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Abstrak. Pemantauan, perencanaan, dan pengelolaan sumberdaya lahan membutuhkan data penggunaan lahan yang akurat. Banyak penelitian 
telah dilakukan mengenai klasifikasi dan prediksi penggunaan lahan. Namun, penelitian terkait penentuan metode klasifikasi dan prediksi yang 
akurat masih sangat penting. Penelitian ini bertujuan untuk mengevaluasi algoritma machine learning dalam klasifikasi dan prediksi penggunaan 
lahan serta menganalisis perubahan penggunaan lahan tahun 2002- 2032. Area studi penelitian ini yaitu Sub DAS Tanralili, klasifikasi 
menggunakan Dzetsaka dengan algoritma seperti kNN, GMM, RF, dan SVM, dan prediksi menggunakan MOLUSCE dengan model CA yang 
dikombinasi dengan ANN, LR, WoE, dan MCE. Model dievaluasi menggunakan overall accuracy dan kappa, akurasi tertinggi pada tahun 2002, 
2012, dan 2022 masing-masing adalah kNN (kappa 0,92), SVM (kappa 0,86), dan GMM (kappa 0,74). Algoritma SVM memiliki kappa rata-rata 
tertinggi untuk klasifikasi sebesar 0,83, sedangkan model CA-ANN menunjukkan nilai kappa tertinggi untuk prediksi sebesar 0,65. Pada periode 
2002-2022, terjadi penurunan hutan sekunder (4.184,0 ha), pertanian lahan kering (1.259,3 ha), dan badan air (328,0 ha), sedangkan peningkatan 
pada semak belukar (5.303,3 ha), sawah (367,0 ha), padang rumput (64,5 ha), dan permukiman (36,5 ha). Pada periode 2022-2032 menunjukkan 
penurunan hutan sekunder (554,2 ha), sawah (332,6 ha), padang rumput (192,8 ha), dan badan air (33,4 ha), sedangkan peningkatan pada semak 
belukar (700,9 ha), pertanian lahan kering (401,1 ha), dan permukiman (1,1 ha).

Kata kunci: Dzetsaka; Kappa, Molusce; Perencanaan; Sub DAS Tanralili

Abstract. Monitoring, planning, and managing land resources require accurate land use data. Many studies have been conducted on land use 
classification and prediction. However, research related to determining accurate classification and prediction methods is still very important. This 
study aimed to evaluate machine learning algorithms in land use classification and prediction and analyzed land use change from 2002 to 2032. The 
study area of this research was the Tanralili Sub Watershed, with classification using Dzetsaka and algorithms such as kNN, GMM, RF, and SVM, 
and prediction using MOLUSCE with the CA model combined with ANN, LR, WoE, and MCE. The models were evaluated using overall accuracy 
and kappa; the highest accuracy in 2002, 2012, and 2022 were kNN (kappa 0.92), SVM (kappa 0.86), and GMM (kappa 0.74), respectively. The SVM 
algorithm had the highest average kappa for classification at 0.83, while the CA-ANN model showed the highest kappa value for prediction at 0.65. In 
the period 2002-2022, there was a decrease in secondary forests (4,184.0 ha), dry land agriculture (1,259.3 ha), and water bodies (328.0 ha), while an 
increase in shrubs (5,303.3 ha), rice fields (367.0 ha), grasslands (64.5 ha), and settlements (36.5 ha). The 2022-2032 period predicted a decrease in 
secondary forests (554.2 ha), rice fields (332.6 ha), grasslands (192.8 ha), and water bodies (33.4 ha), while an increase in shrubs (700.9 ha), dry land 
farming (401.1 ha), and settlements (1.1 ha).
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Abstrak. 
penduduk, kemacetan lalu lintas, polusi udara, dan lain-lain Upaya penanggulangan mobilitas dapat dilakukan dengan perencanaan dan 
pembangunan kawasan pinggiran. Sebagai langkah awal perencanaan, pemetaan tingkat dan pola mobilitas penduduk perlu dilakukan agar 
penanganan yang diberikan menjadi tepat sasaran . Penelitian ini menggunakan pendekatan deskriptif kuantitatif dengan teknik 
pengumpulan data observasi dan wawancara.. Analisis spasial untuk memetakan data dilakukan dengan bantuan analisis SIG menggunakan 
teknik overlay.  Hasil penelitian pada 7 titik pengamatan pada periodik waktu 06.00 – 18.00 menunjukan bahwa arus masuk ke Kota Bandung 
jauh lebih 13% besar dibanding arus keluar terutama pada hari kerja dengan total 35.896 kendaraan. Hal tersebut menunjukan bahwa ada 
ketergantungan wilayah pinggiran terhadap kota Bandung terutama yang berkaitan dengan pekerjaan, pendidikan, dan lain sebagainya. 
Dengan demikian pola penanggulangan mobilitas ialah membangun sarana dan prasarana sosial, ekonomi, dan pendidikan serta kesehatan 
pada wilayah pinggiran.  
  
Kata kunci: mobilitas penduduk; kendaraan; kawasan pinggiran; pemetaan; sig  
 
Abstract. The high mobility of the population from the suburbs to the city center causes several negative impacts, namely population density, 
traffic congestion, air pollution, etc. Efforts to overcome mobility can be carried out by planning and developing suburban areas. As a first 
step in planning, mapping the level and pattern of population mobility needs to be done so that the treatment provided is right on target. This 
research uses a quantitative descriptive approach with observation and interview data collection techniques. Spatial analysis to map the data 
is carried out with the help of GIS analysis using overlay techniques. The results of the study at 7 observation points at a periodic time of 06.00 
- 18.00 showed that the inflow to the city of Bandung was 13% larger than the outflow, especially on weekdays with a total of 35,896 
vehicles. This shows that there is a dependence of suburban areas on the city of Bandung, especially those related to work, education, and so 
on. Thus, the pattern of overcoming mobility is to build social, economic, educational and health facilities and infrastructure in the periphery. 
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PENDAHULUAN 
Mobilitas penduduk yang relative tinggi menjadi salah 

satu penyebab tingginya jumlah penduduk di Kota Bandung 
selain dari faktor pertumbuhan alami (Widiawaty dkk., 
2019). Mobilitas tersebut dapat dipengaruhi oleh beberapa 
faktor diantaranya adalah perubahan iklim, lingkungan yang 
kurang mendukung, konflik dan kelangkaan pangan, 
ketimpangan sosial ekonomi serta globalisasi (Barbosa dkk., 
2018). Di Kota Bandung sendiri banyaknya penduduk 
komuter yang bekerja di wilayah Kota Bandung menjadi 
salah satu penyebab tingginya mobilitas (Somantri, 2013). 
Selain bekerja, aktivitas lain yang dilakukan penduduk ialah 
akses pendidikan, rekreasi, belanja, pelayanan umum dan 
akses layanan kesehatan di pusat Kota Bandung (Anisa, 
2012). Mobilitas penduduk akan semakin meningkat seiring 
berkembangnya suatu wilayah perkotaan dan interaksinya 
dengan wilayah pinggiran. Sebagaimana dalam kajian 
mobilitas di pinggiran Kota Yogyakarta, bahwa dengan 
adanya keberadaan pusat perkembangan baru kawasan 
industri Piyungan telah mendorong terjadinya mobilitas 
penduduk (Sadali, 2016). Pada kajian di wilayah periurban 
Kota Tasikmalaya dan Kabupaten Tasikmalaya, mobilitas 

penduduk didasari oleh alasan pekerjaan dan pendidikan 
karena pada Kota Tasikmalaya lengkap dengan sarana dan 
prasarana penunjang kehidupan (Singkawijaya, 2017). 
Begitu pula yang terjadi pada pinggiran Kota Denpasar 
mobilitas penduduk dari desa ke kota didasari karena faktor 
perkembangan pariwisata dan menjadi pusat kegiatan 
ekonomi, sehingga banyak penduduk yang memilih bekerja 
pada sektor jasa (Suamba dan Nurdiantoro, 2014). 

Mobilitas penduduk di Kota Bandung cenderung 
dilakukan oleh penduduk dari kawasan pinggiran. Pada 
umumnya kawasan pinggiran kota bukanlah sebuah 
kawasan yang mandiri dengan keterbatasan fasilitas serta 
tingkat kebutuhan penduduknya yang tinggi. Hal ini, 
membuat wilayah pinggiran Kota Bandung memiliki 
ketergantungan yang cukup besar terhadap kawasan 
lainnya, khususnya kawasan pusat kota yang memiliki 
kelengkapan fasilitas yang jauh lebih memadai. Faktor 
ketergantungan ini mendorong terjadinya mobilitas 
penduduk dari kawasan pinggiran ke daerah pusat kota 
dalam rangka menemukan dan memenuhi segala kebutuhan 
hidup (Barbosa dkk., 2018). Tingkat mobilitas penduduk di 
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penduduk (Sadali, 2016). Pada kajian di wilayah periurban 
Kota Tasikmalaya dan Kabupaten Tasikmalaya, mobilitas 

penduduk didasari oleh alasan pekerjaan dan pendidikan 
karena pada Kota Tasikmalaya lengkap dengan sarana dan 
prasarana penunjang kehidupan (Singkawijaya, 2017). 
Begitu pula yang terjadi pada pinggiran Kota Denpasar 
mobilitas penduduk dari desa ke kota didasari karena faktor 
perkembangan pariwisata dan menjadi pusat kegiatan 
ekonomi, sehingga banyak penduduk yang memilih bekerja 
pada sektor jasa (Suamba dan Nurdiantoro, 2014). 

Mobilitas penduduk di Kota Bandung cenderung 
dilakukan oleh penduduk dari kawasan pinggiran. Pada 
umumnya kawasan pinggiran kota bukanlah sebuah 
kawasan yang mandiri dengan keterbatasan fasilitas serta 
tingkat kebutuhan penduduknya yang tinggi. Hal ini, 
membuat wilayah pinggiran Kota Bandung memiliki 
ketergantungan yang cukup besar terhadap kawasan 
lainnya, khususnya kawasan pusat kota yang memiliki 
kelengkapan fasilitas yang jauh lebih memadai. Faktor 
ketergantungan ini mendorong terjadinya mobilitas 
penduduk dari kawasan pinggiran ke daerah pusat kota 
dalam rangka menemukan dan memenuhi segala kebutuhan 
hidup (Barbosa dkk., 2018). Tingkat mobilitas penduduk di 
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PENDAHULUAN 
Data penggunaan lahan yang akurat memainkan 

peranan penting dalam pemantauan  (Widayani et al., 2023), 
perencaan dan pengelolaan sumber daya lahan (Danoedoro 
et al., 2024; Putri et al., 2024). Perubahan penggunaan lahan 
merupakan proses dinamis (Widayani et al., 2023), yang telah 
menjadi bagian dari kebijakan-kebijakan pemerintah (Pande 
et al., 2024; Sparey et al., 2024). Proses ini dipengaruhi oleh 
pertumbuhan penduduk dan aktivitas ekonomi (Mao et al., 
2024). Pertumbuhan penduduk yang tinggi menimbulkan 
kekhawatiran terhadap ketersediaan sumber daya lahan, untuk 
kegiatan pertanian dan permukiman (Pande et al., 2024).

Informasi penggunaan lahan dapat diperoleh melalui 
pengamatan langsung (earth observation) (Zhao et al., 2024) 

dan memanfaatkan teknologi sistem informasi geografis (SIG) 
serta penginderaan jauh (Putri et al., 2024; Widayani et al., 
2023). Teknologi penginderaan jauh telah dimanfaatkan untuk 
klasifikasi penggunaan lahan sejak setengah abad yang lalu 
(Danoedoro et al., 2024) dan terus mengalami perkembangan. 
Saat ini, klasifikasi penggunaan lahan sering menggunakan 
metode klasifikasi terbimbing (supervised classification) dan 
klasifikasi tidak terbimbing (unsupervised classification) 
dengan memanfaatkan algoritma machine learning (ML) yang 
memiliki proses lebih cepat dan akurat dibandingkan metode 
konvensional seperti (maximum likelihood classification dan 
minimum distance) (Chowdhury, 2024; Ghayour et al., 2021).

Beberapa algoritma ML yang seperti random forest (RF), 
support vector machine (SVM) (Chowdhury, 2024; Iqbal et al., 
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2023), gaussian mixture model (GMM) (Iqbal et al., 2023), dan 
k-nearest neghbor (kNN) (Iqbal et al., 2023) sering digunakan 
dalam klasifikasi penggunaan lahan. Selain itu, algoritma ML 
juga dapat digunakan untuk memprediksi penggunaan lahan 
di masa depan (Hariyanto et al., 2024; Yue et al., 2024), yang 
sangat penting untuk perencanaan dan pengelolaan sumber 
daya lahan. Algoritma ML dapat melakukan pelatihan non-
parametrik, sehingga dapat mempelajari pola-pola perubahan 
penggunaan lahan yang terjadi sebelumnya (Baig et al., 2022; 
Lukas et al., 2023) dan faktor yang mempengaruhi terjadinya 
perubahan tersebut (Yue et al., 2024). Algoritma ML yang 
umum digunakan untuk memprediksi penggunaan lahan 
seperti artificial neural network (ANN), dan logistic regression 
(LR) (Hariyanto et al., 2024).

Penelitian mengenai klasifikasi dan prediksi penggunaan 
lahan menggunakan algoritma ML saat ini telah banyak 
dilakukan (Hariyanto et al., 2024; Iqbal et al., 2023). Namun, 
penelitian terkait pemilihan jenis agoritma yang akurat 
untuk klasifikasi (Aryal et al., 2023) dan prediksi (Sparey et 
al., 2024) masih menjadi topik penting. Hal tersebut berguna 
untuk menghasilkan data penggunaan lahan yang akurat 
dan menjadi database bagi pemangku kepentingan (Pande 
et al., 2024; Sparey et al., 2024), yang dapat digunakan dalam 
mementukan suatu kebijakan. 

Penelitian ini juga menggunakan data penginderaan jauh 
yang mudah diakses dan bebas biaya (opensource), seperti 
citra Landsat. Citra ini dipilih karena memiliki arsip data 
yang panjang (Wulder et al., 2019) dan resolusi spasial yang 
dapat ditingkatkan hingga 15 meter menggunakan saluran 
(band) panchromatic (Ouchra et al., 2024; Wulder et al., 2019). 
Penggunaan citra tersebut cukup penting, agar memudahkan 
semua pihak atau peneliti yang tertarik dengan isu perubahan 

penggunaan lahan untuk melakukan studi yang serupa (Iqbal 
et al., 2023). Area studi penelitian adalah Sub DAS Tanralili 
merupakan Sub dari DAS Maros yang berperan sebagai sumber 
air bersih bagi wilayah PDAM Kota Makassar dan PDAM 
Kabupaten Maros (Imran & Djafar, 2020; Surahman, 2017; 
Syafri et al., 2020), serta digunakan untuk berbagai keperluan 
seperti pertanian, perikanan (Imran & Djafar, 2020; Surahman, 
2017), transportasi dan wisata (Imran & Djafar, 2020). Namun, 
Sub DAS Tanralili menghadapi berbagai masalah, seperti 
kekeringan, erosi (Imran & Djafar, 2020; Surahman, 2017), 
banjir (Surahman, 2017), dan longsor (Hasnawir et al., 2017), 
yang disebabkan oleh perubahan penggunaan lahan akibat 
pertumbuhan penduduk di Kabupaten Maros (Ekasari et al., 
2021; Imran & Djafar, 2020; Syafri et al., 2020). Penelitian 
ini bertujuan untuk membandingkan dan mengevaluasi 
algoritma ML dalam klasifikasi dan prediksi penggunaan 
lahan, menganalisis perubahan penggunaan lahan periode 
2002-2032.

METODE PENELITIAN 
Area studi

Area studi yang menjadi lokasi penelitian yaitu Sub 
Daerah Aliran Sungai (DAS) Tanralili yang merupakan Sub 
dari DAS Maros, Provinsi Sulawesi Selatan. Secara geografis 
Sub DAS Tanralili berada pada koordinat 5º 5’ - 5º 12’ lintang 
selatan dan 119º 38’ - 119º 55’ bujur timur. Secara administratif 
terletak di Kecamatan Tompobulu Kabupaten Maros dan 
Kecamatan Tombolopao Kabupaten Gowa. Sub DAS Tanralili 
dengan hilir yang berada di Bendungan Leko Pancing memiliki 
luas wilayah sekitar 27.973 ha, dengan keadaan topografi yang 
didominasi dengan pegunungan di bagian timur dan dataran 
rendah di bagian barat.

Gambar 1. Peta lokasi penelitian
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Dataset Penelitian

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini yaitu 
Citra Landsat 7 ETM+ tahun 2002, dan 2012, serta 8 OLI 
tahun 2022 pada path 114 dan row 64, yang diunduh melalui 
situs United States Geological Survey (USGS) (https://
earthexplorer.usgs.gov/). Faktor pendorong yang digunakan 
untuk prediksi penggunaan lahan, meliputi elevasi dan lereng 
yang diperoleh dari data digital elevation model (DEM) Alos 
Palsar yang diunduh melalui situs Alaska Satellite Facility 
(ASF) (https://search.asf.alaska.edu/#/); jarak dari jalan, 
sungai dan permukiman yang diperoleh dari rupa bumi 
Indonesia (RBI) digital yang diunduh melalui situs Tanah Air 
Indonesia (https://tanahair.indonesia.go.id/); dan jenis tanah 
yang diperoleh dari Balai Besar Sumber Daya Lahan Pertanian 
(BBSDLP).

Preprocessing data
Preprocessing data citra satelit meliputi koreksi geometrik 

yang bertujuan untuk mengurangi kesalahan geometri pada 
citra satelit (Priyanto et al., 2021). Menggabungkan band 
(saluran) pada citra Landsat yang digunakan, band (saluran) 
yang digunakan diantaranya blue, green, red, near infrared 
(NIR), short wavelength infrared 1 (SWIR 1) dan short 
wavelength infrared 2 (SWIR 2). Penajaman citra dilakukan 
dengan menggunakan band (saluran) panchromatic untuk 
meningkatkan resolusi spasial citra satelit menjadi 15 m 
(Ouchra et al., 2024). Komposit citra dilakukan dengan 
mengatur komposisi pewarnaan pada citra dengan mengatur 
band (saluran) yang digunakan. Pengambilan data latih dan 
validasi yang digunakan dalam membangun model klasifikasi 
menggunakan algoritma ML yang dicrosscheck menggunakan 
hasil pengecekan lapangan dan menggunakan citra google 
earth yang memiliki resolusi spasial yang tinggi, dengan 
perbandingan data latih dan validasi sebesar 70:30.

Klasifikasi Penggunaan Lahan
Klasfikasi penggunaan lahan menggunakan plugin 

dzetsaka pada software QGIS yang mampu menjalankan 
beberapa algoritma machine learning, seperti random forest 
(RF), support vector machine (SVM), gaussian mixture model 
(GMM), dan k-nearest neighbor (KNN) (Iqbal et al., 2023). 
Seluruh algoritma tersebut diuji untuk menentukan algoritma 
yang terbaik dalam klasifikasi penggunaan lahan. Klasifikasi 
penggunaan lahan diawali dengan melakukan klasifikasi 
dengan input data citra Landsat dengan bantuan data latih. 
Hasil klasifikasi setiap algoritma diuji akurasi menggunakan 

nilai overall accuracy dan kappa. Algoritma yang memiliki rata-
rata akurasi tertinggi digunakan untuk memvisualisasikan 
penggunaan lahan tahun 2002, 2012, dan 2022.

Prediksi Penggunaan Lahan
Prediksi penggunaan lahan menggunakan plugin 

Modules for Land-Use Change Simulation (MOLUSCE) 
pada software QGIS yang dapat mensimulasikan perubahan 
penggunaan lahan menggunakan beberapa model, seperti 
artificial neural network (ANN), logistic regression (LR), wight 
of evidence (WoE), dan multi criteria evaluation (MCE) yang 
dikombinasikan dengan model matematis cellular automata 
(CA) (Muhammad et al., 2022). Seluruh model tersebut diuji 
untuk menentukan model terbaik untuk prediksi penggunaan 
lahan. Driving factor yang digunakan untuk prediksi 
penggunaan lahan, diantaranya elevasi, lereng, jarak dari 
jalan, sungai (Blissag et al., 2024), permukiman (Shafizadeh-
Moghadam et al., 2017), dan jenis tanah (Yue et al., 2024). 

Penggunaan lahan tahun 2002 digunakan sebagai data 
awal (initial), sedangkan penggunaan lahan tahun 2012 
digunakan sebagai data akhir (final). Perubahan penggunaan 
lahan antara tahun 2002 dan 2012 dianalisis untuk dijadikan 
variabel dependen dalam prediksi penggunaan lahan. 
Selanjutnya, driving factors yang digunakan diuji korelasinya 
dengan Pearson’s correlation untuk melihat hubungan 
antarvariabel. Pemodelan perubahan potensial dilakukan 
dengan menggunakan seluruh model yang tersedia dalam 
plugin MOLUSCE. Prediksi penggunaan lahan tahun 2022 
dilakukan untuk memvalidasi model yang ada. Model dengan 
akurasi tertinggi dipilih untuk memprediksi penggunaan 
lahan pada tahun 2032.

Uji akurasi
Hasil klasifikasi dan prediksi penggunaan lahan 

dievaluasi menggunakan overall accuracy (persamaan 1), dan 
kappa (persamaan 4). Kappa bertujuan untuk men gevaluasi 
kesesuaian antara data sampel dan data klasifikasi atau prediksi. 
Uji akurasi klasifikasi penggunaan lahan membandingkan data 
latih dan data validasi dengan perbandingan 70:30, sedangkan 
uji akurasi prediksi penggunaan lahan membandingkan 
penggunaan lahan hasil klasifikasi tahun 2020 dan prediksi 
tahun 2020. Penggunaan lahan tahun 2002 dan 2012 
didefinisikan sebagai t1 dan t2 yang digunakan untuk 
memprediksi penggunaan lahan tahun 2022 (t3). Persamaan 
untuk perhitungan overall accuracy dan kappa sebagai berikut 
(Blissag et al., 2024):
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Dimana Pij adalah sel ke-i, ke-j dari confusion matrix, Pit 

adalah total semua sel dalam baris ke-i, Ptj adalah total semua 
sel dalam kolom ke-j, dan c adalah jumlah kategori raster. 
Berdasarkan (Eshetie et al., 2023), nilai kappa dibagi menjadi 
beberapa tingkatan, antara 0.8 dan 1.0 menunjukkan akurasi 
yang sangat tinggi, antara 0.6 dan 0.8 menunjukkan akurasi 
yang tinggi, antara 0.4 dan 0.6 menunjukkan akurasi sedang, 
0.2 dan 0.4 menunjukkan akurasi yang rendah, dan antara 0 
dan 0.2 menunjukkan akurasi yang sangat rendah.

HASIL DAN PEMBAHASAN
Klasifikasi penggunaan lahan

Penggunaan lahan di Sub DAS Tanralili terdiri dari 
hutan sekunder, semak belukar, sawah, pertanian lahan 
kering, padang rumput, tubuh air, dan permukiman. Akurasi 
algoritma ML dalam mengklasifikasi penggunaan lahan 
menunjukkan hasil yang bervariasi tiap tahunnya. Algoritma 
yang memiliki akurasi tertinggi pada tahun 2002, 2012 dan 
2022 masing-masing adalah kNN (overall accuracy 93,23 
dan kappa 0,92), SVM (overall accuracy 88,29 dan kappa 
0,86), dan GMM (overall accuracy 78,88 dan kappa 0.74), 

yang disajikan pada tabel 1. Algoritma SVM memiliki rata-
rata overall accuracy dan kappa tertinggi sebesar 86,03 dan 
0.83, dan termasuk kedalam kelas yang sangat baik dalam 
melakukan klasifikasi penggunaan lahan (Eshetie et al., 2023). 
Berdasarkan penelitian Noi & Kappas (2017) dan Wang & 
Zeng (2022), akurasi algortima SVM lebih tinggi dibandingkan 
algoritma RF dan kNN dalam klasifikasi penggunaan lahan 
menggunakan citra satelit.

Algoritma SVM dapat melakukan klasifikasi sangat baik, 
karena algoritma tersebut dapat melakukan klasifikasi dengan 
akurasi yang tinggi meskipun dengan jumlah sampel yang 
kecil (Noi & Kappas, 2017; Santarsiero et al., 2022; Wang & 
Zeng, 2022). Jumlah sampel yang digunakan dalam pelatihan 
ini masih tergolong sedang jika mengacu pada penelitian Noi 
dan Kappas (2017). Selain itu, algoritma ini efektif dalam 
menangani data berdimensi tinggi dan non-linear seperti 
klasifikasi citra, dengan memanfaatkan fungsi kernel untuk 
memetakan data ke ruang fitur berdimensi lebih tinggi (Al-
naeem et al., 2023). Kernel yang diimplementasikan dalam 
dzetsaka adalah radial basis function yang memberikan hasil 
yang sangat baik (Karasiak & Perbet, 2018). SVM juga dapat 

Tabel 1. Validasi klasifikasi penggunaan lahan

Algoritma
2002 2012 2022 Rata-rata

Overall 
Accuracy Kappa Overall 

Accuracy Kappa Overall 
Accuracy Kappa Overall 

Accuracy Kappa

K-NN 93,23 0,92 83,28 0,80 72,74 0,67 83,08 0,80
GMM 92,54 0,91 82,28 0,79 78,88 0,74 84,57 0,81
RF 92,82 0,91 85,29 0,82 75,03 0,69 84,38 0,81
SVM 92,13 0,91 88,29 0,86 77,72 0,72 86,03 0,83

Gambar 2. Penggunaan lahan menggunakan algoritma SVM: (a) 2002; (b) 2012; (c) 2022
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mengatasi heterogenitas yang tinggi pada data citra (Jamsran et 
al., 2019; Santarsiero et al., 2022), sehingga dapat memberikan 
hasil yang optimal.

Klasifikasi penggunaan lahan tahun 2002, 2012 dan 2022 
di Sub DAS Tanralili menggunakan algoritma SVM yang 
memiliki rata-rata akurasi tertinggi. Hasil klasifikasi dan 
luas penggunaan lahan disajikan pada gambar 2 dan tabel 2. 
Penggunaan lahan yang mengalami mengalami penurunan 
luas pada tahun 2002, 2012 dan 2022 diantaranya hutan 
sekunder masing-masing sebesar 7.316,9 ha (26,2%), 3.830,8 
ha (13,7%), 3.132,9 ha (11,2%), pertanian lahan masing-
masing sebesar 11.762,4 ha (42,1%), 10.716,8 ha (38,3%), 
10.503,2 ha (37,6%) dan tubuh air masing-masing sebesar 
419,2 ha (1,5%), 62,3 ha (0.2%), 91,1 ha (0,3%). Penggunaan 
lahan yang mengalami peningkatan luas pada tahun 2002, 
2012 dan 2022 diantaranya semak belukar masing-masing 
sebesar 7.710,5 ha (27,6%), 12.140,7 ha (43,4%), 13.013,8 ha 
(46,5%), sawah masing-masing sebesar 451,5 ha (1,6%), 815,0 
ha (2,9%), 818,5 ha (2,9%), padang rumput masing-masing 
sebesar 313,2 ha (1,1%), 369,5 ha (1,3%), 91,1 ha (0,3%), 
dan permukiman hanya terdapat pada tahun 2012 dan 2022 
dengan luas masing-masing sebesar 38,6 ha (0,2%), 36,5 ha 
(0,1%).

Penggunaan lahan yang mengalami penurunan luas 
tertinggi selama periode 2002-2022 adalah hutan sekunder 
sebesar 4.184 ha (57,18%). Penggunaan lahan yang mengalami 
peningkatan luas tertinggi adalah semak belukar sebesar 
5.303,3 ha (68,78%). Pada periode yang sama, lahan sawah 
dan permukiman juga mengalami peningkatan masing-
masing sebesar 367,0 ha (81,29%) dan 36,5 ha. Perubahan 
penggunaan lahan Sub DAS Tanralili dapat dilihat pada 
tabel 3. Konversi hutan sekunder menjadi semak belukar, 
sawah dan permukiman dapat disebabkan oleh peningkatan 
jumlah penduduk di Kabupaten Maros sehingga permintaan 
terhadap lahan pertanian dan pemukiman meningkat. Hasil 
penelitian (Bounoua et al., 2023) menemukan adanya korelasi 

yang kuat antara perluasan lahan pertanian dan kebutuhan 
dasar seperti pangan dan papan. Konversi lahan bertujuan 
untuk mengakomodasi penyedian lahan untuk pertanian dan 
berbagai kepentingan lain seperti rumah, tempat ibadah dan 
lainnya. Namun perlu diperhatikan bahwa peningkatan area 
terbangun seperti permukiman dapat menyebabkan banjir. 
Hasil penelitian (Neves et al., 2023) menemukan bahwa 
kejadian banjir meningkat sebagai akibat dari konversi lahan 
dan pertumbuhan penduduk.

Prediksi penggunaan lahan
Prediksi penggunaan lahan didasarkan pada driving 

factors yang mempengaruhi perubahan lahan seperti elevasi, 
lereng, jarak dari jalan, sungai, permukiman dan jenis 
tanah, yang dapat dilihat pada gambar 3. Elevasi dan lereng 
diperoleh dari data DEM alos palsar. Jarak dari jalan, sungai, 
permukiman yang diperoleh dari data rupa bumi Indonesia 
digital yang diolah menggunakan perangkat lunak QGIS. Jenis 
tanah disajikan dalam tingkatan sub ordo menurut Soil Survey 
Staff (2022) yang diperoleh dari BBSDLP.

Seluruh model yang terdapat diplugin MOLUSCE, seperti 
ANN, WoE, LR, dan MCE yang dikombinasilan dengan 
cellular automata (CA) untuk memprediksi penggunaan 
lahan. Performa model diuji menggunakan overall accuracy 
dan kappa, dengan membandingkan penggunaan lahan aktual 
dan prediksi setiap model yang digunakan, hasil uji akurasi 
dapat dilihat pada tabel 4. Hasil uji akurasi menunjukkan 
bahwa algoritma ANN memiliki nilai overall accuracy dan 
kappa tetinggi, masing-masing sebesar 78.43 dan 0.65. Hasil 
penelitian Hariyanto et al. (2024) dan Shafizadeh-Moghadam 
et al. (2017) menunjukkan bahwa model ANN memiliki 
akurasi yang lebih tinggi dibandingkan model LR, MCE, dan 
WoE. Hal tersebut dikarenakan ANN memiliki kemampuan 
dalam mempelajari hubungan non-linear pada suatu data 

Tabel 2. Luas penggunaan lahan menggunakan algoritma SVM

Penggunaan Lahan
2002 2012 2022

ha % ha % ha %
Hutan sekunder 7.316,9 26,2 3.830,8 13,7 3.132,9 11,2
Semak belukar 7.710,5 27,6 12.140,7 43,4 13.013,8 46,5
Sawah 451,5 1,6 815,0 2,9 818,5 2,9
Pertanian lahan kering 11.762,4 42,1 10.716,8 38,3 10.503,1 37,6
Padang rumput 313,2 1,1 369,5 1,3 377,8 1,4
Tubuh air 419,2 1,5 62,3 0,2 91,1 0,3
Permukiman     38,6 0,2 36,5 0,1
 Total 27.973,7 100 27.973,7 100 27.973,7 100

Tabel 3. Perubahan penggunaan lahan Sub DAS Tanralili

Penggunaan Lahan
2002-2012 2012-2022 2002-2022

ha % ha % ha %
Hutan sekunder -3.486,1 -47,6 -697,9 -18,2 -4.184,0 -57,2
Semak belukar +4.430,2 +57,5 +873,1 +7,2 +5.303,3 +68,8
Sawah +363,6 +80,5 +3,5 +0,4 +367,0 +81,3
Pertanian lahan kering -1.045,6 -8,9 -213,7 -2,0 -1.259,3 -10,7
Padang rumput +56,2 +17,9 +8,3 +2,3 +64,5 +20,6
Tubuh air -356,9 -85,2 +28,9 +46,4 -328,0 -78,3
Permukiman +38,6   -2,1 -5,5 +36,5  
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yang memungkinkan fleksibilitas dalam menangani variabel 
heterogen dan dinamika data yang kompleks (Baig et al., 
2022; Tayyebi & Pijanowski, 2014). Kombinasi model ANN 
dengan CA, ANN dapat mempelajari pola dari data historis 
dan menyempurnakan prediksi berbasis aturan CA, yang 
memberikan hasil yang lebih akurat dibandingkan model 
tradisional (Jayabaskaran & Das, 2023). Selain itu, CA-
ANN mampu mensimulasikan perubahan spasial-temporal, 
menangkap interaksi lokal dan fenomena kompleks seperti 
pertumbuhan kota atau deforestasi (Din & Yamamoto, 2024).

Faktor yang mempengaruhi nilai akurasi yang diperoleh, 
salah satunya yaitu jenis citra. Penggunaan lahan aktual tahun 
2022 dihasilkan dari klasifikasi menggunakan citra Landsat 
8 OLI, sedangkan penggunaan lahan prediksi tahun 2022 
dibangun dari hasil klasfikasi penggunaan lahan tahun 2002 
dan 2012 yang menggunakan citra Landsat 7 ETM+. Namun 
model ANN dan MCE dapat diterima karena nilai kappa 
masih berada dalam rentang kelas baik (0.6-0.8) (Eshetie et al., 
2023). Hasil penelitian (Ghayour et al., 2021) menunjukkan 

bahwa jenis citra dan resolusi spasial berpengaruh terhadap 
nilai akurasi.

Algoritma ANN dipilih untuk memprediksi penggunaan 
lahan tahun 2032 karena memiliki akurasi tertinggi. ANN 
bekerja layaknya otak manusia yang menggunakan neuron 
(jaringan syaraf) dalam pelatihan model. Hidden layer dan 
maximum iteration merupakan parameter yang penting 
dalam algoritma ANN, jumlah yang digunakan masing-
masing sebesar 500 dan 2000, yang merujuk pada penelitian 
(Nkolokosa et al., 2023). Pengoptimalan parameter tersebut 
dapat mengatasi kesulitan dalam pelatihan (Njock et al., 2021). 
Tidak ada ketetapan baku untuk pentuan jumlah hidden 
layer yang terbaik, namun jumlahnya perlu diperhatikan 
agar jaringan yang terbentuk tidak menjadi semakin rumit 
sehingga dapat menyebabkan overfitting (Zhang et al., 2018). 
Hasil penelitian (Ogunbo et al., 2020) menunjukkan bahwa 
performa ANN meningkat seiring dengan peningkatan 
jumlah hidden layer.

Gambar 3. Driving factors perubahan penggunaan lahan: (a) Elevasi; (b) Lereng; (c) Jarak dari jalan; (d) Jarak dari sungai; (e) 
Jarak dari permukiman; (f) Jenis tanah

Tabel 4. Uji akurasi prediksi penggunaan lahan

Model Overall Accuracy Kappa
ANN 78,4 0,65
WoE 68,4 0,51
LR 71,6 0,54
MCE 77,9 0,65
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Hasil prediksi menunjukkan bahwa pada periode 
2022-2032 penggunaan lahan yang mengalami penurunan 
luas tertinggi adalah hutan sekunder sebesar 554,2 ha 
(17,69%). Sawah, padang rumput dan tubuh air masing-
masing mengalami penurunan sebesar 322,6 ha (39,41%), 
192,8 ha (51,04%) dan 33,4 ha (36,7%). Penggunaan lahan 
yang mengalami peningkatan yang tertinggi adalah semak 
belukar sebesar 700,9 ha (5,39%). Pertanian lahan kering 
dan permukiman masing masing mengalami peningkatan 
sebesar 401,1 ha (3,82%) dan 1.1 ha (2,98%), peta dan luas 
penggunaan lahan prediksi dapat dilihat pada gambar 4 dan 
tabel 5. Trisnaputra et al. (2023) menemukan bahwa suksesi 
alami dari pertanian pertanian lahan kering menyebabkan 

perluasan area yang ditutupi oleh semak belukar. Peningkatan 
jumlah penduduk berkontribusi besar terhadap konversi 
hutan menjadi lahan pertanian, dan pemukiman (Eshetie et al., 
2023). Perubahan penggunaan lahan tidak hanya disebabkan 
oleh pertumbuhan populasi, namun juga ekonomi (Mao et al., 
2024), topografi, dan iklim (Nkolokosa et al., 2023). Penelitian 
(Wolde et al., 2021) menunjukkan bahwa penurunan 
tutupan hutan dan perluasan lahan pertanian berdampak 
buruk terhadap aliran dasar, aliran lateral, perkolasi yang 
mengakibatkan kerentanan pangan. Deforestasi ini dapat 
diperburuk oleh perubahan iklim yang sedang terjadi, yang 
berpotensi meningkatkan kejadian banjir di masa depan 
(Ramadhan et al., 2023).

Gambar 4. Penggunaan lahan prediksi tahun 2032

Tabel 5. Luas penggunaan lahan prediksi tahun 2032

Penggunaan Lahan
2022 2032 2022-2032

ha % ha % ha %
Hutan sekunder 3.132,9 11,20 2.578,7 9,22 -554,2 -17,69
Semak belukar 13.013,8 46,52 13.714,7 49,03 700,9 5,39
Sawah 818,5 2,93 495,9 1,77 -322,6 -39,41
Pertanian lahan kering 10.503,1 37,55 10.904,2 38,98 401,1 3,82
Padang rumput 377,8 1,35 185,0 0,66 -192,8 -51,04
Tubuh air 91,1 0,33 57,7 0,21 -33,4 -36,70
Permukiman 36.5 0,13 37,6 0,13 1,1 2,98
Total 27.973,7 100 27.973,7 100
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KESIMPULAN

Akurasi algoritma ML dalam mengklasifikasi penggunaan 
lahan bervariasi setiap tahunnya. Akurasi tertinggi pada tahun 
2002, 2012, dan 2022 masing-masing adalah kNN, SVM, dan 
GMM. Secara keseluruhan, SVM memiliki akurasi rata-rata 
tertinggi. Model CA-ANN memiliki nilai akurasi tertinggi 
dalam memprediksi penggunaan lahan. Analisis perubahan 
penggunaan lahan periode 2002-2022 menunjukkan 
penurunan luas hutan sekunder, pertanian lahan kering, 
dan tubuh air. Pada saat yang sama, penggunaan lahan yang 
mengalami peningkatan luas adalah semak belukar, sawah, 
padang rumput, dan permukiman. Analisis korelasi driving 
factors prediksi penggunaan lahan menunjukkan adanya 
hubungan positif tertinggi antara jarak dari pemukiman dan 
jalan. Sebaliknya, terdapat hubungan negatif tertinggi antara 
jarak dari jalan dan jenis tanah. Prediksi penggunaan lahan 
tahun 2032 menunjukkan penurunan luas hutan sekunder, 
sawah, padang rumput, dan tubuh air, serta peningkatan 
luas semak belukar, pertanian lahan kering, dan pemukiman. 
Penelitian ini kedepannya diharapkan dapat menggunakan 
jenis citra yang sama dengan resolusi spasial tinggi atau 
sangat tinggi untuk mengetahui efektivitas model apabila 
menggunakan citra resolusi tinggi atau sangat tinggi.
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