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Abstrak 
Remote sensing technology and Geographic Information 
Systems (GIS) have rapidly evolved to provide extensive 
data and information on land cover. This study aims to 
monitor land cover in Tanjung Keluang Nature Tourism 
Park (TWA) and its surroundings using Sentinel satellite 
imagery on the Google Earth Engine (GEE) platform, 
employing the XGBoost machine learning algorithm. The 
methods involved acquiring Sentinel satellite imagery, pre-
processing for geometric correction, developing training and 
testing datasets, as well as performing classification and 
accuracy evaluation. The results indicate that the XGBoost 
algorithm can classify land cover into several categories with 
an accuracy of up to 98%. The classified land cover includes 
water bodies (23,346 Ha), open land (9,680.54 Ha), sand 
mining areas (931.15 Ha), and vegetation (16,596.84 Ha). 
This study contributes positively to the management of 
conservation areas, particularly in supporting decision-
making for TWA Tanjung Keluang in the future. 
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1. PENDAHULUAN 

 Teknologi penginderaan jauh dan sistem informasi geografis secara bersama-
sama telah berkembang dan secara mudah menyediakan data dan informasi tutupan 
lahan dalam setiap kurun waktu tertentu. Salah satunya adalah citra satelit Landsat 
yang merupakan program pengamatan bumi yang telah berjalan kurang lebih 5 
(lima) dekade [1]. Selain itu data hasil penginderaan jauh dapat memberikan data 
dalam resolusi yang tinggi pada kurun waktu tertentu serta dengan biaya yang 
relatif terjangkau [2]. Data hasil pengindraan jauh yang telah tersedia dapat diproses 
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dan didokumentasikan agar mendapatkan hasil analisis yang sesuai dengan apa 
yang diharapkan [3]. Data penginderaan jauh tersebut dapat dimanfaatkan bagi 
berbagai macam kebutuhan yang meliputi: pertanian, pemetaan penggunaan lahan, 
pariwisata, pementauan lingkungan, bahkan hingga merambah ke dunia militer [4]. 
Dengan menggunakan data-data yang tersedia, teknologi penginderaan jauh dan 
sistem informasi geografis dengan baik dapat melakukan proses analisis dan 
pemantauan penggunaan dan tutupan lahan (land use-land cover) [5]. Data yang 
umum digunakan dalam teknologi penginderaan jauh dan sistem informasi 
geografis berasal dari platform Google Earth Engine (GEE). Platform ini 
merupakan sebuah layanan penyedia kumpulan data geospasial multi-petabyte yang 
menyediakan dataset citra satelit (Landsat, Sentinel 1 dan 2) [6]. Google Earth 
Engine lebih sering digunakan dalam proses klasifikasi tutupan lahan dengan 
menggunakan algoritma machine learning hal ini dikarenakan Google Earth Engine 
dapat mengevaluasi citra satelit multisumber serta memiliki kinerja yang baik [7]. 
Penggunaan data penginderaan jauh dan sistem informasi geografis dapat dilakukan 
melalui pengolahan citra yang dapat dilakukan dengan metode klasifikasi [4]. 
Dalam proses klasifikasi, metode machine learning sudah sangat lazim digunakan, 
model yang dihasilkan melalui metode machine learning ini sudah sangat teruji 
dalam melakukan kinerja khususnya dalam proses klasifikasi gambar, sehingga 
beberapa peneliti telah menggunakan metode machine learning ini untuk 
melakukan proses analisis tutupan lahan [8]. Selain itu kualitas peta tutupan lahan 
(land cover) hasil penginderaan jauh dapat dikarakterisasikan menggunakan fitur 
spectral, statistic dan berbasis index. Fitur tersebut selanjutnya dapat dinilai dan 
diproses melalui algoritma machine learning (Aryal et al., 2023). Beberapa 
algoritma machine learning memiliki kemampuan yang cukup baik dalam 
melakukan analisis dataset geospasial dalam pemantauan tutupan lahan (land 
cover), beberapa algoritma yang dapat digunakan antara lain: decision trees, 
random forests, support vector machines, atau neural networks [10]. Dalam proses 
klasifikasi data spasial, algoritma random forest pada machine learning terbukti 
sangat baik dan akurat untuk mengidentifikasi tutupan lahan berupa area pertanian, 
hutan, dan area perkotaan [11]. Selain beberapa hal tersebut, penerapan kombinasi 
antara Google Earth Engine dengan beberapa algoritma machine learning yang 
meliputi CART, Support Vector Machine (SVM) dan Random Forest dapat 
menghasilkan peta klasifikasi tutupan lahan yang sangat baik dan cukup diandalkan 
(Zhao et al., 2024). Tingkat akurasi perubahan tutupan lahan bergantung pada 
akurasi proses klasifikasi yang dilakukan [13]. Random forest dan SVM dapat 
secara spesifik melakukan analisis terhadap perubahan tutupan hutan, hal ini 
disebabkan algoritma tersebut memiliki nilai yang tinggi untuk koefisien Kappa, 
sensitifitas dan akurasi [14]. Selain Random forest dan SVM, algoritma lain juga 
dapat digunakan dalam pengklasifikasian citra satelit bahkan memiliki performa 
yang lebih unggul dibandingkan algoritma tersebut. Dalam sebuah penelitian 
disebutkan bahwa algoritma XGBoost memiliki performa yang mengungguli 
Random Forest dalam pengklasifikasian citra tutupan lahan [15]. Dalam penelitian 
lain disebutkan bahwa XGBoost memiliki performa yang luar biasa dalam 
monitoring penyakit pada tanaman kentang (Potato late blight) dengan 
menggunakan  citra Sentinel dan UAV [16]. 
 Berdasarkan latar belakang tersebut, maka penelitian ini berfokus pada analisis 
tutupan lahan melalui citra satelit Sentinel di studi area Taman Wisata Alam (TWA) 
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Tanjung Keluang dan sekitarnya dengan menggunakan metode machine learning. 
Taman Wisata Alam (TWA) Tanjung keluang merupakan wilayah konservasi yang 
terletak di  Kecamatan Kumai, kabupaten Kotawaringin Barat [17]. Hal tersebut 
berdasarkan SK Menteri Kehutanan Nomor: 046/Kpts-II/1984 tanggal 12 Maret 
1984 dengan luas wilayah mencapai 2.000 Ha [18]. TWA Tanjung Keluang ini 
memiliki berbagai macam potensi pariwisata yang meliputi: keanekaragaman flora 
dan fauna, dan wisata pantai [19]. Selain hal tersebut, TWA Tanjung keluang juga 
dijadikan sebagai lokasi penangkaran dan peneluran Penyu Sisik (Eretmochelys 
imbricata) yang menjadi salah satu daya tarik wisata konservasi. Penyu sisik juga 
merupakan salah satu hewan hewan yang dilindungi berdasarkan Surat Keputusan 
Menteri Kehutanan No. 882/Kpts-II/1992 dan Peraturan Menteri Lingkungan 
Hidup Dan Kehutanan No P. 92 Tahun 2019 Tentang Jenis Tumbuhan Dan Satwa 
Dilindungi [20]. Berikut merupakan peta lokasi wilayah Taman Wisata Alam 
Tanjung Keluang. TWA Tanjung Keluang ini memiliki karakteristik berupa 
hamparan pasir putih, dengan tumbuhan khas seperti bakau, padada, nipah, pandan 
laut, cemara laut, kelapa dll [18]. 
 

 
Gambar 1. Peta Taman Wisata Alam Tanjung Keluang 

 
 Gambar 1 tersebut merupakan peta lokasi wilayah TWA Tanjung Keluang 
melalui citra satelit Landsat. Berdasarkan gambar tersebut, luas wilayah TWA 
Tanjung Keluang adalah sebesar 2.478,17 Ha. Meskipun Tanjung Keluang 
merupakan wilayah konservasi yang menyimpan berbagai macam potensi, 
sayangnya di beberapa wilayah sekitar TWA Tanjung Keluang terjadi kerusakan 
ekosistem akibat aktifitas manusia berupa perkebunan, pertambangan serta 
pembangunan. Berdasarkan latar belakang tersebut di atas, melalui penelitian ini 
akan dilakukan analisis pemantauan terhadap lahan di sekitar TWA Tanjung 
keluang. Pemantauan ini dilakukan dengan menggunakan citra satelit Sentinel 
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melalui Google Earth Engine (GEE) dan selanjutnya dianalisis dengan 
menggunakan metode machine learning dengan algoritma XGBoost. Metode ini  
digunakan sebab dalam penelitian sebelumnya telah dijelaskan bahwa XGBoost 
memiliki keunggulan dalam melakukan klasifikasi citra penginderaan jarak jauh, 
sehingga diharapkan hasil klasifikasi citra memiliki tingkat akurasi yang baik.  
Selanjutnya hasil penelitian ini dapat dimanfaatkan bagi para aparat terkait dalam 
pengambilan kebijakan di masa yang akan datang terkait dengan pemanfaatan 
wilayah konservasi khususnya di TWA Tanjung Keluang. 
 

2. METODE 

 Klasifikasi citra satelit mencakup evaluasi citra dengan penerapan aturan 
statistik dalam menentukan identitas tutupan lahan setiap piksel dalam suatu citra 
[21]. Dalam penelitian ini algoritma yang digunakan dalam proses klasifikasi citra 
satelit adalah algoritma XGBoost dengan tahapan sebagai berikut. 

 
Gambar 2. Diagram alir Penelitian 

 Gambar 2 berikut merupakan diagram alir dalam penelitian yang meliputi 
sebagai berikut: 

1. Akuisisi Data. 
Dalam proses akuisisi data, dataset yang digunakan diperoleh melalui 
Google Earth Engine dan dengan menggunakan citra satelit Sentinel. 

2. Pra-processing 
Data pra-prosesesing dilakukan dengan menggunakan aplikasi QGIS yang 
dimaksudkan untuk melakukan koreksi geometrik, radiometrik, dan 
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atmosferik yakni dengan membersihkan data dari gangguan seperti distorsi 
geometrik, pengaruh atmosfer, dan kesalahan radiometrik. 

3. Pembuatan Data untuk Pelatihan dan Pengujian 
Selanjutnya, data dipecah menjadi dua kategori yang meliputi: 
§ Data untuk pelatihan model. 
§ Data untuk pengujian model. 

4. Ekstraksi Fitur 
Fitur diekstraksi dari data citra menggunakan raster library dalam hal ini 
menggunakan aplikasi Google Collab. 

5. Klasifikasi dan Penilaian Akurasi 
Proses klasifikasi dilakukan dengan menggunakan algoritma Extreme 
Gradient Boosting (XGBoost). Selanjutnya hasil klasifikasi dievaluasi 
melalui accuracy assessment untuk mengukur kinerja model yang dibuat. 
XGBoost merupakan algoritma yang menggunakan pendekatan melalui 
Teknik boosting, dengan menggabungkan pohon keputusan yang sederhana 
biasanya berupa model yang lemah menjadi model yang sangat kuat (strong 
learner) [22]. 
Pada metode ini diperlukan fungsi objektif yang berfungsi untuk menilai 
keakuratan model yang dibangun dengan menggunakan training data. Hal 
ini dapat diformulasikan sebagai berikut. 
 

𝑜𝑏𝑗	(𝜃) 	= 𝐿(𝜃) + Ω(𝜃)	 
 

 L merupakan fungsi latih yang hilang sedangkan Ω merupakan fungsi 
regularisasi dan selanjutnya θ adalah parameter model terkait. 

 

𝐿(𝜃) 	= 	, 𝑙(
!

"#$

𝑦" − ŷ") 

 
𝑦𝑖 adalah nilai data sebenarnya yang dianggap benar dan 𝑦𝑖 ̂ adalah hasil 
nilai prediksi dari model, sedangkan n adalah jumlah iterasi nilai dari model 
[23]. 

3. HASIL DAN PEMBAHASAN 

a. Akuisisi Data 
Seperti telah disampaikan sebelumnya bahwa penelitian ini menggunakan 
data citra Sentinel yang diakses melalui Google Earth Engine. Proses 
pengambilan data dilakukan dengan menggunakan aplikasi google collab 
dengan code sebagai berikut: 
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Gambar 3. Perintah dalam pembuatan project pada Google Earth Engine 

 
 Dalam Gambar 3 tersebut disebutkan bahwa dilakukan pembuatan project baru 
pada google earth engine dengan nama ee-geosoftware-anung, yang akan 
menampilkan citra yang selanjutnya akan dicrop sesuai dengan area of interest 
(AoI) yang dipilih. Gambar 4 berikut menunjukkan code untuk memanggil area of 
interest ke dalam GEE project. 
 

 
Gambar 4. Perintah penginputan AoI dalam google earth engine 

 
Dari penginputan tersebut, menghasilkan citra sentinel dengan area of interest 
seperti pada Gambar 5 berikut: 
 

 
Gambar 5. Citra Satelit Sentinel sesuai dengan area of interest 

 
b. Pembuatan Training dan testing data 

Pembuatan data training ini dilakukan pada aplikasi QGIS dengan 
menggunakan data raster citra Sentinel yang telah disesaukan dengan area 
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of interest. Pembuatan data training dan data test ini dilakukan dengan 
membuat training site berupa dot/ polygon pada data raster area of interest. 
Setiap dot/polygon tersebut diklasifikasikan berdasarkan nilai piksel yang 
dimiliki oleh data raster.  Dalam penelitian ini terdapat 4 (empat) buah kelas 
yang yang akan mewakili kenampakan citra pada area of interest TWA 
Tanjung Keluang. Masing masing citra akan diwakili setidaknya 110 buah 
training site, sehingga jumlah total training site yang terdapat pada citra 
area of interest TWA Tajung Keluang adalah sebanyak 440 buah. Berikut 
merupakan Gambar pembuatan training Site pada citra raster area of 
interest. 
 

 

 
Gambar 6. Pembuatan data training dan test pada QGIS 

 
Selanjutnya data training dan data test dipisahkan dengan komposisi 80% 
digunakan sebagai data training dan 20% digunakan sebagai data test seperti terlihat 
pada perintah berikut: 
 
from sklearn.model_selection import train_test_split 
# Split data: 80% for training and 20% for testing 
X_train, X_test, y_train, y_test = train_test_split(features, labels, test_size=0.2, 
stratify=labels, random_state=42) 
print(X_train.shape, X_test.shape, y_train.shape, y_test.shape) 
 
Selanjutnya data traing dan data test disimpan untuk selanjutnya digunakan dalam 
proses klasifikasi citra. 
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# Menyimpan numpy X_train, X_test, y_train, and y_test kedalam folder data 
GOC2 untuk digunakan Minggu depan 
np.save('/content/drive/MyDrive/PENGOLAHAN CITRA SATELIT Tj 
Puting/DATA/DATA TRAINING DAN TESTING/X_train.npy', X_train) 
np.save('/content/drive/MyDrive/PENGOLAHAN CITRA SATELIT Tj 
Puting/DATA/DATA TRAINING DAN TESTING/X_test.npy', X_test) 
np.save('/content/drive/MyDrive/PENGOLAHAN CITRA SATELIT Tj 
Puting/DATA/DATA TRAINING DAN TESTING/y_train.npy', y_train) 
np.save('/content/drive/MyDrive/PENGOLAHAN CITRA SATELIT Tj 
Puting/DATA/DATA TRAINING DAN TESTING/y_test.npy', y_test) 
 
c. Hasil Klasifikasi 
Selanjutnya citra diklasifikasikan dengan menggunakan algoritma XGBoost, dan 
dalam klasifikasi tersebut diperoleh kenampakan citra hasil klasifikasi sebagai 
berikut: 
 

 
Gambar 7. Citra hasil klasifikasi 

 
Berdasarkan hasil klasifikasi tersebut diperoleh data sebagai berikut: 
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Gambar 8. Diagram hasil klasifikasi citra 

 
Berdasarkan klasifikasi citra yang dilakukan dengan menggunakan algoritma 
XGBoost diperoleh data sebagai berikut: Tubuh Air sebesar 23.346 Ha, Lahan 
Terbuka sebesar 9.680, 54 Ha, Tambang Pasir sebesar 931,15 Ha, dan Vegetasi 
sebesar 16.596,84 Ha. 
 

d. Akurasi 
Dari hasil klasifikasi yang dilakukan dengan menggunakan algoritma XGBoost, 
diperoleh tingkat akurasi sebesar 98% dengan keterangan sebagai berikut seperti 
pada Gambar 9. 
 

 
Gambar 9 Tingkat akurasi algiritma XGBoost dalam klasifikasi citra 
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4. KESIMPULAN 

Teknologi yang berkembang saat ini sangat mendukung hampir di seluruh bidang 
kegiatan manusia, tidak terkecuali pada bidang konservasi. Dalam bidang tersebut, 
ada beberapa teknologi yang dapat dimanfaatkan guna meningkatkan pelestarian 
lingkungan dan wilayah konservasi. Saat ini telah tersedia citra satelit yang dapat 
dimanfaatkan dalam pemantauan wilayah konservasi di seluruh permukaan bumi. 
Salah satu citra satelit yang dapat dimanfaatkan dalam aktifitas tersebut adalah 
Sentinel. Sebagaimana disebutkan sebelumnya, citra Satelit Sentinel dapat 
dimanfaatkan guna melakukan pemantauan Land Use dan Land Cover di 
permukaan bumi dalam kurun waktu tertentu. Selain itu, citra sentinel ini dapat di 
kombinasikan dengan metode machine learning untuk memperoleh klasifikasi 
tutupan lahan di suatu wilayah tertentu. Dalam penelitian ini, citra Sentinel yang 
diperoleh dari platform google earth engine diklasifikasikan dengan menggunakan 
metode machine learning XGBoost. Hasil dari proses tersebut, diperoleh sebuah 
model yang digunakan untuk mengklasifikasikan citra dengan hasil uji akurasi 
sebesar 98%. Berdasarkan hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa metode 
XGBoost merupakan algoritma yang cocok digunakan dalam pengklasifikasian 
citra satelit Sentinel. 

Saran dari penelitian ini diharapkan ke depannya dilakukan penelitian serupa 
yang menitik beratkan pada prediksi tutupan lahan di sekitar wilayah TWA Tanjung 
Keluang dalam kurun waktu beberapa tahun ke depan. 
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