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บทคัดย่อ

	 การพัฒนาด้านเกษตรกรรมจ�ำเป็นต้องมีความเข้าใจและมีข้อมูลเชิงภาพที่แสดงถึงพื้นที่ปกคลุม  

ทีจ่ะแสดงให้เหน็ถงึภูมทิศัน์ทางภมูศิาสตร์ของพืน้ทีศ่กึษา บทความวจิยัฉบบันีน้�ำเสนอการวเิคราะห์พืน้ทีป่กคลมุ

เพื่อการเกษตรในประเทศไทยโดย Convolutional Neural Network (CNN) โดยมีการสร้างชุดข้อมูลรูปภาพ 

4 คลาส จ�ำแนกออกเป็น ป่า ต้นปาล์ม นาข้าว และสิ่งปลูกสร้าง รวมกันทั้งส้ินประมาณ 1,500,000 ภาพ  

แต่ละภาพจะมีขนาด 64x64 จุดภาพ อีกทั้งแต่ละชุดข้อมูลจะผ่านกระบวนการประมวลผลด้วยโมเดล CNN 

ที่มีการปรับค่าพารามิเตอร์จนได้ย่านความแม่นย�ำอยู่ระหว่าง 80-90% ภายหลังจากการประมวลผล โมเดล

จะจ�ำแนกพื้นที่ปกคลุมคัดแยกตามชุดข้อมูลรูปภาพแต่ละชุด หลังจากนั้นจะใช้กระบวนการคัดแยก RGB  

เพื่อจ�ำแนกระดับการเจริญเติบโตของข้าวและขนาดของต้นปาล์ม ก่อนที่จะท�ำการประมาณการผลผลิตจาก 

ต้นปาล์มและนาข้าว
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Abstract

	 To support agricultural development, increased understanding and data is  

needed. Performing a land cover enables obtain physical landscapes. The aim of this paper 

is to propose a land cover for agricultural area in Thailand using CNN method. A four-class 

dataset is created: forest, palm, rice, and buildings. It is composed of about 1,500,000 with  

a size of 64x64 pixels. Each class is associated with an optimized CNN model showing an 

accuracy between 80 and 90%. After post-processing of each prediction, the land cover  

is successfully obtained by aggregating the different class predictions. An RGB filter is used  

to determine the maturation state of the rice and to differentiate the type of palm field. 

Finally, the estimation of the production of palm and rice can be performed.
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1.	 บทน�ำ
	 องค์การสหประชาชาติคาดการณ์ว่าในปี ค.ศ. 
2030 จะมีประชากรโลกอยู่ที่ 8.5 พันล้านคน และ
เพิ่มเป็น 9.7 พันล้านคน ภายในปี ค.ศ. 2050 ซึ่งโลก 
ต้องประสบกับปัญหาความมั่นคงด้านอาหาร [1] 
จึงจ�ำเป็นต้องเพ่ิมอัตราการผลิตอาหารเพื่อรองรับ 
การเตบิโต ด้วยเหตนุีก้ารตรวจสอบพืน้ท่ีเพือ่เกษตรกรรม 
และการจดัการด้านการผลติอาหารจงึมบีทบาทส�ำคญั
อย่างยิ่ง [2] โดยเฉพาะการเพิ่มอัตราการผลิตอาหาร
ให้มากขึ้นโดยลดการใช้ทรัพยากรที่มีอยู่อย่างจ�ำกัด  
จงึนบัเป็นความท้าทายส�ำหรับภาคการเกษตรในอนาคต  
เพื่อแก้ไขปัญหานี้ จึงเกิดเป็นแนวคิดการเกษตร
แบบแม่นย�ำโดยมีจุดมุ่งหมายเพื่อเพ่ิมประสิทธิภาพ 
ภาคการผลติในอตุสาหกรรมการเกษตร จากการประยกุต์ 
ใช้เทคโนโลยีปัญญาประดิษฐ์และเทคโนโลยีการรับรู้
จากระยะไกล [3]
	 การเฝ้าตรวจและตรวจจบัข้อมลูเชงิภมูศิาสตร์ 
ของพ้ืนที่สามารถท�ำได้ด้วยเทคโนโลยีการรับรู้จาก 
ระยะไกล ซึง่อยูใ่นรปูแบบของดาวเทียมหรอือากาศยาน  
[4], [5] ความก้าวหน้าทางด้านเทคโนโลยีและ 
การเข้าถึงข้อมูลทางภูมิศาสตร์สารสนเทศน�ำไปสู ่
การประยุกต์ใช้งานได้หลากหลายมิติ [6] ส�ำหรับใน
ประเทศไทยได้มกีารน�ำไปใช้ในการศกึษาการพงัทลาย
ของหน้าดินในบริเวณพื้นที่ที่เข้าถึงได้ยากล�ำบาก [7]  
การส�ำรวจพืน้ทีเ่พาะเลีย้งสตัว์น�ำ้ [8] และการศกึษาทาง 
อุทกวิทยา เป็นต้น ในการท�ำแผนที่สิ่งปกคลุมดินนั้น  
มีวิธีการที่หลากหลาย ซึ่งโครงข่ายประสาทเทียมแบบ
คอนโวลูชัน (Convolutional Neural Networks) 
หรือ CNN เป็นวิธีที่มีประสิทธิภาพเหมาะสมต่อ 
การวิเคราะห์บริเวณพื้นที่ปกคลุมที่ดิน โดยผลการ
ประมวลมคีวามแม่นย�ำ (Accuracy) สงูกว่าอัลกอริทมึ 
การจ�ำแนกประเภทอ่ืน ๆ  เช่น Support Vector Machine  
(SVM), Random Forest (RF), การถดถอยโลจิสติก  
(Logistic regression analysis) และวิธีการอื่นท่ี
คล้ายคลึงกัน [9] - [13] 
	 Mahdi Panahi และคณะ [13] แสดงให้เหน็ว่า
แบบจ�ำลอง CNN ให้ผลลัพธ์จากการประมวลท่ีมคีวาม

แม่นย�ำกว่า SVM ถึง 12% ส�ำหรบัการท�ำแผนทีบ่ริเวณ
ท่ีคาดว่าอาจมีน�้ำบาดาล อีกทั้งมีงานวิจัยที่ใช้ CNN 
ในการประเมินคุณภาพของแหล่งน�้ำในแม่น�้ำ Tietê 
ประเทศบราซิล [10] ส�ำหรับในอตุสาหกรรมการเกษตร
สามารถใช้ประโยชน์จาก CNN โดยใช้ตรวจการเจริญ
เตบิโตของรวงข้าวและคาดการณ์ระยะการเจรญิเตบิโต
ได้ [14] นอกจากนี้ยังสามารถใช้ CNN เพื่อสนับสนุน
การจัดการทรัพยากรที่ใช้ในการเกษตร เช่น แหล่งน�้ำ 
และการควบคุมอัตราการเกิดมลพิษ [15]
	 ที่ผ่านมามีการพัฒนาแผนที่สิ่งปกคลุมดินใน
ประเทศไทยด้วย CNN [16] - [18] ในการประมวลผล 
ชดุข้อมลูภาพ โดยใช้หนึง่แบบจ�ำลองต่อหนึง่ชดุข้อมลูภาพ  
หลงัจากน้ันจงึค�ำนวณค่าจากความแตกต่างเพือ่ให้ได้ค่า 
พืน้ทีค่รอบคลมุ โดยได้มกีารแบ่งพืน้ทีอ่อกเป็น 4 คลาส 
(ป่าไม้ พืชผล อาคาร และถนน) ตามลักษณะพื้นที่
ชนบทของประเทศไทย [19] 
	 ในบทความวิจัยฉบับน้ีมีวัตถุประสงค์เพื่อ 
น�ำเสนอแบบจ�ำลองส�ำหรับการจ�ำแนกประเภทของ
พืน้ทีท่างการเกษตรในประเทศไทยและเพ่ือให้สามารถ
ประมาณผลผลิตจากการเพาะปลูกพืชไร่ รวมถึง 
การศึกษาสภาพแวดล้อมโดยรอบของพ้ืนที่เพาะปลูก
เพื่อเป็นข้อมูลแก่หน่วยงานภาครัฐที่เกี่ยวข้องได้น�ำไป
ใช้ประโยชน์ ในการด�ำเนินการดังกล่าวได้มีการสร้าง
ชุดข้อมูลภาพ 4 คลาส ได้แก่ นาข้าว ต้นปาล์ม ป่าไม้ 
และสิ่งปลูกสร้าง โดยใช้แบบจ�ำลอง CNN ประมวลผล 
ชดุข้อมลูภาพในแต่ละชดุและท�ำการทวนสอบ พร้อมกบั 
การวิเคราะห์นาข้าวและไร่ต้นปาล์ม 

2.	 กรณีศึกษา
	 ประเทศไทยมีพื้นที่ประมาณ 513,000 ตาราง
กิโลเมตร จากข้อมูลปี พ.ศ. 2558 พื้นที่ดังกล่าว
จ�ำแนกเป็นพื้นที่เกษตรกรรมประมาณ 221,000 
ตารางกิโลเมตร คิดเป็น 43% ของพื้นที่ท้ังหมด  
ซึ่งอุตสาหกรรมการเกษตรมีอัตราการจ้างงานคิดเป็น 
8.7% ของผลิตภัณฑ์มวลรวมภายในประเทศ (GDP) 
ประเทศไทยเป็นหนึ่งในผู้ผลิตข้าว ยางพารา และ
ปาล์มน�้ำมันรายใหญ่ที่สุดของโลก โดยที่ประเทศไทย 
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ส่งออกน�ำ้มนัปาล์มคดิเป็น 4% ของการผลติท่ัวโลก [20]  
ด้วยแนวโน้มอุปสงค์ของพชืเศรษฐกจิทีเ่พิม่สงูขึน้อย่าง
ต่อเนือ่ง ส่งผลให้มคีวามสนใจในแบบจ�ำลองทีส่ามารถ
ประมาณการผลิตจากพืชไร่ต่อปี ซึ่งในบทความวิจัย
ฉบับนี้จะจ�ำแนกชุดข้อมูลภาพออกเป็น 4 คลาส คือ 

นาข้าว ต้นปาล์ม พื้นที่ป่าไม้ และสิ่งปลูกสร้าง เพื่อ
ให้สอดคล้องกับสภาพทางภูมิศาสตร์ของประเทศไทย 
เพื่อใช ้ในการประมวลผลด้วยแบบจ�ำลอง CNN  
นอกจากน้ียงัสามารถจ�ำแนกพืน้ทีป่่าไม้และสิง่ปลกูสร้าง 
พื้นที่ชนบท (รูปที่ 1)

	 ชุดข้อมูลภาพได้มาจากการน�ำเข้าภาพถ่าย
ดาวเทียมในย่านแสง RGB จาก Google Earth ที่
รวบรวมในปี พ.ศ. 2565 โดยท�ำการคัดเลือกภาพถ่าย
ดาวเทียมท่ีครอบคลุมบริเวณพื้นที่ในประเทศไทย  
ทีม่คีวามละเอยีด 0.072 เมตรต่อจดุภาพ ชดุข้อมลูภาพ 
มขีนาดไทล์รปูทรงสีเ่หลีย่มจตัรัุสขนาด 64×64 จดุภาพ  
เทียบเท่ากับพื้นที่ขนาด 21 ตารางเมตรต่อไทล์ จาก
ผลการศึกษา [16] - [17], [19] พบว่าหากแบบจ�ำลอง 
จะมีความแม่นย�ำมากกว่า 90% ชุดข้อมูลภาพต้อง
ประกอบด้วยไทล์โดยเฉลี่ยจ�ำนวน 376,000 ไทล์ต่อ
ชดุข้อมลูภาพ รวมเป็นประมาณท้ังสิน้ 1,500,000 ไทล์  
(ตารางที่ 1)

ตารางที่ 1 ค�ำอธิบายของคลาสและจ�ำนวนของไทล์ 
64x64 จุดภาพ

รูปที่ 1 พื้นที่เกษตรกรรมทั่วไปของประเทศไทยและชุดข้อมูลภาพ 4 ชุด ที่ใช้ในการท�ำแผนที่สิ่งปกคลุมดิน

	 ในประเภทของภาพทั้ง 4 คลาส จะประกอบ
ด้วย ชุดข้อมูลภาพทั้ง 4 ชุด โดยใช้ไทล์เริ่มต้นเดียวกัน 
(ตารางที่ 2) ชุดข้อมูลแต่ละชุดสร้างขึ้นโดยแบ่งออก
เป็น 2 ส่วน ส่วนแรก คือ ส่วนที่จะผ่านกระบวนการ
วิเคราะห์ และส่วนที่สองเรียกว่า “อื่น ๆ” ส่วนย่อย 
ที่สองน้ีเป็นการรวมกันของประเภทที่ไม่ได้รับการ 
ตรวจสอบ 3 ประเภท ตามที่ได้ตรวจสอบในการ
ทบทวนวรรณกรรมจะมีการสุ่มเลือกในชุดข้อมูล โดย 
70% ของไทล์ทั้งหมดเป็นชุดการฝึก ข้อมูล 15% เป็น
ชุดตรวจสอบความถูกต้อง และ 15% เป็นชุดทดสอบ 
[21] - [23] 

ตารางที ่2 ค�ำอธบิายของชดุข้อมลูทีใ่ช้โดยโมเดล CNN 
ทั้ง 3 แบบ

 	 คลาส	 ค�ำอธิบาย	 ภาพ

ข้าว	 นาข้าว	 329,974

ปาล์ม	 สวนปาล์ม	 416,592

ป่า	 พื้นที่ป่าทึบและป่าโปร่ง	 309,563

อาคาร	 อาคารและถนน	 448,635

จ�ำนวนภาพทั้งสิ้น	 1,504,764

ข้าว

ต้นปาล์ม

พื้นที่ป่า

สิ่งปลูกสร้าง

อาคาร

ป่า

ข้าว
ปาล์ม

ไทล์ชุดข้อมูล

	 คลาสต่อแบบจ�ำลอง	 จ�ำนวนไทล์ที่เกี่ยวข้องกับ	
จ�ำนวนไทล์ “อื่นๆ”

	 CNN	 คลาสที่ท�ำการตรวจสอบ

CNN ข้าว	 329,974	 1,136,811

CNN ปาล์ม	 416,592	 941,676

CNN ป่า	 309,563	 310,000

CNN อาคาร	 448,635	 498,702
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ระยะเจริญเติบโต

พืช ขยายพันธุ เติบโต กอนเก็บเกี่ยว

ระยะเก็บเกี่ยว

3.	 กรรมวิธีในการศึกษา
3.1	 สิ่งปกคลุมดิน
	 วิธีการสร้างแผนที่สิ่งปกคลุมดิน (รูปท่ี 2ก) 
โดยการรวมผลลัพธ์ของ CNN จากแต่ละประเภทตาม
อ้างอิงจากเอกสารตีพิมพ์ของ Fitton และคณะ [19] 
โดยได้ระบุว่าแบบจ�ำลอง CNN ของแต่ละประเภท จะ 
ถกูน�ำไปใช้เพ่ือท�ำนายประเภทเฉพาะ (รปูที ่2ข) จากนัน้  
ขัน้ตอนหลงัการประมวลผลจะด�ำเนนิการในแต่ละครัง้
ที่จ�ำแนกประเภทเพื่อลบจุดที่มีขนาดเล็กเกินไปหรือ
ใหญ่เกนิไปทีจ่ะเป็นคุณลกัษณะทีเ่ป็นตวัแทน (รปูที ่2ค)  
และท้ายที่สุดแผนท่ีสิ่งปกคลุมดินจะด�ำเนินการโดย
รวมผลการท�ำนายประเภทต่าง ๆ  เข้าด้วยกนั (รปูท่ี 2ง)  
ในกรณีศึกษาท่ีตรวจสอบด้วยความละเอียดที่ใช้นั้น
พารามิเตอร์จะถูกก�ำหนดโดยการทดลอง (ตารางที่ 3)

ก) ภาพถ่ายดาวเทียม

ข) การท�ำนายคลาส

ค) หลังประมวลผล

ง) แผนที่สิ่งปกคลุมดิน

รูปที่ 2	กรรมวิธีในการได้มาซึ่งแผนท่ีส่ิงปกคลุมดินจาก
ภาพถ่ายดาวเทียม

ตารางที ่3 พารามเิตอร์หลงัการประมวลผลในฟังก์ชัน 
ของคลาส

3.2	 การท�ำแบบจ�ำลองทางกายภาพของพืช
3.2.1	 กรรมวิธีการเจริญเติบโตของข้าว
	 ข้าวมกีารพัฒนา 4 ระยะ (รปูที ่3) ได้แก่ ระยะ
ต้นกล้า ระยะแตกกอ ระยะสร้างรวง และระยะเกบ็เก่ียว  
เนื่องจากบทความวิจัยนี้มีวัตถุประสงค์เพื่อบ่งบอกถึง 
ข้าวในแปลงนาเท่าน้ัน ขั้นตอนการพัฒนาจึงก�ำหนด 
การทดสอบใน 2 ระยะ คือ การปลูกและการเก็บเกี่ยว  
(รปูที ่3) โดยคณุลกัษณะเฉพาะของแต่ละระยะสามารถ 
อ่านค่าได้จากสขีองต้นข้าว ในระหว่างระยะเจรญิเตบิโต  
สีหลักจะเป็นสีเขียว ในขณะที่ระยะที่ 2 สีมีแนวโน้ม 
ที่จะเป็นสีน�้ำตาลอ่อน [24]

รูปที่ 3 วงจรชีวิตของข้าว [25]

	 ในการก�ำหนดสถานะการเตบิโตของต้นข้าวน้ัน  
อาศยัการสะท้อนของแสงในย่าน RGB โดยได้มกีารเกบ็ 
ภาพถ่ายดาวเทยีมของนาข้าวในระยะปลกูและเกบ็เกีย่ว 
เป็นจ�ำนวนมาก ส�ำหรับแต่ละรูปภาพจะมีการค�ำนวณ 
ค่าเฉลี่ยของชั้นสี RBG แต่ละชั้น (ตารางที่ 4) โดยที่ 
ชั้นสีน�้ำเงินแสดงถึงความแตกต่างที่ใหญ่ที่สุดระหว่าง
สถานะการสุกของต้นข้าวทั้งสองระยะมากที่สุด  
เกณฑ์ส�ำหรบัจ�ำแนกสถานะการสกุจะค�ำนวณโดยมค่ีา 
เท่ากับ 80 หากค่าที่ต�่ำกว่าจะบ่งบอกถึงสถานะของ
ต้นข้าวทีก่�ำลงัเตบิโต ในขณะทีค่่าทีม่ากกว่าจะบ่งบอก 

เกณฑ์ \ แบบจ�ำลองคลาส	 ข้าว	 ปาล์ม	 ป่า	 อาคาร

ความถูกต้องในการท�ำนาย (%)	 85	 90	 85	 80

คลัสเตอร์คลาสหลักที่เป็นเกณฑ์ขนาดเล็ก (ม.2)	 0.51

คลัสเตอร์​คลาสจ�ำแนกไม่ได้ที่เป็นเกณฑ์

ขนาดเล็ก (ม.2)	
0.76

เกณฑ์ความกว้าง (ม.2)	 0.12	 0.25	 0.76	 0.76

ปาลม
อาคาร
ขาว
ปา
จำแนกไมได
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สถานะการเก็บเกี่ยว ทุ ่งข้าวทั่วไปให้ผลผลิตเฉลี่ย 
2,300 กก./เฮคเตอร์ ในประเทศไทย ดังนั้น ผลผลิต
เฉลีย่สามารถหาได้จากสิง่ปกคลมุดนิโดยใช้สมการท่ี (1)

ผลผลิตเฉลี่ย (กก.) = 2300 (     ) x พื้นที่ (เฮคเตอร)
กก.

เฮคเตอร 	(1)

ตารางท่ี 4 ความแตกต่างของค่าเฉล่ียระหว่างฟิลด์ท่ี
เก็บเกี่ยวและสุกเมื่อใช้ RGB Filter

3.2.2 กรรมวิธีการแบ่งสวนปาล์ม
	 ในการศึกษาครั้งนี้ก�ำหนดค�ำจ�ำกัดความ
ของสวนปาล์ม 2 ประเภท ได้แก่ ต้นปาล์มอ่อนและ 
ต้นปาล์มที่เติบโตหนาแน่น (รูปท่ี 4) ประเภทแรก 
หมายถึง สวนปาล์มท่ีปาล์มแต่ละต้นยังไม่เติบโต
เต็มที่ จึงสามารถจ�ำแนกต้นปาล์มแต่ละต้นได้ง่าย  
ในขณะที่ต้นปาล์มประเภทที่ 2 มีลักษณะเป็นพุ่มทึบ  
ส่งผลให้การจ�ำแนกมีความซับซ้อนมากกว่า ดังนั้น 
เพื่อให้สามารถประมาณการผลผลิตเฉลี่ยได้จึงต้อง
ระบุสวนปาล์ม 2 ประเภทนี้ได้ จึงประยุกต์ใช้ Filter  
เดียวกบัทีใ่ช้ในการวเิคราะห์แปลงนาข้าว โดยใช้เกณฑ์ 
ส�ำหรับจ�ำแนกจากย่านแสงสีน�้ำเงิน โดยหากค่า 
ต�่ำกว่า 80 บ่งบอกถึงสวนปาล์มที่มีความหนาแน่นสูง

รูปที่ 4 สวนปาล์มอ่อนและสวนปาล์มหนาแน่น

	 ในพื้นที่ที่แบ่งคลาสเป็นปาล์ม (รูปที่ 5ก) 
RGB Filter แบบเดียวกับที่ใช้ส�ำหรับข้าวจะถูกน�ำ 
ไปใช้เพื่อแยกต้นปาล์มออกจากพื้นดิน (รูปท่ี 5ข)  
จากนั้นจึงระบุต้นปาล์มแต่ละต้นและก�ำหนดขนาด
โดยใช้ฟังก์ชัน K-mean (รูปที่ 5ค) ผลผลิตเฉลี่ย 

ต่อปาล์มสามารถแบ่งออกเป็น 4 ประเภท ที่เกี่ยวข้อง
กับอายุ [26] สามารถหาพื้นท่ีทรงพุ่มของต้นปาล์ม 
แต่ละต้นได้จากการปกคลมุดนิและสามารถตรวจสอบ 
อายุได้โดยใช้สมการที่ 2 [10]

	 0.59 + 0.15  xอายุ  พื้นที่ 	 (2)

	 ส�ำหรบัต้นปาล์มทีจ่�ำแนกแล้วมีขนาดใหญ่กว่า 
ขนาดเรือนยอดสูงสุด [27] ให้ค�ำนวณขนาดต้นปาล์ม 
เฉลีย่และใช้อายขุองต้น โดยทีผ่ลผลติท้ังหมด (รปูที ่5ง)  
ของสวนปาล์มสามารถค�ำนวณได้โดยใช้สมการที่ 3

	 4
1�ผลผลิตรวม (ผล      จำนวนของพืช  ) xі і і 	 (3)

	 ในการศึกษาน้ี ‘ผลผลติรวม’ หมายถงึ ผลผลติ 
เฉลี่ยของต้นปาล์มแต่ละต้นตามอายุ (ตารางที่ 5) และ  
“จ�ำนวนของพืช” คือจ�ำนวนต้นปาล์มทั้งหมดต่ออายุ

ตารางที ่5 ผลผลติปาล์มแต่ละคลาสและตามอาย ุ[26]

รูปที่ 5 การแบ่งส่วนสวนปาล์มไม่หนาแน่น

	 ส�ำหรับพื้นที่ที่มีเรือนยอดหนาแน่นเกินกว่า
จะแยกปาล์มแต่ละต้น จะท�ำการค�ำนวณผลผลิตเฉลี่ย  
(รูปที่ 6) ภายใต้ข้อสมมติฐานว่าต้นปาล์มที่โตเต็มที่ 
จะมพีุม่ทบึ โดยได้มกีารพจิารณารปูแบบเฉพาะ แต่ละแถว 
ของต้นปาล์มเป็นแถวที่มีระยะห่างกัน 7.8 เมตร โดย
ระยะระหว่างต้นปาล์มแต่ละต้นอยูท่ี ่9 เมตร [27] ดังน้ัน  
จึงได้ผลการค�ำนวณจ�ำนวนต้นปาล์มเฉลี่ย 143 ต้นต่อ 
เฮกตาร์ โดยให้ผลผลิต 73.91 กโิลกรมัต่อ 6 เดอืน สดุท้ายนี้  

	 ส่วนเก็บเกี่ยว	 ส่วนก�ำลังโต	 ค่าเบี่ยงเบน

แดง	 104.31	 43.30	 61.01

เขียว	 115.83	 66.44	 49.39

น�้ำเงิน	 139.5	 34.13	 105.37

	 ล�ำดับ	 คลาส	 อายุการยืนต้น	 ผลผลิตเฉลี่ย (กก./6 เดือน)

	 1	 เมล็ดพันธุ์	 0-3	 0

	 2	 ต้นอ่อน	 4-8	 68.77

	 3	 รุ่น	 9-14	 109.08

	 4	 แก่	 15-25	 73.91

ง) การคำนวณผลผลิต

ค) การคำนวณขนาด

ข) การตรวจจับตนปาลมก) การจำแนกปาลม
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สามารถค�ำนวณผลผลติเฉลีย่ของสวนปาล์มท่ีจดัประเภท 
โดย CNN ได้โดยใช้ขนาดของพื้นที่ดังสมการที่ 4

ผลผลิตเฉลี่ย (กก.) = 73.91 (     ) x พื้นที่ (เฮคเตอร)
กก.

เฮคเตอร 	(4)

รูปที่ 6 รูปแบบสวนปาล์มหนาแน่น [27]

4.	 การสร้างและการทวนสอบแบบจ�ำลอง CNN
4.1	 การสร้างแบบจ�ำลอง
	 จากการเปรยีบเทยีบเอกสารทางวิชาการพบว่า  
CNN มปีระสทิธภิาพสงูสดุเมือ่เทียบกบัแบบจ�ำลองวิธีอ่ืน  
[9]-[10], [12]-[13] ส�ำหรบัการศึกษาในบทความวิจยันี้  
มีการสร้างแบบจ�ำลอง CNN จ�ำนวน 4 แบบ กล่าวคือ  
หนึ่งแบบต่อคลาส (รูปที่ 7) สถาปัตยกรรมของคลาส
เหล่าน้ันประกอบด้วย 6 ชัน้ แบ่งออกเป็น Conventional  
Layer 4 ชัน้ธรรมดา และ Dense Layer 2 ช้ัน ตามด้วย  
Dropout Layer เพื่อลดโอกาสที่จะเกิด Overfitting  
โดยทีค่่า Pooling Rate ก�ำหนดไว้ท่ี 0.4 และ Learning  
Rate ที ่0.0001 เพือ่ปรบัปรงุความแม่นย�ำและตรวจสอบ 
ค่า Loss โดยใช้ขนาดภาพที ่64x64 จดุภาพ (รปูที ่1) และ
ใช้ขนาด Kernel 3x3 ส�ำหรับแต่ละแบบมีการทดสอบ
การก�ำหนดค่าหลายอย่างและการก�ำหนดค่าที่ดีที่สุด 
ยังคงอยู่ที่ส่วนท้าย ซึ่งหมายความว่า 64 โหนดต่อ 
Filter และขนาด Batch ท่ี 128 ส�ำหรับคลาสข้าว
และปาล์ม (ตารางที่ 6) ส�ำหรับคลาสอาคารและป่า  
จ�ำเป็นต้องมีโหนดจ�ำนวนมากขึ้นและมีขนาด Batch  
ที่มากขึ้น คือ 128 และ 256 ตามล�ำดับ และก�ำหนด 
ให้มี Callback ที่ 30 รอบการค�ำนวณ (Epoch) เพื่อ
หลีกเลี่ยงการเกิด Overfitting

รูปที่ 7	แผนผงัล�ำดบังานของสถาปัตยกรรม Convolutional 
Neural Network

ตารางที่  6 ค�ำอธิบายชั้นและขนาดชุดส�ำหรับ 
แบบจ�ำลอง CNN แต่ละแบบ

4.2	 การตรวจสอบ CNN
	 ในการตรวจสอบ CNN อัตรา Precision และ 
Recall [28] ถูกน�ำมาใช้ในการค�ำนวณความถูกต้อง 
โดยค�ำนวณได้จากสมการที่ 5

	 	 (5)

	 โดยมี TP, FP, TN, FN เป็น true positive,  
false positive, false negative และ true negative  
ตามล�ำดับ ผลจากการค�ำนวณพบว่าคลาสปาล์มและ
คลาสอาคารได้ค่าความถูกต้องสูงกว่า 0.96 ขณะที่
อีก 2 คลาส ได้ค่าที่ต�่ำกว่าที่ 0.95 อันมีปัจจัยมาจาก
จ�ำนวนภาพชุดข้อมูลที่ต�่ำกว่า

	Layers \CNN mode	 CNN ข้าว	 CNN ปาล์ม	 CNN ป่า	 CNN อาคาร

Conv_1 to Conv_4	 64	 64	 128	 128

Den_1 and Den_2	 64	 64	 128	 128

ขนาดของชุด	 128	 128	 256	 256
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ตารางท่ี 7 ค�ำอธบิายความถกูต้องและค่าความสญูเสยี 
ส�ำหรับแบบจ�ำลอง CNN แต่ละแบบ

5.	 ผลการศึกษา
	 บทความวิจัยฉบับนี้ ได ้ท�ำการวิเคราะห ์
สิ่งปกคลุมดินด�ำเนินการโดยใช้ CNN (รูปที่ 1) 
จากภาพถ่ายดาวเทียมเหนือพื้นที่เกษตรกรรมใน
ประเทศไทย ขนาดเนื้อที่ 14,500 ตร.ม. (รูปที่ 8)

รูปที่ 8 ภาพถ่ายดาวเทียมพื้นที่ชนบทของประเทศไทย

5.1 การคาดการณ์ของแบบจ�ำลองแต่ละแบบ
	 แบบจ�ำลอง CNN ได้ถูกน�ำมาใช้กับภาพถ่าย
ดาวเทียม (รูปที่ 5ก) เพื่อชี้บ่งวัตถุแต่ละประเภท 
โดยมีการชี้บ่งต้นปาล์ม (รูปที่ 5ข) อาคาร (รูปที่ 5ค)  
แปลงข้าว (รูปที่ 5ง) และพื้นที่ป่า (รูปที่ 5จ) โดยที่ 
การชี้บ่งแปลงข้าวให้ผลลัพธ์ท่ีมีความถูกต้องสูงกว่า
วตัถอีุก 3 ประเภท น�ำเสนอตวัเลขผลบวกเท็จท่ีแม่นย�ำ
ยิ่งขึ้น แบบจ�ำลอง CNN ส�ำหรับวัตถุประเภทอาคาร
และข้าว พบว่ามีการรวมพื้นท่ีผิวหน้าดินของไร่ปาล์ม
เข้าไปเป็นส่วนหนึ่ง นอกจากนี้ แบบจ�ำลอง CNN ของ
วตัถุประเภทต้นปาล์มและป่า ให้ผลลพัธ์ทีค่ล้ายคลงึกัน 
อันเป็นผลมาจากลักษณะของโครงสร้างล�ำต้นและใบ 
ทีห่ากวเิคราะห์จากภาพถ่ายดาวเทยีมทีค่วามละเอยีด
ที่ได้รับส่งผลให้การวิเคราะห์ภาพได้ค่าท่ีใกล้เคียงกัน  
ดังนั้น จึงจ�ำเป็นต้องใช้กระบวนการ Treatment เพื่อ
เพิ่มความถูกต้อง (รูปที่ 2)

รูปที่ 9	(ก) ภาพถ่ายดาวเทยีมน�ำมาตรวจสอบการคาดการณ์
ของแบบจ�ำลอง CNN กับ (ข) ปาล์ม (ค) อาคาร  
(ง) ข้าวและ (จ) ป่าไม้ (สีแสดงประเภทตามต้องการ)

5.2	 กระบวนการ Post-process และการสร้างภาพ 
สิ่งปกคลุมดิน
	 กระบวนการ Post-process ได้ถูกน�ำมาใช ้
ภายหลังจากที่ภาพถ่ายของแต่ละประเภทผ่าน 
การประมวลผล (รูปที่ 2) ดังแสดงในรูปที่ 10 เป็น 
ผลของกระบวนการ Post-process ของภาพ 
แปลงนาข้าว โดยจดุทีไ่ม่สามารถระบหุรือบ่งช้ีได้จะถกู
จ�ำแนกรวมให้เป็นแปลงนาข้าว โดยการรวมผลลัพธ์
ต่าง ๆ นี้ เข้าด้วยกัน (รูปที่ 11)

รูปที่ 10 หลังการประเมินผลกับคลาสข้าว

รูปที่ 11 แผนที่สิ่งปกคลุมดิน (สีแสดงคลาสตามต้องการ)

ผล CNN \ แบบจ�ำลอง CNN	 CNN ข้าว	 CNN ปาล์ม	 CNN ป่า	 CNN อาคาร

ความถูกต้อง	 0.9572	 0.9676	 0.9484	 0.9848

ความสูญเสีย	 0.15	 0.0940	 0.1499	 0.0837

ความถูกต้องจากการตรวจสอบ	 0.96	 0.9778	 0.9618	 0.9866

ความสูญเสียจากการตรวจสอบ	 0.13	 0.0695	 0.1181	 0.0708

ก) ภาพถายดาวเทียม ข) การคาดการณปาลม ค) การคาดการณอาคาร

จ) การคาดการณปาง) การคาดการณขาว

ก) การคาดการณของแบบจำลอง ข) ความถูกตองหลังการประมวลผล

ค) ขนาดหลังการประมวลผล

คลาสขาว คลาสจำแนกไมได

ง) การคาดการณของแบบจำลอง

ปาลม
อาคาร
ขาว
ปา
จำแนกไมได
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5.3	 ผลผลิตปาล์ม
	 ส�ำหรับการค�ำนวณผลผลิตจากต้นปาล์ม 
ดังแสดงในรูปที่ 12 เป็นการจ�ำแนกวัตถุโดยใช้ RGB 
Filter โดยใช้สมการที่ 3 ซึ่งแปลงต้นปาล์มอายุน้อย
จะประกอบด้วยต้นปาล์มอายุระหว่าง 4 ถึง 8 ปี  
(รูปที่ 13) และสามารถค�ำนวณผลผลิตน�้ำมันปาล์ม 
4,072 กิโลกรัม โดยใช้ระยะเวลา 6 เดือน ส�ำหรับพื้นที่
ปาล์มหนาแน่น สามารถประมาณผลผลติเฉลีย่ 11,073 
กิโลกรัมต่อ 6 เดือน โดยค�ำนวณได้จากสมการที่ 4

รูปที่ 12	การแบ่งส่วนของต้นปาล์มอ่อนและสวนปาล์ม 
หนาแน่น

รูปที่ 13 จ�ำนวนต้นปาล์มต่ออายุ

5.4	 การเจริญเติบโตและผลผลิตของนาข้าว
	 จากกระบวนการสร้างแผนที่สิ่งปกคลุมดิน
ช่วยให้แปลงนาข้าว (รูปที่ 14ก) สามารถถูกบ่งชี้
และสามารถค�ำนวณผลผลิตเฉลี่ย รวมถึงสถานะของ 
การสุกของข้าวได้ ดังที่ปรากฏในรูปท่ี 14ก แสดง 
แปลงนาข้าวในระยะการเติบโต 3 ระยะ (1-3) และ 
สวนปาล์มหนึง่แปลง ระยะของนาข้าว (รปูที ่3) สามารถ
ระบุได้โดยใช้ชั้นสีน�้ำเงินของ RGB (ตารางที่ 4) แสดง
ในรปูท่ี 14ข และยงัสามารถระบรุะยะการเจริญเติบโต  
(รปูที ่14ค) รวมถงึการประมาณผลผลติตามตารางที ่8

รูปที่ 14	(ก) ภาพถ่ายดาวเทียมของนาข้าว (ข) ชั้นสีน�้ำเงิน
ของภาพ RGB และ (ค) แผนที่สิ่งปกคลุมดินและ 
การจ�ำแนกประเภทที่ก�ำหนดโดย CNN

ตารางที่  8 สถานะของนาข้าวและผลผลิตข้าว 
โดยประมาณ

6. การอภปิรายผลและภาพรวมการด�ำเนินการ
6.1	 ชุดข้อมูล
	 บทความวิจัยน้ีใช้ไทล์ขนาด 64x64 จุดภาพ 
ที่ความละเอียด 0.07 ม./จุดภาพ ที่เล็กเกินกว่า 
ท่ีจะระบุประเภทของวัตถุได้อย่างแม่นย�ำ (รูปที่ 1)  

4-8 ป
68.77 กก./6 เดือน

0-3 ป
0 กก./6 เดือน

9-14 ป
109.08 กก./6 เดือน

15-25 ป
73.91 กก./6 เดือน

จำ
นว

นต
นป

าล
ม

0 0

29

19

	จ�ำนวนคลัสเตอร์	 สถานะของนาข้าว	 ขนาด (ม.2)	 ผลผลิต (กก./ม.2)

	 1	 เก็บเกี่ยว	 1851	 426

	 2	 เจริญเติบโต	 2350	 541

	 3	 เจริญเติบโต	 2423	 557

ข้าวระยะเก็บเกี่ยว

ข้าวระยะเจริญเติบโต

1

1

1

2

2

2

3

3

3

ก)

ข)

ค )
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การปรบัเพิม่ขนาดในสัดส่วนท่ีเหมาะสมจะช่วยปรบัปรงุ 
การจ�ำแนกได้อย่างแม่นย�ำยิ่งขึ้น โดยยังคงการใช้
พารามิเตอร์เดิมในการปรับแก้ผลลัพธ์ บทความวิจัย
ฉบบันีร้วบรวมภาพถ่ายดาวเทียมของพืน้ทีจ่ากทกุภาค 
ของประเทศไทย เพื่อน�ำมาสร้างชุดข้อมูล 4 ชุด ตาม 
ประเภทของวตัถท่ีุท�ำการวิเคราะห์ อย่างไรก็ตาม คณุภาพ 
ในเชงิของความละเอียดของภาพมคีวามแตกต่างกนัไป
ตามแต่ละภูมิภาค พื้นที่กรุงเทพ ปริมณฑล และชลบุรี
มีภาพถ่ายที่ความละเอียดเหมาะสม ขณะที่ภาคเหนือ
และภาคตะวนัออกเฉยีงเหนอืจะมคีวามละเอียดต�ำ่กว่า 
ส่งผลให้ชดุข้อมูลมคีวามหลากหลายทางความละเอียด
ที่แตกต่างกัน ท�ำให้ความถูกต้องและความแม่นย�ำใน
การประมวลผลด้วยแบบจ�ำลอง CNN ได้รบัผลกระทบ 
ซึ่งสามารถลดข้อจ�ำกัดได้ด้วยการเพ่ิมขนาดชุดข้อมูล 
ที่ต้องใช้ระบบประมวลผลที่สูงขึ้นด้วย

6.2	 การจ�ำแนกวตัถุด้วยกระบวนการ Segmentation
	 ในกรณสีวนปาล์ม ผูว้จิยัได้ใช้การจ�ำแนกแบบ  
RGB Filter เพือ่ท�ำการจ�ำแนกต้นปาล์มออกเป็น 2 กลุ่ม 
ได้แก่ ต้นปาล์มอ่อนและต้นปาล์มท่ีเตบิโตหนาแน่นเตม็
พื้นที่ (รูปที่ 4) จากนั้นท�ำการค�ำนวณผลผลิตของ 
ต้นปาล์มแต่ละกลุม่ อย่างไรกต็าม ในกรรมวิธีค�ำนวณนี้ 
เมื่อใช้กับบริเวณที่มีความหนาแน่นมีความผันแปรจะ
ให้ผลลัพธ์ที่มีความแม่นย�ำต�่ำ เพื่อท�ำการปรับปรุง
การประมาณการผลติปาล์ม สามารถสร้างคลาสปาล์ม
ขึ้นมา 2 คลาส โดยสร้างชุดข้อมูลที่แตกต่างกัน 2 ชุด 
อย่างไรก็ตาม การได้มาซ่ึงชุดข้อมูลขนาดใหญ่ 2 ชุด 
ของสวนปาล์มทีอ่ายนุ้อยและทีเ่ติบโตต้องใช้ทรพัยากร
และเวลามาก อีกทั้งการใช้แบบจ�ำลอง CNN เพียง
แบบเดียวส่งผลกระทบต่อความถูกต้องในการจ�ำแนก 
ประเภทสวนปาล์มและพชืพรรณอืน่ ๆ  เนือ่งจากข้อจ�ำกดั 
ในการจ�ำแนกของแบบจ�ำลอง [29] เพื่อลดข้อจ�ำกัด
ดังกล่าว จึงได้มีการใช้แบบจ�ำลอง Two-Stage CNN 
[30] โดยแบบจ�ำลอง CNN แรกถูกใช้จ�ำแนกประเภท
พื้นที่ครอบคลุมด้วยไทล์ขนาด 65×65 จุดภาพ และ
แบบจ�ำลอง CNN ที่สองส�ำหรับการจ�ำแนกประเภท
วัตถุโดยใช้ไทล์ขนาด 17×17 จุดภาพ ผลลัพธ์แสดง

ค่าคะแนน F1 ที่ 95% ซึ่งในการจ�ำแนกจะใช้วิธีการใช้ 
ค่าดัชนี Normalized Difference Vegetation Index 
(NDVI) ทีอ่งิตามลกัษณะสขีองภาพจากการส�ำรวจจาก
ระยะไกล เทคนิคนี้ใช้องค์ประกอบสีเขียวและย่าน
อนิฟราเรดของภาพ ท่ีสามารถระบถุงึพืชพรรณ รวมถงึ
การวดัการเปลีย่นแปลงของพืชพรรณตามฤดกูาลหรอื
ในห้วงหลายปี [31] วธิน้ีีใช้ได้ผลกบัการตรวจจบัสภาพ 
การเจริญเติบโตของทุ่งนา [32] และการระบุนาข้าว
ขนาดใหญ่ได้ด�ำเนินการโดยใช้ NDVI ได้แล้ว [33]

7.	 สรุป
	 การเกษตรแบบแม่นย�ำเป็นเครื่องมือที่มี
ประโยชน์ในการปรับปรุงกระบวนการจัดการผลผลิต 
ในงานน้ีได้เสนอโครงข่าย Convolutional Neural 
Network (CNN) เพ่ือสร้างพ้ืนทีค่รอบคลมุส�ำหรบัพืน้ที่
เกษตรกรรมในประเทศไทย มีการสร้างสิ่งปกคลุมดิน 
ครอบคลมุ 4 คลาส ขึน้ ประกอบด้วย อาคาร ป่า ต้นปาล์ม  
และแปลงนาข้าว ชุดข้อมูลประกอบด้วยรูปภาพ
ทั้งหมด 1,640,902 ภาพ ขนาด 64x64 จุดภาพ และ
ความละเอียด 0.072 ม./จุดภาพ แบบจ�ำลอง CNN 
ทั้งหมดได้รับการปรับค่าพารามิเตอร์ให้เหมาะสมเพ่ือ
ให้ได้ความถูกต้องที่สูงกว่า 95% ในที่สุด ภายหลัง 
การประมวลผลถกูน�ำไปใช้กบัการคาดการณ์ทัง้ 4 แบบ  
และผลลัพธ์จะถูกรวมเข้าด้วยกันเพื่อให้ได้พ้ืนที่
ครอบคลมุ จากนัน้จงึสามารถประมาณการผลผลติข้าว
และปาล์มได้ด้วยวิธกีารทีเ่สนอโดยใช้ RGB Filter โดยที่
ในส่วนของสวนต้นปาล์มถูกแบ่งออกเป็น 2 ประเภท  
คือ ปาล์มอ่อนและปาล์มทีเ่ตบิโตหนาแน่น ในกรณแีรก  
RGB Filter ใช้เพื่อจ�ำแนกต้นปาล์มที่อยู่เหนือพื้นดิน 
จากนั้นจะก�ำหนดขนาดของต้นปาล์มแต่ละต้นและ
ค�ำนวณผลผลติ ส�ำหรบัสวนปาล์มทีมี่การเตบิโตแน่นสูง  
จะประมาณการผลผลิตเฉลี่ยโดยพิจารณาจากพื้นที่
ทั้งหมดของสวน และจ�ำนวนต้นปาล์มต่อเฮกตาร์โดย
ใช้รูปแบบที่ได้ก�ำหนดไว้แล้ว ในด้านของการวิเคราะห์
แปลงนาข้าวสามารถท�ำได้โดยใช้ RGB Filter เดียวกัน 
ซึ่งช่วยให้สามารถค�ำนวณปริมาณผลผลิตข้าวเฉลี่ย 
ต่อเฮกตาร์
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	 บทความวจิยัฉบบันีย้งัได้รวบรวมข้อจ�ำกดัของ 
แบบจ�ำลองและระเบียบวิธีวิจัยที่ใช้ โดยประการแรก 
เนื่องจากความแปรผันของความละเอียดและรูปแบบ
ไทล์ส่งผลต่อความถูกต้อง ดังนั้น จึงควรปรับปรุง 
ชุดข้อมูล โดยเฉพาะอย่างยิ่งส�ำหรับคลาสปาล์ม โดย
แยกปาล์มที่อายุน้อยและเติบโตหนาแน่นออกจาก
กัน เพื่อปรับปรุงการค�ำนวณผลผลิต นอกจากนี้ RGB 
Filter ที่ใช้กับแปลงนาข้าวยังไม่สามารถบ่งบอกระยะ
เจรญิเตบิโตได้ ซึง่ควรใช้ค่าดชัน ีNDVI ในการปรบัปรงุ
ความถูกต้องของการวิเคราะห์ต่อไปในอนาคต
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