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บทคัดย่อ

	 การวิเคราะห์ภาพสิ่งปกคลุมดินหรือ Land Cover เป็นเครื่องมือที่มีประสิทธิภาพจากการส�ำรวจ

ระยะไกล และสามารถใช้ประโยชน์จาก Convolutional Neural Network (CNN) ในการจดจ�ำและจ�ำแนก

วตัถภุายในภาพ อย่างไรก็ตาม กระบวนการจดจ�ำและการจ�ำแนกจะมคีวามแม่นย�ำสงูหรอืไม่นัน้ ขึน้อยูก่บัจ�ำนวน

ของภาพหรือชุดข้อมูลที่มีปริมาณท่ีเหมาะสม ในบทความนี้ได้เสนอวิธีการและรายละเอียดในการสร้างภาพ 

ชุดข้อมูลเพื่อใช้ส�ำหรับหาสิ่งคลุมดินผ่าน CNN กรรมวิธีนี้ประกอบด้วย 5 ขั้นตอน คือ 1) การรวบรวมรูปภาพ

จากการส�ำรวจระยะไกล 2) การสร้างไทล์ (Tile) ของแต่ละภาพ 3) การท�ำ Label โดยใช้ coarse model 
โดยอัตโนมัติเพื่อแบ่งกลุ่มข้อมูล 4) การคัดแยกชุดข้อมูลที่ติดป้ายก�ำกับผิดออก และ 5) การน�ำชุดข้อมูลไปใช้ 

ในแบบจ�ำลอง CNN โดยในบทความนี้เป็นการศึกษาพื้นที่ชนบทในประเทศไทย แบ่งชุดข้อมูลเป็น 4 กลุ่ม 

(Class) ได้แก่ อาคาร พืชพรรณ ถนน และพื้นที่รกร้าง โดยในขั้นตอนแรก ภาพถ่ายดาวเทียมจะถูกปรับขนาด

โดยใช้กระบวนการ Overlapping เพื่อสร้างชุดข้อมูล จากนั้นจึงพัฒนาแบบจ�ำลองพื้นฐานตามค่าแถบจุดภาพ 

RGB และด้วยการใช้อัตราส่วนกับ RGB Filter เหล่านี้ จึงสามารถจ�ำแนกวัตถุของไทล์ดังกล่าวได้ ผลลัพธ์ที่ได้

แสดงให้เห็นว่าสามารถสร้างชุดข้อมูลภาพในกลุ่มของอาคารและพื้นที่รกร้างที่ใช้โมเดลในการจ�ำแนกได้ด้วย

ความแม่นย�ำสูงมากที่ 98% ซึ่งแสดงให้เห็นถึงประสิทธิภาพของวิธีการที่เสนอเพื่อด�ำเนินการกับชุดข้อมูลภาพ

ได้อย่างรวดเร็ว และในชุดข้อมูลภาพในกลุ่มของพืชพรรณให้ผลลัพธ์ที่มีความแม่นย�ำในระดับดีที่ 90% อย่างไร

ก็ตาม ชุดข้อมูลภาพในกลุ่มของถนนมีความแม่นย�ำต�่ำที่ 68% ซึ่งเป็นข้อจ�ำกัดของการคัดแยกข้อมูลส�ำหรับ 

ชุดข้อมูลกลุ่มนี้ สุดท้ายจะมีการตรวจสอบผลกระทบของขนาดการตัดและขนาดที่ซ้อนทับกัน และผลลัพธ ์

แสดงให้เห็นว่าการใช้ขนาดการตัดที่แตกต่างกันจ�ำเป็นต้องมีการปรับเทียบวิธีการใหม่
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Abstract

	 Land cover is a powerful tool and takes advantage of Convolutional Neural Network  

(CNN) in remote sensing image recognition. However, the existing datasets are pretty small 

or are not relied to the studied class where the land cover is performed. In this paper,  

a methodology is proposed and detailed to create dataset images to be used for land cover 

through CNN. This method consists in 4 steps. Firstly, large remote sensing images are collected. 

Then, a large amount of tiles are created using an adequate sampling method. Using a coarse 

model tiles are automatically labeled. Finally, dataset is cleaned from mislabeled images in 

order to be used in a CNN model. Rural area in Thailand is used as study case for a 4 class 

dataset: buildings, forest, roads and wasteland. In a first step, satellite images are cropped using 

overlapping process to create dataset tiles. Then, coarse model based on pixel RGB bands 

value is developed and by applying ratio on these RGB filters, tiles can be classified. Results 

show that building and wasteland class can be created with a very high precision of at least 

98% demonstrating the robustness of the proposed method to quickly perform a dataset 

image. Forest presents a good precision with a value of 90%. On the opposite, roads class 

presents a low precision of 68% and therefore, this datasets needs to be manually cleaned by 

the users. Finally, effects of cropping and overlapping size are investigated and results show 

that using a different cropping size requires a new calibration of the methodology.
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1. บทน�ำ
	 เป้าหมายของการจ�ำแนกการใช้ประโยชน์ทีด่นิ
หรือพื้นที่ที่มีการปกคลุมดิน คือการเชื่อมโยงต�ำแหน่ง
ด้วยป้ายก�ำกับหรือฉลาก (Label) เข้ากับพื้นที่ของ 
พื้นผิวโลก โดยฉลากจะอธิบายถึงทรัพยากรทาง
นิเวศวิทยา หรืออธิบายว่ามีการใช้พื้นที่อย่างไร โดย 
การวิเคราะห์สิ่งปกคลุมดินได้มีการน�ำมาประยุกต์กับ
งานด้านการสนับสนุนนโยบายและการวางผังเมือง  
[1]-[10] การคุ้มครองพืชพรรณ [11] ผลกระทบจาก
น�้ำท่วม [12] วิวัฒนาการของปริมาณคาร์บอนสะสม 
[13] การศึกษาชนกลุ่มน้อย [14] คุณภาพอากาศ [15]  
การพังทลายของดนิ [16] หรอืการพฒันาโครงข่ายถนน  
[17] - [18]
	 การจ�ำแนกประเภทภาพถ่ายจากการรับรู ้ 
ระยะไกลใช้ประโยชน์จาก Convolutional Neural  
Network (CNN) ซ่ึงเป็นวิธีการเรียนรู ้เชิงลึกจาก
การจดจ�ำวิดีโอและการจัดประเภทภาพ [19] ข้อมูล 
สเปกตรัมและข้อมูลเชิงพื้นท่ีจากภาพเรียนรู้ได้จาก  
CNN [20] - [25] พบว่า CNN มีความถูกต้องสูงกว่า 
วิธีการจ�ำแนกมาตรฐานอื่น ๆ เช่น SVM [26] - [29] 
Random Forest [30] - [31] Logistic Regression  
และวิธีอื่น ๆ ที่คล้ายคลึงกัน [32] - [33] เมื่อใช้ 
CNN ข้อมูลการใช้ประโยชน์ท่ีดินสามารถสร้างได ้
โดยอัตโนมั ติจากคลังข ้อมูลภาพถ ่ายดาวเทียม 
[34] - [37] โดยเฉพาะภาพถ ่ายดาวเทียมจาก
โครงการ Landsat และ Sentinel ที่ให้บริการ
ภาพถ่ายพื้นที่เขตเมืองที่มีความละเอียดต�่ำโดยไม่ม ี
ค่าใช้จ่าย ซึ่งสามารถน�ำไปใช้สร้างข้อมูลปกคลุมดินได้  
[38] - [42]
	 ไม่ว่าวิธีใดก็ตามที่ใช้ในการวิเคราะห์หาการ
ปกคลุมดิน ปัจจัยส�ำคัญที่จะส่งผลต่อความแม่นย�ำ
ในการจ�ำแนกภาพคือคุณภาพและขนาดของชุด 
ข้อมลู รวมไปถึงจ�ำนวนของภาพในชุดข้อมลู [43]-[44]  
อย่างไรก็ตาม คุณภาพของชุดข ้อมูลยังไม่มีค ่า
พารามิเตอร์ทีช่ดัเจนเป็นตวัก�ำหนด เนือ่งจากเช่ือมโยง 
กับข้ันตอนการจ�ำแนกประเภท เซนเซอร์ที่ใช้บน
ดาวเทียมเพื่อรับข้อมูลดิบ หรือสภาพอากาศในขณะที่ 

เก็บข้อมลู เป็นต้น พารามเิตอร์เหล่าน้ีล้วนมส่ีวนท�ำให้ 
เกิดความไม่ถูกต้องระหว่างชุดข้อมูล [45] - [47]  
ดังน้ัน การสร้างชดุข้อมลูส�ำหรบัจ�ำแนกประเภทการใช้ 
ประโยชน์ทีด่นิ/การคลมุดิน จงึเป็นความท้าทายทีซ่บัซ้อน
	 เพือ่ตรวจสอบความส�ำคญัของชดุข้อมลูในการ
วิเคราะห์การปกคลุมดินโดยใช้ CNN นั้น บทความนี้ 
ท�ำการตรวจสอบและทบทวนวรรณกรรมเกี่ยวกับ
การปกคลุมดินตั้งแต่ปี ค.ศ. 2010 ถึงปัจจุบัน ผล
การตรวจสอบทางวรรณกรรมนี้สรุปไว้ในตารางที่ 1  
ผลปรากฏว่าขนาดชุดข้อมูลของการปกคลุมดินมีการ
เพิม่ขึน้อย่างต่อเนือ่ง จากประมาณ 3,000 ภาพ ในช่วง 
ต้นปี ค.ศ. 2010 เป็นมากกว่า 500,000 ภาพ ในปัจจบุนั  
ซ่ึงจ�ำนวนภาพทีเ่พิม่มากขึน้สอดคล้องกบัความแม่นย�ำ
ของแบบจ�ำลองที่เพิ่มขึ้น ในปี ค.ศ. 2010 Yang และ 
Newsam [48] น�ำเสนอชุดข้อมูลการใช้ประโยชน์
ที่ดินด้วยชุดข้อมูลขนาด 2,100 ภาพ ที่ประกอบด้วย  
21 ประเภทของวตัถุในชดุข้อมลู และจนถงึปี ค.ศ. 2016  
ชุดข้อมูลประกอบด้วยภาพประมาณ 3,000 ภาพ 
ยกเว้นชุดข้อมูล DeepSat [49] ซึ่งค่าความแม่นย�ำ
เฉลี่ยจากการศึกษาต่าง ๆ โดยใช้ชุดข้อมูลขนาดเล็ก 
เหล่าน้ีอยูท่ี ่87.8% หลงัจาก 4 ปี ต่อจากน้ัน ชุดข้อมลู 
เหล่าน้ันมีขนาดเฉลี่ยที่ขยายตัวเพิ่มขึ้นถึง 10 เท่า  
โดยมีจ�ำนวนภาพเฉลี่ย 30,000 ภาพ เช่น ในงานของ  
Helber และคณะ [50] ซึง่แนะน�ำชดุข้อมลู 10 ประเภท 
ของวัตถุในชุดข้อมูล โดยมีป้ายก�ำกับและอ้างอิงทาง 
ภูมิศาสตร์ทั้งหมด 27,000 ภาพ ที่ขนาด 64x64  
จุดภาพ จากดาวเทียม Sentinel-2 ในท�ำนองเดียวกัน  
แบบจ�ำลองที่เสนอโดย Yuri และคณะ [41] ซึ่งมีการ
ตรวจสอบเมฆ เงา และดิน โดยคิดว่าชุดข้อมูลทั้งหมด 
3 ชุด รวมเป็นภาพเกือบ 50,000 ภาพ ชุดข้อมูลแรก
ประกอบด้วยรูปภาพ 40,479 ภาพ ที่ขนาด 256x256 
จดุภาพ ทีม่ ี17 ประเภทของวัตถใุนชุดข้อมลู ในขณะที ่
ชุดข้อมูลอื่นอีก 2 ชุด ประกอบด้วยภาพ 9,939 ภาพ  
ทีข่นาด 180x180 จดุภาพ ทัง้หมดส�ำหรบั 12 ประเภทของ 
วัตถใุนชดุข้อมลู โดยใช้ภาพถ่ายดาวเทยีม Sentinel-2  
การเพิม่ขนาดชุดข้อมูลในส่วนที ่2 ของช่วงปี ค.ศ. 2010  
ท�ำให ้ผู ้ เขียนได ้ความถูกต ้องโดยเฉลี่ย 93.2%  
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อย่างไรก็ตาม ชดุข้อมลูการใช้ประโยชน์ทีดิ่น/การคลมุดนิ 
ส่วนใหญ่ที่เสนอเหล่านี้ยังคงมีรูปภาพต่อประเภท 
ของวัตถุในชุดข้อมูลค่อนข้างน้อย ตั้งแต่ปี ค.ศ. 2019 
ภาพจ�ำนวนครึ่งล้านภาพมักถูกน�ำมาใช้ในการศึกษา
การคลุมดิน Sumbul และคณะ [51] ได้สร้างชุด
ข้อมูลหลายป้ายก�ำกับขนาดใหญ่จาก Sentinel-2 
benchmark archive แม้ว่าจ�ำนวนภาพจะเพ่ิมขึ้น

เป็น 600,000 ภาพ แต่จ�ำนวนภาพต่อประเภทของวตัถุ
ในชุดข้อมูลยังคงต�่ำ (ค่ามัธยฐาน 9,000) ซึ่งสามารถ
อธิบายความถูกต้องโดยรวมที่ค่อนข้างต�่ำของการ
ศกึษาได้ เมือ่ใช้รปูภาพจ�ำนวนมากต่อประเภทของวตัถุ
ในชุดข้อมูล เช่น ในงานของ Ruiz Emparanza และ
คณะ [52] หรือผลงานของ Chermprayong และคณะ 
[53] ความถูกต้องเพิ่มขึ้นเป็น 98%

ตารางที่ 1 การเปรียบเทียบระหว่างชุดข้อมูลที่แตกต่างกันส�ำหรับการคลุมดินโดยใช้ CNN

Archive Name จำ�นวนภาพ จำ�นวนประเภทของ
วัตถุในชุดข้อมูล

ภาพต่อประเภทของ
วัตถุในชุดข้อมูล

ขนาดภาพ
(จุดภาพ)

ความถูกต้อง

UC Merced [48] 2,100 21 - 28x28 81.19%
WHU-RS19 [54] 1,005 19 50 600x600 93%
RSSCN7 [55] 2,800 7 400 400x400 77%
DeepSat [49] 500,000

405,000
4
6

- 28×28 97.95%

SIRI-WHU [56] 2,400 12 200 200x200 88.00%
AID [57] 10,000 30 200 to 400 600x600 89.64%

VGG-VD-16
NWPU-RESISC45 [58] 31,500 45 700 256x256  90.36%

VGGNet-16
RSI-CB [59] 36,000

24,150
45
35

800
690

128x128
256x256

 95.02%
ResNet

EuroSat [50] 27,000 10 2,000 to 3,000 64x64 98.57%
ResNet-50

PatternNet [60] 30,400 38 800 256x256  94.13%
ResNet-50

[41] 40,479
9,939

17
12

- 256x256 
180x180

 88%
DenseNet201

BigEarthNet [51] 590,326 44 328 to
217,119

120x120
And 60x60

 69.93%

[52] 585,430 4 122,965
 to 205,863

64x64 98%

[53] 633,743 4 132,597 to 
205,863

64x64 98%

	 ผลจากการทบทวนวรรณกรรมพบว่า หาก 
ชดุข้อมลูมขีนาดใหญ่เท่าใด แบบจ�ำลองจะได้รบัการฝึก  
(Train) ได้ดีขึน้เช่นกนั และการคาดการณ์จะด�ำเนนิการ 
ได้ดียิ่งขึ้น อย่างไรก็ตาม การสร้างชุดข้อมูลดังกล่าว
เพื่อใช้ในการศึกษาการคลุมดินนั้นใช้ทรัพยากรมาก 

เน่ืองจากด�ำเนินการแบบ Manual ในบทความน้ี 
จึงมีการพัฒนาระเบียบวิธีใหม่เพื่อรองรับการสร้าง 
ชุดข้อมลูขนาดใหญ่ของรปูภาพโดยอตัโนมัติ ซึง่เหมาะ
ส�ำหรับการใช้ในงานจ�ำแนกการคลุมดินโดยใช้ CNN 
ชุดข้อมูลขนาดใหญ่น้ีสร้างข้ึนโดยการเพ่ิมชุดข้อมูล 
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ที่มีขนาดเล็กลงจากภาพถ่ายดาวเทียมที่มีอยู่ วิธีการนี้ 
ได้รับการพัฒนาและสาธิตบนภาพชุดแรกจากพื้นที่
ชนบทในประเทศไทย บทความนี้จะอธิบายวิธีการ
เบื้องต้น ก่อนที่จะน�ำไปใช้งานจริงในพื้นที่ชนบทใน
ประเทศไทยที่มุ่งหวังที่จะสร้างชุดข้อมูล 4 ประเภท
ของวัตถุในชุดข้อมูลขนาดใหญ่ คุณภาพของวิธีการนี ้
ได้รับการตรวจสอบด้วยความถูกต้อง ความแม่นย�ำ 
และ Recall สุดท้ายจะมีการกล่าวถึงความอ่อนไหว
บางประการของกรรมวิธีต่อพารามิเตอร์

2.	 ระเบียบวิธีวิจัย
2.1	 ค�ำอธิบายระเบียบวิธีวิจัย
	 จุดมุ่งหมายของวิธีการที่เสนอในบทความนี้
คือ เพ่ือลดความซับซ้อนในการสร้างภาพชุดข้อมูล
ของประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลต่าง ๆ ส�ำหรับการ
ใช้ประโยชน์ที่ดิน/การคลุมดินท่ีด�ำเนินการโดย CNN 
กระบวนการโดยรวมในการสร้างชุดข้อมลูประเภทของ
วัตถุในชุดข้อมูลประกอบด้วย 5 ขั้นตอนอย่างกว้าง ๆ 
(รูปที่ 1) และ 4 ขั้นตอนแรก มีรายละเอียดดังนี้
	 1.	 การรับชุดข้อมูลเริ่มต้น - ภาพที่ได้จากการ
รับรู้ระยะไกลขนาดใหญ่
	 2.	 สร้างภาพถ่ายจ�ำนวนมากจากภาพถ่าย
ดาวเทียมเหล่านี้โดยใช้วิธีการสุ่มตัวอย่างที่เพียงพอ
	 3.	 ติดป้ายก�ำกับรูปภาพ/สร้างแผนท่ีเข้ากับ 
ประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลโดยอัตโนมัติ โดยใช ้
แบบจ�ำลองพื้นฐาน
	 4.	 การคดัชดุข้อมูลจากภาพท่ีติดฉลากผิดออก
	 5.	 การใช้ชุดข้อมูลในกระบวนการ CNN

รูปที่ 1	กระบวนการโดยรวมในการสร้างชุดข้อมูลประเภท
ของวัตถุในชุดข้อมูล

2.2	 การรับชุดข้อมูลแรกเริ่ม
	 ภาพพืน้ทีด่นิส�ำหรับการวเิคราะห์การคลมุดนิ 
สามารถรวบรวมได้จากเวกเตอร์และเซนเซอร์ต่าง ๆ 
(UAV เครื่องบิน และดาวเทียม) โดยทั่วไปจะได้รับโดย
ใช้ดาวเทียมที่ให้บริการแก่สาธารณะ (Copernicus 
ของ ESA และ Landsat ของ NASA) หรอืการให้บรกิาร
คลังภาพถ่ายดาวเทียม รูปภาพเหล่านี้มีข้อมูลจ�ำนวน
มาก ดงัน้ัน ชุดข้อมลูจงึไม่สามารถสร้างได้โดยตรงจาก
ภาพถ่ายดาวเทยีมเหล่าน้ี และจ�ำเป็นต้องตดัให้มขีนาด
ที่เหมาะสมก่อน

2.3	 การสร้างชุดข้อมูลภาพ
	 เพือ่ให้ได้ภาพชดุข้อมลูนัน้ ภาพทีไ่ด้จากการรบัรู้ 
จากระยะไกลมักจะถูกตัดเป็นภาพสี่เหลี่ยมจัตุรัส  
เรยีกว่า ไทล์ ซึง่มจีดุภาพ NxN จ�ำนวนจดุภาพ N ถกูเลอืก 
โดยสัมพันธ์กับคุณลักษณะที่ต้องการตรวจจับและ
ความละเอียดของภาพเร่ิมต้น ขนาดปกติที่ใช้ใน 
ชุดข้อมูลการคลุมดินมีตั้งแต่ 28x28 จุดภาพ จนถึง  
600x600 จดุภาพ โดยมขีนาดเฉลีย่ 220x220 จดุภาพ  
(ตารางที ่1) หากต้องการเพ่ิมจ�ำนวนรูปภาพในชุดข้อมลู 
ให้มากขึ้น ผู ้วิจัยใช้วิธีการ “สุ ่มตัวอย่างซ�้ำ” วิธี  
Overlapping ทีเ่สนอโดย Chermprayong และคณะ 
[53] ถกูน�ำมาใช้ในบทความนี ้ขนาดภาพถ่ายดาวเทยีม
จะลดลงในขั้นแรก เพื่อให้จ�ำนวนจุดภาพรวมเป็น
ทวีคูณของขนาดที่ซ้อนทับกัน ซึ่งแสดงเป็น S จากนั้น 
ภาพถ่ายดาวเทียมที่มีขนาด L xH จะถูกแปลงเป็น 
ชุดของภาพทีเ่ลก็กว่าของจดุภาพ NxN โดยแต่ละภาพ 
ที่มีขนาดเล็กกว่าจะซ้อนทับกับภาพก่อนหน้าและ 
ภาพถดัไป (รปูที ่2) ทัง้ในทศิทาง X และ Y จากขัน้ตอนนี้ 
จะได้รับอมิเมจ NxN จ�ำนวนมาก ซึง่จะต้องตดิป้ายก�ำกับ 
เพื่อให้สามารถใช้ในการฝึกอบรม การทดสอบ และ 
การตรวจสอบความถกูต้องของโมเดล CNN จ�ำนวนไทล์ 
ทั้งหมดถูกก�ำหนดโดยสมการที่ (1)

     จ�ำนวนไทล์โดยรวม 	 (1)

รับภาพจากการรับรู
ระยะไกล

การลางชุดขอมูลCNN

การติดปายภาพวิธีการสุมตัวอยาง

ประเภท ประเภท
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	 ด้วยวธิน้ีีจะมกีารสร้างไทล์ทัง้หมด 1,075 ไทล์  
ขนาด 64x64 จุดภาพ โดยใช้ S ทีท่บัซ้อนกนั 32 จุดภาพ  
จากภาพถ่ายดาวเทยีมดัง้เดมิขนาด 1408x832 จดุภาพ  
(รูปที่ 3) ตามที่ระบุไว้ การให้ค่าทับซ้อน 2 จะเพิ่ม 
จ�ำนวนไทล์ประมาณ 4 ไทล์ 

รูปที่ 3 ตัวอย่างไทล์

2.4	 การติดป้ายก�ำกับชุดข้อมูล
	 การจ�ำแนกประเภทของภาพเป็นงานทีใ่ช้เวลา  
และการติดป้ายก�ำกับมักจะท�ำโดยผู้เชี่ยวชาญในด้าน 
การตีความภาพถ่ายจากการรับรู้ระยะไกล [54], [57],  
[61] - [62] เพื่อให้กระบวนการนี้เป็นไปโดยอัตโนมัติ  
จึงเกิดเป็นแนวคิดคือการใช้โมเดลพื้นฐานระดับกลาง 
เพื่อพยายามติดป้ายก�ำกับแต่ละไทล์ ต้องเลือกแบบ
จ�ำลองพืน้ฐานท่ีความละเอียดต�ำ่ด้วยความระมดัระวัง
และออกแบบให้สัมพันธ์กับเป้าหมายสุดท้ายของ 
การศึกษาการคลุมดิน เราสามารถใช้วิธีการต่าง ๆ ใน
การสร้างแบบจ�ำลองคร่าว ๆ  เบ้ืองต้นนีไ้ด้ ซึง่รวมไปถงึ 
เทคนิคการเรยีนรูข้องเครือ่งโดยไม่มกีารก�ำกบั [63]-[64]  
ไม่ว่าจะในกรณใีด โมเดลเหล่านีจ้ะไม่ต้องพึง่พาการระบ ุ
และแยกคุณลักษณะที่สอดคล้องกับประเภทของวัตถุ

ในชุดข้อมูลเฉพาะในรูปภาพ ส�ำหรับการสาธิตกรณี
การใช้งานในปัจจุบัน คุณลักษณะเหล่าน้ีได้รับการ
ก�ำหนดตามสีของจุดภาพ (แถบ RGB) เนื่องจากพบว่า 
มีประสิทธิภาพค่อนข้างมากในการประมาณครั้งแรก  
ค�ำจ�ำกัดความของตัวกรอง RGB เหล่าน้ีด�ำเนินการ 
โดยผู้ใช้งาน และเมื่อน�ำไปใช้กับชุดข้อมูลโดยรวมแล้ว 
ไทล์สามารถจ�ำแนกออกเป็นประเภทของวัตถุในชุด
ข้อมูลเป้าหมายได้ทันที

2.5.	การคัดกรองชุดข้อมูล
	 ข้อมูลทีไ่ด้จากแบบจ�ำลองพืน้ฐานยงัคงมคีวาม
ผดิพลาดในการตดิป้ายก�ำกบั เช่นเดยีวกบัความผนัแปร
ของภาพถ่ายดาวเทยีมทีเ่กดิจากต�ำแหน่งของดาวเทยีม 
คุณภาพของภาพ การปรากฏของเมฆบนภาพ หรือ 

รูปที่ 2 กระบวนการซ้อนทับเพื่อสร้างไทล์ขนาด NxN จุดภาพ
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ผลกระทบตามฤดูกาลต่าง ๆ  ซึง่จะท�ำให้เกดิข้อผดิพลาด 
ในการติดป้ายก�ำกบั ซึง่ต้องอาศยัการคดักรองชดุข้อมลู
แบบ Manual 

3.	 กรณีใช้งาน: การวเิคราะห์พืน้ทีช่นบทของ 
ประเทศไทย
3.1	 ความเป็นมาและวัตถุประสงค์ของการศึกษา
การคลุมดิน
	 ประเทศไทยเป็น 1 ใน 10 ประเทศ ของสมาคม 
ประชาชาติแห่งเอเชียตะวันออกเฉียงใต้ (อาเซียน)  
มีประชากรทัง้หมด 69.79 ล้านคน ในปี ค.ศ. 2020 และ 
มีพื้นที่ทั้งหมด 513,120 ตารางกิโลเมตร ประชากร 
ในเมืองมจี�ำนวนน้อยกว่า 35.12 ล้านคน ในปี ค.ศ. 2020  
คิดเป็น 50.5% [65] ความหนาแน่นของประชากร
แสดงให้เห็นความแตกต่างอย่างมากระหว่างเขตเมือง 
รอบกรุงเทพฯ (5,294 คน/ตารางกโิลเมตร) กบัภาคเหนอื  
(100 คน/ตารางกิโลเมตร) ภาคใต้ (126 คน/
ตารางกิโลเมตร) และภาคตะวันออกเฉียงเหนือ  
(130 คน/ตารางกิโลเมตร) ของประเทศ (รูปที่ 4ก) 
กิจกรรมหลักในประเทศไทย ได้แก่ อุตสาหกรรม 
(39% ของ GDP) และบริการ (52% ของ GDP)  
เกษตรกรรมเป็นตัวแทนของ GPD ของประเทศไทย 
เพยีง 8% ในปี ค.ศ. 2019 [66] แต่คน 31.16% ท�ำงาน
ในพื้นที่เกษตรกรรมในปี 2020 พื้นท่ีเกษตรกรรม 
ถูกรายงานที่ 43.28% ในปี 2561 (รูปที่ 4 ข)

รูปที่ 4	(ก) ความหนาแน่นของประชากรในประเทศไทย [67] 
และ (ข) การใช้ประโยชน์ที่ดิน/การคลุมดิน [68]

	 ดังจะสังเกตได้ ประชากรไทยส่วนใหญ่อาศัย
อยู่ในพ้ืนที่เกษตรกรรมที่มีความหนาแน่นต�่ำ พื้นที ่
ดังกล่าวประกอบด้วยหมู่บ้านเล็ก ๆ ที่ล้อมรอบด้วย
ทุ่งนา ฟาร์ม และพืชพรรณ/พืชพรรณ (รูปที่ 5) เพื่อ 
เป็นข้อมลูสนบัสนนุให้ผูก้�ำหนดนโยบายในการตดัสนิใจ  
การคลุมดินในพ้ืนที่ชนบทสามารถเป็นเครื่องมือที่มี
ประสทิธภิาพ ด้วยการวเิคราะห์การคลมุดนินีเ้องข้อมลู
จ�ำนวนมากจงึสามารถรับรูไ้ด้ เช่น จ�ำนวนและทีต่ัง้ของ
ถนน อาคาร ประเภทของที่ดินและทุ่งนา เป็นต้น ด้วย
ข้อมูลเหล่าน้ีการพัฒนาโครงสร้างพื้นฐานจึงสามารถ
ด�ำเนินการเพื่ออ�ำนวยความสะดวกให้ประชาชนใน
พ้ืนท่ีชนบทได้ เพือ่จดุประสงค์นีเ้องภาพถ่ายดาวเทยีม
ที่มีความคมชัด 0.25 เมตรต่อจุดภาพ จะช่วยให้ได้รับ
ข้อมูลในระดับความแม่นย�ำทีเ่พียงพอ และอยูใ่นระดับ 
6 ประเภท ที่ผู้วิจัยสนใจ (รูปที่ 5) ประกอบด้วย
	 •	 สิง่ปลกูสร้าง: บ้าน โรงงาน อาคารอตุสาหกรรม
	 •	 ทุ่งนา: นาข้าว ที่รกร้าง
	 •	 กิจกรรมจากมนุษย์: น�้ำมันปาล์ม กล้วย
	 •	 ป่า/บริเวณที่มีพืชพรรณหนาแน่นมากและ
หนาแน่นน้อย
	 •	 ถนน: ยางมะตอยและถนนคอนกรีต
	 •	 ที่รกร้างว่างเปล่า: พื้นดินเปล่า

รูปที่ 5 หมู่บ้านเล็ก ๆ ทั่วไปและพื้นที่ชนบทในประเทศไทย

3.2	 การสร้างชุดข้อมูล
	 หลังจากการทบทวนวรรณกรรมในบทน�ำ จะเหน็ 
ได้ว่ามคีวามพยายามสร้างชดุข้อมลูทีม่ไีทล์จ�ำนวนมาก 

พืชพรรณถนน

ป่าอาคาร

ที่รกร้าง การเพาะปลูก สนาม
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ส�ำหรับแต่ละประเภทที่ต้องการ ส�ำหรับการศึกษา
ที่เน้นงานในลักษณะนี้สามารถสร้างประเภทของชุด 
ข้อมูลที่เป็นทุ ่งนา สวน และพืชพรรณได้โดยง่าย 
โดยใช้ภาพถ่ายดาวเทียมที่มีเพียงหนึ่งในประเภท
เหล่านี้ (รูปที่ 6) ในทางกลับกัน อาคาร ถนน และ
พื้นที่รกร้าง อาจถูกล้อมรอบด้วยที่ดินประเภทอื่น 
(รูปที่ 5) ดังนั้น จึงต้องระบุและดึงข้อมูลนี้ออกมา
จากภาพถ่ายดาวเทียม การด�ำเนินการนี้สามารถ
ท�ำได้ด้วยตนเอง แต่ต้องมีการตรวจสอบด้วยตนเอง
และใช้เวลานาน ดังนั้น จึงใช้วิธีการที่น�ำเสนอใน
บทความนี้เพื่อสร้างชุดข้อมูลที่เกี่ยวข้อง (รูปที่ 1) โดย 
เริ่มจากภาพ Sentinel ที่รวบรวมไว้ในปี พ.ศ. 2564 
และใช้กระบวนการซ้อนทับกันของ [53] ที่ทับซ้อนกัน 
32 จดุภาพ กลุ่มแรก 6,988 ไทล์ ขนาด 64x64 จดุภาพ 
ได้ถูกสร้างขึ้นจากภาพถ่ายดาวเทียมของพื้นที่ชนบท 
ที่มีค�ำจ�ำกัดความของ 0.25 เมตรต่อจุดภาพ

รูปที่ 6	ภาพถ่ายดาวเทียมระดับโมโนของป่า สวน และทุ่งนา

3.3	 การจ�ำแนกประเภทภาพในชุดข้อมูล
	 ไทล์ที่สร้างขึ้นเหล่านั้นจ�ำเป็นต้องจ�ำแนก
ประเภทตามที่อธิบายไว้ข้างต้น ในการด�ำเนินการนี้ 
แบบจ�ำลองพื้นฐานตาม “คุณสมบัติ” ของแต่ละ
ประเภทได้ถูกก�ำหนดไว้ โดยพิจารณาจากคุณลักษณะ
สีของจุดภาพที่ได้รับจากแถบ RGB จากนั้นก�ำหนด 
ตัวกรอง RGB ทีเ่ก่ียวข้องกบัแต่ละประเภท หากจดุภาพ 
ของไทล์มีความแตกต่างอย่างชัดเจนตามตัวกรองท่ี
เกี่ยวข้อง การจัดประเภทจะถูกด�ำเนินการทันที

3.3.1	 ตัวกรอง RGB (RGB Filters)
	 ดังรูปที่ 5 ภาพทั้ง 5 ประเภท สามารถระบุได้
อย่างแม่นย�ำโดยอาศยัสหีลกัทีป่รากฏของประเภทนัน้ 
ได้แก่ อาคาร พืชพรรณ ทุ่งนา พื้นที่รกร้าง และถนน
สายหลัก (รูปที่ 7) อาคารในประเทศไทยสามารถระบุ

ได้ด้วยสีหลังคาและมักเป็น 1 ใน 5 สี ได้แก่ สีฟ้าอ่อน 
สีน�้ำเงินเข้ม สีแดงอ่อน สีแดงเข้ม และสีขาว (รูปที่ 7) 
ในขณะที่ประเภทอื่น ๆ มีสีของตัวเอง ตัวกรอง RGB 
9 ตัว ได้รับการสร้างขึ้นด้วยคน เพื่อแยกประเภทของ
วัตถุในชุดข้อมูลเหล่าน้ีโดยอัตโนมัติ ตัวกรองเหล่าน้ี 
องิตามค่าจดุภาพผ่านแถบ RGB ทีต้่องอยูภ่ายในกรอบ
ที่ก�ำหนดดังสมการที่ (2)
 

	 (2)

	 ส�ำหรับแต่ละไทล์ อัตราส่วน (Ratio) ของ
จ�ำนวนจุดภาพภายในแต่ละกรอบถูกก�ำหนดโดย
สมการที่ (3)

           จำนวนจุดภาพทั้งหมด

จุดภาพภายในตัวกรอง
  	 (3)

	 ในส่วนที่เกี่ยวกับหลังคาทั้ง 5 น้ัน ชั้นสีแดง
และสเีขยีวครอบคลมุค่าทัง้หมดตัง้แต่ 10 ถงึ 255 และ 
ชั้นสีเขียวเริ่มต้นจาก 90 ถึงสิ้นสุดที่ค่า 255 (รูปที่ 8) 
พชืพรรณแสดงค่าแถบ RGB ท่ีต�ำ่กว่า 60 ค่าแถบ RGB 
ส�ำหรับฟิลด์ส่วนใหญ่อยู่ระหว่าง 50 ถึง 140 (รูปที่ 8) 
ทีด่นิรกร้างแสดงให้เหน็เป็นชัน้สแีดงทีม่ค่ีาสงูกว่า 200  
และอีก 2 ชั้น ส่วนใหญ่อยู่ระหว่าง 130 ถึง 210  
(รูปท่ี 8) สุดท้าย ถนนสายหลักจะแสดงแถบ RGB  
ทีเ่หมอืนกนั 3 แถบทีมี่ค่าระหว่าง 100 ถงึ 200 (รูปที ่8)

รูปที่ 7	ภาพท่ีตัดขนาด 64x64 จุดภาพตามปกติที่ระบุ
ประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลได้

อาคาร

หลังคาสีน�้ำเงิน

ถนนสายหลักที่รกร้างนาข้าวพืชพรรณ

หลังคาสีแดงเข้มหลังคาสีแดงอ่อนหลังคาสีน�้ำเงินหลังคาสีขาว

ทุ่งนาสวนป่า
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รูปที่ 8 ตัวกรอง RGB

รูปที่ 9	ฟิลเตอร์ RGB ตามแบบฉบับส�ำหรับอาคาร (ฟิลเตอร์ 
RGB แสดงด้วยสีขาว)

หลังคาสีน�้ำเงินเข้ม

หลังคาสีน�้ำเงิน

หลังคาสีขาว

หลังคาสีแดงอ่อน

หลังคาสีแดงเข้ม

ที่รกร้าง

ถนนสายหลัก

พืชพรรณ

นาข้าว

ค่าของชั้น (Layer value)

ที่รกร้าง

พืชพรรณ

พืชพรรณ

นาข้าว

นาข้าว

นาข้าว

นาข้าว

อาคาร

อาคาร

อาคาร

อาคาร

สีน�้ำเงินอ่อน

สีแดง

สีแดง

สีแดงเข้ม

สีน�้ำเงินเข้ม

สีขาว

สีขาว

สีน�้ำเงินเข้ม

ภาพไทล์ขนาด 64x64
จุดภาพ

ภาพไทล์ขนาด 64x64
จุดภาพ

ภาพไทล์ขนาด 64x64
จุดภาพ

ภาพไทล์ขนาด 64x64
จุดภาพ

ภาพไทล์ขนาด 64x64 จุดภาพ

ภาพไทล์ขนาด 64x64 จุดภาพ

ภาพไทล์ขนาด 64x64 จุดภาพ

พืชพรรณ สีแดงเข้ม

พืชพรรณ นาข้าว

พืชพรรณ สีแดงเข้ม

3.3.2	 ผลที่ได้จากตัวกรอง RGB
	 ตัวกรอง RGB จะถูกน�ำมาใช้กับชุดข้อมูลภาพจ�ำนวน 6,988 ไทล์ ผลลัพธ์แสดงในรูปที่ 9-12 พร้อมกับ
ผลลัพธ์ตัวกรอง RGB หลัก เมื่อเน้นพื้นที่ชนบท อาคารส่วนใหญ่จะล้อมรอบไปด้วยทุ่งนา พื้นที่รกร้างว่างเปล่า และ
พืชพรรณ ดงันั้น จึงสังเกตเห็นทกุประเภทของภาพ (รูปที ่9) พืชพรรณ/ชั้นปา่สว่นใหญ่เป็นป่าและหลังคาสีแดงเข้ม 
แต่แปลงนาในอัตราส่วนที่เล็กกว่า (รูปที่ 10) ในชนบทมีถนนสายหลักผ่านทุ่งนาหรือหมู่บ้าน ดังนั้นจึงสังเกตเห็น
ทุ่งนาและพื้นที่รกร้างว่างเปล่า (รูปที่ 11) ชั้นของความสูญเปล่าประกอบด้วยพื้นที่รกร้างจ�ำนวนมาก แต่ยังสังเกต
หลังคาและถนนสีแดงอ่อน (รูปที่ 12)

รูปที่ 10	ฟิลเตอร์ RGB ตามแบบฉบับส�ำหรับพืชพรรณ  
(ฟิลเตอร์ RGB แสดงด้วยสีขาว)
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รูปที่ 11	ฟิลเตอร์ RGB ตามแบบฉบับส�ำหรับทางหลัก 
(ฟิลเตอร์ RGB แสดงด้วยสีขาว)

รูปที่ 12	ฟิลเตอร์ RGB ตามแบบฉบับส�ำหรับท่ีรกร้าง  
(ฟิลเตอร์ RGB แสดงด้วยสีขาว)

3.3.3	 แบบจ�ำลองพื้นฐานและการติดป้ายก�ำกับ
	 ไทล์ของชุดข้อมลูเกดิจากกระบวนการรวมกนั 
ของชุดข้อมูลท่ีก�ำหนดไว้ก่อนหน้านี้ (รูปที่ 7) ดังนั้น  
ในการจ�ำแนกไทล์เหล่านี้ อาศัยเกณฑ์การพิจารณา 
ความเด่นชัดที่ปรากฏออกมา ดังนั้น อัตราส่วนของ 
ประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลจึงถูกก�ำหนดในฟิลเตอร์  
RGB ต่าง ๆ  อตัราส่วนของประเภทของวตัถุในชดุข้อมลู
ทีว่่านีค้อืสิง่ทีป่ระกอบขึน้เป็นโมเดลแบบพืน้ฐานตามท่ี
ก�ำหนดไว้ โดยในการจ�ำแนกไทล์ต้องใช้อัตราส่วนของ
ชั้นที่แตกต่างกัน (สมการที่ 4)

อัตราสวนของประเภทของวัตถุในชุดขอมูล

ขีดจำกัดลาง ขีดจำกัดบนของอัตราสวน

ขีดจำกัดลาง ขีดจำกัดบนของอัตราสวน

ขีดจำกัดลาง ขีดจำกัดบนของอัตราสวน

	 (4)

	 ค่า Lower Limit และ Higher Limit ของ
ฟิลเตอร์ RGB เป็นค่าเร่ิมต้นที่ก�ำหนดขึ้นก่อนใช้งาน 
โดยแบ่งออกเป็นส�ำหรับพื้นที่ชนบทในประเทศไทย
ด้วยภาพที่มีความละเอียด 0.25 เมตร/จุดภาพ เพ่ือ
ลดการจ�ำแนกประเภทที่ผิดพลาดและท�ำให้ขั้นตอน
การคัดกรองชุดข้อมูลท�ำได้สะดวกขึ้นในภายหลัง 
อัตราส่วนของประเภทของชุดข้อมูลจะถูกจ�ำกัดเพ่ือ
ให้ได้ความแม่นย�ำท่ีสูงขึ้น โดยในชุดข้อมูลประเภท 
พืชพรรณและที่รกร้างมีคุณลักษณะเฉพาะทางย่านสี  
เน่ืองจากส่วนใหญ่เป็นสเีขยีวและทราย ในขณะทีถ่นน
และอาคารต้องการอัตราส่วนของประเภทชุดข้อมูล 
ที่มากขึ้น ในทางปฏิบัติชุดข้อมูล 2 ประเภทนี้แสดงถึง 
พืน้ทีก่ารใช้ประโยชน์ทีด่นิประเภทอืน่ ๆ  ดงันัน้จงึจ�ำเป็น 
ต้องมีอัตราส่วนคลาวด์ถึง 4 ชั้น เงื่อนไขส�ำหรับ 
แต่ละประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลถูกก�ำหนดไว้ 
ด้านล่าง (รูปที่ 13-16) ระเบียบวิธีทั่วทั้งหมด (Global 
methodology) ทีใ่ช้ในกรณศีกึษานีท้ีเ่ป็นพืน้ทีช่นบท
ในประเทศไทย สรุปไว้ในรูปที่ 17

รูปที่ 13	อัตราส่วนประเภทของวตัถุในชดุข้อมลูของพืชพรรณ

ถนนสายหลักนาข้าวภาพไทล์ขนาด 64x64 จุดภาพ

ภาพไทล์ขนาด 64x64 จุดภาพ นาข้าว สีแดงเข้ม ถนนสายหลัก

ถนนสายหลักที่รกร้างนาข้าวภาพไทล์ขนาด 64x64 จุดภาพ

ภาพไทล์ขนาด 64x64 จุดภาพ

ภาพไทล์ขนาด 64x64 จุดภาพ

นาข้าว ที่รกร้าง สีแดงเข้ม

สีแดงอ่อน ที่รกร้าง ถนนสายหลัก
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รูปที่ 14	อัตราส่วนประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลของถนน

รูปที่ 15	อตัราส่วนประเภทของวตัถใุนชดุข้อมลูของทีร่กร้าง

รูปที่ 16	อัตราส่วนประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลของอาคาร

รูปที่ 17	กระบวนการสร้างชดุข้อมลูส�ำหรับกรณศีกึษาพ้ืนที่
ชนบทในประเทศไทย

4.	 ผลการศึกษา
4.1	 ฮาร์ดแวร์และซอฟต์แวร์
	 บทความวิชาการนี้ด�ำเนินการโดยใช้ Rstudio 
1.2.1335 พร้อม R 3.6.0 การจ�ำลองท�ำงานบนระบบ
ปฏิบัติการ Windows บนอุปกรณ์ประมวลผลแบบ 
Dell Precision T1700, Intel Core i7-4790 CPU 
@3.6 GHz, หน่วยความจ�ำ 8 GB DDR4 และฮาร์ดดิสก์ 
HDD 7200 RPM

4.2	 การตรวจสอบความถกูต้องของระเบยีบวธิวีจัิย
	 เพื่อตรวจสอบความถูกต้องของระเบียบวิธี
วิจัย (รูปที่ 17) ได้ท�ำการศึกษาภาพถ่ายดาวเทียมใหม่
ขนาด 1,408x832 จุดภาพ จ�ำนวน 7 ภาพ และมคีวาม
ละเอียด 0.25 เมตร/จุดภาพ (รูปที่ 18)

ภาพถายดาวเทียม L x H จุดภาพ

ปรับขนาดภาพถายดาวเทียม

ตัดใหไดขนาด NxN จุดภาพดวยมีการซอนทับ S

(จำนวนทั้งสิ้น M ไทล)

ตัวกรอง RGB

อัตราสวน

ยายไทลที่ไมจำแนกประเภทไปยัง

โฟลเดอร “อื่นๆ”

ยายไทลไปโฟลเดอร

ที่รกราง

ยายไทลไปโฟลเดอร

ถนน

ยายไทลไปโฟลเดอร

พืชพรรณ

ยายไทลไปโฟลเดอร

อาคาร

ทำความสะอาดโฟลเดอรของชั้น

ที่ตางออกไปทำ
คว

าม
สะ

อา
ด

อัตราสวนของประเภท

ของวัตถุในชุดขอมูล

อัตราสวนของประเภท

ของวัตถุในชุดขอมูล

อัตราสวนของ

ประเภทของวัตถุในชุด

ขอมูลที่รกราง

อัตราสวนของ

ประเภทของวัตถุในชุด

ขอมูลอาคาร

ภาพ k = 1

กา
รส

รา
งช

ุดข
อม

ูล

ตัว
กร

อง
 R

GB
Co

ar
se

 m
od

el
 a

nd
 la

be
lin

g

Da
ta

se
t 

im
ag

es
 c

la
ss

ifi
ca

tio
ns

ภาพ = M

จริง

จริง

จริง

เท็จ

เท็จ

เท็จ

จริง



Defence Technology Academic Journal, Volume 5 Issue 11 / January - June 2023 85

ภาพทั้งหมด 7,525 ภาพ โดยในขัน้แรกเป็นการบนัทึก
จ�ำนวนรูปภาพทั้งหมดส�ำหรับแต่ละประเภทของวัตถุ
ของชดุข้อมลู และก�ำหนดเปอร์เซน็ต์ของแต่ละประเภท
ของวัตถุในชุดข้อมูลดังสมการที่ 5

%ประเภทของวัตถุในชุดขอมูล
จำนวนของภาพ

จำนวนของภาพขนาด จุดภาพ

จุดภาพของประเภทของวัตถุในชุดขอมูล 	 (5)

	 เนื่องจากวัตถุที่จ�ำแนกได้จากภาพถ่ายจาก 
ดาวเทยีมมเีพียงอาคาร พชืพรรณ ถนน และพืน้ทีร่กร้าง 
เท่าน้ัน จ�ำนวนชุดข้อมูลภาพที่สร้างขึ้นจึงน้อยมาก
เมื่อเทียบกับภาพขนาด 64x64 จุดภาพ ที่รวบรวมได้ 
ในตอนเริ่มต้น ส่งผลให้ภาพกว่า 75% ไม่สามารถ 
ระบุได้ (ตารางที่ 2)

ภาพ อาคาร [%] ป่า/พืชพรรณ [%] ถนน [%] ที่รกร้าง [%] ระบุไม่ได้ [%]

1 8.0 1.0 9.4 0.6 81.0

2 1.2 6.8 6.1 0.0 85.9

3 1.8 18.3 6.1 0.5 73.3

4 3.2 21.3 6.7 2.4 66.4

5 3.3 20.5 3.5 5.3 82.1

6 3.9 10.7 10.1 1.0 74.3

7 25.0 5.0 7.5 1.8 60.7

ตารางที่ 2 เปอร์เซ็นต์ของภาพชุดข้อมูลขนาด 64x64 จุดภาพที่สร้างต่อประเภทของวัตถุในชุดข้อมูล

	 ในการประเมินประสิทธิภาพการระบุตัวตน 
โดยทั่วไปจะใช้ความแม่นย�ำ อัตรา Recall และอัตรา
ความแม่นย�ำ ความแม่นย�ำส�ำหรับแต่ละประเภทของ
วัตถุในชุดข้อมูลคือเปอร์เซ็นต์ของผลลัพธ์ที่เกี่ยวข้อง
และก�ำหนดโดยสมการที่ 6

                 ความแม่นย�ำ 	 (6)

	 โดยที ่TP และ FP คอืค่าลบจรงิ (True Positive)  
และค่าลบเท็จ (False Positive) ตามล�ำดับ อัตรา 
Recall คือความสามารถของวิธีการในการค้นหากรณี

และปัญหาที่เกี่ยวข้องทั้งหมดภายในชุดข้อมูลและ
ก�ำหนดโดยสมการที่ (7)

              อัตราการเรียกคืน 	 (7)

	 โดยที่ FN เป็นค่าลบเท็จ (False Positive) 
รหัสความถูกต้องที่ก�ำหนดเป็นสัดส่วนในการตรวจจับ
ประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลอย่างถูกต้องจากจ�ำนวน
ประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลทั้งหมดและก�ำหนดโดย
สมการที่ (8)

           ความถูกต้อง 	 (8)

รูปที่ 18	ภาพถ่ายดาวเทียมท่ีใช ้ศึกษาพื้นท่ีชนบทของ
ประเทศไทย

	 ภาพถ่ายดาวเทียมถูกตัดออกเป็นไทล์ 64x64 
จุดภาพ โดยใช้การซ้อนทับกัน 32 จุดภาพ และสร้าง

76

4 5

321
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	 โดยที่ TN เป็นค่าลบจริง (True Positive) 
ค่าลบจริงและค่าลบเท็จได้รับการยืนยันด้วยคนใน
โฟลเดอร์อื่นที่สร้างไว้ (รูปที่ 17) ในการประเมินความ
ถกูต้องของวธิกีารทีเ่สนอนี ้รปูภาพชดุข้อมลูทีส่ร้างขึน้ 
ได้รับการตรวจสอบด้วยคน (ตารางที่ 3) พื้นที่รกร้าง
แสดงความแม่นย�ำสูงสุดในขณะที่ถนนมีค่าต�่ำสุด 
ใน 100% ของภาพที่ระบุว่าเป็นพื้นท่ีรกร้างมาจาก
ประเภทของวตัถใุนชดุข้อมลูนี ้ในทางตรงกนัข้าม ถนน
มีความแม่นย�ำถึง 68% นั่นคือประมาณ 1 ใน 3 ของ
ประเภทถนนทีร่ะบ ุไม่ได้มาจากประเภทของวัตถใุนชดุ
ข้อมลูนี ้อาคารและพชืพรรณมคีวามแม่นย�ำ 98% และ 
90.5% ตามล�ำดับ ดังนัน้ มเีพียง 2% ของอาคารท่ีระบุ

เท่าน้ันที่ไม่ได้มาจากประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลน้ี  
การเรียกคืนอาคารและที่รกร้างน้ันต�่ำที่สุดคือ 48% 
และ 42.6% ตามล�ำดับ หมายความว่าภาพเริ่มต้น
ส่วนใหญ่ของทั้ง 2 ประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลน้ี 
ไม่ได้รับการระบุ 71% ของภาพพืชพรรณเมื่อเร่ิมต้น
ถูกระบุ ในทางตรงกันข้าม การเรียกคืนประเภทของ
วัตถใุนชดุข้อมูลถนนคอื 76% หมายความว่าภาพถนน
ทัง้หมดเมือ่เริม่ต้นส่วนใหญ่ได้รบัการระบมุาเป็นอย่างดี 
ดังนัน้ จึงต้องด�ำเนนิการท�ำความสะอาดเพ่ือหลกีเลีย่ง
ภาพถ่ายของชุดข้อมูลที่ไม่ถูกต้องในแต่ละประเภท
ของวัตถุในชุดข้อมูล ท้ายที่สุดความถูกต้องส�ำหรับ 
ทั้ง 4 ประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลมีค่าสูงกว่า 94%

ตารางท่ี 3 Recall ความแม่นย�ำและความถกูต้องส�ำหรบัชดุข้อมลูแต่ละชุดทีป่ระเภทของวตัถุในชุดข้อมูลของภาพ 
64x64 จุดภาพ

ประเภทของ
วัตถุในชุดข้อมูล

ภาพ

1 2 3 4 5 6 7

อาคาร

การเรียกคืน 49.6 45.9 38.4 48.6 36.4 32.8 86.3

ความแม่นยำ� 98.6 92.2 100.0 100.0 100.0 97.6 98.1

ความถูกต้อง 90.9 98.4 96.2 95.1 93.2 89.9 94.9

พืชพรรณ

การเรียกคืน 25.7 73.2 84.2 75.1 96.7 79.3 62.6

ความแม่นยำ� 88.9 97.3 100.0 100.0 96.7 100.0 49.8

ความถูกต้อง 96.7 97.2 96.2 92.0 99.6 96.7 93.9

ถนน

การเรียกคืน 89.9 63.1 78.4 73.3 92.0 81.6 55.0

ความแม่นยำ� 63.2 57.3 83.2 55.3 62.1 89.9 65.3

ความถูกต้อง 95.4 94.9 97.0 94.1 98.2 96.4 90.3

ที่รกร้าง

การเรียกคืน 57.4 17.7 42.9 50.0 24.0 63.8

ความแม่นยำ� 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0 100.0

ความถูกต้อง 99.5 99.6 96.8 95.4 93.9 95.8 98.4

4.3	 ผลกระทบของภาพถ่ายดาวเทียมที่ใส่เข้าไป
	 ภาพถ่ายดาวเทยีมในพืน้ทีช่นบทของประเทศไทย 
แตกต่างกันจ�ำนวน 4 ภาพ (รูปที่ 19) มีความละเอียด 
เท่ากนั คอื 0.25 เมตร/จดุภาพ ได้รบัการตรวจสอบโดยใช้ 
กระบวนการทีเ่สนอแบบเดยีวกนัและด้วยพารามเิตอร์
เดียวกนัในแง่ของการทบัซ้อนกนัและขนาดไทล์ (ตาราง
ที ่4) มกีารรายงานรปูภาพทีไ่ม่ได้ระบโุดยเฉล่ีย 76.5% 

ซึ่งใกล้เคียงกับผลลัพธ์ที่ได้จากภาพก่อนหน้า (75%) 
ยกเว้นรูปที่ 19 ก) รูปภาพอื่น ๆ  แสดงค่าความแม่นย�ำ  
และการเรยีกคนืทีใ่กล้เคียงกบัภาพก่อนหน้าน้ี การเลอืก 
ภาพถ่ายจากการรับรู้ระยะไกลที่ใส่เข้าไปจะต้องท�ำ
อย่างระมดัระวงั เพือ่ให้พารามิเตอร์แบบจ�ำลองพืน้ฐาน 
มีความเหมาะสม
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รูปที่ 19 กรณีศึกษา

ตารางที่ 4 เปอร์เซ็นต์ของประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลที่ได้จากการใช้การทับซ้อนกันที่ 16 และ 32 จุดภาพ

ภาพ อาคาร [%] พืชพรรณ [%] ถนน [%] ที่รกร้าง [%] อื่นๆ [%]

ซ้อนทับ 32 16 32 16 32 16 32 16 32 16

a 4.5 3.8 5.3 6 8.2 7.1 0.8 1.1 81.2 82

b 2.5 1.6 10.1 11.2 10.9 9.8 0 0 76.5 77.4

c 4.7 3.8 7.3 8.5 9.3 8.3 0 0 78.7 79.4

d 5.3 4.1 20.5 23.8 4.3 3.6 0 0 69.9 68.6

ตารางที ่5 Recall ความแม่นย�ำ และความแม่นย�ำส�ำหรับแต่ละประเภทของวตัถใุนชุดข้อมลู โดยใช้การซ้อนทบักนั  
ที่ 16 และ 32 จุดภาพ

ประเภทของวัตถุ

ในชุดข้อมูล

Images

a b c d

การซ้อนทับกัน 32 16 32 16 32 16 32 16

อาคาร

การเรียกคืน 33.6 33 21.1 24.1 59.8 67.5 43.4 47.4

ความแม่นยำ� 79.9 74.9 92.6 96.0 94.1 97.2 98.2 99.0

ความถูกต้อง 90.7 92.2 88.8 93.5 96.1 97.4 90.9 91.9

พืชพรรณ

การเรียกคืน 65.7 68.9 70.6 70.0 74.6 76.2 80.8 96.2

ความแม่นยำ� 77.2 91.5 90.8 96.0 97.5 99.0 80 94.3

ความถูกต้อง 96.1 96.6 94.5 94.1 97 96.5 91.2 97.0

ถนน

การเรียกคืน 38.3 42.8 56.2 42.7 85.2 80.0 72.1 77.8

ความแม่นยำ� 24 30.4 47.5 50.0 46 48.9 50.2 41.2

ความถูกต้อง 89.5 91.2 86.4 86.3 91.5 93.3 96 95.4

ที่รกร้าง

การเรียกคืน 32.3 36.3

ความแม่นยำ� 100 100

ความถูกต้อง 98 97.7

ก)

ค)

ข)

ง)

4.3	 ผลกระทบของขนาดการซ้อนทับ
	 ในการเพิ่มจ�ำนวนไทล์ในชุดข้อมูลน้ัน ขนาด
ที่ซ้อนทับกันได้ลดลงเหลือ 16 จุดภาพ ดังน้ัน ภาพ
เริ่มต้นที่ 1,408x832 จุดภาพ จะสร้าง 4,165 ไทล ์
ที่มีขนาด 64x64 จุดภาพ การใช้การทับซ้อนที่มีขนาด 
เล็กลงไม่ได้มีอิทธิพลอย่างมีนัยส�ำคัญต่อร้อยละของ
ไทล์ชดุข้อมลูทีร่ะบ ุ(ตารางที ่4) ตามความเป็นจรงิแล้ว  
มกีารรายงานรปูภาพทีไ่ม่สามารถระบไุด้โดยเฉลีย่ 76.9%  
ซึง่ใกล้เคยีงกบัค่าเฉลีย่ส�ำหรบัการซ้อนทบักัน 32 จดุภาพ  
(76.6%) ดังนั้น จึงมีความเป็นไปได้ว่าการลดขนาด 
ทับซ้อนจะเพิ่มความแม่นย�ำขึ้นเพียงไม่กี่เปอร์เซ็นต์
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4.4	 ผลกระทบของสัดส่วนของภาพ
	 ผลกระทบของสดัส่วนของภาพได้รบัการศกึษา
โดยใช้ภาพถ่ายดาวเทียมของรูปที่ 19 ใช้ขนาดที่ตัด 
128x128 จุดภาพ และซ้อนทับกัน 64 จุดภาพ ไม่พบ
ผลกระทบที่มีนัยส�ำคัญต่อจ�ำนวนรูปภาพท่ีไม่ได้ระบุ
โดยเฉลี่ย 76.5% เทียบกับ 75% ที่มีการตัด 64x64 
จุดภาพ (ตารางที่ 6) อย่างไรก็ตาม จ�ำนวนรูปภาพที่
ระบุต่อประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลได้รับการแก้ไข 
(ตารางที ่6) เมือ่ขนาดของไทล์เพิม่ขึน้ บรบิทของแต่ละ
รายการก็เปลี่ยนไปอย่างมาก และการใช้พารามิเตอร์
เดียวกันจะแก้ไขผลลัพธ์ได้ โดยสรุปแล้วไทล์ใหญ่ขึ้น 

ตารางที่ 6 เปอร์เซ็นต์ของชุดข้อมูลภาพขนาด 128x128 จุดภาพ ที่สร้างต่อประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลโดยใช้
การซ้อนทับกัน 16 จุดภาพ

ภาพ อาคาร [%] ป่า/พืชพรรณ[%] ถนน [%] ที่รกร้าง [%] ระบุไม่ได้ [%]

1 7.6 0.0 15.7 0.0 76.7

2 1.2 4.0 6.3 0.0 88.5

3 1.2 12.3 4.8 0.0 81.7

4 5.8 16.1 12.0 0.8 65.3

5 2.2 3.9 3.9 2.2 87.8

6 2.8 5.6 15.5 0.0 76.1

7 29.0 2.0 9.5 0.4 59.1

แสดงองค์ประกอบในภาพทีม่ากขึน้ และท่ียากย่ิงขึน้คอื
ระบปุระเภทของวตัถใุนชุดข้อมลูทีต้่องการ ด้วยขนาด
ที่ใหญ่ข้ึน ไทล์ที่รกร้างว่างเปล่าไม่ได้มีเพียงประเภท
ของวัตถุในชุดข้อมูลนี้เท่านั้น ดังนั้น จ�ำนวนภาพที่ 
ตรวจพบจงึลดลง (รปูที ่20) ในทางกลบักนั จ�ำนวนภาพ
ทีร่ะบวุ่าเป็นอาคารและถนนเพิม่ขึน้เลก็น้อย นอกจากน้ี  
เนื่องจากอาคารตั้งอยู่ติดถนนตลอดเวลา จึงยากที่
จะแยกความแตกต่างระหว่าง 2 ประเภทของวัตถุใน
ชุดข้อมูลนี้ (รูปที่ 20) สุดท้าย การเลือกขนาดไทล์ 
จึงเป็นจุดส�ำคัญ เพื่อรักษาบริบทที่ใหญ่ขึ้นอย่างมีนัย
ส�ำคัญตามที่อธิบายโดย [49], [69] 

อาคาร ถนน

ที่รกร้าง

64x64 จุดภาพ

128x128 จุดภาพ

รูปที่ 20	อาคาร ถนน และพื้นที่รกร้างโดยใช้การตัด 
128x128 จุดภาพ

5.	 การอภิปรายผล
	 จากการสังเกตจะเห็นได้ว่าอาคารและพื้นที่
รกร้างมีค่า Recall ต�่ำสุด 40% และ 32% ตามล�ำดับ 
(ตารางท่ี 3 และ 5) ภาพสองประเภทของวัตถุในชุด
ข้อมูลเริ่มต้นเหล่าน้ีส่วนใหญ่ไม่สามารถระบุได้ ไทล์
ขนาด 64x64 จุดภาพ ที่มีอัตราส่วนต่อการบ่งชี้วัตถุ
ประเภทอาคารต�่ำจะไม่ถูกรวมอยู่ในส่วนที่มีการบ่งชี้ 
(รูปที่ 21) นอกจากนี้ อาคารที่มีหลังคาสีน�้ำตาลเข้ม
มีผลต่อการบ่งชี้เนื่องจากมีแถบ RGB ที่พบได้ทั่วไป
ในชุดภาพประเภทพืชพรรณ เน่ืองจากต้องใช้ความ
แม่นย�ำสูงเพื่อหลีกเลี่ยงการระบุประเภทของวัตถุใน
ชุดข้อมูลที่ไม่ถูกต้อง การระบุอาคารจึงถูกจ�ำกัดโดย
ใช้ค่าที่ต�่ำกว่าของประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลอื่น  
ดังนัน้ จงึไม่รวมภาพบางภาพ (รปูที ่21) ทีร่กร้างแสดง
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ความแม่นย�ำ 100% ด้วยวิธีการนี้ แต่ไม่รวมภาพ
จ�ำนวนมาก (รูปที่ 21)

รูปที่ 21	ภาพขนาด 64x64 จุดภาพ ตามแบบฉบับของ FN 
อาคาร, FP พืชพรรณ และ FN ที่รกร้าง

	 ตามที่ ได ้ตรวจสอบแล ้วในการทบทวน
วรรณกรรม ภาพประเภทถนนมีข้อจ�ำกัดในการสกัด
ข้อมูล [70] โดยใช้วิธีการท่ีเสนอ (รปูที ่17) โดยผลลพัธ์
ที่ได้มีความแม่นย�ำต�่ำ โดยมีค่าเฉลี่ยที่ 68% (ตาราง
ที่ 3 และ 5) ไทล์ที่มี False Positive ส่วนใหญ่สร้าง
ด้วยหลังคาสีเทาและท่ีจอดรถ (รูปที่ 22) ซ่ึงแสดง
ตัวกรอง RGB เดียวกันกับถนน (รูปที่ 8) ค่า Recall 
เป็นที่ยอมรับได้โดยมีค่าเฉลี่ย 76% ไทล์ที่เป็นลบเท็จ 
แสดงอัตราส่วนของถนนต�่ำ (รูปท่ี 22) เนื่องจาก 
ข้อจ�ำกัดอัตราส่วนของชั้นเรียนที่ใช้ (รูปที่ 14)

รูปที่ 22	FP และ FN ประเภทของวัตถใุนชดุข้อมูลถนนขนาด 
64x64 จุดภาพ ตามแบบฉบับ 

	 เวลาทีใ่ช้ในการสร้างภาพประมาณ 100 ภาพต่อ
ชัน้ประเภทของวัตถใุนชุดข้อมลู คอืประมาณ 2 ชัว่โมง  
30 นาท ีโดยใช้คอมพวิเตอร์เดสก์ทอ็ปทีข่ายในท้องตลาด 
และมปีระสทิธภิาพต�ำ่ การวจัิยตามการทบทวนวรรณกรรม 
แสดงให้เห็นว่าจ�ำเป็นต้องมีชุดข้อมูลขนาดใหญ่ [51] 
ตัวอย่างเช่น มีการใช้รูปภาพมากกว่า 100,000 ภาพ
ต่อประเภทของวัตถุในชุดข้อมูล เพื่อด�ำเนินการให้ 
ครอบคลมุพืน้ทีข่องประเทศไทย [52]-[53] อย่างไรกต็าม  
ชุดข้อมูลถูกสร้างขึ้นเพียงครั้งเดียว ดังนั้น ด้วยการใช้
คอมพิวเตอร์ประสทิธภิาพสงูและการระบุประเภทของ
วัตถุในชุดข้อมูลบนคอมพิวเตอร์เครื่องอื่นเข้ามาช่วย
จะท�ำให้เวลาลดลงอย่างมาก สังเกตได้ว่าเวลาที่ใช้ใน 
การกรอง RGB นั้น มีค่าสูงที่สุด การด�ำเนินการเหล่านี้ 
ต้องใช้เวลา 11.7 วนิาท ี(ต่อภาพขนาด 64x64 จดุภาพ)  
ในขณะท่ีต้องใช้เพียง 0.10 วินาที ในการเรียกใช้
อัตราส่วนของประเภทของวัตถุในชุดข้อมูลที่ต่างกัน

6.	 สรุปผลการศึกษา
	 โดยทัว่ไปการสร้างชดุข้อมลูส�ำหรบัการใช้พ้ืนที่
ด้วยแบบจ�ำลอง CNN นั้น มีกระบวนการที่ต้องใช้เวลา
และทรัพยากร เน่ืองจากต้องด�ำเนินการทีละรูป เพื่อ
ลดระยะเวลาในการด�ำเนนิการในขัน้ตอนนี ้บทความนี้ 
ได้เสนอวธิกีารผลติภาพชดุข้อมลูส�ำหรบัสิง่ปกคลมุดนิ  
โดยอ้างองิจาก 5 ขัน้ตอน ประกอบด้วย การรบัข้อมลูภาพ 
จากการรับรูร้ะยะไกล การสร้างไทล์ให้ได้จ�ำนวนมากๆ  
โดยวธิกีารสุม่ตวัอย่าง การสร้างชดุข้อมลูและการตดิป้าย 
ก�ำกับโดยใช้แบบจ�ำลองแบบพื้นฐาน การคัดกรอง 
ชดุข้อมลู และการน�ำไปใช้งาน ส�ำหรบัแบบจ�ำลอง CNN  
มกีารเสนอระเบยีบวธิวีจิยัส�ำหรบัชดุข้อมลู 4 ประเภท
ของวัตถุในชุดข้อมูล ประกอบด้วย อาคาร ถนน พื้นที่ 
รกร้าง และพืชพรรณ ส�ำหรับพืน้ทีช่นบทในประเทศไทย  
มีการรวบรวมภาพถ่ายดาวเทียมและใช้กระบวนการ
ซ้อนทับกันเพื่อสร้างไทล์ขนาด 64x64 จุดภาพ ที่มี 
ความละเอียด 0.25 เมตร/จุดภาพ มีการเสนอแบบ 
จ�ำลองพื้นฐานเพ่ือจ�ำแนกและติดป้ายก�ำกับตามค่า 
จุดภาพตามย่านสี RGB โดยใช้อัตราส่วนของประเภท 
ของวัตถุในชุดข้อมูลที่แตกต่างกันในการจ�ำแนก  

อาคาร

พืชพรรณ

ที่รกร้าง

หลังคาสีน�้ำตาลเข้ม (FN)

หลังคาสีน�้ำตาลเข้มและสีแดง (FP)

ที่รกร้าง (FN)

อาคารอัตราส่วนต�่ำ (FN)

หลังคาสีแดง (FN)

ถนน

ถนน (FN)

ถนน

ถนน (FP)



วารสารวิชาการเทคโนโลยีป้องกันประเทศ ปีที่ 5 ฉบับที่ 11 / มกราคม -​ มิถุนายน 2566 90

กระบวนการที่น�ำเสนอในบทความนี้มีความแม่นย�ำสูง 
มากถึง 98% และ 100% ส�ำหรับประเภทของวัตถุ 
ในชุดข้อมูลอาคารและประเภทของวัตถุในชุดข้อมูล
พื้นที่รกร้างตามล�ำดับ ประเภทของวัตถุในชุดข้อมูล
ถนนมีความแม่นย�ำที่ต�่ำกว่าด้วยค่า 68% จึงมีความ
จ�ำเป็นในการคัดกรองชุดข้อมลูทีส่ร้างขึน้ อย่างไรกต็าม  
วิธีการนี้สามารถน�ำมาใช้เพื่อระบุภาพถนนเพื่อเป็น 
การคัดกรองประเภทของภาพในขั้นต้นได้ ซึ่งช่วยลด 
ระยะเวลาในการสร้างชุดข้อมูล อีกทั้งยังมีการศึกษา 
ขนาดที่ทับซ้อนกันและค้นพบว่าไม่มีผลกระทบท่ีม ี
นยัส�ำคญั ปัจจยัส�ำคัญทีส่่งผลต่อความแม่นย�ำคอืขนาด 
ของไทล์ที่ 128x128 จุดภาพ ท่ีจะพอเพียงต่อการ
แสดงองค์ประกอบเพื่อคงไว้ซ่ึงอัตราความแม่นย�ำ 
ถูกต้องที่น่าเชื่อถือได้
	 อย่างไรก็ตาม จากการวิเคราะห์ระเบียบวิธี
วิจัยพบว่าการสร้าง RGB Filter นั้น เป็นอีกหนึ่ง
กระบวนการท่ีใช้เวลา ระเบียบวิธีวิจัยนี้สามารถแก้ไข
ได้ง่ายโดยใช้ Filter เดียวกันเพื่อสร้างประเภทของ
วตัถุในชดุข้อมลูเพิม่เตมิหรอืเพือ่ปรบัปรงุความแม่นย�ำ 
ซึ่งจะเป็นการปรับปรุงวิธีการให้เหมาะสมโดยการเพิ่ม
ประเภทของชุดข้อมูลภาพที่เป็นพื้นที่ว่างเปล่า โดยใช้ 
RGB Filter นอกจากนี้ อัตราส่วนประเภทของวัตถุใน
ชุดข้อมูลใหม่ส�ำหรับถนนและพืชพรรณยังอยู่ระหว่าง
การตรวจสอบเพื่อเพิ่มความแม่นย�ำ 
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