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Abstract

Deforestasi hutan hujan tropis sangat ekstensif dan permanen menyebabkan degradasi hilangnya keanekaragaman
hayati, penurunan kualitas dan kuantitas air, polusi udara dan emisi CO?. Beberapa dekade terakhir telah berkembang
signifikan penerapan ekstraksi penutupan lahan pada citra secara otomatis dengan teknik Mechine Learning (ML).
Penelitian ini bertujuan mengkomparasi ML algoritma RF, CART dan SVM untuk deteksi deforestasi dan identifikasi
penutupan lahan hutan hujan tropis di Kabupaten Kotawaringin Barat. Penelitian ini menggunakan citra Landsat-7
perekaman tahun 2000 dan citra Senintel-2A perekaman tahun 2021, saluran parameter spektral klasifikasi yang
digunakan yaitu biru, merah, hijau, infra merah dekat dan gelombang pendek infra merah 1 dan 2, deteksi deforestasi
menggunakan tiga ML algoritma yaitu RF, CART dan SVM. Hasil penelitian ini menunjukan bahwa penutupan hutan
alam mengalami penurunan seluas 180.073 ha dan laju deforestasi 24.975 ha/th atau 1.9 %/th yang terjadi antara
tahun 2000 hingga 2021. Algoritma RF menunjukan hasil yang terbaik untuk deteksi deforestasi hutan hujan tropis di
Kabupaten Kotawaringin Barat dengan rerata akurasi OA 95% dan Kappa 94%.

Keywords: Deforestasi Hutan Hujan Tropis, Penutupan Lahan, Machine Learning, Random Forest, Classification and
Regression Trees, Support Vector Machine

memantau perubahan penutupan lahan dari waktu ke
waktu seperti citra Landsat [4], [9]. Penelitian
mengenai pemetaan, pemantauan dan peramalan
dinamika penutupan lahan telah dilakukan dengan
memanfaatkan data penginderaan jauh citra resolusi
spasial rendah, menengah dan tinggi, dengan
kemajuan sensor satelit, teknologi penginderaan jauh
sangat penting untuk bidang penelitian dan tujuan
perencanaan [10].

Deteksi deforestasi hutan pada citra dilakukan
dengan metode visual atau panca indra penglihatan
untuk membedakan objek [11], metode ini memiliki
kelebihan dan kekurangan. Kelebihan metode ini
menghasilkan akurasi klasifikasi penutupan lahan yang
tinggi, sedangkan kekurangan metode ini yaitu akurasi
klasifikasi bergantung pada pengalaman dari seorang
[6]. operator dan perlu waktu lama atau tidak efisien [11].

Pengi.nderaan jauh adalah teknologi yang cocok, Sehingga diperlukan algoritma praktis yang tersedia
hemat biaya, dan tepat waktu memetakan dan untuk mendeteksi deforestasi hutan.

memantau hutan yang luas, dibandingkan dengan Beberapa dekade terakhir telah berkembang
survei terrestrial yang memakan waktu dan mahal [7], signifikan penerapan ekstraksi penutupan lahan pada

[8]. Data penginderaan jauh telah dilegalkan sebagai citra secara otomatis dengan teknik Machine Learning
salah satu sumber data untuk memetakan dan ;1) Keunggulan dari teknik ini ekstraksi data cepat

1. PENDAHULUAN

Deforestasi hutan hujan tropis sangat ekstensif
dan permanen menyebabkan degradasi hilangnya
keanekaragaman hayati, penurunan kualitas dan
kuantitas air, polusi udara dan emisi CO? vyang
menginduksi gas rumah kaca sehingga terjadi
perubahan iklim global [1]. Hutan hujan tropis
Indonesia telah mengalami deforestasi disebabkan
oleh kebakaran hutan dan lahan, perluasan
perkebunan sawit dan industri pulp kayu [2]-[5].
Deforestasi hutan tropis Kabupaten Kotawaringin
Barat banyak dipengaruhi oleh kegiatan penebangan
hutan atau berkembangnya industri pemanfaatan
hutan alam, sedangkan perubahan skala besar menjadi
area perkebunan sawit telah terjadi baru-baru ini [3],
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dan akurasi tinggi [12], [13]. Beberapa ML algoritma
yang populer yaitu Algoritma Random Forest (RF),
Classification and Regression Trees (CART), dan
Support Vector Machine (SVM) [14]—[16]. Deskripsi ke
tiga algoritma ini sebagai berikut (1) RF adalah
algoritma yang mengimplementasikan bootstrap
aggregating (bagging) dan random feature selection
[17], dalam RF banyak pohon ditumbuhkan sehingga
terbentuk hutan, tiap pohon menghasilkan satu
klasifikasi penutupan lahan, kalkulasi akhir penutupan
lahan ditentukan dari suara terbanyak (majority vote),
(2) CART adalah algoritma non-parametrik yang
memproduksi sebuah pohon keputusan berupa binary
tree. Pohon keputusan dapat berupa pohon klasifikasi
kelas kategori atau pohon regresi kelas numerik [18],
algoritma ini telah banyak di aplikasi dalam
penginderaan jauh [15], [19], (3) SVM adalah teknik
klasifikasi untuk menemukan hyperplane di ruang
dimensi tinggi yang memisahkan data pelatihan ke
dalam kelas-kelas sehingga anggota kelas terpisah
secara maksimal [20].

Algoritma RF, CART dan SVM banyak digunakan
untuk mendeteksi penutupan lahan seperti penutupan
sawit, kebakaran hutan, dan pemantauan hutan di
lanskap Boreal. Ketiga algoritma ini memiliki ke akurat
yang tinggi pada studi kasus yang berbeda, algoritma
RF mendeteksi deforestasi hutan di wilayah pesisir
akurat sebesar 97% [21], algoritma CART untuk
pemetaan area kebakaran hutan berbasis Landsat-8
dan Sentinel-2 menunjukkan bahwa akurasi sebesar
97% [15], dan algoritma SVM untuk pemetaan kelapa
sawit di Malaysia menunjukkan bahwa akurasi sebesar
93% [14]. Uraian ini menjadi pertimbangan penulis
menggunakan algoritma RF, CART dan SVM yang
sangat cocok mendeteksi objek berbasis lahan. Penulis
akan membandingkan atau mengkomparasi akurasi ke
tiga algoritma tersebut dalam studi kasus deteksi
deforestasi dan identifikasi penutupan lahan hutan
hujan tropis di Kabupaten Kotawaringi Barat, sehingga
akan didapatkan satu algoritma yang praktis dan
akurat untuk mendeteksi deforestasi hutan hujan
tropis di Kabupaten Kotawaringin Barat. Dengan
demikian, penelitian ini bertujuan untuk
mengkomparasi algoritma ML yaitu RF, CART, dan SVM
deteksi deforestasi dan identifikasi penutupan lahan
hutan hujan tropis di Kabupaten Kotawaringin Barat.

2. TINJAUAN PUSTAKA

Penelitian terdahulu menggunakan ML algoritma
RF untuk menganalisis penutupan lahan dan
memantau perubahan hutan dari tahun 2000 hingga

2019 dan mensimulasikan pembangunan hutan di
masa depan di Kawasan hutan hujan tropis yang
terletak di Brasil. Citra yang digunakan multi sumber
yaitu citra Landsat-5, Landsat-7, Landsat-8 dan
Sentinel-2. Penelitian ini menggunakan ML algoritma
Random Forest (RF) untuk mengklasifikasikan kelas
penutupan dan bukan kelas penutupan hutan. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi kappa 95-
96%, dengan demikian akurasi dari algoritma RF
memberikan hasil yang baik untuk klasifikasi
penutupan lahan [21].

Algoritma CART telah digunakan dalam penelitian
evaluasi perubahan penutupan lahan di Kawasan
pesisir menggunakan citra Landsat perekaman tahun
1990 sampai dengan tahun 2020. Hasil penelitian ini
menunjukan bahwa akurasi dari algoritma CART 90.9%
[22]. Penelitian evaluasi penggunaan lahan Kawasan
lahan basah menggunakan multitemporal citra Landsat
3 perekaman tahun 1978, Landsat-5 perekaman tahun
1991, Landsat-7 perekaman tahun 2001, dan Landsat-
8 perekaman tahun 2014, hasil penelitian ini
menunjukan akurasi klasifikasi 96.9% [23].

Algoritma SVM telah digunakan untuk klasifikasi
secara otomatis di ekosistem mangrove menggunakan
multitemporal citra Landsat 5, Landsat 7 dan Landsat-
8 perekaman tahun 2001 sampai dengan 2020. Hasil
penelitian ini menunjukkan bahwa akurasi SVM
berkerja dengan baik untuk mengklasifikasi hutan
mangrove dengan akurasi 93% sampai dengan 96%[24]

Penelitian terdahulu juga telah mencoba
membandingkan kehandalan algoritma ML algoritma
RF, CART, dan SVM pada kasus pemetaan kelapa sawit,
identifikasi kebakaran hutan, pemantauan hutan pada
lanskap Boreal. Berdasarkan kajian literatur, perlu
penelitian yang menguji kehandalan ML algoritma RF,
CART, SVM untuk memantau hutan hujan tropis yang
berada di Kabupaten Kotawaringin Barat. Aplikasi
penerapan ML ini upaya otomatisasi pemantauan
hutan hujan tropis yang berguna untuk deforestasi dan
identifikasi penutupan lahan hutan hujan tropis di
Kabupaten Kotawaringin Barat, Kalimantan Tengah.

3. METODE PENELITIAN

3.1 Alat dan Bahan
Alat dan bahan yang digunakan dalam penelitian
ini sebagai berikut:
a. Laptop (Intel Qore i3 dengan RAM 4 GB)
b. Sistem operasi windows 10 64 bit
c. Google Earth Engine (GEE) cloud computing
d. ArcGIS10.8
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e. Citra Landsat-7 perekaman tahun 2000 dan
citra Sentinel-2A perekaman tahun 2021
resolusi spasial (30 m) menggunakan saluran
biru, merah, infra merah dekat,
gelombang pendek infra merah 1 dan 2.

hijau,

f. Batas administrasi Kabupaten Kotawaringin
Barat

3.2 Diagram Alir Penelitian

Studi Literatur

v

Pengumpulan

Kotawaringin Barat. Ketiga, pengambilan data contoh
klasifikasi berdasarkan kelas penutupan lahan.
Keempat, melakukan klasifikasi penutupan lahan
dengan teknik ML algoritma RF, CART, SVM. Kelima,
melakukan uji akurasi dengan membandingkan contoh
klasifikasi dan hasil klasifikasi, jika akurasi < 50%, maka
pengulangan pengambilan contoh klasifikasi. Keenam,
analisa deforestasi tahun 2000-2021, berdasarkan hasil
analisa diperoleh kesimpulan penelitian ini.

3.3 Pengambilan Contoh Klasifikasi

Pengambilan contoh klasifikasi dengan teknik
random sampling berdasarkan kelas penutupan lahan
citra Landsat-7 perekaman tahun 2000 dan Sentinel-2A
perekaman tahun 2021. Kelas penutupan lahan (Tabel
1). Parameter spektral klasifikasi menggunakan saluran
biru, merah, hijau, infra merah dekat dan gelombang
pendek infra merah 1 dan 2.

Data
¢ TABEL 1. KELAS PENUTUPAN LAHAN
. Citra
> Pengamb'.la.‘n ) No Landsat-7 Sentinel-2A Keterangan
Contoh Klasifikasi Tahun 2000 Tahun 2021
v 1
Klasifikasi Penutupan Hutan alam
lahan algoritma ML
2 .
Tidak ada Hutan
hutan
tanaman
tanaman
3
Pertanian dan
perkebunan
Yes 4
v Semak/belukar
Analisa Hasil
5
* Pemukiman
Kesimpulan
6 Rawa
Gambar 1. Diagram Alir Penelitian
7 Tanah terbuka
Berdasarkan (Gambar 1) dibagi menjadi beberapa
tahap. Pertama, dilakukan studi literatur bertujuan
menambah wawasan penulis dalam melakukan 8 Tubuh air
penelitian. Kedua, Pengumpulan citra Landsat-7
perekaman tahun 2000, citra Sentinel-2A perekaman
tahun 2021, batas administrasi  Kabupaten
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Citra

Sentinel-2A
Tahun 2021

No Landsat-7
Tahun 2000

Keterangan

Awan

3.4 Klasifikasi Penutupan lahan Algoritma ML

Klasifikasi penutupan lahan menggunakan tiga
algoritma ML yang dijalankan pada platform cloud
computing Google Earth Engine (GEE). Deskripsi ketiga
algoritma ML (Tabel 2). Algoritma RF menggunakan 5
pohon dan 1 penyekat (split), algoritma CART 200
node (cabang keputusan) dan 1 penyekat (split), dan
algoritma SVM sesuai dengan pengaturan GEE (Tabel
2).

TABEL 2. DESKRIPSI ALGORITMA ML

N | Algoritma Deskripsi algoritma

o

1 ee.Classifier.smileRandomForest(
RF 5, 1, minLeafPopulation,

bagFraction, maxNodes, seed)

2 CART ee.Classifier.smileCart(200,1)

3 ee.Classifier.libsvm(decisionProc
edure, symType, kernelType,
shrinking, degree, gamma, coef0,
cost, nu, terminationEpsilon,
lossEpsilon, oneClass)

SVM

3.1.1 Algoritma RF

Langka-langkah kerja algoritma klasifikasi RF pada
gugus data contoh dengan n amatan dan p variabel
sebagai berikut [17]:

g. Melakukan penarikan data contoh acak
berukuran n (boostrap)
h. Membentuk pohon klasifikasi tunggal

menggunakan data contoh baru yang terbentuk
proses boostrap.
dilakukan random forest selection dengan

darii Pohon klasifikasi
pemilihan variabel penjelas secara acak dengan
m < p. Kemudian m variabel penjelas dipilih
peubah terbaik sebagai

diteruskan dengan menyekat menjadi dua

penyekat dan

simpul baru.

i.  Mengulangi Langkah di atas sebanyak k kali
sehingga diperoleh k buah pohon klasifikasi.
Setiap pohon klasifikasi menghasilkan k buah
suara berdasarkan suara terbanyak (majority
vote)

Ukuran penentuan variabel penting pada RF yaitu
Mean Decrease Gini (MDG). Perhitungan MDG
didefinisikan sebagai berikut [25]:

MGD; =+ % [A(s, )1 (s, )] (1)

k menyatakan banyak pohon klasifikasi yang
terbentuk, A(s,t) adalah impuritas tereduksi yang
disebabkan oleh peubah penjelas ke-s pada simpul ke-
tdan I(s, t) adalah fungsi indikator yang berinilai 1 jika
peubah penjelas ke s digunakan dalam penyekatan dan
selainnya bernilai 0.

3.1.2 Algoritma CART

CART adalah algoritma non-parametrik yang
menghasilkan sebuah pohon keputusan berupa binary
tree. Pohon keputusan dapat berupa pohon klasifikasi
kelas kategori atau pohon regresi kelas numerik [18]

Menurut [18] penyekatan terbaik dipilih
berdasarkan ukuran penurunan heterogen suatu
simpul atau impuritas tereduksi. Jika semakin besar
nilai impuritas tereduksi, maka suatu penyekat dapat
memaksimalkan kehomogenan di dalam masing-
masing simpul yang terbentuk. [18] Impuritas berupa
Indek Gini didefinisikan sebagai berikut:

i(t) =1-Xi,p*(lt) (3)
p(ile) = 355 @)

dengan p(j|t) adalah peluang amatan kelas k-j
pada simpul ke-t, N;(t) adalah total amatan kelas ke-j
pada simpul ke-t, dan N (t) adalah total matan pada
simpul ke-t.

Sedangkan menghitung impurtias tereduksi dari
suatu penyekat s didefinisikan sebagai berikut:

Ai(s,t) = i(t) — pLi(t,) — pri(tr) (5)

p, adalah peluang amatan pada simpul kiri, i(t;)
merupakan nilai umpuritas pada suimpul kiri, pg
adalah peluang amatan pada simpul kanan, i(tg)
adalah nilai impuritas pada simpul kanan.

3.1.3 Algoritma SVM

Algoritma SVM adalah teknik klasifikasi untuk
menemukan hyperplane di ruang dimensi tinggi yang
memisahkan data pelatihan ke dalam kelas sehingga
anggota kelas terpisah secara maksimal [20].
Hyperplane memaksimalkan margin dimana margin
adalah jumlah jarak ke hyperplane dari titik terdekat
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setiap kelas disebut dengan support vector. Pemisahan
kelas pada SVM dapat dipisahkan secara sempurna
oleh hyperplane didefinisikan sebagai berikut [26]:

w.x+b (6)

dengan w adalah sebuah vektor dimensi-p (dimana p
adalah banyak peubah), x sebuah vektor dimensi-p x=
(x1, X3, ... xp)dan b sebagai bias. Pengklasifikasian x
sebagai kelas-1 jika:

wx+b<-1 (7)
dan diklasifikasikan sebagai kelas +1 jika
wx+b>1 (8)

Margin maksimal ditemukan dengan mengoptimalkan
hyperplane yaitu dengan mencari titik minimal dari:

min,,;(w) = %”W”Z (9)

Mencari hyperplane optimal dengan formula di atas
akan membuat masalah Quadratic Programming (QP),
masalah ini dapat diselesaikan menggunakan lagrange
multiplier, yang didefinisikan sebagai berikut:

ij=1

N 1=
mak(z %= Z o G Vi YiXi Xj),
o
=1
Subjek 0 <x<Cdan ¥V, ; v, =0 (10)

i adalah pengali Lagrange, C adalah parameter yang
berfungsi mengontrol optimisasi antara margin dan
kesalahan kalsifikasi, semakin besar parameter C,
semakin besar pula penalti terhadap kesalahan
klasifikasi dan x;x; adalah hasil kali titik antara titik
x;x;. Data penginderaan jauh non linier, oleh karena itu
data harus dipetakan melalui fungsi kernel yang umum

digunakan kernel Radial Basis Function (RBF)
didefinisikan sebagai berikut [27]:

2
(k(xi,x;) = exp (—(x; — ;)" / —202) (11)

dengan k adalah fungsi kernel, dan o adalah panjang
gelombang saluran.

3.2 Uji Akurasi

Kebenaran klasifikasi menggunakan teknik matrik
konfusi  [28].Uji akurasi membandingkan hasil

klasifikasi dengan data contoh klasifikasi berdasarkan
(Tabel 3).

TABEL 3. MATRIK KONFUSI

Diklasifikasik
Data iklasifikasikan Akurasi
. ke kelas Jumlah
Referensi Pembuat
A B
A X11 X12 X1+ Xll/X1+
B X21 X22 X2+ X22/ X2+
Jumlah X1 X2
Akurasi | X11/X:41 | X22/X41
Pengguna

Berikut rumus yang digunakan untuk mengukur
uji akurasi Overall Accuracy (OA) dan Kappa Accuracy
(KA):

Overall Accuracy (0A) = % 100% (12)

T T
N¥iz1 Xii—Xi=1 Xit
NZ— ¥ Xi4 X4i

Kappa Accuracy (KA) = X+i100% (13)
dimana Xj; adalah nilai diagonal dari matrik kontingensi
baris ke-i dan kolom ke-i, X;; adalah jumlah luas m?
dalam kolom ke-i, Xi- adalah jumlah luas m? dalam baris
ke-i, dan N adalah jumlah luas m2 X+i dan Xi+.

3.5 Analisis Laju Deforestasi

Analisis laju deforestasi merupakan analisis
menunjukkan kecepatan deforestasi dalam satuan
ha/waktu atau persentase/ha, rumus yang digunakan
sebagai berikut [29]:

laju deforestasi = # (3)
o thdy

persentase deforestasi = — 100 (4)

dimana Lhd adalah luas hutan yang mengalami

deforestasi per periode waktu, Lh adalah luas hutan
keseluruhan, dan t adalah lamanya periode waktu.

4. HASILDAN PEMBAHASAN

4.1 Identifikasi
Deforestasi

Penutupan Lahan dan Laju

Hasil penelitian ini menunjukan bahwa penutupan
hutan alam mengalami penurunan seluas 180.073 ha
yang terjadi antara tahun 2000 hingga 2021,
sedangkan penutupan pertanian dan perkebunan
menunjukan peningkatan seluas 242.584 ha pada
tahun 2000 hingga 2021 (Gambar 2). Sebaran spasial
penutupan lahan menunjukan bahwa terdapat
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perubahan penutupan lahan hutan alam warna hijau
tua menjadi pertanian dan perkebunan warna kuning
pada arah barat dan barat laut dan utara dan timur laut
(Gambar 3). Hasil penelitian ini sejalan dengan [30]
yang menyatakan bahwa ekspansi perkebunan kelapa
sawit salah penyebab faktor deforestasi yang terjadi di
Kalimantan. Pertumbuhan ekonomi Kabupaten
Kotawarinign barat penyumbang utamanya sektor
pertanian khususnya perkebunan kelapa sawit selama
periode 2008-2013 [31].

—8—2000 —A—2021

600,000
__ 500,000
& 400,000
< 300,000
£ 200,000
= 100,000 A
0 L [t i
S E ¢ 5§ 5c¢ % 5 £ %
28 £38s 2 ¢
c c S 8 o @ o °
S & E §¢& > £ ¢
T c & £5 g o
ﬁ go' [7) (]
2 %] -
I

Penutupan Lahan

Gambar 2. Kondisi penutupan lahan tahun 2000-2021

- PETA DEFORESTASI
KABUPATEN KOTAWARINGIN BARAT
KALIMANTAN TENGAH

N 2000-2021

A

o
et G
: | Keterangan:

.
o

Gambar 3. Sebaran spasial penutupan lahan tahun
2000 (a) dan penutupan lahan tahun 2021 (b)

Laju deforestasi seluas 24.975 ha/th atau 1.9 %/th
selama 21 tahun atau periode tahun 2000-2021 dan
luas deforestasi 214.990 ha/periode (Tabel 4). Sebaran
spasial area yang mengalami deforestasi (Gambar 4)
warna hijau area yang tidak mengalami deforestasi dan
warna kuning area yang mengalami deforestasi.
Konversi hutan alam menjadi pertanian dan
perkebunan setara 30% di Kabupaten Kotawaringin
Barat [32]. [33] menyatakan bahwa hutan rawa
gambut (hutan alam) telah dikonversi menjadi
perkebunan kelapa sawit pada awal tahun 2000-an
yang menyebabkan hilangnya keanekaragaman hayati
di Kalimantan.

TABEL 4. ANALISIS LAJU DEFORESTASI

Keterangan Analisis

Luas hutan (ha) 524.471
Periode deforestasi 2000-2021
Lama periode 21
Laju deforestasi (ha/th) 24.975
Laju deforestasi (%/ha) 1.9
Luas deforestasi (ha/periode) 214.990
Luas hutan tanpa deforestasi

(ha/periode) 728.887

PETA DEFORESTASI

KABUPATEN KOTAWARINGIN BARAT
KALIMANTAN TENGAH
TAHUN 20002021

Gambar 4. Lintasan deforestasi tahun 2000-2021 di
Kabupaten Kotawaringin Barat

4.2 Komparasi ML Algoritma

Penelitian ini menunjukkan bahwa secara konsisten
algoritma RF dengan akurasi rerata OA 95% dan Kappa
94%, kemudian disusulkan algoritma CART rerata OA
80% dan Kappa 84%, dan algoritma SVM rerata OA 74%
dan Kappa 66% (Tabel 5). Hasil penelitian ini sejalan
dengan [21] menggunakan algoritma RF akurasi yang
dihasilkan Kappa 91%-94% memantau hutan hujan
tropis di Amazon. Penelitian lainnya algoritma RF
menunjukkan akurasi kappa 92% memetakan dampak
penebang selektif hutan hujan tropis Brasil [34].
Algoritma RF menghasilkan akurasi yang baik, hal ini
dipengaruhi salah satunya faktor data input saluran
yang berbeda sehingga meningkatkan karakterisasi
penutupan lahan, dengan menumbuhkan pohon
keputusan yang kemudian penentuan kelas (a)
berdasarkan suara terbanyak [35]. Algoritma CART
hanya mengembangkan pohon keputusan biner (0)
salah dan (1) benar [18]. Sementara itu algoritma SVM
merupakan klasifikasi dan regresi, kunci dari
keberhasilan algoritma ini menemukan hyperplane
pemisah antar kelas [20], [36]. Penelitian [37]
menyatakan algoritma SVM menghasilkan akurasi 65%
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untuk klasifikasi jenis dan tingkat kematangan buah

papaya.
TABEL 5. KOMPARASI ML ALGORTIMA

Algoritma Akurasi (%)
ML 2000 2021 Rerata
OA | Kappa | OA | Kappa | OA | Kappa
RF 95 94 95 94 95 94
CART 90 88 84 80 87 84
SVM 74 66 73 65 74 66

5. KESIMPULAN DAN SARAN

Hasil penelitian ini menunjukan bahwa penutupan
hutan alam mengalami penurunan seluas 180.073 ha
terjadi antara tahun 2000 hingga 2021, sedangkan
penutupan pertanian dan perkebunan menunjukan
peningkatan luasan seluas 242.584 ha pada tahun 2000
hingga 2021. Laju deforestasi 24.975 ha/th atau
1.9%/th. Algoritma RF menunjukan hasil yang terbaik
untuk deteksi deforestasi dengan rerata akurasi OA
95% dan Kappa 94%.

Penelitian selanjutnya perlu menguji konsistensi
algoritma ML khususnya RF berdasarkan tipe
ekosistem hutan menggunakan citra resolusi spasial
menengah Landsat, Sentinel dan citra resolusi spasial
tinggi SPOT dan Pleiades.
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