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บทคัดย่อ 

ความเป็นมาและวัตถุประสงค์: จงัหวดัเชียงใหม่มีความส าคญัเชิงยุทธศาสตร์ในฐานะพื้นท่ีป่าตน้น ้ าล าธารหลกั
ของระบบนิเวศลุ่มน ้ าปิง และเป็นพื้นท่ีท่ีมีความหลากหลายทางชีวภาพสูงท่ีสุดแห่งหน่ึงของประเทศไทย 
อยา่งไรก็ตาม ในปัจจุบนัพื้นท่ีดงักล่าวก าลงัเผชิญกบัวิกฤตการณ์ดา้นส่ิงแวดลอ้มท่ีรุนแรงและทา้ทาย โดยเฉพาะ
ปัญหาการลดลงของพื้นท่ีป่าอย่างรวดเร็วและการเกิดไฟป่าซ ้ าซากในช่วงฤดูแลง้ ส่งผลกระทบต่อเน่ืองท าให้
เกิดปัญหามลพิษทางอากาศขา้มพรมแดนและฝุ่ นละอองขนาดเล็ก (PM 2.5) ท่ีเป็นอนัตรายต่อสุขภาพของ
ประชาชนและเศรษฐกิจในระดบัภูมิภาค ความรุนแรงและพฤติกรรมการลุกลามของไฟป่านั้นมีความสัมพนัธ์
โดยตรงกบัประเภทของเช้ือเพลิงและชนิดป่า โดยเฉพาะพื้นท่ีป่าผลดัใบ (Deciduous forests) เช่น ป่าเต็งรังและ
ป่าเบญจพรรณ ซ่ึงมีการทิ้งใบและสะสมเช้ือเพลิงชีวมวลแห้งปริมาณมากในช่วงหน้าแลง้ ย่อมมีความเส่ียงต่อ
การเกิดไฟและลุกลามรุนแรงกว่าป่าไม่ผลดัใบ (Evergreen forests) ท่ีมีความช้ืนสูงกว่า ดงันั้นการมีฐานขอ้มูล
แผนท่ีจ าแนกประเภทป่าไมท่ี้มีความถูกตอ้งแม่นย  า ความละเอียดสูง และเป็นปัจจุบนั จึงเป็นส่ิงจ าเป็นเร่งด่วน
ในการวางแผนจดัการเช้ือเพลิง การก าหนดเขตพื้นท่ีเส่ียงไฟป่า และการฟ้ืนฟูทรัพยากรธรรมชาติ แต่ทว่า การ
จ าแนกประเภทป่าไมใ้นพื้นท่ีท่ีมีสภาพภูมิประเทศเป็นเทือกเขาสูงสลบัซับซ้อนอย่างจงัหวดัเชียงใหม่ นบัเป็น
ความทา้ทายส าคญัของการส ารวจระยะไกล เน่ืองจากปัจจยัทางกายภาพเร่ืองเงาภูเขาและความคลา้ยคลึงกนัของ
ค่าการสะท้อนแสงทางสเปกตรัมของพืชพรรณต่างชนิดในบางช่วงเวลา ท าให้วิธีการดั้งเดิมท่ีใช้ภาพถ่าย
ดาวเทียมเพียงช่วงเวลาเดียวไม่สามารถแยกแยะป่าผลดัใบและป่าไม่ผลดัใบไดอ้ย่างมีประสิทธิภาพ เพื่อแกไ้ข
ขอ้จ ากดัดงักล่าว การบูรณาการขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียมหลายช่วงเวลา (Multi-temporal imagery) ท่ีสามารถ
ติดตามการเปล่ียนแปลงทางชีพลกัษณ์ (Phenology) ของพืชพรรณในรอบปี ร่วมกบัเทคโนโลยีการเรียนรู้ของ
เคร่ือง (Machine learning) บนแพลตฟอร์มประมวลผลขอ้มูลขนาดใหญ่อย่าง Google Earth Engine (GEE) จึง
เป็นแนวทางท่ีทรงประสิทธิภาพ งานวิจยัน้ีมีวตัถุประสงค์หลกัเพื่อ 1) จดัท าแผนท่ีจ าแนกประเภทป่าไมข้อง
จังหวดัเชียงใหม่ ประจ าปี พ.ศ. 2567 โดยประยุกต์ใช้อัลกอริทึมป่าสุ่ม (Random forest algorithm) และ               
2) วิเคราะห์ล าดบัความส าคญัของตวัแปร (Feature importance) ทั้งดา้นดชันีเชิงสเปกตรัมและปัจจยัสภาพภูมิ
ประเทศ เพื่อระบุปัจจยัทางนิเวศวิทยาท่ีมีอิทธิพลสูงสุดต่อความถูกตอ้งของการจ าแนก 
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วิธีการ: ด าเนินการบนแพลตฟอร์ม Google Earth Engine (GEE) เพื่อประมวลผลขอ้มูลเชิงพื้นท่ีขนาดใหญ่ โดย
ใชข้อ้มูลหลกัจากภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 ระดบั 2A (Surface reflectance) ท่ีผ่านการแกไ้ขค่าการกระเจิง
ของบรรยากาศแลว้ ครอบคลุมพื้นท่ีศึกษา 22,436 ตารางกิโลเมตร กระบวนการเตรียมขอ้มูลแบ่งออกเป็นสอง
ส่วนส าคัญ ส่วนแรกคือการสร้างภาพสังเคราะห์แบบค่ามัธยฐาน (Median composite) ในช่วงฤดูแล้ง (1 
ธนัวาคม พ.ศ. 2566 – 31 มีนาคม พ.ศ. 2567) โดยคดัเลือกเฉพาะภาพท่ีมีเมฆปกคลุมนอ้ยกว่าร้อยละ 60 เพื่อใช้
เป็นขอ้มูลฐานท่ีปราศจากเมฆส าหรับวิเคราะห์ความสัมพนัธ์ของตวัแปร ส่วนท่ีสองคือการสร้างชุดข้อมูล
อนุกรมเวลา (Time-series stack) ครอบคลุมภาพตวัแทนรายเดือนฤดูแลง้ (4 ช่วงเวลา) และฤดูฝน (1 ช่วงเวลา) 
เพื่อดึงลกัษณะเด่นทางชีพลกัษณ์ของการผลดัใบ นอกจากน้ีไดผ้นวกขอ้มูลสภาพภูมิประเทศ ไดแ้ก่ ระดบัความ
สูง (Elevation) ความลาดชนั (Slope) และทิศดา้นลาด (Aspect) จากแบบจ าลองความสูงเชิงเลข (SRTM DEM) 
โดยปรับความละเอียดเชิงพื้นท่ีให้เป็น 20 เมตร โดยก าหนดตวัแปรตั้งตน้จ านวน 26 ตวัแปร ครอบคลุมดชันีพืช
พรรณ ดชันีน ้ าและดิน ดชันีเฉพาะทางป่าไม ้และคล่ืนสเปกตรัมดั้งเดิม กระบวนการคดัเลือกตวัแปร (Feature 
selection) ท าใน 2 ขั้นตอน คือ การคดักรองความซ ้าซอ้นดว้ยสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ของเพียร์สัน (ตดัตวัแปรท่ี
มีค่า r > 0.90 และ r < -0.90) และการจดัล าดับความส าคญัตามค่าการลดลงของความไม่บริสุทธ์ิจินี (Mean 
decrease in gini impurity) ดว้ยอลักอริทึมป่าสุ่ม แบบจ าลองก าหนดชั้นเป้าหมาย 3 ประเภท ไดแ้ก่ ป่าผลดัใบ  
ป่าไม่ผลดัใบ และพื้นท่ีไม่ใช่ป่า โดยใช้จุดตวัอย่างอา้งอิงมาตรฐาน 750 จุด ท่ีไดจ้ากการสุ่มแบบแบ่งชั้นภูมิ 
(Stratified random sampling) แบ่งเป็นชุดขอ้มูลฝึกสอนร้อยละ 80 และชุดขอ้มูลทดสอบร้อยละ 20 โดยก าหนด
ค่าพารามิเตอร์จ านวนตน้ไม ้ในแบบจ าลองเท่ากบั 500 ตน้ 
ผลการศึกษา: ผลการคดัเลือกตวัแปรไดชุ้ดขอ้มูลท่ีเหมาะสมและปราศจากความซ ้ าซ้อนจ านวน 12 ตวัแปร ผล
การวิเคราะห์พบวา่ปัจจยัท่ีมีอิทธิพลสูงสุดต่อความถูกตอ้งของแบบจ าลองคือ ขอ้มูลสภาพภูมิประเทศ โดยระดบั
ความสูง (Elevation) มีค่าความส าคญัทิ้งห่างเป็นอันดับหน่ึง (629.27) รองลงมาคือความลาดชัน (492.16) 
ส าหรับดชันีเชิงสเปกตรัมพบว่า ดชันีเงา (SI) (215.45) และดชันีความต่างพืชพรรณสีเขียว (GNDVI) (184.90)  
มีความส าคญัสูงสุด เน่ืองจากสามารถสะทอ้นความซบัซ้อนของโครงสร้างเรือนยอดและพฤติกรรมการทิ้งใบใน
หนา้แลง้ไดอ้ยา่งเด็ดขาด แบบจ าลอง Random Forest ท่ีพฒันาขึ้นแสดงประสิทธิภาพท่ียอดเยีย่ม โดยใหค้่าความ
ถูกตอ้งแบบ Out-of-Bag (OOB) สูงถึงร้อยละ 90.30 และเม่ือประเมินกบัชุดขอ้มูลทดสอบพบว่ามีความถูกตอ้ง
โดยรวม (Overall accuracy) สูงถึงร้อยละ 95.92 พร้อมค่าสัมประสิทธ์ิแคปปา (Kappa coefficient) 0.94 ผลการ
จ าแนกรายประเภทพบวา่ พื้นท่ีไม่ใช่ป่า มีความถูกตอ้งสูงสุด (ความถูกตอ้งของผูผ้ลิต 97.92% ความถูกตอ้งของ
ผูใ้ช ้100%) รองลงมาคือ ป่าไม่ผลดัใบ (ความถูกตอ้งของผูผ้ลิต 94.12% ความถูกตอ้งของผูใ้ช ้96.00%) และป่า
ผลดัใบ (ความถูกตอ้งของผูผ้ลิต 95.83% ความถูกตอ้งของผูใ้ช ้92.00%) แผนท่ีผลลพัธ์เชิงพื้นท่ีระบุว่าจงัหวดั
เชียงใหม่มีพื้นท่ีป่าผลดัใบประมาณร้อยละ 48.70 (10,779.68 ตร.กม.) กระจายตวัหนาแน่นในพื้นท่ีราบเชิงเขา



วารสารวิจยันิเวศวิทยาป่าไมเ้มืองไทย 10(1): 1-22 (2569)      Thai For. Ecol. Res. J. 10(1): 1-22 (2026) 

3 

และระดับความสูงปานกลาง ในขณะท่ีป่าไม่ผลัดใบครอบคลุมพื้นท่ีร้อยละ 32.37 (7,164.34 ตร.กม.)                 
ซ่ึงสอดคลอ้งกบัหลกันิเวศวิทยาป่าไมบ้นพื้นท่ีสูง อย่างไรก็ตาม การตรวจสอบความถูกตอ้งเชิงพื้นท่ียงัคงพบ
ขอ้จ ากัดบางประการ โดยเฉพาะบริเวณรอยต่อทางนิเวศวิทยา (Ecotone) ท่ีระดับความสูง 800–1,150 เมตร       
ซ่ึงสังคมพืชมีความซบัซอ้น และการจ าแนกผิดพลาดในพื้นท่ีเกษตรกรรมประเภทไมผ้ลยนืตน้อายยุาว เช่น สวน
ล าไยและสวนส้ม ท่ีมีลกัษณะเรือนยอดสีเขียวตลอดปีคลา้ยคลึงกบัป่าธรรมชาติ 
สรุป: การศึกษาคร้ังน้ีพิสูจน์ใหเ้ห็นวา่ การประยกุตใ์ชอ้ลักอริทึมป่าสุ่มร่วมกบัขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-
2 แบบอนุกรมเวลาบนแพลตฟอร์มคลาวด์คอมพิวต้ิง เป็นเคร่ืองมือท่ีมีประสิทธิภาพสูงและมีความทนทาน 
(Robustness) ในระดับแนวหน้าส าหรับการจัดท าแผนท่ีป่าไมใ้นภูมิประเทศท่ีสลบัซับซ้อน ข้อค้นพบเชิง
ประจกัษย์นืยนัวา่ ระดบัความสูงท าหนา้ท่ีเสมือนเส้นแบ่งเขตทางนิเวศวิทยาท่ีส าคญัท่ีสุดในการจ าแนกประเภท
ป่าไมใ้นภาคเหนือของไทย แผนท่ีผลลพัธ์ท่ีได้จากงานวิจยัน้ีมีความแม่นย  าสูงและเหมาะสมอย่างยิ่งต่อการ
น าไปประยุกตใ์ชเ้ป็นฐานขอ้มูลเชิงพื้นท่ี เพื่อก าหนดขอบเขตพื้นท่ีเส่ียงและบริหารจดัการไฟป่าระดบัพื้นท่ีได้
อย่างตรงจุด เพื่อการพฒันาแบบจ าลองในอนาคต ผูวิ้จยัเสนอแนะให้มีการปรับปรุงการจ าแนกชั้นขอ้มูลพื้นท่ี
ไม่ใช่ป่าให้มีรายละเอียดมากขึ้น โดยแยกพื้นท่ีสวนผลไมอ้อกเป็นประเภทย่อย และพิจารณาบูรณาการขอ้มูล
จากเซนเซอร์เรดาร์ (Sentinel-1 SAR) หรือการวิเคราะห์พื้นผิว (Texture analysis) เพื่อยกระดบัความสามารถใน
การแยกแยะโครงสร้างทางกายภาพของพืชพรรณใหส้มบูรณ์ยิง่ขึ้น 
 

ค าส าคัญ: การส ารวจระยะไกล, Sentinel-2, กูเกิลเอิร์ธเอนจิน, การเรียนรู้ของเคร่ือง, อลักอริทึมป่าสุ่ม 
 
 
 
 
 
 
 

 
1 สาขาวิชาการจดัการป่าไม ้มหาวิทยาลยัแม่โจ-้แพร่ เฉลิมพระเกียรติ แพร่ 54140 
2 คณะผลิตกรรมการเกษตร มหาวิทยาลยัแม่โจ ้เชียงใหม่ 50290 
3 ภาควิชาการจดัการป่าไม ้คณะวนศาสตร์ มหาวิทยาลยัเกษตรศาสตร์ กรุงเทพฯ 10900 
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ABSTRACT 
Background and Objectives: Chiang Mai Province is strategically important as a major watershed area for the Ping 
River basin ecosystem and boasts one of the highest biodiversity levels in Thailand. However, this area is currently 
facing a severe and challenging environmental crisis, particularly the rapid decline in forest area and recurring 
wildfires during the dry season. These fires have ongoing consequences, leading to transboundary air pollution and 
PM 2.5 levels that are hazardous to public health and the regional economy. The severity and spread of wildfires are 
directly related to fuel type and forest types. Deciduous forests, such as dry dipterocarp forest and mixed deciduous 
forest, which ecologically shed leaves and accumulate large amounts of dry biomass fuel during the dry season, are 
more susceptible to fire and more severe fire spread than evergreen forests, which have higher humidity levels. 
Therefore, an accurate, high-resolution, and up-to-date forest classification map database is urgently needed for fuel 
management planning, wildfire risk zone identification, and natural resource restoration. However, classifying forest 
types in the complex mountainous terrain of Chiang Mai Province presents a significant challenge for remote sensing 
due to physical factors such as mountain shadows and the similarity of spectral reflectance values among different 
vegetation species at certain times. Traditional methods using single -temporal satellite imagery cannot effectively 
distinguish between deciduous and evergreen forests. To overcome this limitation, integrating multi-temporal satellite 
imagery capable of tracking vegetation phenology changes throughout the year, along with machine learning 
technology on a large-scale data processing platform like Google Earth Engine (GEE), is  a powerful approach. This 
research therefore aims to: 1) create a forest classification map of Chiang Mai Province for the year 2024 using a 
random forest (RF) algorithm, and 2) analyze the feature importance of both spectral indices and topographic factors 
to identify the ecological factors that have the greatest influence on classification accuracy. 
Method: This study was conducted on the Google Earth Engine (GEE) platform to process large-scale geospatial 
data. The primary dataset comprised Sentinel -2 Level 2A (Surface Reflectance) imagery, which had been 
atmospherically corrected, covering the entire 22,436 square kilometers. The data pre paration process was divided 
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into two main parts. The first involved creating a median composite image during the dry season (December 1, 2023 
– March 31, 2024), selecting only images with less than 60% cloud cover to serve as a cloud -free baseline for 
analyzing the relationships between variables. The second component involved constructing a time -series stack 
comprising representative monthly images from four dry-season periods and one wet-season period. This multi-
temporal approach was specifically designed to capture the distinct phenological signatures of leaf shedding and 
greening. Furthermore, topographic data, including elevation, slope, and aspect, were derived from the Shuttle Radar 
Topography Mission Digital Elevation Model (SRTM DEM) and resampled to a 20 -meter spatial resolution. The 
researchers initially calculated a comprehensive set of 26 predictor variables, encompassing vegetation indices, water 
and soil indices, forest-specific indices, and original spectral bands. To optimize model performance, a two -step 
Feature Selection process was implemented. Initially, Pearson’s correlation coefficient analysis was used to eliminate 
highly redundant variables (excluding those with r > 0.90 or r < -0.90). Subsequently, the remaining variables were 
ranked based on the Mean Decrease in Gini Impurity metric using the Random Forest algorithm. The classification 
model targeted three distinct classes: deciduous forest, evergreen forest, and non-forest. Reference data consisted of 
750 standard ground-truth points, collected via stratified random sampling to ensure spatial independence. These 
points were randomly partitioned into an 80% training set (600 points) and a 20% testing set (150 points). The RF 
classifier was parameterized with 500 decision trees (ntrees) to maximize stability. 
Results: The feature selection process successfully refined the dataset to an optimal subset of 12 non -redundant 
variables. The analysis revealed that topographic features were the most influential factors governing the model's 
predictive capability. Specifically, elevation was dominance the ranking with the highest importance score (629.27), 
followed by slope (492.16). Among the spectral predictors, the shadow index (SI) (215.45) and the Green Normalized 
Difference Vegetation Index (GNDVI) (184.90) proved to be the most critical variables, as they effectively captured 
the complexities of canopy structures and mitigated topographic shadow effects during the dry season. The developed 
RF model demonstrated exceptional performance, achieving a high Out -of-Bag (OOB) accuracy of 90.30%. When 
evaluated against the independent testing set, the model yielded an Overall Accuracy of 95.92% and a Kappa 
coefficient of 0.94. Class-specific performance analysis indicated that the non-forest class achieved the highest 
accuracy (Producer’s Accuracy 97.92%, User’s Accuracy 100%), followed by evergreen forest (Producer’s Accuracy 
94.12%, User’s Accuracy 96.00%), and deciduous forest (Producer’s Accuracy 95.83%, User’s Accuracy 92.00%). 
The final spatial map revealed that deciduous forests cover approximately 48.70% (10,779.68 km2) of the province, 
predominantly distributed in foothills and mid-elevation zones, while evergreen forests account for 32.37% (7,164.34 
km2), densely dominating the higher mountain ranges, which perfectly aligns with highland forest ecology principles. 
However, spatial verification identified specific limitations. Minor misclassifications were observed within ecological 
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transition zones (ecotones) at elevations between 800 and 1,150 meters due to highly mixed forest structures. 
Additionally, spectral confusion occurred in agricultural areas containing perennial, long -living fruit orchards (e.g., 
longan and orange orchards), which maintain permanent green canopies that closely resemble the spectral signatures 
of natural evergreen forests. 
Conclusion: This study demonstrates that applying a RF algorithm with multi-temporal Sentinel-2 imagery on a cloud 
computing platform provides a highly robust, cutting -edge tool for mapping complex forest ecosystems in 
mountainous regions. Empirical findings confirm that elevation serves as the most important ecological boundary for 
forest classification in northern Thailand. The resulting high-precision classification map serves as a vital spatial 
database for accurately delineating wildfire risk zones and supporting targeted natural resource management. For 
further enhance model accuracy in future research, it is highly recommended to refine the non -forest class by 
explicitly separating perennial fruit orchards into distinct sub -categories. Furthermore, incorporating Synthetic 
Aperture Radar (Sentinel-1 SAR) data or employing advanced texture analysis should be strongly considered to 
improve the differentiation of physical vegetation structures across complex landscapes. 
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ค าน า (Introduction) 
ทรัพยากรป่าไม้มีความส าคัญอย่างยิ่งต่อ

ความมั่นคงทางระบบนิเวศและเสถียรภาพด้าน
ส่ิงแวดลอ้มของประเทศไทย ซ่ึงรัฐบาลไดก้ าหนด
เป้าหมายยุทธศาสตร์ชาติ 20 ปี ในการเพิ่มพื้นท่ีป่า
ให้ไดร้้อยละ 40 ของพื้นท่ีประเทศ (Subcommittee 
on Drafting National Forest Policy and National 
Forest Development Master Plan, 2020) อย่างไรก็
ตาม ขอ้มูลจากกรมป่าไมใ้นปี พ.ศ. 2567 ช้ีให้เห็น
สถานการณ์ท่ีน่ากังวล โดยพื้นท่ีป่าของประเทศ
เหลือเพียงร้อยละ 31.46 และมีแนวโนม้ลดลงอย่าง
ต่อเน่ือง โดยเฉพาะอย่างยิ่งในจงัหวดัเชียงใหม่ ซ่ึง
เ ป็นพื้ น ท่ี ท่ี มี ความส าคัญ เ ชิ ง นิ เ วศ สู ง สุดใน
ภาคเหนือ พบการสูญเสียพื้นท่ีป่ามากท่ีสุดใน
ประเทศถึง 39.96 ตารางกิโลเมตร หรือ 3,995.93 
เฮกตาร์ ภายในระยะเวลาเพียงหน่ึงปี (Forest Land 
Management Bureau, 2025) สาเหตุหลกัมาจากการ
ขยายพื้นท่ีเกษตรกรรม การบุกรุกพื้นท่ี และปัญหา
ไฟป่าท่ีทวีความรุนแรงขึ้ น ซ่ึงมีความสัมพันธ์
โดยตรงกบัประเภทของป่าไม ้กล่าวคือ ป่าผลดัใบ 
(Deciduous forests) มีความเส่ียงต่อการเกิดไฟป่า
สูงกวา่ป่าไม่ผลดัใบ (Evergreen forests) เน่ืองจากมี
การสะสมเช้ือเพลิงชีวมวลในช่วงฤดูแลง้ (Yatar et 
al., 2024) และป่าไม่ผลดัใบมกัมีการบุกรุกการขยาย
พื้นท่ีเกษตรมากกว่าพื้นท่ีป่าผลดัใบ จากความอุดม
สมบูรณ์ของดิน (Hermhuk et al . ,  2020) และ
ประกอบกบัมีการตั้งถ่ินฐานของกลุ่มชาติพนัธุ์บน
พื้นท่ีสูง (Yarnvudhi et al., 2016) ดงันั้นการมีขอ้มูล
จ าแนกประเภทป่าไม้ท่ีมีความถูกต้อง แม่นย  า      

และเป็นปัจจุบนั จึงเป็นส่ิงจ าเป็นเร่งด่วนส าหรับ
ก า ร ว า ง แ ผ น จั ด ก า ร ไ ฟ ป่ า แ ล ะ ก า ร ฟ้ื น ฟู
ทรัพยากรธรรมชาติอย่างมีประสิทธิภาพ (Royal 
Forest Department, 2023) 

การจ าแนกประเภทป่าไมใ้นพื้นท่ีท่ีมีความ
ซับซ้อนทางภูมิประเทศและมีความหลากหลายทาง
ชีวภาพสูงอย่างจงัหวดัเชียงใหม่ เป็นความทา้ทาย
ส าคญัของการส ารวจระยะไกล (Remote sensing) 
การใช้ขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียมเพียงช่วงเวลาเดียว
มักไม่เพียงพอต่อการแยกแยะป่าผลดัใบออกจาก 
ป่าไม่ผลัดใบ เ น่ืองจากพืชพรรณอาจมีค่าการ
สะท้อนแสงทางสเปกตรัมท่ีคล้ายคลึงกันในบาง
ฤดูกาล (Zhu & Liu, 2014) งานวิจัยในอดีตจึง
มุ่งเนน้การใชข้อ้มูลหลายช่วงเวลา (Multi-temporal 
imagery)   เพื่อดึงลักษณะเด่นทางชีพลักษณ์  
(Phenology) หรือลายเซ็นต์ทางเวลา (Temporal 
signature) ของพืชพรรณออกมาใช้ประโยชน์  
โดยเฉพาะการเปล่ียนแปลงของดัชนีพืชพรรณ
ในช่วงฤดูแลง้เปรียบเทียบกบัฤดูฝน ซ่ึงได้รับการ
พิสูจน์แล้วว่าสามารถเพิ่มความแม่นย  าในการ
จ าแนกได้อย่างมีนัยส าคัญ (Khongseng, 2017; 
Cheng & Wang, 2019) นอกจากน้ีการเลือกใช้
ขอ้มูลจากดาวเทียม Sentinel-2 ท่ีมีความละเอียดเชิง
พื้ น ท่ี สู งและ มี ช่ วงค ล่ืน  R e d - e d g e  ร่ วมกับ
แพลตฟอร์มประมวลผลประสิทธิภาพสูงอย่าง 
Google earth engine (GEE) ยงัช่วยเปิดโอกาสให้
นักวิจยัสามารถวิเคราะห์ขอ้มูลอนุกรมเวลาขนาด
ใหญ่ไดอ้ย่างรวดเร็วและแม่นย  ายิ่งขึ้น (Gorelick et 
al., 2017; Forkuor et al., 2018) 
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อัล กอ ริ ทึ ม ป่ า สุ่ ม  ( R a n d o m  f o r e s t 
algorithm, RFA) ไดรั้บการยอมรับอย่างกวา้งขวาง
ว่าเป็นเคร่ืองมือท่ีมีประสิทธิภาพสูงส าหรับจ าแนก
ขอ้มูลท่ีมีความซับซ้อนและมีมิติสูง โดยเฉพาะใน
งานด้านป่าไม ้เน่ืองจากมีการป้องกันต่อสัญญาณ
รบกวนและสามารถจดัการกบัตวัแปรจ านวนมาก
ไดดี้กวา่วิธีดั้งเดิม (Belgiu & Dragut, 2016) อยา่งไร
ก็ตาม ยงัมีงานวิจยัจ านวนน้อยท่ีบูรณาการข้อมูล 
Sentinel-2 แบบหลายช่วงเวลา ร่วมกบัชุดดชันีพืช
พรรณ ดัชนีความช้ืน และข้อมูลภูมิประเทศ บน
แพลตฟอร์ม GEE เพื่อจ าแนกป่าผลดัใบและป่าไม่
ผลัดใบในบริบทพื้น ท่ี ภู เขาสูงของภาค เหนือ
ตอนบนของไทยอย่าง เจาะจง งานวิจัย น้ี จึง มี
วตัถุประสงคเ์พื่อ (1) จดัท าแผนท่ีจ าแนกประเภทป่า
ไม้ของจังหวดัเชียงใหม่ ปี 2567 ในระดับความ
ละเอียดท่ี เหมาะสมต่อการจัดการป่าไม้ และ           
(2) การวิเคราะห์ความส าคญัของตวัแปร (Feature 
i m p o r t a n c e )  ท่ี ส่ ง ผลต่ อคว ามแม่นย  า ขอ ง
แบบจ าลอง เพื่อเป็นแนวทางในการติดตามและ
บริหารจดัการทรัพยากรป่าไมอ้ยา่งย ัง่ยนืต่อไป 

 

อุปกรณ์และวิธีการ (Materials and Methods) 
1. พื้นท่ีศึกษา (Study area) 
 การศึกษาน้ีครอบคลุมพื้นท่ีทั้ งหมดของ
จังหวดัเชียงใหม่ (Figure 1) ตั้งอยู่ระหว่าง พิกัด 
UTM (WGS84 โซน 47N) ท่ี 402,554 ถึง 559,252 
ตะวนัออก (East) และ 1,907,443 ถึง 2,218,959 
เหนือ (North) มีสภาพภูมิอากาศโดยทัว่ไปเป็นแบบ
ร้อนช้ืนสลบัแลง้ (Tropical wet and dry climate) 
โดยอ้า ง อิ งข้อมู ลส ถิ ติภู มิ อากาศคาบ  30  ปี             

(พ.ศ. 2534 – พ.ศ. 2563) มีอุณหภูมิเฉล่ียรายปี
ประมาณ 25.4 องศาเซลเซียส มีอุณหภูมิเฉล่ียราย
เดือนต ่ า สุดในช่วงฤดูหนาว ( เ ดือนมกราคม) 
ประมาณ 22 องศาเซลเซียส และสูงสุดในช่วงฤดู
ร้อน (เดือนเมษายน) ประมาณ 29-30 องศาเซลเซียส 
และมีปริมาณน ้ าฝนเฉล่ียรายปี  1,100–1 ,200 
มิลลิเมตร (Thai Meteorological Department, 2024)  

ลักษณะดินในพื้นท่ีราบลุ่มและท่ีดอน
ประกอบดว้ยชุดดินท่ีส าคญั ไดแ้ก่ ชุดดินเชียงใหม่ 
(Chiang Mai series) ชุดดินหางดง (Hang Dong 
series) และชุดดินสันทราย (San Sai series) ซ่ึงเป็น
ดินร่วนปนทรายท่ีเกิดจากตะกอนล าน ้ า  ในขณะท่ี
พื้นท่ีป่าไมใ้นเขตภูเขาสูงส่วนใหญ่จดัอยูใ่นกลุ่มชุด
ดินท่ีลาดชนั (Slope Complex: SC) ซ่ึงมีความเส่ียง
ต่อการชะล้างพังทลายสูง (Royal  Irr igat ion 
Department, 2020)  

สภาพป่าไมใ้นพื้นท่ีประกอบดว้ยสังคมพืช
ท่ีมีความหลากหลาย โดยสามารถจ าแนกกลุ่มป่า
ผลดัใบ (Deciduous forests) ไดแ้ก่ ป่าเบญจพรรณ 
(Mixed deciduous forest) และป่าเตง็รัง (Deciduous 
dipterocarp forest) ซ่ึงมกัพบในพื้นท่ีท่ีมีความสูงต ่า
กว่า 1,000 เมตร และกลุ่มป่าไม่ผลดัใบ (Evergreen 
forests) ได้แก่ ป่าดิบเขา (Montane evergreen 
forest) ป่าดิบแลง้ (Dry evergreen forest) และป่าสน 
(Pine forest) ซ่ึงมักกระจายตัวในพื้นท่ีภูเขาสูง 
(Department of National Parks, Wildlife and Plant 
Conservation, 2022) มีพื้นท่ี 22,436 ตารางกิโลเมตร  

ลกัษณะภูมิประเทศส่วนใหญ่เป็นภูเขาสูง
สลับซับซ้อนและท่ีราบระหว่างหุบเขา มีความ
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หลากหลายของพืชพรรณสูงและเป็นพื้นท่ีป่าตน้น ้า
ท่ีส าคญัของประเทศ โดยขอบเขตการศึกษาอา้งอิง
ตามเขตการปกครองของกรมการปกครองเพื่อ
จ าแนกพื้นท่ีป่าไม ้(Figure 1) 

 
Figure 1 Area of interest in Chiang Mai Province, 
Thailand 
 

2. วิธีการ (Methods)  
2.1 การเตรียมข้อมูล (Data preparation) 

 การประมวลผลข้อมูลทั้งหมดด าเนินการ
บนแพลตฟอร์ม Google earth engine (GEE) ซ่ึงเป็น
ระบบประมวลผลภูมิสารสนเทศบนคลาวด์ส าหรับ
การวิเคราะห์ข้อมูลขนาดใหญ่ (Gorelick et al., 
2017) โดยใช้ขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2 
ระดบั 2A (Surface reflectance) ท่ีผ่านการแกไ้ขค่า
บรรยากาศแลว้ ร่วมกบัขอ้มูลแบบจ าลองความสูง

เชิงเลข (Digital elevation model, DEM) จากชุด
ขอ้มูลความสูงแบบดิจิทลัจากภารกิจ (Shuttle radar 
topography, SRTM) ความละเอียด 30 เมตร เพื่อ
สกัดตัวแปรด้านสภาพภูมิประเทศ ได้แก่ ระดับ
ความสูง ความลาดชนั และทิศดา้นลาด โดยขอ้มูล
สภาพภูมิประเทศถูกปรับความละเอียดเชิงพื้นท่ี 
(Resampling) ให้เป็น 20 เมตร ด้วยวิธี Bilinear 
interpolation (Jensen, 2015) ใหส้อดคลอ้งกบัความ
ละเอียดของข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม Sentinel-2      
ท่ีถูกปรับให้อยู่ในสเกล 20 เมตร ด้วยวิธี Nearest 
neighbor 
 

2.2 การเกบ็ข้อมูล (Data collection) 
 1. การเตรียมชุดข้อมูลภาพถ่ายดาวเทียม 
(Satellite data preparation) ก าหนดกระบวนการ
เตรียมขอ้มูลออกเป็น 2 ส่วนหลกั ไดแ้ก่ 
 1.1 ส าหรับการคัดเลือกตัวแปรตั้ งต้น: 
สร้างภาพสังเคราะห์แบบค่ามัธยฐาน (Median 
composite) จากภาพถ่ายในช่วงฤดูแลง้ (1 ธนัวาคม 
พ.ศ. 2566 – 31 มีนาคม พ.ศ. 2567) ท่ีผา่นการกรอง
เมฆให้น้อยกว่าร้อยละ 60 เพื่อให้ไดภ้าพตวัแทนท่ี
ปราศจากเมฆและมีความสมบูรณ์ท่ีสุดส าหรับ
วิเคราะห์ความสัมพนัธ์ของตวัแปร 
 1.2 ส าหรับการสร้างชุดตัวแปรอนุกรม
เวลา: จดัเตรียมภาพตวัแทนรายเดือนในช่วงฤดูแลง้
จ านวน 4 ช่วงเวลา และภาพตัวแทนช่วงฤดูฝน       
(1 พฤษภาคม – 31 ตุลาคม พ.ศ. 2567) จ านวน         
1 ช่วงเวลา รวมเป็น 5 ช่วงเวลา เพื่อสร้างชุดขอ้มูล
อนุกรมเวลา (Time-series stack) ท่ีสามารถสะทอ้น
พลวตัการเปล่ียนแปลงทางชีพลกัษณ์ (Phenology) 
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ของพืชพรรณในรอบปี (Khongseng, 2017; Cheng 
& Wang, 2019) 
 2 .  การค านวณและคั ด เ ลื อกตั ว แป ร 
(Variable Calculation and Selection) ก าหนดชุด
ตวัแปรตั้งตน้เพื่อใช้ในการวิเคราะห์ รวมทั้งหมด 
26 ตวัแปร แบ่งเป็น 6 กลุ่ม ดงัน้ี 

2.1 กลุ่มดัชนีพืชพรรณ จ านวน 4 ตัวแปร 
ได้แก่ Normalized difference vegetation index 
(NDVI), Enhanced vegetation index (EVI), Soil-
adjusted vegetation index  (SAVI) และ Green 
normalized difference vegetation index (GNDVI) 

2.2 กลุ่มดชันีน ้ าและความช้ืน จ านวน 3 ตวั
แปร ได้แก่ Normalized Difference Water Index 
(NDWI), Normalized Difference Moisture Index 
(NDMI) และ Modified Normalized Difference 
Water Index (MNDWI)  

2.3 กลุ่มดัชนีส่ิงปลูกสร้างและดิน จ านวน   
4 ตัวแปร ได้แก่ Normalized Difference Built-up 
Index (NDBI), Urban Index (UI), Bare Soil Index 
(BSI) และ Modified Built-Up Index (MBUI)  

2.4 กลุ่มดชันีเฉพาะทางป่าไม ้ จ านวน 2 ตวั
แปร ไดแ้ก่ Forest Discrimination Index (FDI) และ 
Shadow Index (SI)  

2.5 กลุ่มขอ้มูลคล่ืนสเปกตรัมดั้งเดิม จ านวน 
10 ตวัแปร ไดแ้ก่ B2-Blue, B3 – Green, B4 – Red, 
B5 - Red Edge 1, B6 - Red Edge 2, B7 - Red Edge 
3, B8 – NIR, B8A - Narrow NIR, B11 - SWIR 1 และ 
B12 - SWIR 2 

2.6 กลุ่มขอ้มูลสภาพภูมิประเทศ จ านวน 3 
ตวัแปร ไดแ้ก่ Elevation, Slope และ Aspect 

โดยตัวแปรในกลุ่มท่ี 1 ถึง 5 ถูกค านวณ
และสกดัจากภาพสังเคราะห์แบบค่ามธัยฐาน (จาก
ข้อ 1.1) จากนั้นท าการคัดเลือกตัวแปร (Feature 
se lec t ion )  2  ขั้ นตอน คือ  (1 )  การวิ เคราะ ห์
สัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์ของเพียร์สัน (Pearson’s 
correlation) เพื่อตดัตวัแปรท่ีมีความซ ้ าซ้อนกันสูง 
(โดยพิจารณาค่า r > 0.90 และ r < -0.90) ออกตาม
เ กณฑ์ขอ ง  D o r m a n n  e t  a l .  ( 2 0 1 3 )  แล ะ                        
(2) การจดัล าดับความส าคญัของตวัแปร (Feature 
importance) ดว้ยอลักอริทึม RF เพื่อคดัเลือกตวัแปร
ท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด ซ่ึงไดรั้บการยอมรับว่าเป็น
วิ ธี ท่ี มีประ สิท ธิภาพในการระบุตัวแปรทาง
นิเวศวิทยา (Cutler et al., 2007) ผลจากการคดัเลือก
ไดชุ้ดตวัแปรตวัแทนท่ีเหมาะสมท่ีสุดจ านวน 12 ตวั
แปร โดยแบ่งเป็นตวัแปรเชิงสเปกตรัม จ านวน 9 ตวั
แปร และตวัแปรภูมิประเทศคงท่ี จ านวน 3 ตวัแปร 
จากนั้นผูวิ้จยัจึงน าเฉพาะตวัแปรเชิงสเปกตรัมทั้ง    
9 ตวัแปร ไปดึงค่าจากภาพตวัแทนทั้ง 5 ช่วงเวลา 
(จากข้อ 1.2) เพื่อสร้างเป็นอนุกรมเวลาจ านวน       
45 ชั้นข้อมูล (9 ตัวแปร x 5 ช่วงเวลา) และน ามา
ซ้อนทบั (Stacking) ร่วมกบัขอ้มูลภูมิประเทศ 3 ชั้น
ขอ้มูล รวมเป็นชุดขอ้มูลน าเขา้ส าหรับแบบจ าลอง
ทั้งส้ิน 48 ชั้นขอ้มูล วิธีการน้ีช่วยป้องกนัปัญหามิติ
ขอ้มูลสูงเกินความจ าเป็น ท่ีอาจเกิดขึ้นหากน าตัว
แปรเร่ิมตน้ทั้ง 26 ตวัแปรไปค านวณในทุกช่วงเวลา 
 3. การสร้างแบบจ าลองและการจ าแนก
ประเภทป่า (Model development): ก าหนดชั้น
ขอ้มูลเป้าหมายเป็น 3 กลุ่ม คือ 1) ป่าผลดัใบ ไดแ้ก่ 
ป่าเต็งรัง ป่าเบญจพรรณ และป่าเต็งรังผสมสน        
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2) ป่าไม่ผลดัใบ ไดแ้ก่ ป่าดิบแลง้ ป่าดิบเขา และป่า
ริมน ้ า และ 3) พื้นท่ีไม่ใช่ป่า (Non-forest) คือ พื้นท่ี
เกษตรกรรม และพื้นท่ีเบ็ดเตล็ด โดยใช้จุดตวัอย่าง
อา้งอิงจ านวน 750 จุด ซ่ึงรวบรวมจากการส ารวจ
ภาคสนามและการแปลภาพถ่ายดาวเทียมความ
ละเอียดสูง โดยใช้วิ ธีการสุ่มแบบแบ่งชั้ นภูมิ  
(Stratified random sampling) เพื่อให้กระจายตัว
ครอบคลุมทัว่พื้นท่ีจงัหวดัเชียงใหม่ (Figure 2) โดย
ก าหนดระยะห่างขั้นต ่าระหว่างจุดตวัอย่างแต่ละจุด
ไวไ้ม่น้อยกว่า 500 เมตร เพื่อสร้างความเป็นอิสระ
เชิงพื้นท่ี และป้องกนัปัญหาความสัมพนัธ์เชิงพื้นท่ี 
ท่ีอาจส่งผลให้แบบจ าลองเรียนรู้เกินพอดีและ
ประเมินค่าความถูกตอ้งสูงเกินจริง  

จากนั้นน าชุดขอ้มูลดงักล่าวมาแบ่งสัดส่วน
เป็นชุดขอ้มูลฝึกสอน (Training set) ร้อยละ 80 และ
ชุดข้อมูลทดสอบ (Testing set) ร้อยละ 20 ตาม
หลักเกณฑ์มาตรฐานการประเมินความถูกต้อง 
(Congalton & Green, 2019) เพื่อให้มั่นใจว่าชุด
ขอ้มูลทดสอบมีความเป็นอิสระเชิงพื้นท่ีและไม่มี
การซ้อนทับกับชุดข้อมูลฝึกสอนอย่างแท้จริง  ใน
การแบ่งชุดขอ้มูลได้ก าหนดค่าเมล็ดสุ่ม (Random 
seed) ไวท่ี้ 42 เพื่อใหม้ัน่ใจว่าผลการสุ่มมีความคงท่ี
และสามารถท าซ ้ าได ้(Reproducibility) ด าเนินการ
สร้างและฝึกสอนแบบจ าลองด้วย RFA ซ่ึงพฒันา
โดย Breiman (2001) โดยก าหนดพารามิเตอร์
จ านวนตน้ไม ้(Number of trees) เท่ากับ 500 ต้น 
และใช้การสุ่มตัวอย่างแบบ Bagging ในสัดส่วน
ร้อยละ 50 (Bag fraction = 0.5) ของขอ้มูลฝึกสอน 
นอกจากน้ีไดก้ าหนดจ านวนตวัแปรท่ีสุ่มในแต่ละ

จุดแตกแขนง (mtry) ให้เท่ากับรากท่ีสองของ
จ านวนตวัแปรทั้งหมด และไม่มีการจ ากดัความลึก
สูงสุดของต้นไม้ (Max depth = None) เพื่อให้
แบบจ าลองสามารถเรียนรู้ความซับซ้อนของขอ้มูล
พืชพรรณไดอ้ยา่งสมบูรณ์ 

 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 2 Distribution of 750 reference points for 
model training and testing, generated using stratified 
random sampling across Chiang Mai Province.  

 

4. การประเมินความถูกต้อง (Accuracy 
Assessment): ประเมินประสิทธิภาพของแผนท่ี
ผลลพัธ์ดว้ยตารางความสับสน (Confusion matrix) 
โดยค านวณค่าความถูกต้องโดยรวม (Overall 
a c c u r a c y )  ค่ าสั มประ สิท ธ์ิแคปปา  (K a p p a 
coef f ic ien t )  รวมถึงความถูกต้องของผู ้ผ ลิต 
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(Producer's accuracy) และความถูกตอ้งของผูใ้ช้ 
(User's accuracy) จากชุดขอ้มูลทดสอบอิสระ ตาม
แนวทางของ Congalton & Green (2019) 

 

ผลและวิจารณ์ (Results and Discussion) 
1. การคัดเลือกตัวแปร 

เพื่อให้ไดชุ้ดขอ้มูลท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด
และลดปัญหาความซ ้ าซ้อนของขอ้มูลน าเขา้ ผูวิ้จยั
ได้ด าเนินการวิเคราะห์สหสัมพันธ์ของเพียร์สัน 
(Pearson’s correlation) ระหว่างคู่ตัวแปรตั้ งต้น
ทั้งหมด 26 ตวัแปร ผลการศึกษาพบวา่มีกลุ่มตวัแปร
ท่ีมีค่าสัมประสิทธ์ิสหสัมพนัธ์เชิงบวกสูงกว่า 0.90 
และ เชิงลบในทิศทางตรงกนัขา้มท่ีน้อยกว่า -0.90 
ซ่ึงบ่ง ช้ี ถึงความซ ้ าซ้อนและผกผันของข้อมูล 
โดยเฉพาะในกลุ่มดชันีพืชพรรณ กลุ่มดชันีน ้ า กลุ่ม
ดัช นี ส่ิ งปลู กส ร้ า ง  และค ล่ืนส เปกต รัม  ท่ี มี
ความสัมพันธ์กันสูงมาก จึงมีความจ าเป็นต้อง
คดัเลือกตวัแปรตวัแทนท่ีดีท่ีสุดเพียงตวัแปรเดียวใน
แต่ละกลุ่มเพื่อน าไปใชใ้นการวิเคราะห์ขั้นต่อไป 
 หลังจากพิจารณาความซ ้ าซ้อน ผูวิ้จัยได้
ด าเนินการจัดล าดับความส าคัญของตัวแปร ด้วย 
Random forest algorithm (RFA) เพื่อคดัเลือกตัว
แปรตวัแทนท่ีมีประสิทธิภาพสูงสุด โดยพิจารณา
จากคะแนนการลดลงของความไม่บริสุทธ์ิ จินี  
(Mean decrease in Gini impurity) ซ่ึงเป็นค่าสถิติ
มาตรฐานท่ีค านวณโดยอตัโนมติัจากชุดค าสั่งของ
แบบจ าลอง (Gislason et al., 2006) ผลการวิเคราะห์
แ ส ด ง ให้ เ ห็ น ว่ า  ข้ อ มู ล สภ าพภู มิ ป ร ะ เ ท ศ 
(Topographic features) เป็นปัจจยัท่ีมีอิทธิพลสูงสุด
ต่อการจ าแนกประเภทป่าไม ้ (Figure 3) โดยระดับ

ความสูงจากน ้ าทะเล (Elevation) มีค่าความส าคญั
สูงสุดเป็นอนัดบั 1 (629.27) รองลงมาคือความลาด
ชนั (slope) (492.16) ส าหรับกลุ่มดชันีความต่างของ
พืชด้วย ช่วงค ล่ืนแสง สี เ ขี ยว  ( G N D V I )  มีค่ า
ความส าคญัสูงสุด (184.90) ซ่ึงสูงกว่าค่าดัชนีการ
สะทอ้นของพืช (NDVI) (163.09) แสดงให้เห็นว่า
ดัชนีท่ีใช้ช่วงคล่ืนสีเขียวมีความไวต่อการจ าแนก
ประเภทป่าไมใ้นพื้นท่ีศึกษาน้ีได้ดีกว่า นอกจากน้ี 
ดัชนีเงา (SI) ยังมีค่าความส าคัญสูงถึง 215.45         
ซ่ึงสะทอ้นถึงบทบาทในการช่วยลดผลกระทบจาก
เงาภูเขาในพื้นท่ีท่ีมีความสลบัซบัซอ้น  

จากกระบวนการคดักรองขา้งตน้ ผูว้ิจยัได้
คัดเลือกตัวแปรท่ีมีความเหมาะสมท่ีสุด จ านวน    
12 ตัวแปร  เพื่อน าไปสร้างแบบจ าลอง ได้แก่      
ความสูงจากระดบัน ้ าทะเล (Elevation) ทิศดา้นลาด 
(Aspect) และความลาดชนั (Slope) ท่ีไดจ้ากแผนท่ี
ช่วงชั้นความสูงเชิงเลข (Digital elevation model) 
ดชันี Green normalized difference vegetation index 
(GNDVI), Normalized difference water index 
(NDWI), Urban index (UI), Shadow index (SI)     
ท่ีได้จากสมการของ Gitelson et al .  (1996) ; 
Kawamura et al. (1996); McFeeters (1996) และ 
Rikimaru  (1997)  และข้อมูลค ล่ืนสเปกตรัม 
(Spectrum index) 5 ช่วงคล่ืน ไดแ้ก่ Band 2 (Blue), 
Band 3 (Green), Band 5 (Red-edge 1), Band 8A 
(NIR narrow) และ Band 11 (SWIR 1) ซ่ึงไดข้อ้มูล
จากดาวเทียม Sentinel-2 
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Figure 3 Factors variable importance scores derived from the random forest algorithm (RFA)  
 

 2. การจ าแนกประเภทป่าไม้ 
เม่ือน าชุดข้อมูลอนุกรมเวลาและตัวแปร

คงท่ี มาสร้างแบบจ าลองด้วย RFA ได้แผนท่ีการ
จ าแนกประเภทป่าไมจ้งัหวดัเชียงใหม่ ปี พ.ศ. 2567 
(Figure 4) และจากการประเมินความถูกต้องทาง
สถิติด้วยตารางความสับสน (Confusion matrix) 
พบว่าแบบจ าลองมีความถูกตอ้งโดยรวม (Overall 
accuracy) สูงถึงร้อยละ 95.92 และค่าสัมประสิทธ์ิ

แคปปา (Kappa coefficient) เท่ากบั 0.94 (Table 1) 
มีรายละเอียดในแต่ละประเภท ดงัน้ี 

1. ป่าไม่ผลดัใบ (Evergreen forests): มีค่า
ความถูกตอ้งของผูใ้ช้ (UA) 96.00% และความถูก
ตอ้งของผูผ้ลิต (PA) 94.12% โดยพบการปะปนกนั
กับป่าผลัดใบ จ านวน 3 จุดตัวอย่าง  พบว่าจุด
ดงักล่าวตั้งอยู่ท่ีระดบัความสูงประมาณ 832, 1,075 
และ 1,151 เมตรจากระดบัน ้าทะเลปานกลาง ซ่ึงเป็น
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บริเวณรอยต่อของระบบนิเวศ  ระหว่างป่าเต็งรัง   
ป่าเบญจพรรณกบัป่าดิบเขา ท่ีมกัปรากฏขึ้นท่ีระดบั
ความสูงประมาณ 1,000 เมตร ในพื้นท่ีภูเขาของ
จังหวดัเชียงใหม่ ท าให้โครงสร้างป่าและค่าการ
สะท้อนแสง มีคว าม ใกล้ เ คี ย ง กัน  ส่ งผลให้
แบบจ าลองเกิดความสับสนในการจ าแนก 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 

 
Figure 4 Forest types classification map of Chiang 
Mai province in 2024 
 

2. ป่าผลัดใบ (Deciduous forests): มีค่า
ความถูกตอ้งของผูใ้ช้ (UA) 92.00% และความถูก
ต้องของผูผ้ลิต (PA) 95.83% สะท้อนให้เห็นว่า
แบบจ าลองสามารถจบัสัญญาณการผลดัใบในช่วง

ฤดูแลง้ได้แม่นย  า โดยมีความคลาดเคล่ือนไปเป็น
ป่าไม่ผลัดใบเพียงเล็กน้อย จ านวน 2 จุดตัวอย่าง 
พบว่าจุดดงักล่าวขึ้นท่ีระดบัความสูงประมาณ 793 
และ 832 เมตร ซ่ึงยงัคงอยู่ในช่วงความสูงท่ีเป็น
รอยต่อของป่า (Forest ecotone) นอกจากน้ีอาจเกิด
จากปัจจยัของความช้ืนในหุบเขา ท่ีท าให้ป่าผลดัใบ
ผสมในบริเวณดงักล่าวมีความช้ืนสูงกวา่ปกติหรือมี
พืชพื้นล่างจ าพวกไผ่ (Bamboo) ค่อนขา้งหนาแน่น 
ท า ให้พื ช ย ัง คงความ เขี ย วสดใน ช่วง เ วลา ท่ี
บนัทึกภาพ จึงมีลกัษณะทางสเปกตรัมคลา้ยคลึงกบั
ป่าไม่ผลดัใบ  

3. พื้นท่ีไม่ใช่ป่า (Non-forest) ในทางสถิติ
มีความถูกต้องของผูใ้ช้ (UA) สูงถึง 100% และ
ความถูกตอ้งของผูผ้ลิต (PA) 97.92% อยา่งไรก็ตาม 
จากการตรวจสอบความถูกตอ้งเชิงพื้นท่ีบนแผนท่ี
ผลลพัธ์ พบขอ้สังเกตท่ีส าคญัคือ พื้นท่ีเกษตรกรรม 
บางแห่งบริเวณชายขอบป่าหรือพื้นท่ีรอยต่อ ถูก
จ าแนกคลาดเคล่ือนเป็นพื้น ท่ี ป่า  สาเหตุหลัก
เน่ืองจากในการศึกษาน้ีได้ก าหนดชั้นข้อมูลพื้นท่ี
ไม่ใช่ป่า ให้ครอบคลุมทั้งพื้นท่ีเมือง แหล่งน ้ า และ
พื้นท่ีเกษตรกรรม ไว้ในกลุ่มเดียวกัน ท าให้เกิด
ความแปรปรวนภายในกลุ่มสูงโดยเฉพาะพื้นท่ี
เกษตรกรรมท่ีมีรอบการเพาะปลูกและการเก็บเก่ียว 
(Growing season/planting season) หรือลกัษณะทาง
ชีพลักษณ์ (Phenology) คล้ายคลึงกับวงรอบการ
ผลัดใบของป่าธรรมชาติ เช่น กลุ่มไม้ผลอายุยาว 
ได้แก่ สวนส้ม สวนลิ้นจ่ี และสวนล าไย ท่ีอยู่ตาม
พื้นท่ีลาดชนั หรือไหล่เขา มีรูปแบบการแสดงออก
ทางชีพลกัษณ์ของพรรณไมค้ลา้ยพื้นท่ีป่าไม ้  
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Table 1 Confusion matrix of forest type classification in Chiang Mai Province 
 Classified data 

  Evergreen forests Deciduous forests Non-forest Total PA 

Re
fer

en
ce

 da
ta Evergreen forests 48 3 0 51 94.12% 

Deciduous forests 2 46 0 48 95.83% 

Non-forest 0 1 47 48 97.92% 

 UA 96.00% 92.00% 100% 147 
OA=95.92% 
Kappa = 0.94 

Remarks: UA = User accuracy, PA = Producer accuracy, OA = Overall accuracy 
 

ส่งผลให้แบบจ าลองเกิดความสับสนในบางพื้นท่ีท่ี
มี รูปแบบสเปกตรัมคล้ายคลึงกัน (Figure  5)            
ผลการศึกษาน้ีแสดงให้เห็นว่า ข้อมูลภูมิประเทศ 
โดยเฉพาะระดับความสูง เป็นปัจจยัส าคญัในการ
จ าแนกประเภทป่าไม ้สอดคลอ้งกบัการศึกษาของ 
Thammanu et al. (2021) ในป่าชุมชนภาคเหนือของ
ประเทศไทยซ่ึงระดับความสูงและสมบัติดินมี
อิทธิพลต่อการกระจายตัวของกลุ่มพรรณไม้ 
ประเด็นท่ีน่าสนใจจากการศึกษาน้ีรูปแบบการ
กระจายตัวท่ีสอดคล้องกับหลักนิเวศวิทยาป่าไม้
และบริบททางภูมิศาสตร์ พบว่าพื้นท่ีไม่ใช่ป่า 
(Non-forest) ส่วนใหญ่เป็นพื้นท่ี เกษตรกรรม        
มักกระจายตัวอยู่ในท่ีราบลุ่มระดับต ่าเป็นหลัก 
เน่ืองจากเป็นพื้นท่ีท่ีง่ายต่อการท าการเกษตรและ
การคมนาคม แมจ้ะมีการทำ าเกษตรบนท่ีสูงอยู่บา้ง
ก็ตาม ดังกรณีศึกษาท่ีดอยสุเทพ-ปุย (Hermhuk et 
al., 2020) ในส่วนการกระจายตวัของป่าไม ้พบว่า
ป่าผลัดใบ  เช่น ป่าเต็งรังและป่าเบญจพรรณจะ
กระจายตัวอยู่ในระดับความสูงท่ีต ่ากว่า ซ่ึงส่วน
ใหญ่ไม่เกิน 1,000 เมตร ในขณะท่ีป่าไม่ผลดัใบจะ

ปรากฏในพื้นท่ีระดับความสูงตั้งแต่ 1,000 เมตร 
เช่น สังคมพืชป่าดิบเขาระดบัต ่าและป่าสนเขา 

 
 
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 
 
 
 

Figure 5 Example of spatial misclassification where 
agricultural areas (Non-forest) were incorrectly 
classified as forest types  
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จากรายงานของ Khamyong et al. (2004) 
ไดร้ะบุถึงโครงสร้างสังคมพืชดอยอินทนนท์ และ
สอดคล้องกับรูปแบบการใช้ประโยชน์ท่ีดินใน
การศึกษาล่าสุดของ Kamyo et al. (2025) ทั้งน้ีตาม
หลกันิเวศวิทยา สังคมพืชป่าไม่ผลดัใบชนิดป่าดิบ
แล้ง (Dry evergreen forest) ยงัสามารถพบการ
ก ร ะ จ า ย ตั ว แท รกอ ยู่ ใ นพื้ น ท่ี ร ะ ดับต ่ า ก ว่ า             
1,000 เมตรได ้ในบริเวณท่ีสภาพดินและน ้ ามีความ
อุดมสมบูรณ์ เช่น ตามหุบเขาหรือริมล าธาร อีก
ประ เ ด็นห น่ึ ง ท่ี ส า คัญคื อ  พื้ น ท่ี ร อ ย ต่ อท า ง
นิเวศวิทยา ท่ีระดับความสูงประมาณ 800–1,150 
เมตร ซ่ึงมักเป็นจุดอ่อนของการจ าแนกด้วยภาพ
ดาวเทียมเน่ืองจากการผสมผสานของเรือนยอดไม ้
แต่การศึกษาน้ีสามารถจ าแนกความแตกต่างไดด้ว้ย
ความแม่นย  าสูง สาเหตุหลกัมาจากการบูรณาการ
ขอ้มูลอนุกรมเวลา ท่ีช่วยดึงลกัษณะเฉพาะของการ
ทิ้งใบในฤดูแลง้ของป่าผลดัใบออกจากป่าไม่ผลดั
ใบไดอ้ย่างชดัเจน ความสามารถในการจ าแนกน้ีมี
ประโยชน์อย่างยิ่ ง ต่อการจัดการไฟป่า  ดัง ท่ี  
Talukdar et al. (2024) ไดร้ะบุไวว้า่ พื้นท่ีป่าผลดัใบ
มีความเส่ียงต่อการเกิดไฟป่าสูงกว่าป่าชนิดอ่ืน
เน่ืองจากปริมาณเช้ือเพลิงสะสม ดงันั้น แผนท่ีท่ีได้
จากการศึกษาน้ีจึงสามารถน าไปใช้ระบุพื้นท่ีเส่ียง
ไฟ ป่ า ในระดับพื้ น ท่ี ได้อ ย่ า ง แม่ น ย  า และ มี
ประสิทธิภาพกว่าข้อมูลแผนท่ีป่าไม้แบบกวา้ง  ๆ 
ความแม่นย  าและศกัยภาพในการน าไปประยุกตใ์ช้
ดังกล่าว ถือว่ามีความสอดคล้องกับงานวิจัยท่ีใช้
เทคนิคการเรียนรู้ของเคร่ือง (Machine learning) 
เพื่อจ าแนกประเภทการใชป้ระโยชน์ท่ีดินและป่าไม้

ในพื้นท่ีภาคเหนือของประเทศไทยในช่วงท่ีผ่านมา 
ตัวอย่างเช่น งานวิจัยของ Kruasilp et al. (2023)      
ท่ีประยกุตใ์ชอ้ลักอริทึมป่าสุ่ม (RFA) ร่วมกบัขอ้มูล
ดาว เ ทียมหลายระบบบนแพลตฟอร์ม  GE E            
เพื่อจ าแนกการใช้ประโยชน์ ท่ี ดินจังหวัดน่าน      
โดยให้ค่าความถูกตอ้งโดยรวมสูงถึงร้อยละ 96.95 
ซ่ึงยืนยันถึงประสิทธิภาพของการใช้ข้อมูลเชิง
สเปกตรัมร่วมกบัปัจจยัทางภูมิประเทศ นอกจากน้ี 
RFA ยงัไดรั้บการพิสูจน์แลว้ว่ามีประสิทธิภาพสูง
ในการจัดการกับพลวัตทางนิเวศวิทยาท่ีมีความ
ซั บ ซ้ อ น ใ น ภ า ค เ ห นื อ ต อ น บ น  ดั ง ท่ี  
Worachairungreung et al. (2024) ไดร้ายงานผลการ
เปรียบเทียบแบบจ าลอง Machine learning ในพื้นท่ี
จังหวดัแม่ฮ่องสอนและจังหวัดเชียงใหม่ พบว่า
แบบจ าลอง RFA มีความโดดเด่นเหนืออลักอริทึม
อ่ืน ๆ ในการวิเคราะห์และจ าแนกปัจจยัท่ีมีอิทธิพล
ต่อการเปล่ียนแปลงพื้นท่ีป่าไม้ในพื้นท่ีภูเขาสูง 
สอดคล้องกับการศึกษาของ Bihari et al. (2025)     
ท่ีไดบู้รณาการขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียมแบบอนุกรม
เวลาร่วมกับแบบจ าลอง RFA เพื่อประเมินความ
น่าจะเป็นของการเกิดไฟป่าตามฤดูกาลใน 9 จงัหวดั
ภาคเหนือตอนบน โดยงานวิจยัดงักล่าวช้ีให้เห็นว่า 
การมีฐานข้อมูลจ าแนกประเภทป่าไม้ท่ีมีความ
แม่นย  าสูง เป็นปัจจัยพื้นฐานท่ีส าคัญท่ีสุดในการ
บริหารจดัการและลดความเส่ียงจากไฟป่าไดอ้ย่างมี
ประสิทธิภาพ การเปรียบเทียบผลการศึกษากับ
งานวิจยัท่ีเก่ียวขอ้งเหล่าน้ี จึงเป็นการยืนยนัความ
น่าเช่ือถือและความทนทานของแบบจ าลองใน
การศึกษาน้ีไดอ้ยา่งชดัเจน 
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สรุป (Conclusion) 
 การศึกษาน้ีประสบความส าเร็จในการ
ประยุกต์ใช้ RFA ร่วมกับขอ้มูลภาพถ่ายดาวเทียม 
Sentinel-2 แบบอนุกรมเวลาบนแพลตฟอร์ม GEE 
เพื่อจ าแนกประเภทป่าในพื้นท่ีซับซ้อนของจงัหวดั
เชียงใหม่ ซ่ึงข้อมูลสภาพภูมิประเทศ โดยเฉพาะ
ระดับความสูง  และความลาดชัน  เป็นปัจจัยท่ีมี
อิทธิพลสูงสุดต่อความถูกต้องของการจ าแนก 
รองลงมาคือ SI และ GNDVI ตามล าดบั แบบจ าลอง
ท่ีพฒันาขึ้นให้ค่าความถูกตอ้งโดยรวมสูงถึงร้อยละ 
95.92 และค่าสัมประสิทธ์ิแคปปา 0.94 ซ่ึงยืนยนั
ประสิทธิภาพในการจ าแนกความแตกต่างระหว่าง
ป่าผลัดใบและป่าไม่ผลัดใบได้อย่างแม่นย  าตาม
ลกัษณะภูมิประเทศและชีพลกัษณ์ นอกจากน้ีการ
ประเมินประสิทธิภาพภายในด้วยค่าความถูกต้อง
แบบ Out-of-Bag (OOB accuracy) มีค่าสูงถึงร้อย
ละ 90.30 เป็นหลักฐานทางสถิติ ท่ี ช่วยยืนยัน
ความสามารถในการจ าแนกของแบบจ าลอง และลด
ข้อกังวลเร่ืองการเกิดสภาวะการเรียนรู้เกินพอดี 
(Overfitting) อีกทั้งการทดสอบแบบแยกส่วน ยงั
พบว่าหากก าหนดให้แบบจ าลองเรียนรู้จากขอ้มูล
สภาพภูมิประเทศเพียงอย่างเดียว ค่าความถูกตอ้งจะ
ลดลงอย่างมีนัยส าคัญเหลือเพียงร้อยละ 76.87 
เน่ืองจากไม่สามารถแยกแยะป่าผลดัใบ ป่าไม่ผลดั
ใบ และพื้นท่ีเกษตรกรรมบนท่ีสูงออกจากพื้นท่ีป่า
ธรรมชาติได ้ในขณะท่ีการใหแ้บบจ าลองเรียนรู้จาก
ขอ้มูลดาวเทียมอนุกรมเวลาเพียงอย่างเดียว กลบัให้
ค่าความถูกตอ้งสูงถึงร้อยละ 95.92 ซ่ึงเทียบเท่ากบั
การใช้ชุดข้อมูลน าเขา้แบบครบถ้วน ผลทางสถิติ

ดังกล่าวเป็นเคร่ืองยืนยนัว่า การท่ีแบบจ าลองให้
น ้ าหนักกับระดับความสูงมาก ท่ี สุดนั้ นไม่ใ ช่
ข้อบกพร่อง แต่เป็นการสะท้อนความส าคัญของ
นิเวศวิทยาของพื้นท่ีภาคเหนือ โดยระดบัความสูง
ท าหน้าท่ีเสมือนตวักรองเชิงพื้นท่ี ซ่ึงช่วยก าหนด
ขอบเขตอุณหภูมิและความช้ืนเบ้ืองต้น จากนั้ น
ข้อมูลเชิงสเปกตรัม เช่น ดัชนี GNDVI และ SI      
จะท าหนา้ท่ีเป็นตวัจ าแนกรายละเอียด เพื่อแยกแยะ
พฤติกรรมการผลัดใบตามฤดูกาล กระบวนการ
ดงักล่าวแสดงให้เห็นถึงรูปแบบการท างานร่วมกนั
ของชุดข้อมูล ซ่ึงช่วยแก้ปัญหาข้อจ ากัดของการ
แปลภาพดาวเ ทียมในพื้ น ท่ี ภู เขาสูง ท่ี มีความ
สลบัซบัซอ้นไดอ้ยา่งมีประสิทธิภาพและสอดคลอ้ง
กบัความเป็นจริงทางนิเวศวิทยา 
 การประยุกต์ใช้แผนท่ีจ าแนกชนิดป่า          
ปี พ.ศ. 2567 ท่ีไดจ้ากการศึกษาน้ี มีความเหมาะสม
อยา่งยิง่ท่ีจะน าไปใชเ้ป็นฐานขอ้มูลเชิงพื้นท่ีส าหรับ
การบริหารจดัการพื้นท่ีไฟป่าและหมอกควนั โดย
หน่วยงานท่ีเก่ียวขอ้งสามารถใช้แผนท่ีน้ีระบุพิกัด
และขอบเขตของป่าผลดัใบ (ป่าเต็งรังและป่าเบญจ
พรรณ) ซ่ึงเป็นแหล่งสะสมเช้ือเพลิงแห้งส าคัญ
ในช่วงฤดูแล้ง เพื่อก าหนดเขตพื้นท่ีเส่ียง (Risk 
area) และวางแผนจดัสรรทรัพยากรในการเฝ้าระวงั
ไฟป่าได้อย่างตรงจุดและมีประสิทธิภาพมากกว่า
การใช้แผนท่ี ป่ าไม้แบบกว้าง  ๆ นอกจาก น้ี  
ฐานขอ้มูลแผนท่ีจ าแนกชนิดป่าท่ีมีความละเอียดสูง
จากการศึกษาน้ี สามารถน าไปประยุกต์ใช้ในงาน
บริหารจดัการทรัพยากรธรรมชาติมิติอ่ืน ๆ ไดอ้ย่าง
กวา้งขวาง เช่น การตรวจสอบการบุกรุกพื้นท่ีป่า 
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การประเมินศกัยภาพการกกัเก็บคาร์บอนในภาคป่า
ไม ้การบริหารจดัการพื้นท่ีตน้น ้ า และการประเมิน
ความเส่ียงจากการชะลา้งพงัทลายของดิน เป็นตน้ 
เพื่อสนบัสนุนการพฒันาท่ีย ัง่ยนืต่อไป 
 

 แม้ว่าแบบจ าลองท่ีพัฒนาขึ้นให้ค่าความ
ถูกตอ้งสูงในการจ าแนกชนิดป่าไม ้แต่การศึกษาน้ี
ยงัมีขอ้จ ากดัท่ีควรน ามาพิจารณา ดงัน้ี 

1. ขอ้จ ากดัของขอ้มูลดาวเทียม Sentinel-2 
เ น่ืองจากเป็นระบบเซนเซอร์แบบออปติคอล 
(Optical sensor) จึงมีขอ้จ ากัดในการทะลุทะลวง
กลุ่มเมฆและหมอกควนั ในพื้นท่ีภาคเหนือของ
ประเทศไทย ท่ีตอ้งเผชิญกบัปัญหาฝุ่ นละอองขนาด
เลก็ (PM2.5) หนาแน่นในช่วงฤดูแลง้ และมีปริมาณ
เมฆปกคลุมหนาแน่นในช่วงฤดูฝน 

2. การก าหนดเกณฑ์ปริมาณเมฆ (Cloud 
cover threshold) ไวท่ี้ร้อยละ 60 แม้ว่าการตั้งค่า
ดงักล่าวจะมีความจ าเป็น เพื่อให้ระบบสามารถดึง
ภาพดาวเทียมมาประมวลผลได้จ านวนมากพอ
ส าหรับการสร้างภาพผสมปราศจากเมฆโดยเฉพาะ
ในช่วงฤดูฝน แต่ปัญหาท่ีตามมาคือความเส่ียงท่ีจะมี
สัญญาณรบกวนตกคา้ง เช่น เมฆบาง  หรือเงาเมฆ 
นอกจากน้ีในการสร้างชุดขอ้มูลอนุกรมเวลา การ
ก าจดัพิกเซลท่ีมีเมฆอาจท าให้บางพื้นท่ีไม่มีข้อมูล 
(No data) ซ่ึงอาจส่งผลกระทบต่อความต่อเน่ืองใน
การค านวณค่าดชันีเชิงสเปกตรัมในบางพิกเซล 

3. ข้อจ ากัดของการใช้ชุดข้อมูลภาพถ่าย
ดาวเทียมเพียงปีเดียว เน่ืองจากแบบจ าลองได้รับ
การฝึกสอนด้วยข้อมูลพฤติกรรมการผลดัใบของ
ช่วงเวลาใดเวลาหน่ึง ข้อมูลดังกล่าวอาจมีความ

เฉพาะเจาะจงต่อสภาพภูมิอากาศของปีนั้น ๆ ซ่ึงอาจ
ไม่เพียงพอและครอบคลุมหากน าแบบจ าลองไป
ประยุกต์ใช้ท านายขา้มปี เน่ืองจากวฏัจกัรการผลดั
ใบอาจมีความคลาดเคล่ือนไปตามความแปรปรวน
ของสภาพอากาศและปริมาณน ้าฝนในแต่ละปี 
 

กติติกรรมประกาศ (Acknowledgement) 
 

 งานวิจัยฉบับ น้ีส า เ ร็จลุล่ วงได้ด้ว ย ดี  
คณะผูว้ิจยัขอขอบคุณ กรมป่าไม ้และ กรมอุทยาน
แห่งชาติ สัตว์ป่า และพนัธุ์พืช เป็นอย่างสูง ท่ีให้
ความอนุเคราะห์สนับสนุนข้อมูลภาคสนาม และ
ขอ้มูลสารสนเทศภูมิศาสตร์ ซ่ึงเป็นขอ้มูลส าคญัยิ่ง
ในการฝึกสอนแบบจ าลองและตรวจสอบความ
ถูกต้องของผลการศึกษา ท าให้งานวิจัยน้ีมีความ
สมบูรณ์และถูกต้องแม่นย  า  และขอขอบคุณ
เจ้าหน้าท่ีทุกท่านท่ีมีส่วนเก่ียวข้องในการเก็บ
รวบรวมขอ้มูลและใหค้  าแนะน าท่ีเป็นประโยชน์ต่อ
การด าเนินงานวิจยัในคร้ังน้ี 
 

เอกสารอ้างองิ (References) 
 

Belgiu, M., & L. Dragut. 2016. Random forest in remote 
sensing: A review of applications and future 
d i r e c t i o n s .  I S P R S  J o u r n a l  o f 
Photogrammetry and Remote Sensing 114: 
2 4 – 3 1 . 
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2016.01.011 

 
 
 

https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2016.01.011


วารสารวิจยันิเวศวิทยาป่าไมเ้มืองไทย 10(1): 1-22 (2569)      Thai For. Ecol. Res. J. 10(1): 1-22 (2026) 

19 

Bihari, E., Dyson, K., Johnston, K., dela Torre, D. 
M. G., Chaiyana, A., Tenneson, K., Sittirin, 
W . ,  P o o r t i n g a ,  A . ,  T a n p i p a t ,  V . , 
Wanthongchai, K., Kunlamai, T., Dalton, 
E., Saisaward, C., Tornorsam, M., Ganz, 
D., & Saah, D. 2025. Modeling Seasonal 
Fire Probability in Thailand: A Machine 
Learning Approach Using Mult iyear 
Remote Sensing Data. Remote Sensing 
1 7 ( 1 9 ) ,  3 3 7 8 . 
https://doi.org/10.3390/rs17193378 

Breiman, L. 2001. Random forests. Machine 
L e a r n i n g  4 5 ( 1 ) :  5 – 3 2 . 
https://doi.org/10.1023/A:1010933404324 

C h e n g ,  K . ,  &  J .  Wa n g .  2 0 1 9 .  Fo re s t - t ype 
classification using time-weighted dynamic 
time warping analysis in mountain areas: A 
case study in southern China. Forests 
1 0 ( 1 1 ) :  1 0 4 0 . 
https://doi.org/10.3390/f10111040 

Congalton, R. G., & K. Green. 2019. Assessing the 
accuracy of remotely sensed data: 
Principles and practices (3rd ed.). CRC 
Press.  

Cutler, D. R., T. C. Edwards, K. H. Beard, A. Cutler, 
K. T. Hess, J. Gibson, & J. J. Lawler. 2007. 
Random forests for classification in 
ecology. Ecology 88(11): 2783–2792. 
https://doi.org/10.1890/07-0539.1 

Department of National Parks, Wildlife and Plant 
Conservation. 2 0 2 2 .  Forest Statistics. 
Available source: 
https://portal.dnp.go.th/Content/statistics?c
ontentId=28811 .  (Accessed: February 6 , 
2026). 

Dormann, C. F., J. Elith, S. Bacher, C. Buchmann, 
G. Carl, G. Carré, J. R. G. Marquéz, B. 
Gruber, B. Lafourcade, P. J. Leitão, T. 
Münkemüller, C. McClean, P. E. Osborne, 
B. Reineking, B. Schröder, A. K. Skidmore, 
D .  Z u re l l ,  &  S .  L a u t en bac h .  2 0 13 . 
Collinearity: a review of methods to deal 
with it and a simulation study evaluating 
their performance. Ecography 36(1): 27–
46 .  h t tp s : / / do i .org /10 .1111/ j .1600 -
0587.2012.07348.x 

Forest Land Management Bureau. 2025. Forest area 
d a t a  p r o j e c t  2 0 2 4 .  R o y a l  F o r e s t 
Department. (in Thai) 

Forkuor, G., K. Dimobe, I. Serme, & J. E. Tondoh. 
2018. Landsat-8 vs. Sentinel-2: Examining 
the added value of Sentinel-2’s red-edge 
bands to land-use and land-cover mapping 
in Burkina Faso. GIScience & Remote 
S e n s i n g  5 5 ( 3 ) :  3 3 1 – 3 5 4 . 
https://doi.org/10.1080/15481603.2017.141
3794 

 

https://doi.org/10.1890/07-0539.1


วารสารวิจยันิเวศวิทยาป่าไมเ้มืองไทย 10(1): 1-22 (2569)      Thai For. Ecol. Res. J. 10(1): 1-22 (2026) 

20 

Gislason, P. O., Benediktsson, J. A., & Sveinsson, J. 
R. 2006. Random forests for land cover 
classification. Pattern Recognition Letters 
27(4): 294-300. 

Gitelson, A. A., Y. J. Kaufman, & M. N. Merzlyak. 
1996. Use of a green channel in remote 
sensing of global vegetation from EOS-
MODIS. Remote Sensing of Environment 
5 8 ( 3 ) :  2 8 9 – 2 9 8 . 
h t t p s : / / d o i . o r g / 1 0 . 1 0 1 6 / S 0 0 3 4 -
4257(96)00072-7 

G o r e l i c k ,  N . ,  M .  H a n c h e r ,  M .  D i x o n ,  S . 
Ilyushchenko, D. Thau, & R. Moore. 2017. 
Google earth engine: Planetary -scale 
geospatial analysis for everyone. Remote 
Sensing of Environment  202: 18–27. 
https://doi.org/10.1016/j.rse.2017.06.031 

Hermhuk, S., A. Chaiyes, S. Thinkampheang, N. 
Danrad, & D. Marod. 2020. Land use and 
above-ground b iomass  changes  in  a 
mountain ecosystem, northern Thailand. 
Journal of Forestry Research  37(5): 
1733–1742. https://doi.org/10.1007/s11676-
019-00924-x 

Jensen, J. R. 2015. Introductory digital image 
processing: A remote sensing perspective 
(4th ed.). Pearson Education. 

Kamyo, T., D. Marod, S. Pattanakiat, & L. Asanok. 
2025. Valuation of potential and realized 
ecosystem services based on land use data 

in Northern Thailand. Land 14(3): 529. 
https://doi.org/10.3390/land14030529 

Kawamura, M., S. Jayamana, & Y. Tsujiko. 1996. 
Relation between social and environmental 
conditions in Colombo Sri Lanka and the 
urban index estimated by satellite remote 
sensing data. International Archives of 
Photogrammetry and Remote Sensing 
31: 321–326. 

Khamyong, S., A. M. Lykke, D. Seramethakun, & 
A. S. Barfod. 2004. Species composition 
and vegetat ion structure of an upper 
montane forest  at  the summit  of Doi 
Inthanon, Thailand. Nordic Journal of 
B o t a n y  2 4 ( 1 ) :  7 3 – 9 6 . 
h t t p s : / / d o i . o r g / 1 0 . 1 1 1 1 / j . 1 7 5 6 -
1051.2003.tb00371.x 

Khongseng, P. 2017. Land use and land cover 
classification of Phuket province from 
L a nds a t  8  s a te l l i t e  i m a g e r y  us i ng 
phenological properties (Master's thesis). 
Prince of Songkla University. (in Thai) 

Kru a s i l p ,  J . ,  Pa t t a n a k i a t ,  S . ,  Ph u t t h a i ,  T . , 
Vardhanabindu, P., & Nakmuenwai, P. 2023. 
Evaluation of Land Use Land Cover Changes 
in Nan Province, Thailand, Using Multi -
Sensor Satellite Data and Google Earth 
E n g i n e .  E nv i r o nm e nt  a nd  Na tur a l 
Resources  Journa l  21 (2 ) :  186–197 . 
https://doi.org/10.32526/ennrj/21/202200200 



วารสารวิจยันิเวศวิทยาป่าไมเ้มืองไทย 10(1): 1-22 (2569)      Thai For. Ecol. Res. J. 10(1): 1-22 (2026) 

21 

McFeeters, S. K. 1996. The use of the Normalized 
Difference Water Index (NDWI) in the 
de l inea t ion  o f  open  wa te r  fea tu re s . 
International Journal of Remote Sensing  
1 7 ( 7 ) :  1 4 2 5 – 1 4 3 2 . 
https://doi.org/10.1080/01431169608948714  

Rikimaru, A. 1997. Landsat TM data processing 
guide for forest canopy density mapping 
and monitoring model. ITTO Workshop 
on Utilization of Remote Sensing in Site 
Assessment and Planning for Logged-over 
Forests, Bangkok, Thailand. 

Royal Forest Department. 2023 .  Forestry statistics 
2022 . Royal Forest Department, Ministry of 
Natural Resources and Environment. (in 
Thai) 

Royal Irrigation Department. 2020. Provincial River 
Basin Development Master Plan Report: 
Chiang Mai Province. Project Management 
Office, Royal Irrigation Department. (in Thai) 

Subcommittee on Drafting National Forest Policy 
and National Forest Development Master 
Plan. 2020. National forest policy. National 
Forest Policy Committee. (in Thai) 

 
 
 
 
 

Talukdar, S., F. Ahmad, & H. Hashim. 2024. Forest 
fire in Thailand: Spatio-temporal 
distribution and future risk identification. 
Natural Hazards Research 4(2):  87–96. 
https://doi.org/10.1016/j.nhres.2023.09.002 

Thai Meteorological Department. 2 0 2 4 .  Annual 
Mean Temperature in Thailand. 
Available source: 
https://www.tmd.go.th/en/ClimateChart/an
nual-mean-temperature-in-thailand. 
(Accessed: February 6, 2026). 

Thammanu, S., D. Marod, H. Han, N. Bhusal, L. 
Asanok, P. Ketdee, N. Gaewsingha, S. Lee, & 
J. Chung. 2021. The influence of 
environmental factors on species composition 
and distribution in a community forest in 
Northern Thailand. Journal of Forestry 
Research 32: 649–662. 
https://doi.org/10.1007/s11676-020-01239-y 

Worachairungreung, M., Kulpanich, N., Yodsuk, P., 
Ngansakul, P., Thanakunwutthirot, K., & 
Hemwan, P. (2024). Using a Logistic 
Regression Model to Examine the Variables 
Influencing Changes in Northern Thailand’s 
Forest Cover and Comparing Machine 
Learning Algorithms. Forests, 15(6), 981. 
https://doi.org/10.3390/f15060981 

 
 
 
 



วารสารวิจยันิเวศวิทยาป่าไมเ้มืองไทย 10(1): 1-22 (2569)      Thai For. Ecol. Res. J. 10(1): 1-22 (2026) 

22 

Yatar, C., S. Thinkampheang, S. Sungkaew, C. 
Wachrinrat, L. Asanok, T. Kamyo, S. 
Hermhuk, P. Kachina, J. Thongsawi, W. 
Phumphuang, A. Yarnvudhi, S. 
Waengsoyhorn, S. Cheysawat, & D. Marod. 
2024. The dynamics of deciduous 
dipterocarp forest in relation to climate 
variability in the Sakaerat Biosphere 
Reserve, Northeastern Thailand. 
Biodiversitas Journal of Biological 
Diversity 25(7): 3088–3098. 
https://doi.org/10.13057/biodiv/d250730 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

Yarnvudhi, A., S. Sungkaew, S. Hermhuk, P. 
Sunthornhao, & S. Onprom, S. 2016. Plant 
diversity and utilization on ethnobotany of 
local people at Hmong Doi Pui village in 
Doi Suthep-Pui national park, Chiang Mai 
Province. Thai Journal of Forestry 35(3): 
136-146. (in Thai) 

Zhu, X., & D. Liu. 2014. Accurate mapping of forest 
types using dense seasonal Landsat time-
series. ISPRS Journal of Photogrammetry 
and Remote Sensing 96: 1–11. 
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2014.08.014  

https://doi.org/10.13057/biodiv/d250730
https://doi.org/10.1016/j.isprsjprs.2014.08.014

