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ABSTRAK

Identifikasi dan klasifikasi habitat bentik di perairan dangkal menggunakan citra satelit semakin berkembang.
Pengembangan model dalam mengidentifikasi objek habitat bentik sangat penting untuk mengisi kebutuhan
pemetaan habitat bentik dengan akurasi yang memadai. Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model
identifikasi habitat bentik dari data citra satelit penginderaan jauh menggunakan metode segmentasi berbasis
objek dan algoritma klasifikasi machine learning. Tiga pendekatan klasifikasi digital yang digunakan adalah
Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT), dan Random Forest (RF). Ketiga algoritma tersebut
diterapkan pada hasil segmentasi citra berbasis objek untuk menguji akurasi dari hasil klasifikasi habitat bentik.
Data yang digunakan adalah citra satelit resolusi tinggi SPOT 6 yang diakuisisi pada wilayah Gugus Pulau
Pari pada 20 Mei 2020. Hasil penelitian menunjukkan pendekatan segmentasi berbasis objek membentuk pola
segmen yang lebih rapat pada obyek heterogen dibandingkan dengan obyek yang relatif homogen (misalnya
obyek daratan dan perairan). Algoritma machine learning yang diterapkan pada hasil segmentasi berbasis objek
menghasilkan nilai akurasi keseluruhan (overall accuracy) lebih dari 70% untuk setiap algoritma, dengan rincian
hasil adalah 75,83% untuk SVM, 74,17% untuk DT, dan 83,33% untuk RF. Dari ketiga algoritma machine
learning yang diterapkan pada hasil segmentasi berbasis objek terlihat algoritma RF memiliki nilai akurasi yang
paling baik dibandingkan dengan algoritma lainnya.

Kata kunci: Habitat bentik, klasifikasi, SPOT-6, random forest, support vector machine, decision tree.
ABSTRACT

Identification and classification of benthic habitats in shallow waters using satellite imagery is growing. Model
development in identifying benthic habitat objects is critical to fill benthic habitat mapping with adequate
accuracy. This study aims to develop a benthic habitat identification model using object-based segmentation
methods and machine learning classification algorithms from remote sensing satellite imagery data. The three
digital classification approaches used Support Vector Machine (SVM), Decision Tree (DT), and Random Forest
(RF). The three algorithms are applied to the object-based image segmentation results to test the accuracy of
the benthic habitat classification results. This study uses high-resolution SPOT 6 satellite imagery acquired in
the Pari Island Cluster on May 20, 2020. The results show that the object-based segmentation approach forms
denser segment patterns on heterogeneous objects than relatively homogeneous objects (e.g., land and water
objects). The machine learning algorithm applied to the object-based segmentation results produces an overall
accuracy value of more than 70% for each algorithm, with detailed results of 75.83% for SVM, 74.17% for
DT, and 83.33% for RF. Among the three machine learning algorithms applied to object-based segmentation
results to identify benthic habitats, the RF algorithm is known to have the best accuracy value compared to other
algorithms.

Keywords: Bentic habitat, classification, SPOT-6, random forest, support vector machine, decision tree.
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PENDAHULUAN

Habitat bentik memiliki peranan penting di zona estuari
dalam menyumbangkan ekosistem pendukung untuk
makhluk hidup di zona tersebut sebagai ruang untuk
berlindung, tempat pengasuhan, tempat mencari makan
(foraging grounds), tempat perlindungan untuk spesies
ikan pesisir dan invertebrate air lainnya (Kritzer et al.,
2016). Kesehatan ekosistem perairan dangkal
berdampak pada keberlangsungan hidup masyarakat
pesisir dari sisi ekonomi dan sosial. Sayangnya kondisi
habitat bentik yang juga mencakup terumbu karang
dan lamun saat ini mengalami tekanan dan ancaman
akibat perubahan lingkungan baik karena faktor alam
maupun faktor antropogenik. Karenanya, diperlukan
pemantauan secara berkelanjutan untuk mendapatkan
informasi terbaru dari kondisi habitat bentik, salah
satunya adalah dengan identifikasi habitat bentik
secara spasial. Penginderaan jauh dapat digunakan
untuk analisis, pemantauan, dan klasifikasi informasi
habitat bentik. Ketersediaan data penginderaan jauh
menyediakan beragam variasi dari sisi spectral, spasial,
dan temporal, sehingga dapat diandalkan untuk
mendeteksi perubahan pada permukaan bumi (Yulianto
et al., 2020). Selain itu, dalam memanfaatkan data
penginderaan jauh untuk menghasilkan informasi
pemantauan bumi, diperlukan metode klasifikasi yang
efektif, dimana saat ini metode Kklasifikasi citra
penginderaan jauh terus berkembang.

Klasifikasi objek habitat bentik di perairan dangkal
berbasis penginderaan jauh secara umum dapat
diproses dengan dua pendekatan yaitu berbasis piksel
dan berbasis objek atau Object-Based Image Analysis
(OBIA). Pada klasifikasi berbasis piksel, semua piksel
di sebuah citra dianalisis berdasarkan informasi
spektral yang ada di dalamnya dengan pendekatan
otomatis (Settouti et al., 2020). Klasifikasi berbasis
objek membuat “image object” menjadi elemen utama
(central) dari metode ini dan sebagai sebuah investigasi
objek. Selain itu, segmentasi juga menjadi elemen
krusial pada penerapan metode ini dalam klasifikasi
citra (Lang, 2008). Metode OBIA menyegmentasikan
gambar berdasarkan nilai piksel yang homogen dalam
beberapa dimensi dan lokasi sehingga membentuk
objek berdasarkan kesamaan bentuk, ukuran, orientasi
dan distribusi (Blaschke, 2010; Baumstark ez al., 2016),
sehingga menjadi kelas di mana setiap objek dianggap
sebagai satu unit individu (Mori, ef al., 2014). Metode
klasifikasi berbasis objek telah dibuktikan para ahli
bahwa metode klasifikasi berbasis objek memberikan
akurasi yang lebih baik dalam pemetaan komposisi
vegetasi dan penggunaan lahan dibanding metode

klasifikasi berbasis piksel (Aryaguna et al., 2014;
Pratiwi et al., 2020). Identifikasi obyek yang berada di
daratan dan perairan menggunakan teknik penginderaan
jauh membutuhkan pendekatan dan perlakuan yang
berbeda. Energi gelombang -elektromagnetik yang
masuk ke dalam objek perairan akan lebih banyak
terserap sehingga energi yang dipantulkan juga lebih
sedikit (Kulsum et al., 2018). Pemilihan data citra
satelit dan metode klasifikasi yang tepat juga sangat
menentukan tingkat akurasi dari hasil klasifikasi suatu
obyek.

Algoritma yang digunakan dalam proses klasifikasi
berperan penting dalam menghasilkan nilai akurasi
yang tinggi, sehingga hasil klasifikasi yang dihasilkan
dapat mewakili kondisi di lapangan. Zhang et al. (2013)
memetakan 12 kelas habitat bentik menggunakan citra
AVIRIS (airborne visible/infrared — imaging
spectrometer) algoritma Random  Forest (RF)
menghasilkan akurasi keseluruhan yaitu 75,1-87,9%.
Anggoro et al., (2015) menjelaskan metode OBIA
dapat memetakan dengan baik dan bahkan menjadi
metode alternatif pada pemetaan zona geomorfologi
ekosistem terumbu karang suatu wilayah. Ardiyanto et
al., (2015) melakukan pemetaan kesehatan dan jenis
lifeform terumbu karang dari citra Quickbird-2
menggunakan metode klasifikasi berbasis objek dan
menghasilkan akurasi cukup tinggi. Mastu et al., (2018)
juga berhasil memetakan habitat bentik perairan
dangkal dengan baik menggunakan metode klasifikasi
berbasis objek (OBIA) dengan algoritma SupportVector
Machine (SVM). Kombinasi metode OBIA dan data
WorldView-2 dapat digunakan untuk memetakan
terumbu karang dengan empat kelas yaitu karang,
pecahan karang, pasir, dan lamun dengan tingkat
kepercayaan 76% (Selgrath et al., 2016). Wahiddin et
al., 2015 juga menambahkan penjelasan bahwa metode
klasifikasi OBIA dapat meningkatkan hasil klasifikasi
sebesar 18-25% lebih baik dibandingkan teknik
klasifikasi berbasis piksel. Ilyas et al. (2020)
menggunakan klasifikasi OBIA dengan pemilihan
beberapa algoritma klasifikasi diantaranya Support
Vector Machine (SVM), Bayes, K-Nearest Neighbour
(KNN), dan Decision Tree (DT) yang digunakan untuk
melihat sebaran habitat bentik dan lamun dimana
algoritma Bayes memberikan nilai akurasi tertinggi
untuk pemetaan habitat bentik sebesar 70,36%.

Berdasarkan penjelasan dari uraian di atas menunjukkan
penggunaan metode klasifikasi OBIA mampu
memberikan tingkat akurasi klasifikasi yang cukup
baik. Tujuan dari penelitian ini adalah untuk
mengembangkan model identifikasi habitat bentik dari
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data citra satelit penginderaan jauh menggunakan
metode pendekatan segmentasi berbasis objek dan
algoritma machine learning. Penelitian ini mencoba
mengoptimalkan kemampuan metode klasifikasi OBIA
dalam mengidentifikasi habitat bentik dengan
menggunakan 3 (tiga) algoritma machine learning
sekaligus diantaranya Support Vector Machine (SVM),
Decision Tree (DT) dan Random Forest (RF)
Kombinasi metode segmentasi dengan algoritma
machine learning memberikan alternatif metode yang
menghasilkan akurasi lebih tinggi daripada metode
klasifikasi lainnya. Penelitian ini diharapkan dapat
menghasilkan model identifikasi habitat bentik dari
data citra satelit penginderaan jauh dengan akurasi
yang sangat memadai.

BAHAN DAN METODE

Area Studi

Gugus Pulau Pari merupakan salah satu pulau dari
rangkaian pulau kecil yang ada di Kepulauan Seribu,
DKI Jakarta. Gugus Pulau Pari terdiri dari pulau-pulau
kecil yang mencakupnya, meliputi Pulau Pari, Pulau
Tengah, Pulau Burung, Pulau Kongsi, dan Pulau Tikus.
Keberadaan pulau tersebut disatukan oleh terumbu
karang sebagai pembatas bagian terluar antara pesisir
dan laut lepas (Wouthuyzen & Abrar, 2020). Kondisi
geomorfologi yang unik membuat Gugus Pulau Pari
memiliki ekosistem pesisir yang cukup kompleks
karena adanya ekosistem padang lamun, terumbu
karang, dan juga mangrove.

Lokasi penelitian ini dibatasi dengan koordinat 106°32°
53”7 - 106°39°41” BT dan 5°49°20” - 5°53’16” LS.
Survei lapangan dilakukan pada 24-28 Mei 2021 di

Pulau Pari, Kepulauan Seribu. Data lapangan yang
diambil berupa titik koordinat habitat bentik dan
kondisi lingkungan perairan di sekitarnya serta data
wawancara terhadap penduduk lokal setempat terkait
kondisi sebaran habitat bentik di Pulau Pari. Hasil
titik pengambilan sampel dapat dilihat pada Gambar 1.
Total titik sampel yang berhasil dikumpulkan sebanyak
240 titik.

Data Satelit Penginderaan Jauh

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
citra SPOT 6 yang diakuisisi pada 20 Mei 2020 yang
diperoleh dari Pusat Teknologi dan Data Penginderaan
Jauh (Pustekdata) LAPAN. Data citra SPOT-6 memiliki
resolusi spasial 6 meter untuk kanal multispectral
dan 1,5 meter untuk kanal pankromatik, sedangkan
untuk resolusi radiometrik sebesar 12 bit dan resolusi
temporal selama 1-3 hari (Astrium, 2013). Karakteristik
panjang gelombang dari masing-masing kanal citra
SPOT-6 ditampilkan dalam Tabel 1.

Tabel 1. Karakteristik Panjang Gelombang Citra SPOT-6
(Astrium, 2013)
Table 1. Wavelength characteristics of SPOT-6 image
(Astrium, 2013)

Kanal Panjang Gelombang (um)
Biru 0,450 - 0,520
Hijau 0,530 - 0,590
Merah 0,625 - 0,695
NIR 1 0,760 - 0,890
Pankromatik 0,450 - 0,745
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Gambar 1. Lokasi Penelitian. Titik merah merupakan titik pengambilan sampel.
Figure 1. Study area. Red points are the sample points.
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Pengolahan Data

Proses pengolahan data pada penelitian ini secara
umum dapat dibagi menjadi tiga tahapan yaitu: (1)
proses koreksi pada citra yang mencakup koreksi
radiometrik, atmosferik, sunglint, dan kolom air; (2)
proses segmentasi dan klasifikasi; dan (3) pengujian
akurasi. Diagram alir penelitian secara komprehensif
ditampilkan pada Gambar 2.

Pra-pemrosesan citra

Pengolahan awal citra meliputi koreksi radiometrik,
pemotongan citra, koreksi atmosferik dan koreksi
sunglint. Proses koreksi radiometrik bertujuan untuk
mengubah nilai digital number (DN) menjadi nilai
spectral reflektan (LL) (Pons et al., 2014). Tahapan
awal adalah melakukan konversi nilai DN menjadi
nilai radian menggunakan informasi Gain dan Bias
dari sensor pada setiap kanal, kemudian melakukan
konversi nilai dari nilai radian menjadi nilai reflektan
menggunakan persamaan 1 dan persamaan 2 (Astrium,
2013):

DC(p)
W Gy TP )
() = —p @)
P Rbos®) )

dimana,

DC(p) = pixel digital value
Gain(b) = gain coeficient
BLAS(b) = bias coeficient

p,(p) = reflectance value
Lb(p) = radiance value
1% = elevation angle

Pemotongan citra dilakukan agar lebih fokus pada
lokasi kajian dan mengurangi beban kerja dari
perangkat komputer yang digunakan. Koreksi
atmosferik menggunakan metode paling sederhana
yaitu Dark of Substraction (DOS). Metode DOS ini
akan mengkonversi nilai spektral satelit menjadi
nilai surface reflectance yang menggunakan asumsi
pada obyek yang memiliki pantulan mendekati nol
(Chavez Jr ,1996; Akbari, 2016). Tahapan awal koreksi

Radiometric, atmospheric and
sunglint correction

!

Water colum correction
{Band 1-Band 3, Band 1-band 3,
Band 2-Band 3]

Masking Land Overlay
and Water

Map Level 1
(Reef Level)

/

Segmentation
Classification Classification | |
Scheme [ROI)

!

Elu] Map Level 2

{Bentic Habitat) /

Accuracy
Test

Bentic Habitat
Map

Gambar 2. Diagram alir penelitian.
Figure 2. Research flowchart.
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atmosferik diantaranya membuat beberapa training
area pada obyek perairan relatif dalam (Purwanto et
al., 2020).

Koreksi Sunglint

Koreksi sunglint dilakukan untuk meminimalisir
noise yang ada yaitu berupa nilai piksel tinggi akibat
pantulan sinar matahari oleh permukaan air laut yang
membentuk sudut balik sempurna ke arah sensor
sehingga obyek yang berada di bawah kolom air
menjadi kabur atau tidak terlihat (LIPL, 2014). Proses
koreksi sunglint menggunakan kanal-kanal visible
(biru, hijau, merah) dan inframerah dekat (Kay et al.,
2009; Hafizt et al., 2017) dengan persamaan sebagai
berikut:

Ri”=Ri-Bi*(RNIR - MinNIR) .......ccccooiiiiriirn. 3)
Keterangan:
Ri = Nilai reflektan pada masing-masing kanal

tampak mata (visible)

Bi = Nilai regression slope hasil statistik (kanal
tampak mata (visible) vs kanal inframerah dekat)
RNIR = Nilai reflektan pada kanal inframerah dekat
MinNIR= Nilai minimum reflektan kanal inframerah
dekat dari seluruh sampel yang digunakan

Koreksi Kolom Air

Gelombang elektromagnetik yang memasuki obyek
perairan akan mengalami pelemahan energi sehingga
dapat menyebabkan perbedaaan nilai piksel pada
obyek yang sama (Green et al., 2000; Hafizt et al.,
2017). Oleh karena itu dibutuhkan proses koreksi
kolom air dalam ekstraksi habitat bentik menggunakan
citra optis untuk meminimalisir pengaruh dari kolom
air tersebut (Zoffoli ez al., 2014). Proses koreksi kolom
perairan dengan menghitung nilai Depth Invariant
Index (DII) yang menggunakan informasi dari rasio
koefisien atenuasi tiap pasangan kanal sinar tampak
(kanal biru, hijau dan merah) sehingga akan diperoleh
tiga pasangan kanal yaitu DII biru-hijau, DII biru-
merah dan DII hijau-merah. Metode koreksi kolom
perairan ini menggunakan persamaan metode Depth
Invariant Index (DII) yang dikembangkan oleh Green
et al., (2000) sebagai berikut:

y= ln(Ll-)[(%)x In(L))] )

(g) = a+y(a® +1)
]

_ (o; +O'j-)

20 6)

Keterangan:

Yij = indeks kedalaman invarian

L (A)1 =mewakili nilai spektral dalam kanal i
L (A)j = menunjukkan nilai spektral dari kanal j
ki/kj = koefisien atenuasi air pada pita i dan j

oli = varian dari kanal i

ojj = varian dari kanal j

cij = kovarians antara kanal i dan kanal j
Klasifikasi Citra

Proses klasifikasi menggunakan metode OBIA dengan
algoritma klasifikasi machine learning diantaranya
Support Vector Machine (SVM), Decision Tree dan
Random Forest. Proses klasifikasi menggunakan input
citra komposit dari 3 (tiga) pasangan kanal hasil dari
koreksi kolom air (biru-hijau, biru-merah dan hijau-
merah).

Skema kerja dari algoritma SVM adalah menemukan
hyperplane (pemisah) yang terbaik untuk memisahkan
dua kelas obyek yang membutuhkan training set
positif dan negatif. Algoritma SVM ini mencoba
memaksimalkan ukuran margin atau jarak antara
hyperplane dengan titik terdekat dari masing-masing
kelas dan meminimalkan kesalahan yang dicapai
pada fase pelatihan (training) (Herdiyeni et al., 2007,
Pratama et al., 2018, Maulik dan Chakraborty, 2017).

Algoritma Decision Tree menggunakan strategi
pencarian hill-climbing untuk menemukan pohon
keputusan yang akan mengklasifikasikan sampel data
secara akurat dan tanpa kesalahan berdasarkan data
pelatihan yang ada (Suyanto, 2011). Struktur dari
algoritma ini terdiri dari beberapa tingkatan simpul
(nodes): simpul akar (root node), simpul internal
bercabang (branches node), dan simpul terminal
(leaves node) (Berhan et al., 2018). Seperti pohon
yang membagi titik data ke dalam kelas yang berbeda
berdasarkan apakabh titik data memenuhi kriteria dalam
simpul yang ada. Tujuan utama Decision Tree adalah
menggunakan sifat dari titik data pelatihan sebagai
kriteria untuk melakukan klasifikasi (Gao & Elzarka,
2021).

Random Forest adalah kumpulan dari pohon keputusan
(Decision Tree)untuk meningkatkan akurasi pengenalan
pola secara signifikan (Breiman, 2001). Setiap
pengklasifikasi dibuat menggunakan vektor acak dari
sampel secara independen. Selanjutnya, setiap pohon
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keputusan memberikan perhitungan pada unit kelas
yang paling dominan untuk mengklasifikasikan kelas-
kelas tertentu yang sesuai dengan input data pelatihan
(Kulkarni & Lowe 2016; Phan et al., 2020) Algoritma
ini sering dikenal dengan istilah combination classifier
yang terbukti efektif dalam pengenalan pola dan dapat
digunakan untuk masalah regresi dan klasifikasi dengan
kumpulan data yang berukuran besar. Algoritma
Random Forest mampu menghasilkan akurasi yang
lebih tinggi dan dapat mengatasi data training sampel
dalam jumlah yang besar secara lebih cepat dan efisien
(Rodriguez-Galiano et al., 2012; Song et al., 2021; Xi
etal., 2022).

Penggunaan ketiga algoritma machine learning
tersebut untuk proses klasifikasi citra sudah tersedia
dalam sebuah paket algoritma klasifikasi pada
aplikasi GEOBIA, sehingga dapat langsung dipilih
dan digunakan untuk proses klasifikasi. Keseluruhan
proses dilakukan dalam pohon proses (process tree)
yang di dalamnya terdapat beberapa aturan utama
(rule set) (Jhonnerie, 2015). Tahapan awal adalah
melakukan segmentasi objek dengan pemilihan
algoritma Multiresolution Segmentation (berdasarkan
level piksel citra) dan dilanjutkan dengan memasukkan
nilai parameter skala, shape dan kekompakan dimana
setting parameter ini bersifat tria/ and error dan
perlu dilakukan berulang-ulang untuk memperoleh
hasil segmentasi yang paling optimal. Kemudian
melakukan pengambilan training area berdasarkan
poligon-poligon hasil segmentasi pada 4 (empat)
kelas yang berbeda diantaranya kelas karang, lamun,
mixed-object dan substrat. Tahapan terakhir adalah
penerapan algoritma klasifikasi dengan pemilihan
3 (tiga) jenis classifier yang berbeda yaitu SVM
(setting kernel type linear dengan jumlah C adalah 2),
Decision Tree (setting max categories 16 dan cross
validation fold 3) dan Random Forest (setting max
categories 16, max tree number 50, forest accuracy

0,01). Algoritma-algoritma tersebut akan melatih objek
yang telah ditetapkan sebagai fraining area dan juga
mengeksekusi aturan klasifikasi yang telah dibuat
sebelumnya (Jhonnerie, 2015).

Uji Akurasi

Uji akurasi dilakukan untuk mengetahui tingkat
kesesuaian antara hasil analisis citra dengan kondisi
sebenarnya di lapangan. Perhitungan uji akurasi
menggunakan metode confusion matrix seperti yang
disajikan dalam Tabel 2 (Purwadhi ez al., 2013).

zx
Overall accuracy = N X 100%

.......................... 7
I _NZxkk—Zxk+X+kx100(y
PP TN Ik X+ k Y 8)
Keterangan :
XXk  =Total sampel diagonal yang terlaksana
Xkk = kelas yang terlaksana
Xk = Total kolom
X+k  =Total Baris
N = Total sampel keseluruhan
HASIL DAN PEMBAHASAN

Pengambilan data lapangan di Pulau Pari, Kepulauan
Seribu telah dilaksanakan pada 24-28 Mei 2021.
Data yang diambil dalam pengamatan habitat bentik
meliputi data koordinat dan data spektral untuk objek
pengamatan karang, lamun, makroalga, dan substrat/
pasir. Perolehan data koordinat objek pada habitat
bentik dilakukan dengan mengamati objek secara
langsung, lalu perekaman data koordinat menggunakan
GPS dan dicatat koordinat beserta objek yang teramati.
Kenampakan obyek karang (dominasi ukuran kecil
dan sedang) memiliki kemiripan dengan obyek lamun,
akan tetapi yg membedakan adalah dominasi sebaran

Tabel 2. Contoh table confusion matrix
Table 2. The example of confusion matrix table

Hasil Klasfikasi Data Referensi Total  Producer’s Accuracy
baris
A B C
A Xkk e X+k Xkk / X+ k
B . Xkk e e yss
C e Xkk . .
Total Kolom Xk + N

User s accuracy Xkk/
Xk+
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obyek lamun cenderung ditemukan pada area yang
berdekatan dengan daratan pulau, sedangkan sebaran
obyek terumbu banyak ditemukan pada perairan goba
besar (bagian barat Pulau Pari). Obyek substrat yg
terdeteksi adalah mulai kedalaman di bawah 0-2 meter.
Habitat bentik di sekitar Pulau Tikus didominasi oleh
lamun dimana sebaran lamun cenderung berasosiasi
dengan obyek substrat. Perbandingan hasil pengamatan
di lapangan dengan pengamatan menggunakan citra
satelit menunjukkan kenampakan obyek yang sama
antara lamun, batu hitam dan terumbu karang sehingga
hal ini menjadi tantangan tersendiri bagi penulis
untuk memisahkan obyek-obyek dengan kenampakan

" --..H

yang sama tersebut. Obyek substrat didominasi oleh
pasir, pecahan batu, pecahan karang dan batu yang
berasosiasi dengan pasir putih. Makroalga banyak
ditemukan di sebelah utara Pulau H akan tetapi pola
sebarannya sangat tidak beraturan dan cenderung
berasosiasi dengan obyek lainnya. Jenis makroalga
yang paling banyak ditemukan adalah sargassum (alga
coklat). Dokumentasi survei lapangan di Pulau Pari,
Kepulauan Seribu ditampilkan pada Gambar 3.

Berdasarkan hasil pengamatan lapangan, ditemukan
terumbu karang dengan berbagai tipe pertumbuhan
sepert encrusting (menyerupai batu), branching

Gambar 3. Proses pengambilan data lapangan.
Figure 3. Field data collection.

Gambar 4. Lamun dan Terumbu di Pulau Pari.
Figure 4. Seagrass and Reefs on Pari Island.
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Nilai regression slope yang dihasilkan dari
masing-masing kanal visible sebagai berikut:
Kanal 1 (Blue) = 1.2409

Kanal 2 (Green) = 1.3746

Kanal 3 (Red) = 1.1869

Gambar 5. Garis persamaan regresi dari koreksi sunglint.
Figure 5. Regression slope of sunglint correction.

(bercabang), massive (bongkahan batu besar), dan
foliose (lembaran). Jenis lamun yang ditemukan di
perairan dangkal Pulau Pari yaitu Enhalus acroides,
Thalassia  hemprichii, Syringodium isoetifolium,
Halophila minor, dan Halophila ovalis. Berdasarkan
pengamatan di beberapa stasiun, spesies Enhalus
acroides dan Thalassia hemprichii lebih banyak
ditemukan dari spesies lainnya. Selain itu juga
ditemukan makroalga dengan jenis alga cokelat atau
Phaeophyceae yang didominasi oleh genus Sargassum.
Hasil pengambilan foto lapangan dengan menggunakan
kamera underwater ditampilkan pada Gambar 4.

Pra-pemrosesan Citra

Proses koreksi sumglint dilakukan dengan terlebih
dahulu membuat training area pada area piksel yang
memiliki efek glint rendah, sedang dan tinggi serta
pada area yang bebas dari efek glint. Nilai statistik
pada training area yang telah dibuat digunakan untuk
membangun persamaan regresi antara kanal tampak
mata (visible) dan kanal NIR. Dari ketiga persamaan
yang telah dibangun menunjukkan nilai koefisien
korelasi yang cukup baik. Garis persamaan regresi
yang telah dibuat ditampilkan pada Gambar 5.

Hasil  koreksi  sunglint menunjukkan adanya
pengurangan efek glint yang cukup signifikan pada
permukaan laut yang ditunjukkan dengan tekstur yang

Gambar 6. Hasil koreksi sunglint (a) sebelum, (b) setelah.
Figure 6. The result of sunglint correction (a) before, (b) after.
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lebih halus seperti yang ditunjukkan pada Gambar 6.
Selain itu kondisi obyek perairan dan daratan juga
terlihat lebih gelap dan lebih mudah dibedakan dengan
obyek habitat bentik di sekitarnya. Kondisi awan tipis
juga berhasil dieliminasi dengan optimal sehingga
kenampakan obyek habitat bentik juga terlihat lebih
jelas dan lebih tajam dibandingkan kenampakan
sebelum dilakukan koreksi sunglint.

Koreksi Kolom Air

Proses koreksi kolom air dilakukan pada masing-
masing pasangan kanal visible yaitu kanal Biru-kanal
Hijau, kanal Biru-kanal Merah dan kanal Hijau-kanal
Merah. Untuk mempermudah dalam identifikasi
habitat bentik maka dilakukan masking untuk obyek
daratan-perairan terlebih dahulu dan selanjutnya
dilakukan overlay dengan dengan peta habitat bentik
aktual (hasil koreksi kolom air yang telah dilakukan
komposit kanal). Hasil overlay dari dari kedua data
tersebut selanjutnya menjadi Reef Level Map Level 1.
Hasil koreksi kolom air tiap pasangan kanal visible dan
Reef Level Map Level 1 ditampilkan pada Gambar 7.

Hasil koreksi kolom air dari pasangan kanal Biru-
kanal Hijau dan kanal Biru-kanal Merah menunjukkan
kenampakan obyek dengan variasi lebih banyak
dibandingkan pasangan kanal Hijau-kanal Merah.
Penggunaan kanal biru sangat efektif dalam koreksi
kolom air karena memiliki energi pantulan paling
tinggi terhadap obyek perairan dan didukung dengan
kemampuan penetrasi yang paling panjang sehingga
mengalami pelemahan atenuasi yang relatif lebih lama
dibandingkan kanal hijau dan merah (Nurkhayati et
al., 2013). Untuk mempermudah dalam identifikasi
habitat bentik maka dilakukan komposit RGB dari tiap

pasangan kanal tersebut. Kenampakan obyek habitat
bentik pada citra komposit RGB dari ketiga pasangan
kanal visible terlihat sangat jelas terutama pada obyek
selain substrat/pasir. Proses koreksi kolom air sangat
efektif dalam meminimalisir pengaruh atau gangguan
yang terdapat pada area kolom perairan.

Segmentasi

Hasil dari proses segmentasi sangat mempengaruhi
proses klasifikasi dalam penggunaan metode OBIA.
Proses segmentasi habitat bentik dilakukan secara
berulang-ulang atau bisa dikatakan #ria/ and error
sampai dengan diperoleh hasil yang paling optimal.
Pada penelitian ini segmentasi dilakukan menggunakan
algoritma Multiresolution Segmentation dengan nilai
parameter skala 7, nilai parameter shape 0,2 dan nilai
parameter kekompakan sebesar 0,8. Nilai parameter
shape dan kekompakan pada penelitian ini tidak
jauh berbeda dengan nilai paramater yang digunakan
oleh Anggoro et al., (2015) dalam melakukan proses
segmentasi obyek habitat bentik di Pulau Pari yaitu
sebesar 0,1 untuk parameter shape dan 0,9 untuk
parameter kekompakan. Pola segmen yang terbentuk
pada obyek yang heterogen terlihat lebih rapat
dibanding pada obyek yang relatif homogen (misalnya
obyek daratan dan perairan). Hasil proses segmentasi
pada penelitian ini ditampilkan pada Gambar 8.

Klasifikasi OBIA  Menggunakan
Machine Learning

Penelitian ini menggunakan metode klasifikasi berbasis
obyek dan dengan menggunakan 3 (tiga) pendekatan
algoritma machine learning yang berbeda diantaranya
Random Forest (RF), Support Vector Machine (SVM)
dan Decision Tree (DT). Hasil klasifikasi dari ketiga

Algoritma

ROB Composite (Blue-Green + Blue-Red + Groan-Red)

Gambar 7. Hasil koreksi kolom air.
Figure 7. The result of column water correction.
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Gambar 8. Hasil proses segmentasi.
Figure 8. The result of segmentation processing.
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Gambar 9. Hasil proses klasifikasi berbasis obyek dengan menggunakan algoritma (a) Support Vector Machine (SVM), (b)
Decision Tree, dan (c) random forest.
Figure 9. The result of object-based classification using algorithm (a) Support Vector Machine (SVM), (b) decision tree,
and (c) random forest.

algoritma tersebut ditampilkan pada Gambar 9.
Hasil klasifikasi menunjukkan obyek substrat

mendominasi sebaran habitat bentik di Pulau Pari,

kemudian berturut-turut diikuti oleh lamun, obyek
campuran dan karang. Pola sebaran habitat bentik

relatif sama dari ketiga algoritma yang digunakan.
Pola sebaran habitat bentik di Pulau Pari dari bagian
terluar ke arah daratan dimulai dengan obyek terumbu,
obyek campuran, obyek substrat dan obyek lamun.
Obyek terumbu mendominasi pada bagian terluar

JURNAL KELAUTAN NASIONAL, Vol. 17, No 2, Agustus 2022, Hal. 131-146

140



Pulau Pari dan sebagian ditemukan pada perairan goba
besar yang berdekatan dengan Pulau Tikus. Obyek
campuran terdiri dari asosiasi dari obyek lamun,
substrat, pecahan karang, makroalga, batu, dan lain-lain
mendominasi di belakang obyek terumbu, kemudian
diikuti oleh substrat yang kondisi persebaran terlihat
paling dominan di antara obyek lainnya. Obyek lamun
berada pada bagian belakang yang berdekatan dengan
daratan. Dalam penelitian ini sedikit terkendala oleh
kenampakan obyek lamun yang relatif sama dengan
obyek lainnya sehingga perlu digunakan pendekatan
konsep asosiasi untuk identifikasi habitat bentik
terutama obyek lamun.

Berdasarkan Gambar 9 juga terlihat hasil klasifikasi
menggunakan algoritma Random Forest terlihat lebih
mewakili dengan kondisi di lapangan dibandingkan
algoritma SVM dan DT. Perbedaan cukup jelas dapat
dilihat terutama pada pola sebaran obyek lamun dimana
hasil klasifikasi menggunakan algoritma SVM dan DT
menunjukkan sebaran lamun banyak ditemukan di
area terluar yang berdekatan dengan karang. Selain
itu, hasil klasifikasi dengan menggunakan SVM dan
DT menunjukkan obyek lamun banyak ditemukan
pada perairan goba besar dimana jika melihat hasil
pengamatan yang ada seharusnya pada daerah tersebut

didominasi oleh obyek karang. Hasil klasifikasi
menggunakan algoritma SVM dan DT juga berhasil
mengidentifikasi obyek lamun dengan sebaran tipis
pada sebelah timur Pulau Pari, akan tetapi hasil
klasifikasi menggunakan algoritma RF menunjukkan
sebaran obyek lamun dengan cakupan yang lebih luas.
Beberapa kondisi perbedaan yang berkaitan dengan
hasil klasifikasi dari ketiga algoritma ditampilkan
dalam kotak merah pada Gambar 9.

Untuk mengetahui keakuratan hasil klasifikasi dari
masing-masing algoritma perlu dilakukan perhitungan
akurasi menggunakan data hasil pengukuran di
lapangan yang berupa data plotting koordinat sebaran
habitat bentik di Pulau Pari, Kepulauan Seribu. Data
lapangan yang berhasil dikumpulkan dan dapat
digunakan dalam penelitian ini sebanyak 120 titik.
Hasil perhitungan akurasi menunjukkan klasifikasi
menggunakan algoritma RF memiliki tingkat akurasi
keseluruhan yang paling tinggi yaitu sebesar 83,33%,
kemudian berturut-turut diikuti dengan algoritma SVM
sebesar 75,83% dan algoritma DT sebesar 74,17%. Hasil
perhitungan kappa juga menunjukkan algoritma RF
memiliki nilai kappa yang paling tinggi dibandingkan
algoritma lainnya. Hasil klasifikasi habitat bentik
menggunakan algoritma machine learning juga pernah

Tabel 3. Hasil perhitungan uji akurasi SVM
Table 3. SVM accuracy test calculation results

Support Vector Pengukuran Lapangan Total  Overall Kappa
Machine Karang Lamun Lamun Substrat User  Accuracy
Campur
_ Karang 21 2 0 0 23 75,83% 0,623
§ Lamun 5 49 3 1 58
% Lamun Campur 2 4 1 0 7
S Substrat 2 10 0 20 32
¥ Total Producer 30 65 4 21 120
Tabel 4. Hasil Perhitungan Uji Akurasi DT
Table 4. DT Accuracy Test Calculation Results
Decision Pengukuran Lapangan Total  Overall Kappa
Tree Karang Lamun Lamun Substrat User  Accuracy
Campur
= Karang 20 0 0 0 20 74,17% 0,603
g Lamun 6 48 0 3 57
'z Lamun Campur 1 4 4 1 10
< Substrat 3 13 0 17 33
Total Producer 30 65 4 21 120
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Tabel 5. Hasil Perhitungan Uji Akurasi RF
Table 5. RF Accuracy Test Calculation Results

Decision Pengukuran Lapangan Total  Overall Kappa
Tree Karang Lamun Lamun Substrat User  Accuracy
Campur
% Karang 23 0 0 0 23 83,33% 0,739
& Lamun 2 55 0 2 59
& Lamun Campur 2 0 4 1 7
* Substrat 3 100 18 31
Total Producer 30 65 4 21 120

dilakukan oleh Wicaksono ef al., (2019) dimana hasil
klasifikasi dari algoritma RF menunjukkan tingkat
akurasi yang paling tinggi sebesar 88.54%, sedangkan
hasil klasifikasi dari algoritma SVM menunjukkan
tingkat akurasi sebesar 75.98%. Selanjutnya hasil
klasifikasi habitat bentik oleh Prabowo et al., (2018)
juga menunjukkan algoritma SVM memiliki tingkat
akurasi yang lebih tinggi daripada algoritma DT
dimana tingkat akurasi dari algoritma SVM sebesar
75.11% dan akurasi dari algoritma DT sebesar
60.34%. Gislason et al., 2006 juga menyatakan bahwa
keunggulan algoritma RF mampu menghasilkan
tingkat akurasi relatif lebih tinggi. Hasil perhitungan
tingkat akurasi klasifikasi habitat bentik di Pulau Pari
selengkapnya ditampilkan pada Tabel 3, 4, 5.

KESIMPULAN DAN SARAN

Identikasi habitat bentik menggunakan kombinasi
pendekatan segmentasi objek dan algoritma machine

learning sangat membantu dalam penelitian ini.

Penambahan koreksi sunglint pada citra dan komposit
RGB dari hasil koreksi kolom air memberikan
kemudahan dalam identifikasi awal sebaran habitat
bentik di Pulau Pari, Kepulauan Seribu. Nilai-nilai dari
parameter skala, shape dan kekompakan yang tepat
sangat mempengaruhi hasil dari proses segmentasi
objek. Konsep interpretasi citra dari unsur asosiasi
juga perlu diterapkan terutama untuk membedakan
obyek habitat bentik dan obyek di sekitarnya yang
memiliki kenampakan sama. Dari hasil klasifikasi
obyek yang telah dilakukan terlihat obyek substrat
mendominasi sebaran habitat bentik di lokasi
penelitian. Algoritma klasifikasi RF menunjukkan
tingkat akurasi paling tinggi yaitu sebesar 83.33%
dibandingkan algoritma klasifikasi lainnya. Penelitian
ini masih perlu dikembangkan lagi terutama untuk
penambahan jumlah kelas dari klasifikasi yang
dilakukan sehingga informasi habitat bentik yang
dihasilkan semakin lengkap dan komprehensif. Hal ini

tentunya membutuhkan dukungan sumber daya yang
tidak sedikit mulai dari personil yang terlibat, alokasi
waktu, dukungan anggaran dan lain-lain.
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