าเขา้เพิ่มเติม เนื่องจากพืน้ที่ไมผ้ลมกัมีรูปแบบการปลกูเป็นแถวที่
สม ่าเสมอ ในขณะที่พืน้ท่ีเกษตรกรรมอื่น ๆ มกัมีลกัษณะพืน้ผิวที่ต่างกนั 
 

Conclusions 
งานวิจยันีแ้สดงใหเ้ห็นถึงศกัยภาพของอลักอริทึมการเรียนรูข้องเครื่อง (Machine Learning: ML) ส าหรบัการจ าแนก

การใชป้ระโยชนท์ี่ดินและส่ิงปกคลมุดินในจงัหวดัจนัทบรุี โดยอาศยัขอ้มลูภาพถ่ายจากดาวเทียม Sentinel-2 บนแพลตฟอรม์ 
Google Earth Engine (GEE) ร่วมกับขอ้มลูตวัอย่างที่ไดจ้ากการส ารวจภาคสนาม ผลการศึกษาพบว่า อลักอริทึมการเรียนรู ้
ของเครื่อง ได้แก่ ป่าสุ่ม (Random Forest: RF) ซัพพอร์ตเวกเตอรแ์มชชีน (Support Vector Machine: SVM) และต้นไม้
ตัดสินใจ (Decision Tree: DT) ให้ค่าความถูกตอ้งในการจ าแนกสูงกว่าวิธีเอนโทรปีสูงสุด (Maximum Entropy: MaxEnt) 
อย่างชดัเจน โดยเฉพาะอลักอรทิึมป่าสุ่ม ซึ่งใหค้่าความถกูตอ้งโดยรวม (Overall Accuracy: OA) สงูที่สดุ และมีความแตกตา่ง
อย่างมีนยัส าคญัทางสถิติเมื่อเปรียบเทียบกับอลักอริทึมอื่นที่ระดบัความเชื่อมั่นรอ้ยละ 95 ผลการศึกษายงัสะทอ้นใหเ้ห็นว่า 
การประยกุตใ์ชต้วัแปรน าเขา้ประเภทดชันีเชงิสเปกตรมั (เช่น NDVI, MNDWI และ BSI) รว่มกบัช่วงคลื่นอินฟราเรด (เช่น SWIR 
และ NIR) มีบทบาทส าคญัอย่างยิ่งในการเพิ่มประสิทธิภาพและความแม่นย าของการจ าแนก ซึ่งสอดคลอ้งกบัผลการวิเคราะห์
ความส าคัญของตัวแปร (Feature Importance) ที่ยืนยันว่าตัวแปรเหล่านีช้่วยลดความสับสนในการจ าแนกพืน้ที่ไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ โดยเฉพาะในพื ้นที่ที่มีความซับซ้อนของเรือนยอดพืชพรรณและมีลักษณะการตอบสนองเชิงสเปกตรัม                
ใกลเ้คียงกนั 

ส าหรบัขอ้เสนอแนะในการศึกษาครัง้ต่อไป ควรพิจารณาการผสานขอ้มลูเชิงโครงสรา้ง (data fusion) ระหว่างขอ้มลู 
Sentinel-2 รว่มกบัขอ้มลูเรดาร ์Sentinel-1 (SAR) หรือขอ้มลู LiDAR เพื่อเพิ่มความสามารถในการแยกแยะความแตกต่างของ
โครงสรา้งเรือนยอดระหว่างพืน้ท่ีไมผ้ล พืน้ที่ไมย้ืนตน้ และพืน้ที่ป่าไมแ้ละไมล้ะเมาะ นอกจากนี ้การเพิ่มช่วงคลื่น Red-Edge 
ของ Sentinel-2 (Band 5, 6 และ 7) เป็นตวัแปรน าเขา้เพิ่มเติม ยงัมีศกัยภาพในการเพิ่มประสิทธิภาพการจ าแนก เนื่องจากชว่ง
คล่ืนดังกล่าวมีความไวต่อปริมาณคลอโรฟิลลแ์ละโครงสรา้งใบพืช ซึ่งสามารถช่วยแยกแยะชนิดพืชพรรณที่มีลักษณะเชิง
สเปกตรัมใกล้เคียงกันได้ดียิ่งขึน้  รวมถึงการทดสอบในพื ้นที่ศึกษาอื่นเพื่อพิสูจน์ความสามารถในการน าไปใช้ทั่วไป 
(Generalizability) ของแบบจ าลอง 
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