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บทคัดย่อ
การศกึษานีม้วีตัถปุระสงคเ์พือ่จำ�แนกภาพถา่ยดาวเทยีมรายละเอยีดสูงโดยใชก้ระบวนการวเิคราะหแ์บบเชงิวตัถโุดยการเปรียบ
เทียบกระบวนการในการสุ่มตัวอย่างวัตถุภาพ 2 กระบวนการได้แก่ (1) การสร้างจุดตัวอย่างโดยตรงจากการแปลภาพถ่ายด้วย
สายตาและ (2) การเลือกกลุ่มตัวอย่างจากวัตถุภาพที่ตัดวัตถุภาพแล้วโดยจำ�แนกแบบ Nearest Neighbor Classifier (NN) จุด
ตัวอย่างจากกระบวนการที่ (1) ประกอบด้วย 46 จุดสุ่มและวัตถุภาพที่เลือกจากใช้ในกระบวนการวิเคราะห์ที่ (2) ประกอบด้วย 
36 วัตถุภาพ กลุ่มตัวอย่างทั้งหมดที่ถูกเลือกใช้เป็นตัวแทนของชั้นสิ่งปกคลุมดินทั้งสิ้น 5 ชั้นการจำ�แนกได้แก่ (1) หลังคาเรือน 
(2) ไมย้นืตน้ (3) แหลง่น้ำ� (4) นาขา้วและ (5) พชืไร ่สำ�หรบัการจำ�แนกแบบที ่(2) ไดเ้ลอืกกลุม่ตวัอยา่งจากวตัถภุาพทีถ่กูตดัแลว้
โดยเลอืกใหต้รงกบัจดุตวัอยา่งในกระบวนการที ่1 นอกจากนีย้งัไดใ้ชเ้กณฑเ์งือ่นไขเดยีวกนักบัทีใ่ชใ้นกระบวนการการวเิคราะห์
ในกระบวนการแรก ผลการศึกษาพบว่า การจำ�แนกแบบที่ (1) มีความความถูกต้องโดยรวมร้อยละ 85.71 K

hat
 มีค่าเท่ากับ 0.82 

โดยในกระบวนการนี้พบว่าไม้ยืนต้นมีค่าความถูกต้องสูงสุด Users’ accuracy 94% และมีค่าต่ำ�สุดได้แก่แหล่งน้ำ�คิดเป็นร้อยละ 
74 สำ�หรับการจำ�แนกแบบที่ (2) มีความความถูกต้องโดยรวมร้อยละ 79.19 และ K

hat
 มีค่าเท่ากับ 0.73 โดยในกระบวนการนี ้

พบว่าไม้ยืนต้นมีค่าความถูกต้องสูงสุด Users’ accuracy 87% และมีค่าต่ำ�สุดได้แก่นาข้าว คิดเป็นร้อยละ 65 ตามลำ�ดับ 

คำ�สำ�คัญ:	 การจำ�แนกแบบกำ�กับควบคุม กลุ่มตัวอย่าง การวิเคราะห์ภาพเชิงวัตถุ การรับรู้จากระยะไกล

Abstract
This study aims at classifying high resolution satellite images by using object-based image analysis by comparing 2 
sampling methods, namely (1) point sample-based directly derived from visual interpretation and (2) segmented image 
objects sampling utilizing Nearest Neighbor classifier (NN). There were 46 vector point samples used for analytical 
scenario 1, and 36 sample image objects were used for process 2. These selected samples represented of 5 land 
cover classes, i.e. (1) Roofs, (2) Trees, (3) Waterbodies, (4) Paddy field, and (5) Crops, respectively. For the second 
scenario, the sample image objects were directly selected from segmented image objects by visual interpretation at 
the same location from the sample points selected from the first scenario. Moreover, the threshold conditions were 
the same data set applied to the first scenario. The results indicated that the overall accuracy from the scenario 1 
showed 85.71 with a Kappa statistic (K

hat
) of 0.82. The highest Users’ accuracy was the Trees class (94%), and 

the lowest accuracy was Waterbodies, which showed 74% of users’ accuracy. For the second scenario, the overall  
accuracy found was 79.19% with K

hat
 0.73, respectively. The highest users’ accuracy was Trees (87%), and the lowest 

of producers’ accuracy was Paddy field (65%). 
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บทนำ�
การจำ�แนกภาพถ่ายดาวเทียมด้วยกระบวนการจำ�แนกแบบ
เชิงวัตถุ (Object-based image analysis) เป็นกระบวนการ
จำ�แนกข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมอีกรูปแบบหนึ่งที่ได้รับความ
นิยมเพิ่มมากขึ้น (Rozali et al., 2020) เน่ืองจากเป็นกระ
บวนการวเิคราะหภ์าพถา่ยทีพ่จิารณาทัง้องคป์ระกอบของราย
ละเอียดต่างๆ ทั้งคุณสมบัติช่วงคลื่น (Spectral information) 
(Huang et al., 2020) และคุณสมบัติเชิงรูปร่าง (Shape) ของ
วัตถุหรือคุณลักษณะทางเรขาคณิต (Geometry information) 
(Hegyi et al., 2020) มาใช้ในกระบวนการจำ�แนกเพื่อเพิ่ม
ความถูกต้องของผลการจำ�แนกข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม
โดยเฉพาะอย่างยิ่งดาวเทียมท่ีมีรายละเอียดของจุดภาพสูง 
(High resolution imagery) (Song et al., 2020) อย่างไร
ก็ตามการจำ�แนกข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมแบบกำ�กับควบคุม  
(Supervised classification) เป็นกระบวนการจำ�แนกข้อมูลที่
นิยมอย่างแพร่หลายนับตั้งแต่ท่ีเทคโนโลยีอวกาศได้ถูกนำ�มา
ใช้ในเชิงพลเรือนและพาณิชย์ กระบวนการจำ�แนกแบบกำ�กับ
ควบคุมนี้อย่างที่ทราบกันดีท่ีผู้จำ�แนกต้องมีการกำ�หนดกลุ่ม
ตวัอยา่ง (Samples/ training area) (Papakonstantinou et al.,  
2020) เพื่อใช้เป็นค่าตัวแทนทางสถิติให้กับประชากรจุดภาพ
ทั้งหมดที่ปรากฏในภาพถ่ายที่ผู้จำ�แนกต้องการจำ�แนกซึ่ง
สอดคลอ้งกบัสิง่ปกคลมุดนิหรอืการใช้ประโยชนท์ีด่นิ ณ เวลา
ที่ใช้ข้อมูล การเลือกกลุ่มตัวอย่างมีอิทธิพลอย่างย่ิงต่อความ
ถูกต้องหลังการจำ�แนกซึ่งต้องอาศัยประสบการณ์และองค์
ความรู้ในการตีความภาพถ่ายดาวเทียมจากคุณสมบัติต่างๆ 
เช่น สี รูปร่าง รูปทรง เป็นต้น หากการเลือกกลุ่มตัวอย่างไม่
พอเพียงหรือไม่ตรงกับชั้นการจำ�แนกที่แท้จริงย่อมส่งผลต่อ
ภาพรวมของการจำ�แนกข้อมูล อย่างไรก็ตามการการจำ�แนก
ขอ้มูลแบบเชงิวตัถมุนีัน้นัน้ไดน้ำ�คณุสมบตัใินการจำ�แนกแบบ
กำ�กับควบคุมมาใช้เช่นเดียวกันกับท่ีมีการใช้ในกระบวนการ
วเิคราะหแ์บบเชงิจดุภาพไดแ้กเ่ครือ่งมอืจำ�แนกแบบ Nearest  
neighbor (NN Classifiers) (Delfan et al., 2020 ; Lubis  
et al., 2020 ; Wu & Zhang, 2020) ซึ่งเป็นกระบวนการที่ 
ผู้แปลภาพต้องมีการกำ�หนดหรือเลือกกลุ่มตัวอย่าง ซึ่ง
กระบวนการเลือกกลุ่มตัวอย่างสามารถทำ�ได้ 2 วิธีหลักๆ 
ได้แก่ (1) การสร้างกลุ่มตัวอย่างจากภายนอกในรูปแบบเวก
เตอร์หรือราสเตอร์และ (2) การเลือกกลุ่มตัวอย่างโดยตรง
จากวัตถุภาพที่ถูกตัดแล้วจากค่า Scale parameter ที่ผู้แปล
กำ�หนดโดยจะมีผลต่อขนาด รูปร่างและปริมาณของวัตถุภาพ 
ซึ่งกระบวนการในการจำ�แนกภาพถ่ายด้วย 2 กระบวนการ
นี้อาจมีความถูกต้องหรือความคลาดเคลื่อนที่แตกต่างกันไป
ตามกระบวนการและรายละเอียดในการเลือกกลุ่มตัวอย่าง  
ดังนั้นผู้วิจัยจึงได้ทำ�การศึกษาเปรียบเทียบกระบวนการ
จำ�แนกโดยใช้ภาพถ่ายดาวเทียมรายละเอียดสูง ณ หมู่บ้าน

แห่งหนึ่งตั้งอยู่ในอำ�เภอ นาดูน จังหวัดมหาสารคามเป็นพื้นที่
ทดสอบกระบวนการจำ�แนกภาพโดยใชค้ณุสมบตัเิชงิชว่งคลืน่
และเชิงจุดภาพควบคุมชุดเดียวกันเทียบกับความแปรปรวน
ของกลุ่มตัวอย่าง ดังที่ได้กล่าวมาแล้วข้างต้น เนื่องจากเป็น
ชุมชนท่ีต้ังอยู่ในเขตเมืองโบราณ นครจำ�ปาศรีและมีการใช้
ประโยชน์ท่ีดินรอบๆ ชุมชนท่ีมีการบันทึกไว้ด้วยภาพถ่าย
ดาวเทียมรายละเอียดสูง

วัตถุประสงค์
	 การศกึษานีม้วีตัถปุระสงคเ์พือ่เปรยีบเทยีบความถกู
ต้องของการจำ�แนกข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียมรายละเอียดสูง
โดยใชก้ระบวนการการจำ�แนกแบบกำ�กบัควบคมุ (Supervised 
classification: Nearest Neighbor) โดยกระบวนการจำ�แนก
แบบเชิงวัตถุ (Object-based image analysis) ด้วยการเลือก
กลุ่มตัวอย่างจากวัตถุภาพที่ถูกสร้างขึ้นแล้วเปรียบเทียบกับ
การเลือกกลุ่มตัวอย่างแบบจุดเวกเตอร์ที่ได้จากการแปลภาพ
ด้วยสายตา

วัสดุ อุปกรณ์และวิธีการศึกษา
	 การศึกษานี้ได้ใช้ภาพถ่ายจากดาวเทียม QuickBird 
ที่ขยายความแยกชัดเชิงพื้นที่ (Pansharpened image) แล้ว
จำ�นวน 4 ชว่งคลืน่ (Blue, Green, Red, NIR และ Panchromatic  
รายละเอยีด 0.6 ซ.ม.) รายละเอยีดของจุดภาพ 0.6 เซนตเิมตร 
โดยภาพถา่ยดาวเทยีมนีท้ำ�การบนัทกึเมือ่ป ีพ.ศ. 2548 WGS 
84 zone 48 ขนาดของภาพ 805x745 จุดภาพ (Figure 1) 

ถูกต้องหรือความคลาดเคลื่อนที่แตกต่างกันไปตาม
กระบวนการและรายละเอยีดในการเลอืกกลุ่มตวัอย่าง 
ดั ง นั ้น ผู้ วิ จ ัย จึ ง ไ ด้ท า ก า รศึกษ า เป รีย บ เทียบ
กระบวนการจ าแนกโดยใช้ภาพถ่ายดาวเทียม
รายละเอียดสูง ณ หมู่บ้านแห่งหนึ่งตัง้อยู่ในอ าเภอ   
นาดูน  จังหวัดมหาสารคาม เ ป็นพื้ นที่ ทดสอ บ
กระบวนการจ าแนกภาพโดยใชคุ้ณสมบตัเิชงิช่วงคลื่น
และเชิงจุดภาพควบคุมชุดเดียวกันเทียบกับความ
แปรปรวนของกลุ่มตัวอย่าง  ดังที่ได้กล่าวมาแล้ว
ขา้งต้น เนื่องจากเป็นชุมชนทีต่ัง้อยู่ในเขตเมอืงโบราณ 
นครจ าปาศรแีละมกีารใชป้ระโยชน์ทีด่นิรอบ ๆ ชุมชน
ทีม่กีารบนัทกึไวด้ว้ยภาพถ่ายดาวเทยีมรายละเอยีดสงู 
 
วตัถปุระสงค ์
การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบความ
ถูกต้องของการจ าแนกข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม
รายละเอียดสูงโดยใช้กระบวนการการจ าแนกแบบ
ก ำกับควบคุม  (Supervised classification:  Nearest 
Neighbor) โดยกระบวนการจ าแนกแบบเชิงวัตถุ 
(Object-based image analysis) ด้วยการเลือกกลุ่ม
ตัวอย่างจากวตัถุภาพที่ถูกสร้างขึน้แล้วเปรียบเทยีบ
กบัการเลอืกกลุ่มตวัอย่างแบบจุดเวกเตอรท์ีไ่ดจ้ากการ
แปลภาพดว้ยสายตา 
วสัด ุอปุกรณ์และวิธีการศึกษา 

การศึกษานี้ ได้ใช้ภาพถ่ายจากดาวเทียม 
QuickBird ที่ ข ย า ย ค ว า ม แ ย ก ชั ด เ ชิ ง พื้ น ที่  
(Pansharpened image) แ ล้ ว จ า น วน  4 ช่ ว ง คลื่ น 
(Blue, Green, Red, NIR แ ล ะ  Panchromatic 
รายละเอียด 0.6 ซ.ม.) รายละเอียดของจุดภาพ 0.6 
เซนตเิมตร โดยภาพถ่ายดาวเทยีมนี้ท าการบนัทกึเมื่อ
ปี  พ .ศ .  2548 WGS 84 zone 48 ขนาดของภาพ 
805x745 จุดภาพ (Figure 1)  

 

Figure 1 The selected village located in Na Dun 
cultural settlement, Maha Sarakham Province 

ก ร ะบวนกา รที่  1 (Scenario 1: S1) ก า ร
วิเคราะห์ภาพถ่ายจากดาวเทียมได้ใช้เทคนิคการ
วเิคราะห์ภาพแบบเชงิวตัถุ โดยใช้เทคนิคการจ าแนก
แบบ Nearest neighbor (Cariou et al., 2020; Luo et 
al., 2020; Tang et al., 2020) ซึ่ ง เ ป็นกระบวนการ
จ าแนกแบบก ากบัควบคุม ภายในสิง่แวดลอ้มของการ
จ าแนกข้อมูลแบบเชิงวัต ถุ  ภาพถ่ายดาวเทียม 
Pansharpened QuickBird รายละเอยีด 0.6 เซนตเิมตร
ถูกแยกด าเนินการ 2 กระบวนการไดแ้ก่ การเลอืกกลุ่ม
ตวัอย่างด้วยสายตาแบบสร้างจุดสุ่มตวัอย่างด้วยการ
จ าแนกด้วยสายตา (NN with point samples) (Wang 
et al., 2020) โ ดย ในกร ะบวนกา รนี้ ผู้ วิ จ ัย ได้ ใ ช้
ซอฟต์แวร์ทางด้านสารสนเทศภูมศิาสตร์ในการสร้าง
จุด โดยเลือกจุดให้ครอบคลุมทุกชัน้การจ าแนกโดย
ก าหนดให้มชีัน้การจ าแนกสิง่ปกคลุมดนิทัง้สิน้ 5 ชัน้
การจ าแนกได้แก่ หลงัคาเรือน (Roofs) นาข้าว (A1) 
พืชไร่  (A2) แหล่งน ้ า  (Water bodies) และไม้ยืนต้น 
(Trees) รายละเอยีดของจุดควบคุมหรอืจุดสุ่มตวัอย่าง
ของทัง้ 2 กระบวนการวเิคราะหแ์สดงไดด้งั Table 1 

Table 1 Samples data derived from visual 
interpretation (S1) and image objects segmentation 
(S2) 

Figure 1 The selected village located in Na Dun cultural 
settlement, Maha Sarakham Province
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	 กระบวนการท่ี 1 (Scenario 1: S1) การวิเคราะห์
ภาพถา่ยจากดาวเทยีมไดใ้ชเ้ทคนคิการวเิคราะหภ์าพแบบเชงิ
วตัถ ุโดยใชเ้ทคนคิการจำ�แนกแบบ Nearest neighbor (Cariou 
et al., 2020 ; Luo et al., 2020 ; Tang et al., 2020) ซึง่เปน็กระ
บวนการจำ�แนกแบบกำ�กบัควบคมุ ภายในสิง่แวดลอ้มของการ
จำ�แนกขอ้มูลแบบเชงิวตัถ ุภาพถา่ยดาวเทยีม Pansharpened  
QuickBird รายละเอียด 0.6 เซนติเมตรถูกแยกดำ�เนินการ 
2 กระบวนการได้แก่ การเลือกกลุ่มตัวอย่างด้วยสายตาแบบ
สร้างจุดสุ่มตัวอย่างด้วยการจำ�แนกด้วยสายตา (NN with 

point samples) (Wang et al., 2020) โดยในกระบวนการนี้ 
ผู้วิจัยได้ใช้ซอฟต์แวร์ทางด้านสารสนเทศภูมิศาสตร์ในการ
สร้างจุด โดยเลือกจุดให้ครอบคลุมทุกชั้นการจำ�แนกโดย
กำ�หนดใหม้ชีัน้การจำ�แนกสิง่ปกคลมุดนิทัง้สิน้ 5 ชัน้การจำ�แนก
ได้แก่ หลังคาเรือน (Roofs) นาข้าว (A1) พืชไร่ (A2) แหล่งน้ำ�  
(Water bodies) และไมย้นืต้น (Trees) รายละเอยีดของจดุควบคมุ
หรอืจดุสุม่ตวัอยา่งของทัง้ 2 กระบวนการวเิคราะหแ์สดงไดด้งั  
Table 1

Table 1	 Samples data derived from visual interpretation (S1) and image objects segmentation (S2)

Class Class_id Sample point number (S1)
Image object sample 

number (S2)

Roofs 1 17 7

Trees 2 10 7

Waterbodies (w1) 3 6 3

Paddy field (A1) 4 5 6

Crops 5 9 13

Total 46 36

	 จากนั้นจุดควบคุมหรือกลุ่มตัวอย่างเหล่านี้ถูกนำ�
เข้าสู่ eCognition ในรูปแบบของช้ันข้อมูลจำ�เพาะ (Thematic 
layer) โดยภาพถา่ยดาวเทยีม QuickBird ถกูตดัวตัถภุาพด้วย
คา่ Scale parameter = 80, Shape = 0.1 และ Compactness 
= 0.5 และใหค้า่ถว่งน้ำ�หนกักบัทัง้ 4 ชว่งคลืน่เทา่กบั 1 โดยใช้
อลักอรทิมึ Multiresolution segmentation เพือ่สรา้งชัน้จำ�แนก
ชื่อ Landcover สำ�หรับเป็นชั้นการจำ�แนกเป้าหมายในการ
รองรับผลการทดสอบกลุม่ตวัอยา่งดงักลา่ว ในการตดัวตัถภุาพ
และไดใ้ชจ้ดุตวัอยา่งทีถ่กูสรา้งขึน้ดงักลา่วรว่มในกระบวนการ
ตัดวัตถุภาพซึ่งทำ�ให้ได้วัตถุภาพทั้งสิ้นจำ�นวน 600 วัตถุ
ภาพ จากจำ�นวนจุดภาพทั้งสิ้น 808x745 จุดภาพ จำ�นวนจุด
ตัวอย่างสำ�หรับเป็นตัวแทนของการจำ�แนกสิ่งปกคลุมดินทั้ง 
5 ชั้นการจำ�แนกได้แก่ หลังคาเรือน ประกอบด้วยจุดตัวแทน 
11 จุด ไม้ยืนต้น 10 จุด แหล่งน้ำ� จำ�นวน 6 จุด พื้นที่นาข้าว 
จำ�นวน 5 จุดและพื้นที่พืชไร่ จำ�นวนจุดตัวแทน 6 จุดซึ่งรวม
จดุตวัอยา่งทีใ่ชใ้นพืน้ทีศ่กึษาขนาดเลก็นีท้ัง้สิน้จำ�นวน 46 จดุ
ตัวอย่าง โดยในตารางคุณลักษณะสัมพันธ์ ได้สร้างฟิลด์เก็บ
ข้อมูลชื่อ Class_id เป็นชนิด Short integer เพื่อใช้รองรับ
รหัสตัวแทนการใช้ที่ดินโดยรหัสของสิ่งปกคลุมดิน Class_id 
= 1 ได้แก่ roofs Class_id = 2 ได้แก่ ไม้ยืนต้น Class_id = 3 
ได้แก่แหล่งน้ำ� Class_id = 4 นาข้าวและ Class_id = 5 ได้แก่

พืชไร่ตามลำ�ดับ ภายหลังจากที่ตัดวัตถุภาพแล้วได้ใช้อัลกอ
ริทึม Assign class เพื่อจำ�แนกชั้นการจำ�แนกโดยยึดตาม
ตารางคุณลักษณะสัมพันธ์ที่สร้างขึ้นจากฟิลด์ชื่อ Class_id 
โดยกำ�หนดให้ Threshold condition อ้างอิงไปยัง Thematic 
attribute ดังกล่าว โดยใช้เงื่อนไข if Sample.shp (Class_id 
= 1) then Classify to roofs และได้ใช้เงื่อนไขนี้จนครบทั้ง 
5 ชั้นการจำ�แนก หลังจากนั้นวัตถุภาพที่ถูกจำ�แนกโดยอาศัย
จดุตวัอยา่งดงักลา่วถกูแปลงใหเ้ปน็ Sample โดยใชอ้ลักอรทิมึ  
Classified image object to sample เพื่อที่จะแปลงค่าตัว
แทนของชั้นการจำ�แนกที่ได้จากการแปลภาพด้วยสายตา
เหล่านั้นให้เป็นกลุ่มตัวอย่างที่ใช้ได้ภายใต้ส่ิงแวดล้อมของ  
eCognition developer จากนั้นได้ทำ�การต้ังค่าให้คุณสมบัติ
การจำ�แนกแบบ Nearest neighbor: NN classification โดยใช ้
เงื่อนไขได้แก่ Mean value, Standard deviation และ  
Pixel-based จากนั้นได้ทำ�การจำ�แนกจากค่าคุณสมบัติที่ 
เลือกใช้โดยใช้การจำ�แนกแบบ NN classifier ซึ่งคุณสมบัติ
เหลา่นีไ้ดถ้กูกำ�หนดดว้ยกฎทีใ่ชใ้นการจำ�แนกใหแ้ตล่ะชัน้การ
จำ�แนกด้วย Assign class algorithm โดยเลือก Class filter 
ทุกๆ ชั้นการจำ�แนกพร้อมๆ กันเพียงครั้งเดียว คุณสมบัติที่
ใช้ในการจำ�แนกแสดงได้ดัง Table 2
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	 กระบวนที่ 2 (Scenario 2: S2) เป็นกระบวนจำ�แนก
ภาพถ่ายโดยทำ�การตัดวัตถุภาพซึ่งใช้ภาพถ่ายดาวเทียมเช่น
เดียวกันกับที่ใช้ในกระบวนการที่ 1 คุณสมบัติในการตัดวัตถุ
ภาพเท่ากันเพื่อให้เกิดคุณสมบัติทางวัตถุภาพที่ใกล้เคียงกัน
ไดแ้กค่า่ Scale parameter = 80 Shape = 0.1 และ Compactness  
= 0.5 โดยใช้อัลกอริทึม Multiresolution segmentation ทำ�ให้
ไดว้ตัถภุาพหลงัจากทีต่ดัวตัถภุาพแลว้จำ�นวนทัง้สิน้ 610 วตัถุ
ภาพโดยไม่นำ�ขอ้มลูเวกเตอรห์รอื Thematic layer ใดๆ เขา้มา 
ร่วมในการตัดวัตถุภาพ14 ผู้วิจัยได้ทำ�การเลือกวัตถุภาพ
ตัวอย่างจากวัตถุภาพที่ตัดแล้ว(Sample selection from  
existing image objects) และเป็นพื้นที่เดียวกันกับที่เลือกจุด
ภาพในกระบวนการที่ 1 (Scenario 1: S1) ซึ่งชั้นการจำ�แนก 
ที่ใช้ในกระบวนการนี้ประกอบด้วย 5 ชั้นการจำ�แนกได้แก่ 
หลงัคาเรอืน นาขา้ว พชืไร ่แหลง่น้ำ�และไมย้นืตน้ ในกระบวนการ
จำ�แนกข้อมูลได้ใช้วิธีเลือกวัตถุภาพ (Image objects)  
(Laliberte et al., 2007 ; Wang et al., 2018 ; Zhai  
et al., 2018) โดยทำ�การเลือกวัตถุภาพให้ตรงกับชุดข้อมูล 
ณ ตำ�แหน่งที่จุดสุ่มดังเช่นในกระบวนการท่ี 1 ทุกประการ 
นอกจากนีค้ณุสมบตัเิชงิคลืน่และคณุสมบตัขิองวตัถภุาพอืน่ๆ 
ก็มีคุณลักษณะเดียวกันในกระบวนการที่ 1 เช่นเดียวกัน

	 การเปรียบเทียบผลการจำ�แนกทำ�ได้โดยใช้วัตถุ
ภาพที่ได้จากการแปลงหรือนำ�เข้าจากข้อมูลภายนอกและ
จุดที่ได้จากการแปลภาพด้วยสายตาในกระบวนการที่ 1 โดย
ถอืวา่กลุม่ของวตัถภุาพทีเ่ลอืกใหเ้ปน็ขอ้มลูอา้งองินีไ้ด้รบัการ
พิจารณาแล้วจากกระบวนการแปลภาพด้วยสายตา ซึ่งถือว่า
เป็นวัตถุภาพที่มีความถูกต้องตรงกับสิ่งปกคลุมดินหรือการ
ใช้ประโยชน์ที่ดินที่แท้จริงในพื้นที่ศึกษา(Radoux & Bogaert, 
2017) การตรวจสอบความถูกต้องได้แยกทำ�ในแต่ละวิธีซึ่ง
พิจารณา Overall accuracy และ Kappa statistics ซึ่งเป็น 
กระบวนการในการศกึษาเปรยีบเทยีบแบบตาราง Error matrix 
ซึ่งประกอบด้วย User’s accuracy/ Producers’ accuracy/ 
Overall accuracy และ Kappa statistic (K

hat
) (Costa et al.,  

2018) โดยกลุ่มตัวอย่างใช้วิธีในการสุ่มแบบ Stratified  
Random Sampling (Cai et al., 2018 ; Kramm et al., 2017) 
เนื่องจากเป็นกระบวนการในการจัดเก็บกลุ่มตัวอย่างแบบสุ่ม
ทั่วทั้งพื้นที่สอดคล้องกันชั้นการจำ�แนกของชั้นการจำ�แนก
แตล่ะประเภท โดย Kappa coefficient หรอื K

hat
 มคีา่อยูร่ะหวา่ง 

0 ถงึ 1 ซึง่เปน็คา่ทางสถติทิีใ่ชใ้นการประเมนิความถกูตอ้งของ
การคำ�นวณค่าความถูกต้องจากตาราง Error matrix ที่มีการ
เปรยีบเทยีบจากตารางของเมทรกิซแ์นวเฉยีงซึง่ประกอบดว้ย
ความถกูตอ้ง 3 ประเภทดงัทีไ่ดก้ลา่วไวแ้ลว้ ทัง้นี ้K

hat 
สามารถ

คำ�นวณได้จาก Equation 1

(1)

	 เมื่อ

	 Obs = ความถูกต้องหลังการจำ�แนกโดยรวม  
(Overall accuracy)

	 Exp = ความถูกต้องหลังการจำ�แนกที่ผู้จำ�แนก 
คาดหวัง (Expected correct)

	 ซึ่งหากพิจารณาความถูกต้องโดยรวมของจุดภาพ
หรอืวตัถภุาพทีไ่ด้รบัการจำ�แนกแบบแนวเฉยีงรว่มกนัระหวา่ง
ผลที่ได้จากการจำ�แนกเทียบกับแหล่งข้อมูลอ้างอิงแล้วจะ
สามารถคำ�นวณได้ดัง Equation 2 โดยค่า Khat ควรมีค่า 
≥ 0.8 จึงจะถือว่าการจำ�แนกครั้งนี้ได้ผลเป็นท่ีน่าพึงพอใจ  
(Ma et al., 2017)

(2)

	 โดย

	

คุณสมบัติในการตัดวัตถุภาพเท่ากันเพื่อให้เกิด
คุณสมบตัิทางวตัถุภาพที่ใกล้เคยีงกนัได้แก่ค่า Scale 
parameter = 80 Shape = 0.1 และ Compactness = 
0.5 โดยใช้อัลกอริทึม Multiresolution segmentation 
ท าให้ได้วตัถุภาพหลงัจากที่ตัดวตัถุภาพแล้วจ านวน
ทัง้สิ้น 610 วัตถุภาพโดยไม่น าข้อมูลเวกเตอร์หรือ 
Thematic layer ใด ๆ เขา้มาร่วมในการตดัวตัถุภาพ14 
ผูว้จิยัไดท้ าการเลอืกวตัถุภาพตวัอย่างจากวตัถุภาพที่
ตั ด แ ล้ ว (Sample selection from existing image 
objects) และเป็นพื้นที่เดียวกนักบัที่เลือกจุดภาพใน
กระบวนการที ่1 (Scenario 1: S1) ซึง่ชัน้การจ าแนกที่
ใช้ในกระบวนการนี้ประกอบด้วย 5 ชัน้การจ าแนก
ได้แก่ หลงัคาเรอืน นาขา้ว พชืไร่ แหล่งน ้าและไมย้ืน
ตน้ ในกระบวนการจ าแนกข้อมูลได้ใช้วิธีเลือกวัตถุ
ภาพ (Image objects) (Laliberte et al., 2007; Wang 
et al., 2018; Zhai et al., 2018) โดยท าการเลือกวตัถุ
ภาพใหต้รงกบัชุดขอ้มูล ณ ต าแหน่งทีจุ่ดสุ่มดงัเช่นใน
กระบวนการที ่1 ทุกประการ นอกจากนี้คุณสมบตัเิชงิ
คลื่นและคุณสมบตัขิองวตัถุภาพอื่น ๆ กม็คีุณลกัษณะ
เดยีวกนัในกระบวนการที ่1 เช่นเดยีวกนั 

 การเปรยีบเทยีบผลการจ าแนกท าได้โดยใช้
วัตถุภาพที่ได้จากการแปลงหรือน าเข้าจากข้อมูล
ภายนอกและจุดที่ได้จากการแปลภาพด้วยสายตาใน
กระบวนการที่ 1  โดยถือว่ากลุ่มของวตัถุภาพที่เลอืก
ให้เป็นข้อมูลอ้างอิงนี้ ได้รับการพิจารณาแล้วจาก
กระบวนการแปลภาพด้วยสายตา ซึ่งถือว่าเป็นวตัถุ
ภาพที่มคีวามถูกต้องตรงกบัสิง่ปกคลุมดนิหรอืการใช้
ประโยชน์ที่ดินที่แท้จริงในพื้นที่ศึกษา (Radoux & 
Bogaert, 2017) การตรวจสอบความถูกตอ้งไดแ้ยกท า
ในแต่ละวธิซีึง่พจิารณา Overall accuracy และ Kappa 
statistics ซึง่เป็นกระบวนการในการศกึษาเปรยีบเทยีบ
แบบตาราง Error matrix ซึ่งประกอบด้วย User’s 
accuracy/  Producers’ accuracy/ Overall accuracy 
และ  Kappa statistic (Khat) (Costa et al., 2018) โดย
กลุ่มตัวอย่างใช้วธิีในการสุ่มแบบ Stratified Random 
Sampling (Cai et al., 2018; Kramm et al., 2017) 
เนื่องจากเป็นกระบวนการในการจดัเกบ็กลุ่มตวัอย่าง
แบบสุ่มทัว่ทัง้พืน้ทีส่อดคลอ้งกนัชัน้การจ าแนกของชัน้
การจ าแนกแต่ละประเภท โดย Kappa coefficient หรอื 

Khat มคี่าอยู่ระหว่าง 0 ถึง 1 ซึ่งเป็นค่าทางสถติทิีใ่ชใ้น
การประเมินความถูกต้องของการค านวณค่าความ
ถูกต้องจากตาราง Error matrix ที่มีการเปรียบเทียบ
จากตารางของเมทรกิซแ์นวเฉียงซึง่ประกอบดว้ยความ
ถูกต้อง 3 ประเภทดังที่ได้กล่าวไว้แล้ว ทัง้นี้  Khat  
สามารถค านวณไดจ้าก Equation 1 

𝑘𝑘ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎 =
𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂−𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒
1−𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸                             (1) 

เมื่อ 

Obs = ความถูกต้องหลงัการจ าแนกโดยรวม (Overall 
accuracy) 

Exp = ความถูกตอ้งหลงัการจ าแนกทีผู่จ้ าแนกคาดหวงั 
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Table 2	 Threshold condition for image classification

Features types Feature names

Spectral Mean bands: Mean Blue, Mean Green, Mean Red, Mean NIR

Standard Deviation Sdev.Red, Sdev. Green, Sdev blue, and Sdev. NIR

Pixel-based Band ratios: Ratio Blue, Ratio Green, Ratio Red, and Ratio NIR
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𝑘𝑘ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎 =
𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂𝑂−𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒𝑒
1−𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸𝐸                             (1) 

เมื่อ 

Obs = ความถูกต้องหลงัการจ าแนกโดยรวม (Overall 
accuracy) 

Exp = ความถูกตอ้งหลงัการจ าแนกทีผู่จ้ าแนกคาดหวงั 
(Expected correct) 

ซึง่หากพจิารณาความถูกตอ้งโดยรวมของจุดภาพหรอื
วัตถุภาพที่ได้รับการจ าแนกแบบแนวเฉียงร่วมกัน
ระหว่างผลที่ได้จากการจ าแนกเทียบกบัแหล่งข้อมูล
อา้งองิแลว้จะสามารถค านวณไดด้งั Equation 2 โดยคา่ 
Khat ควรมคี่า  0.8 จงึจะถอืว่าการจ าแนกครัง้นี้ไดผ้ล
เป็นทีน่่าพงึพอใจ (Ma et al., 2017) 

𝐾𝐾ℎ𝑎𝑎𝑎𝑎 =
𝑁𝑁∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥−∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖+)(𝑥𝑥+𝑖𝑖)𝑘𝑘

𝑖𝑖=1
𝑘𝑘
𝑖𝑖=1
𝑁𝑁2−∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖+)(𝑥𝑥+𝑖𝑖)𝑘𝑘

𝑖𝑖=1
          (2) 

โดย 

𝑁𝑁∑ 𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑥𝑘𝑘
𝑖𝑖=1  = จ ำนวนจุดภำพทัง้หมดคูณด้วยผลรวม

ของชัน้กำรจ ำแนกทัง้ชัน้ตำมแนวทแยง 

∑ (𝑥𝑥𝑖𝑖+ +)(𝑥𝑥+𝑖𝑖)𝑘𝑘
𝑖𝑖=1  = ผลรวมของค่ ำผลคูณจำก

จุดภำพทีไ่ด้รับกำรจ ำแนกทัง้หมดทัง้ในแนวตัง้และ
แนวนอน 

กระบวนการด าเนินงานทัง้หมดของการศกึษานี้แสดง
ไดด้งั Figure 2 
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ผลการศึกษาพบว่า การวิเคราะห์ภาพถ่ายด้วยกระบวนการ
ท่ี 1 ซึ่งเป็นการจำ�แนกแบบใช้จุดควบคุมจากภายนอกในรูป
แบบเวกเตอร์แบบจุดผลการจำ�แนกภาพถ่ายในกระบวนการ
วเิคราะหท์ี ่1 พบวา่จากชัน้การจำ�แนกทัง้ส้ิน 5 ชัน้การจำ�แนก 
หลังคาเรือนถูกจำ�แนกทั้งสิ้น 35,341.92 ตร.ม. เป็นจำ�นวน 
187 จุดภาพ ชั้นการจำ�แนกไม้ยืนต้นได้รับการจำ�แนกคิดเป็น
พื้นที่ 50,905.80 ตร.ม. พื้นที่แหล่งน้ำ�ได้รับการจำ�แนกทั้งสิ้น 
3,583.08 ตร.ม. พื้นท่ีนาข้าวถูกจำ�แนก 64,346.04 ตร.ม. 
พืชไร่ ถูกจำ�แนก 61,555.68 ตร.ม. ตามลำ�ดับ ซึ่งพบว่า ใน
กระบวนการวิเคราะห์ที่ 1 พื้นที่นาข้าว ได้รับการจำ�แนกมาก
ทีส่ดุ รองลงมาไดแ้กพ่ืน้ทีเ่กษตรกรรมและพืน้ทีแ่หลง่น้ำ�ไดร้บั
การจำ�แนกน้อยที่สุดมีจำ�นวน 7 วัตถุภาพรายละเอียดแสดง 
ได้ดัง Table 3 และผลการจำ�แนกแสดงได้ดัง Figure 3 

Table 3	 Area of classified image objects from scenario 1 (S1)

Class name Area (sq.m.) Classified Image objects

Roofs 35,341.92 187

Trees 50,905.80 174

Water bodies 3,583.08 7

Paddy field 64,346.04 96

Crops 61,555.68 133

Total 215,732.52 597

 

Figure 2 Work flow diagram 
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 ก า ร ศึ ก ษ า นี้ ไ ด้ ท า ก า ร เ ป รี ย บ เ ที ย บ
กระบวนการในการจ าแนกแบบเชิงวัตถุโดยท าการ
เปรยีบเทยีบการจ าแนกแบบก ำกบัควบคุมโดยน าเข้า
ขอ้มลู 2 ชุดขอ้มลูไดแ้ก่ การใชจุ้ดตวัอย่างจากการแปล
ภาพด้วยสายตาและกระบวนการในการคดัเลอืกกลุ่ม
ตัวอย่างโดยตรงจากวัตถุภาพที่ท าการตัดแล้ว ผล
การศึกษาพบว่ า  ก า รวิ เ ค ร า ะห์ภ าพ ถ่ายด้วย
กระบวนการที ่1 ซึง่เป็นการจ าแนกแบบใชจุ้ดควบคุม
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64,346.04 ตร.ม. พชืไร่ ถูกจ าแนก 61,555.68 ตร.ม. 
ตามล าดบั ซึง่พบว่า ในกระบวนการวเิคราะหท์ี ่1 พืน้ที่
นาขา้ว ไดร้บัการจ าแนกมากทีส่ดุ รองลงมาไดแ้ก่พืน้ที่
เกษตรกรรมและพื้นที่แหล่งน ้าได้รบัการจ าแนกน้อย
ที่สุดมีจ านวน 7 วัตถุภาพรายละเอียดแสดงได้ดัง 
Table 3 และผลการจ าแนกแสดงไดด้งั Figure 3  
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Figure 2 Work flow diagram

ผลการศึกษา
	 การศึกษานี้ได้ทำ�การเปรียบเทียบกระบวนการใน
การจำ�แนกแบบเชิงวัตถุโดยทำ�การเปรียบเทียบการจำ�แนก
แบบกำ�กบัควบคมุโดยนำ�เขา้ขอ้มลู 2 ชดุขอ้มลูไดแ้ก ่การใชจ้ดุ
ตัวอย่างจากการแปลภาพด้วยสายตาและกระบวนการในการ
คัดเลือกกลุ่มตัวอย่างโดยตรงจากวัตถุภาพท่ีทำ�การตัดแล้ว 

Figure 3 Classification result from points sample-based 
(scenario 1)
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	 สำ�หรับผลการวิเคราะห์ภาพจากกระบวนการที่ 2 
(Scenario 2: S2) พบว่าพบว่าจากชั้นการจำ�แนกทั้งสิ้น 5 ชั้น
การจำ�แนก หลังคาเรือนถูกจำ�แนกทั้งสิ้น 31,793.76 ตร.ม. 
เป็นจำ�นวน 160 วัตถุภาพ ชั้นการจำ�แนกไม้ยืนต้นได้รับการ
จำ�แนกคิดเป็นพื้นที่ 51,765.12 ตร.ม. พื้นที่แหล่งน้ำ�ได้รับ
การจำ�แนกทั้งสิ้น 1,945.80 ตร.ม. พื้นท่ีนาข้าวถูกจำ�แนก 
55,955.88 ตร.ม. พชืไรถ่กูจำ�แนก 73,614.96 ตร.ม. ตามลำ�ดบั 

ซึ่งพบว่า ในกระบวนการวิเคราะห์ที่ 2 พื้นที่พืชไร่ได้รับการ
จำ�แนกมากทีส่ดุ รองลงมาไดแ้กพ่ืน้ทีน่าขา้วและไมย้นืตน้ตาม
ลำ�ดบั สำ�หรบัพืน้ทีท่ีไ่ดร้บัการจำ�แนกนอ้ยทีส่ดุไดแ้ก ่แหลง่น้ำ�
จำ�นวน 6 วัตถุภาพซึ่งสอดคล้องกับสภาพที่แท้จริงของพื้นที่
ศึกษารายละเอียดแสดงได้ดัง Table 4 ผลการจำ�แนกแสดง
ได้ดัง Figure 4 

ทัง้สิน้ 5 ชัน้การจ าแนก หลงัคาเรอืนถูกจ าแนกทัง้สิน้ 
31,793.76 ตร.ม. เป็นจ านวน 160 วตัถุภาพ ชัน้การ
จ าแนกไม้ยืนต้นได้รับการจ าแนกคิด เ ป็นพื้นที่  
51,765.12 ตร.ม. พืน้ทีแ่หล่งน ้าไดร้บัการจ าแนกทัง้สิน้ 
1,945.80 ตร.ม. พื้นที่นาข้าวถูกจ าแนก 55,955.88  
ตร.ม. พืชไร่ถูกจ าแนก 73,614.96 ตร.ม. ตามล าดบั 
ซึ่งพบว่า ในกระบวนการวิเคราะห์ที่ 2 พื้นที่พืชไร่
ไดร้บัการจ าแนกมากทีสุ่ด รองลงมาไดแ้ก่พืน้ทีน่าขา้ว
และไม้ยืนต้นตามล าดับ ส าหรับพื้นที่ที่ได้รับการ
จ าแนกน้อยทีสุ่ดไดแ้ก่ แหล่งน ้าจ านวน 6 วตัถุภาพซึง่
ส อดคล้ อ ง กับ สภาพที่ แท้ จ ริ ง ขอ งพื้ นที่ ศึกษา
รายละเอยีดแสดงได้ดงั Table 4 ผลการจ าแนกแสดง
ไดด้งั Figure 4  

Table 4 Classification result from image objects 
sample-based (scenario 2: S2) 
 

Class 
name 

Area 
(sq.m.) 

Classified Image 
objects 

Roofs 31,793.76 160 
Trees 51,765.12 171 
Water 
bodies 

1,945.80 6 

Paddy 
field 

55,955.88 92 

Crops 73,614.96 172 
Total 215,075.52 601 

Figure 4 Classification result from image objects 
sample-based (scenario 2) 

การตรวจสอบความถกูต้อง  

ในการศกึษานี้ไดใ้ชก้ระบวนการในการตรวจสอบความ
ถูกตอ้งแบบ การเปรยีบเทยีบผลการจ าแนก Stratified 
Random Sampling โดยได้เตรยีมจุดควบคุมอ้างองิที่
ทราบแน่ชดัสอดคล้องกับชัน้การจ าแนกที่ได้ท าการ
จ าแนกทัง้ 5 ชัน้ ส าหรบักระบวนการจ าแนกที ่1 (S1) 
ซึ่งพบว่าความถูกต้องหลงัการจ าแนกผลการจ าแนก
โดยรวมร้อยละ 85.71 และค่า Kappa statistic = 0.82  
ส าหรบักระบวนการจ าแนกที่ 2 (S2) ซึ่งพบว่าความ
ถูกตอ้งหลงัการจ าแนกผลการจ าแนกมคี่าความถูกตอ้ง
โ ดย ร วม  = 79.19% แล ะ  Kappa statistic = 0.73 
ตามล าดบั ผลการตรวจสอบความถูกต้องโดยรวมของ
ทัง้ 2 กระบวนการแสดงดงั Table 5 

Table 5 Accuracy assessment process for each 
Land cover class from scenario 1 (S1) and 2 (S2) 

 

Classes Users’ 
accuracy (UA) 

Producer’s 
accuracy (PA) 

 S1 S2 S1 S2 

Roofs 77% 74% 88% 77% 

Table 4	 Classification result from image objects sample-based (scenario 2: S2)

Class name Area (sq.m.) Classified Image objects

Roofs 31,793.76 160

Trees 51,765.12 171

Water bodies 1,945.80 6

Paddy field 55,955.88 92

Crops 73,614.96 172

Total 215,075.52 601
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Table 5	 Accuracy assessment process for each Land cover class from scenario 1 (S1) and 2 (S2)

Classes Users’ accuracy (UA) Producer’s accuracy (PA)

S1 S2 S1 S2

Roofs 77% 74% 88% 77%

Trees 94% 87% 89% 83%

Water bodies 89% 81% 74% 85%

Paddy field 85% 83% 79% 65%

Crops 81% 69% 88% 73%

Overall accuracy S1: 85.71 % S2: 79.19%

K
hat

S1: 0.82 S2: 0.73



J Sci Technol MSUSopholwit Khamphilung338

วิจารณ์และสรุปผลการศึกษา
การศึกษานี้มีวัตถุประสงค์เพื่อเปรียบเทียบความถูกต้องของ
การจำ�แนกขอ้มูลภาพถา่ยดาวเทยีมรายละเอยีดสงู QuickBird 
รายละเอยีดเชงิพืน้ที ่0.60 เซนตเิมตร โดยใชก้ระบวนการการ
จำ�แนกแบบ Nearest Neighbor โดยการเลือกกลุ่มตัวอย่าง
จากวัตถุภาพที่ถูกสร้างขึ้นและเปรียบเทียบกับการเลือกกลุ่ม
ตวัอยา่งจากขอ้มลูแบบจดุเวกเตอรท์ีไ่ดจ้ากการแปลภาพดว้ย
สายตาจากระบบสารสนเทศภูมิศาสตร์ โดยมีชั้นการจำ�แนก
ที่ใช้จำ�นวน 5 ชั้นการจำ�แนก ได้แก่ หลังคาเรือน ไม้ยืนต้น 
แหล่งน้ำ� นาข้าวและพืชไร่ การจำ�แนกพบว่า การเลือกจุด
ตัวอย่าง (S1) ในระบบสารสนเทศภูมิศาสตร์เพื่อนำ�มาใช้ใน
การสร้างกลุ่มตัวอย่าง พบว่าค่าที่ได้จากการตรวจสอบความ
ถูกต้องโดยรวมสูงกว่ากระบวนการวิเคราะห์ที่ 2 (S2) โดย
คิดเป็นร้อยละ 85.71 และค่า Khat มีค่าเท่ากับ 0.82 ในขณะ
ทีค่วามถกูตอ้งโดยรวมของกระบวนการวเิคราะหแ์บบที ่2 มคีา่
เทา่กบั 79.19 และคา่ khat มคีา่เทา่กบั 0.73 โดยกระบวนการ
ตรวจสอบความถูกต้องนี้ผู้วิจัยได้ใช้ตารางความคลาดเคลื่อน 
(Error matrix) ในการคำ�นวณโดยเปรียบเทียบกับจุดที่ได้
จากการแปลภาพด้วยสายตาและเวกเตอร์ที่ได้ทำ�การดิจิไทซ์
เพื่อใช้เป็นข้อมูลอ้างอิงในการคำ�นวณเพื่อเปรียบเทียบผล
การศึกษาดังกล่าว อย่างไรก็ตามเม่ือพิจารณาเป็นรายชั้น
การจำ�แนกของแต่ละกระบวนการวิเคราะห์พบว่า ยังมีความ
เหลื่อมล้ำ�และค่าความถูกต้องโดยรวมอาจยังไม่ใช่คำ�ตอบ 
ท้ายที่สุดที่ต้องพิจารณา โดยพบว่ากระบวนการจำ�แนกใน 
วิธีการที่ 2 มีบางชั้นข้อมูลที่มีความถูกต้องใกล้เคียงกันเช่น  
ชั้นหลังคาเรือน (Roofs) และนาข้าว (Paddy field) เป็นต้น 
ทั้งนี้หากเป็นพื้นที่ศึกษาขนาดเล็กทำ�ให้สะดวกและใช้เวลา
ไม่มากนักในการเตรียมจุดตัวอย่างจากภายนอกมาใช้เพื่อ
เป็นพื้นที่ตัวอย่างหรือตัวแทนในแต่ละชั้นการจำ�แนกแน่นอน
ว่าจากผลการศึกษาผู้วิจัยแนะนำ�ว่าใช้กระบวนการวิเคราะห์
แบบที่ 1 น่าจะเหมาะสมที่สุดเนื่องจากได้ผ่านกระบวนการ
แปลด้วยสายตามาแล้วในระดับหน่ึง แต่หากพื้นท่ีศึกษามี
ขนาดใหญ่ครอบคลุมบริเวณท่ีกว้างขึ้นอาจต้องใช้เวลาหรือ
ในการจัดเตรียมข้อมูลหากเป็นเช่นน้ันผู้วิจัยแนะนำ�ว่าควร
ใช้กระบวนการวิเคราะห์ภาพแบบที่ 2 จะเหมาะสมท่ีสุดแต่
เพื่อให้ความถูกต้องหลังการจำ�แนกให้ได้ค่าที่พึงพอใจมาก
ที่สุดผู้ศึกษาอาจต้องมีการเพ่ิมกระบวนการต่างๆ เข้าไปใน
กระบวนการวิเคราะห์ เช่น ใช้คุณสมบัติการวิเคราะห์ท้ังใน
ส่วนของคุณสมบัติเชิงคล่ืนและเชิงรูปร่างของวัตถุภาพเพิ่ม
เติมเข้าไปในกฎการจำ�แนกร่วมกับการเทียบเคียงกับแหล่ง
ข้อมูลจากหน่วยงานอื่นๆ เช่น ข้อมูลการใช้ประโยชน์ที่ดิน
จากกรมพฒันาทีด่นิมาใชร้ว่มกบัการวเิคราะหท์ัง้กอ่นและหลงั

กระบวนการซึง่นบัเปน็ทางเลอืกทีเ่หมาะสมในการไดม้าซึง่ผล
การวิเคราะห์ภาพถ่ายดาวเทียมรายละเอียดสูงแบบเชิงวัตถุ
นั่นเอง นอกจากนี้อาจมีการผสมผสานกระบวนการทั้ง 2 ข้าง
ต้นเข้าด้วยกันกล่าวคือการใช้กลุ่มตัวอย่างทั้งแบบจุดในบาง
ชั้นการจำ�แนกที่ต้องการความถูกต้องสูงหรืออาจใช้ในกรณี 
ทีเ่กดิความลงัเลสงสยัวา่ลกัษณะทีป่รากฏในภาพถา่ยเปน็การ
ใช้ประโยชน์ที่ดินหรือสิ่งปกคลุมดินประเภทใด
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