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Abstrak

Dinamika kawasan perkotaan dapat ditinjau melalui perubahan komposisi tutupan lahan,
terutama pada keberadaan vegetasi dan perkembangan lahan terbangun. Penelitian ini
mengkaji perubahan kedua kelas tersebut di Kota Manado antara tahun 2017 dan 2025 dengan
memanfaatkan data penginderaan jauh Landsat. Citra Landsat 8 OLI tahun 2017 dan Landsat
9 OLI-2 tahun 2025 diolah melalui tahapan prapemrosesan dan ekstraksi informasi spektral.
Identifikasi karakteristik tutupan lahan dilakukan dengan mengintegrasikan band spektral dan
empat indeks, yaitu NDVI, NDBI, MNDWI, dan BSI, ke dalam model klasifikasi Random
Forest. Evaluasi model dilakukan menggunakan data pengujian dengan proporsi pembagian
sampel 70:30. Hasil menunjukkan bahwa klasifikasi menghasilkan Overall Accuracy sebesar
94,25% pada 2017 dan 98,85% pada 2025. Perbandingan hasil klasifikasi memperlihatkan luas
vegetasi bertambah dari 9.646,65 ha menjadi 9.764,10 ha, atau mengalami peningkatan 117,45
ha. Pada periode yang sama, luas lahan terbangun berubah dari 4.438,53 ha menjadi 4.126,14
ha, atau mengalami penurunan 312,39 ha. Temuan ini memperlihatkan adanya perubahan
komposisi tutupan lahan Kota Manado selama periode pengamatan. Hasil penelitian dapat
menjadi informasi spasial dalam pemantauan perubahan vegetasi dan kawasan terbangun serta
mendukung penyediaan data untuk evaluasi perkembangan wilayah perkotaan.

Kata Kunci : Lahan Terbangun, Kota Manado, Landsat, Perubahan Tutupan Lahan, Vegetasi

1. Latar Belakang

Perubahan tutupan lahan merupakan
salah satu bentuk dinamika wilayah yang
dapat diamati melalui perubahan komposisi
permukaan bumi dari waktu ke waktu. Pada
kawasan perkotaan, perubahan tersebut
berkaitan dengan perkembangan
permukiman, infrastruktur, ruang terbuka,
serta keberadaan vegetasi. Pemantauan
perubahan tutupan lahan diperlukan untuk
memperoleh informasi mengenai kondisi
dan perkembangan spasial suatu wilayah.
Penginderaan jauh menjadi salah satu
pendekatan yang banyak digunakan karena

mampu menyediakan informasi permukaan
bumi secara spasial dan multitemporal
dengan cakupan wilayah yang luas [1], [2].

Citra Landsat juga memungkinkan
identifikasi perubahan tutupan lahan
melalui karakteristik spektral objek di
permukaan bumi. Pemanfaatan data
Landsat multitemporal telah digunakan
untuk menganalisis perubahan penggunaan
dan tutupan lahan perkotaan dengan
pendekatan klasifikasi berbasis machine
learning. Salah satu pendekatan yang
digunakan adalah Random Forest, yang
dapat memanfaatkan sejumlah variabel
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spektral untuk membedakan kelas tutupan
lahan serta memetakan perubahan kawasan
perkotaan dari waktu ke waktu [1].
Pemanfaatan Landsat 8 dan Landsat 9
untuk klasifikasi land use/land cover juga
telah dikaji menggunakan algoritma
Random Forest, yang menunjukkan bahwa
kedua generasi sensor tersebut dapat
digunakan dalam pemetaan tutupan lahan
[3]. Penggunaan seri citra Landsat juga
telah  diterapkan untuk  memantau
kepadatan kawasan terbangun melalui
berbagai indeks yang Dberasal dari
karakteristik spektral citra [2].

Vegetasi dan  lahan  terbangun
merupakan dua komponen penting dalam
kajian perubahan lingkungan perkotaan.
Vegetasi dapat menggambarkan
keberadaan dan kerapatan tutupan vegetasi,
sedangkan lahan terbangun
merepresentasikan perkembangan
permukaan yang didominasi oleh bangunan
dan infrastruktur. Identifikasi kedua
komponen tersebut dapat dilakukan
menggunakan indeks spektral seperti
Normalized Difference Vegetation Index
(NDVI) dan Normalized Difference Built-
up Index (NDBI). NDVI banyak digunakan
untuk menggambarkan kondisi vegetasi,
sementara NDBI dapat digunakan untuk
membantu  mengidentifikasi  kawasan
terbangun [4], [5].

Kajian mengenai vegetasi di Kota
Manado sebelumnya telah dilakukan
dengan memanfaatkan citra Landsat dan
NDVI untuk mengidentifikasi perubahan
kerapatan vegetasi. Penelitian tersebut
menunjukkan adanya perubahan kerapatan
vegetasi Kota Manado pada periode 2001—
2015 [5]. Selain aspek  vegetasi,
karakteristik kepadatan vegetasi dan
bangunan juga telah digunakan untuk
mengkaji kondisi lingkungan perkotaan di
beberapa  wilayah  Kota  Manado.
Penggunaan NDVI dan NDBI dapat
memberikan informasi mengenai distribusi
vegetasi dan kepadatan bangunan dalam
suatu kawasan perkotaan [6].

Selain NDVI dan NDBI, informasi
tutupan lahan dapat diperkuat dengan
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menggunakan indeks spektral lainnya.
Modified Normalized Difference Water
Index (MNDWI) dapat membantu
membedakan badan air dari kelas tutupan
lahan lainnya, sedangkan Bare Soil Index
(BSI) dapat digunakan untuk
mengidentifikasi ~ karakteristik  lahan
terbuka atau permukaan tanah. Penggunaan
beberapa indeks secara bersamaan dengan
informasi band spektral dapat memberikan
karakteristik yang lebih beragam bagi
proses klasifikasi tutupan lahan [7].

Dalam pemetaan tutupan lahan
perkotaan, integrasi berbagai informasi
spektral dengan metode klasifikasi machine
learning  dapat  digunakan  untuk
meningkatkan kemampuan pemisahan
kelas. Metode Random Forest telah
digunakan dalam pemetaan perubahan
penggunaan dan tutupan lahan berbasis
citra Landsat karena mampu memanfaatkan
sejumlah variabel prediktor dalam proses
klasifikasi [1]. Penerapan Random Forest
berbasis Landsat 8 OLI juga telah
digunakan untuk memantau transformasi
tutupan lahan perkotaan di Kota Bandar
Lampung [8]. Penelitian lain menunjukkan
bahwa penggunaan algoritma Random
Forest pada citra Landsat dapat digunakan
untuk mengevaluasi hasil klasifikasi
tutupan lahan pada periode pengamatan
yang berbeda [9]. Selain itu, beberapa
algoritma machine learning, termasuk
Random Forest, telah diterapkan untuk
memetakan dinamika tutupan lahan secara
spasial-temporal pada wilayah perkotaan
[10]. Pendekatan tersebut juga telah
diterapkan untuk pemetaan kawasan
perkotaan dan analisis perubahan lahan
terbangun pada berbagai wilayah [2], [7].

Konteks Kota Manado menjadi penting
untuk dikaji karena perubahan vegetasi dan
lahan terbangun berkaitan dengan dinamika
perkembangan kawasan perkotaan.
Penelitian sebelumnya mengenai
perubahan kerapatan vegetasi Kota Manado
memberikan informasi sampai tahun 2015
[5], sedangkan penelitian lain menunjukkan
bahwa informasi NDVI dan NDBI dapat
digunakan untuk menggambarkan
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distribusi vegetasi dan bangunan pada
kawasan perkotaan Manado [6]. Oleh
karena itu, diperlukan pembaruan informasi
mengenai kondisi vegetasi dan lahan
terbangun pada periode yang lebih baru.

Penelitian ini menggunakan citra
Landsat 8 OLI tahun 2017 dan Landsat 9
OLI-2 tahun 2025 untuk menganalisis
perubahan vegetasi dan lahan terbangun di
Kota Manado. Pemilihan kedua tahun
tersebut memungkinkan perbandingan
kondisi tutupan lahan pada awal dan akhir
periode pengamatan. Informasi spektral
dari citra dikombinasikan dengan NDVI,
NDBI, MNDWI, dan BSI untuk
membentuk karakteristik yang digunakan
dalam klasifikasi.

Berdasarkan uraian tersebut, penelitian
ini bertujuan untuk menganalisis perubahan
luas vegetasi dan lahan terbangun di Kota
Manado pada  tahun 2017-2025
menggunakan citra Landsat. Klasifikasi
dilakukan dengan memanfaatkan informasi
band spektral dan indeks NDVI, NDBI,
MNDWI, serta BSI  menggunakan
algoritma Random Forest. Hasil penelitian
diharapkan dapat memberikan informasi
spasial mengenai perubahan komposisi
vegetasi dan lahan terbangun sebagai salah
satu bahan pendukung dalam pemantauan
perubahan tutupan lahan perkotaan di Kota
Manado.

2. Metodologi
2.1 Data dan Wilayah Penelitian
Penelitian ini dilakukan di wilayah
administrasi Kota Manado, Provinsi
Sulawesi  Utara. Data utama yang
digunakan berupa citra satelit Landsat pada
dua periode pengamatan, yaitu tahun 2017
dan 2025. Citra tahun 2017 menggunakan
Landsat 8 OLI, sedangkan citra tahun 2025
menggunakan Landsat 9 OLI-2.
Penggunaan data Landsat multitemporal
memungkinkan kondisi tutupan lahan
diamati pada periode yang berbeda dan
digunakan untuk menganalisis perubahan
tutupan lahan [1], [7]. Perbandingan
karakteristik Landsat 8 OLI dan Landsat 9
OLI-2 juga telah diterapkan dalam
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pemetaan [land use/land cover dan
menunjukkan kemampuan kedua sensor
tersebut dalam membedakan berbagai kelas
tutupan lahan [11].

Kelas tutupan lahan yang digunakan
dalam penelitian ini terdiri atas badan air,
lahan terbangun, vegetasi, dan lahan
kosong. Keempat kelas tersebut digunakan
sebagai dasar dalam proses klasifikasi
untuk memperoleh informasi mengenai
komposisi tutupan lahan pada masing-
masing tahun pengamatan. Pendekatan
klasifikasi tutupan lahan menggunakan
beberapa kelas dengan data Landsat dan
algoritma Random Forest juga telah
diterapkan dalam penelitian sebelumnya.

2.2 Tahapan Pengolahan Data

Pengolahan data dilakukan melalui
beberapa tahapan, yaitu persiapan citra,
prapemrosesan, pembentukan fitur
spektral, penyusunan data  sampel,
pembagian data fraining dan testing,
klasifikasi menggunakan Random Forest,
optimasi hyperparameter, evaluasi akurasi,
serta perhitungan luas tutupan lahan.

Penggunaan beberapa fitur spektral
dalam proses klasifikasi dilakukan karena
setiap kelas tutupan lahan memiliki
karakteristik respons spektral yang berbeda.
Kombinasi informasi spektral dengan fitur
tambahan dapat membantu model Random
Forest dalam membedakan kelas tutupan
lahan [12], [13]. Penggunaan algoritma
Random Forest pada citra Landsat untuk
klasifikasi tutupan lahan telah diterapkan
pada penelitian sebelumnya [13].

2.3 Prapemrosesan Citra

Citra Landsat yang digunakan terlebih
dahulu dipersiapkan sebelum memasuki
tahap klasifikasi. Data citra disesuaikan
dengan wilayah penelitian sehingga analisis
difokuskan pada wilayah Kota Manado.
Band spektral yang diperlukan kemudian
disiapkan sebagai variabel masukan dalam
pembentukan fitur klasifikasi.

Prapemrosesan  dilakukan  untuk
memperoleh data citra yang sesuai dengan
kebutuhan analisis. Penggunaan Landsat 8

83



DEWANTARA. J. Tech,, Vol. 07, No. 01 (2026), Hal. 81 - 90

OLI dan Landsat 9 OLI-2 dalam pemetaan
tutupan  lahan  menunjukkan  bahwa
karakteristik sensor dan kualitas data perlu
diperhatikan sebelum citra digunakan
dalam proses klasifikasi.

2.4 Pembentukan Fitur Spektral

Fitur yang digunakan dalam penelitian
terdiri atas enam band spektral dan empat
indeks  spektral, yaitu  Normalized
Difference Vegetation Index (NDVI),
Normalized Difference Built-up Index
(NDBI), Modified Normalized Difference
Water Index (MNDWI), dan Bare Soil
Index (BSI).

NDVI digunakan untuk
merepresentasikan karakteristik vegetasi.
Indeks ini memanfaatkan perbedaan
respons spektral kanal merah dan
inframerah dekat sehingga dapat digunakan
untuk mengidentifikasi keberadaan
vegetasi [5].

NDBI digunakan untuk membantu
mengidentifikasi  karakteristik ~ lahan
terbangun. Penggunaan NDBI dan indeks
terkait kawasan terbangun pada data
Landsat telah diterapkan dalam
pemantauan kawasan perkotaan [2], [4],
[6]. Dengan demikian, NDBI digunakan
sebagai salah satu fitur yang membantu
model membedakan lahan terbangun dari
kelas tutupan lahan lainnya.

MNDWI digunakan untuk
memberikan informasi tambahan dalam
identifikasi badan air. Indeks tersebut
memanfaatkan karakteristik spektral yang
berbeda antara badan air dan objek
permukaan lainnya. Penggunaan MNDWI
bersama indeks vegetasi dan indeks lahan
terbangun telah diterapkan dalam analisis
karakteristik  tutupan lahan berbasis
Landsat [11].

BSI digunakan untuk memberikan
informasi tambahan mengenai karakteristik
lahan kosong atau permukaan tanah. Indeks
berbasis karakteristik tanah telah digunakan
untuk membantu membedakan permukaan
tanah dari kelas tutupan lahan lainnya pada
citra Landsat [14]. Penelitian Nguyen et al.
menunjukkan bahwa informasi indeks
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tanah dapat digunakan untuk membantu
identifikasi lahan terbuka pada citra
Landsat 8.

Dengan demikian, kombinasi band
spektral dan indeks digunakan agar model
memperoleh informasi yang mewakili
karakteristik vegetasi, lahan terbangun,
badan air, dan lahan kosong

2.5 Penyusunan Data Sampel

Data sampel disusun berdasarkan
empat kelas tutupan lahan yang telah
ditentukan. Dataset dibuat secara terpisah
untuk masing-masing tahun pengamatan,
sehingga terdapat dataset tahun 2017 dan
dataset tahun 2025. Setiap dataset terdiri
atas nilai fitur spektral dan label kelas
tutupan lahan yang digunakan dalam proses
pembelajaran model.

Penyusunan dataset secara terpisah
dilakukan karena masing-masing citra
merepresentasikan kondisi permukaan pada
tahun  pengamatan yang  berbeda.
Pendekatan klasifikasi secara terpisah pada
setiap periode pengamatan juga digunakan
dalam analisis perubahan tutupan lahan
berbasis citra Landsat.

2.6 Pembagian Data Training dan
Testing

Dataset yang telah disusun kemudian
dibagi menjadi data training dan data
testing menggunakan metode ftrain-test
split. Data training digunakan untuk
membangun model Random  Forest,
sedangkan data testing digunakan untuk
mengevaluasi kemampuan model terhadap
data yang tidak digunakan selama proses
pelatihan.

Pembagian data dilakukan dengan
proporsi 70% sebagai data training dan
30% sebagai data testing. Pembagian
dilakukan secara terpisah pada masing-
masing tahun pengamatan sehingga data
tahun 2017 digunakan untuk membangun
dan menguji model tahun 2017, sedangkan
data tahun 2025 digunakan untuk
membangun dan menguji model tahun
2025. Pemisahan data pelatihan dan
pengujian merupakan bagian penting dalam
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evaluasi klasifikasi karena data pengujian
digunakan untuk menilai performa model
terhadap data yang tidak digunakan dalam
proses pembelajaran [15].

2.7 Klasifikasi Menggunakan Random
Forest

Klasifikasi tutupan lahan dilakukan
menggunakan algoritma Random Forest.
Algoritma ini merupakan metode ensemble
learning yang membangun sejumlah
decision tree dan menggabungkan hasil dari
pohon-pohon tersebut untuk menentukan
kelas akhir. Random  Forest telah
digunakan dalam klasifikasi tutupan lahan
berbasis data penginderaan jauh, termasuk
untuk menentukan konfigurasi parameter
yang sesuai dalam proses klasifikasi [16],
[17].

Pada penelitian ini, Random Forest
digunakan untuk mengklasifikasikan empat
kelas tutupan lahan, yaitu badan air, lahan
terbangun, vegetasi, dan lahan kosong.
Variabel masukan terdiri atas enam band
spektral dan empat indeks spektral, yaitu
NDVI, NDBI, MNDWI, dan BSIL
Penggunaan kombinasi informasi spektral
dalam klasifikasi berbasis Landsat dapat
membantu membedakan karakteristik antar
kelas tutupan lahan.

Penerapan Random Forest untuk
klasifikasi land use/land cover pada
wilayah perkotaan juga telah dilakukan
pada penelitian sebelumnya [18]. Penelitian
lain di Indonesia menggunakan citra
Landsat 8 dan Random Forest untuk
klasifikasi tutupan/penggunaan lahan [19].
Penggunaan data spektral Landsat 8
bersama Random Forest juga telah
diterapkan dalam pemetaan tutupan lahan
multitemporal [20].

Model klasifikasi dalam penelitian ini
dibangun secara terpisah untuk citra tahun
2017 dan 2025 agar karakteristik masing-
masing  periode pengamatan  dapat
digunakan dalam proses pembelajaran dan
klasifikasi.
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2.8 Optimasi Hyperparameter Random
Forest

Setelah model Random  Forest
dibentuk, dilakukan optimasi
hyperparameter ~ untuk memperoleh
konfigurasi model yang sesuai dengan
karakteristik data penelitian. Optimasi
dilakukan menggunakan GridSearchCV,
yaitu pendekatan pencarian sistematis
terhadap berbagai kombinasi parameter
yang telah  ditentukan.  Pemilihan
konfigurasi parameter merupakan salah
satu aspek penting dalam penerapan
Random Forest untuk klasifikasi tutupan
lahan.

Parameter yang dioptimasi dalam
penelitian ini  meliputi n_estimators,
max_depth, min_samples_split,
min_samples leaf, dan max features.
Proses optimasi dilakukan secara terpisah
untuk dataset tahun 2017 dan 2025.
Kombinasi parameter yang diperoleh
kemudian digunakan untuk membangun
model Random Forest akhir pada masing-
masing tahun pengamatan.

2.9 Evaluasi Akurasi Klasifikasi

Evaluasi dilakukan untuk mengetahui
kemampuan model dalam
mengklasifikasikan kelas tutupan lahan
berdasarkan data festing. Data testing tidak
digunakan dalam proses pelatihan sehingga
dapat  digunakan  untuk = mengukur
kemampuan model terhadap data yang
tidak digunakan selama proses
pembelajaran [11].

Evaluasi hasil klasifikasi dilakukan
menggunakan confusion matrix dan
Overall Accuracy (OA). Confusion matrix
digunakan untuk membandingkan kelas
hasil prediksi dengan kelas referensi,
sedangkan Overall Accuracy menunjukkan
proporsi sampel yang diklasifikasikan
secara benar terhadap seluruh sampel
pengujian.

2.10 Perhitungan Luas Tutupan Lahan
Hasil klasifikasi kemudian digunakan

untuk menghitung luas masing-masing

kelas tutupan lahan pada tahun 2017 dan

85



DEWANTARA. J. Tech,, Vol. 07, No. 01 (2026), Hal. 81 - 90

2025. Perhitungan dilakukan berdasarkan
jumlah piksel yang termasuk ke dalam
masing-masing kelas hasil klasifikasi. Citra
Landsat yang digunakan memiliki resolusi
spasial 30 m untuk band yang digunakan
dalam proses klasifikasi. Dengan demikian,
satu piksel memiliki ukuran 30 m % 30 m
atau luas 900 m?, yang setara dengan 0,09
ha. Hasil perhitungan luas selanjutnya
digunakan untuk membandingkan kondisi
tutupan lahan antara tahun 2017 dan 2025,
khususnya perubahan luas vegetasi dan
lahan terbangun.

3. Hasil dan Pembahasan
3.1 Hasil Klasifikasi Tutupan Lahan
Tahun 2017

Pada tahun 2017, klasifikasi tutupan
lahan  dilakukan menggunakan citra
Landsat 8 OLI dengan empat kelas tutupan
lahan, yaitu badan air, lahan terbangun,
vegetasi, dan lahan kosong. Klasifikasi
dilakukan menggunakan algoritma Random
Forest dengan masukan berupa enam band
spektral dan empat indeks, yaitu NDVI,
NDBI, MNDWI, dan BSI.

Hasil menunjukkan bahwa vegetasi
merupakan kelas dengan luas terbesar,
diikuti oleh lahan terbangun, sedangkan
kelas lahan kosong dan badan air memiliki
luasan yang lebih kecil. Distribusi spasial
masing-masing kelas menunjukkan
perbedaan karakteristik permukaan yang
dapat dikenali melalui respons spektral
pada citra Landsat.

Tabel 1. Luas Tutupan Lahan Kota Manado
Tahun 2017

Kelas Tutupan Lahan Luas (ha)
Vegetasi 9.646,65
Lahan terbangun 4.438,53
Lahan kosong 256,05
Badan air 16,92
Berdasarkan  Tabel 1, vegetasi

merupakan kelas dengan luas terbesar pada
tahun 2017, yaitu 9.646,65 ha, sedangkan
lahan terbangun memiliki luas 4.438,53 ha.
Lahan kosong memiliki luas 256,05 ha,
sementara badan air memiliki luas 16,92 ha.
Komposisi tersebut menunjukkan bahwa
vegetasi masih menjadi kelas dominan
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dalam hasil klasifikasi tahun 2017,
sedangkan lahan terbangun menjadi kelas
dengan luasan terbesar kedua.

3.2 Hasil Klasifikasi Tutupan Lahan
Tahun 2025

Klasifikasi tahun 2025 dilakukan
menggunakan citra Landsat 9 OLI-2
dengan pendekatan klasifikasi yang sama,
yaitu Random Forest dan empat kelas
tutupan lahan. Penggunaan pendekatan
yang sama pada kedua periode
memungkinkan hasil klasifikasi tahun 2017
dan 2025 dibandingkan untuk melihat
perubahan luas masing-masing kelas.

Tabel 2. Luas Tutupan Lahan Kota Manado
Tahun 2025

Kelas Tutupan Lahan Luas (ha)

Vegetasi 9.764,10

Lahan terbangun 4.126,14
Lahan kosong 444,15
Badan air 23,76

Berdasarkan Tabel 2, kelas vegetasi
tetap menjadi kelas dengan luas terbesar
pada tahun 2025 dengan luas 9.764,10 ha.
Lahan terbangun memiliki luas 4.126,14
ha, sedangkan lahan kosong mencapai
444,15 ha. Badan air memiliki luas 23,76
ha. Dibandingkan tahun 2017, terlihat
adanya perubahan luasan pada seluruh
kelas tutupan lahan.

3.3 Evaluasi Akurasi Hasil Klasifikasi

Evaluasi akurasi dilakukan untuk
mengetahui kemampuan model Random
Forest dalam mengklasifikasikan empat
kelas tutupan lahan. Berdasarkan hasil
pengujian,  klasifikasi  tahun 2017
memperoleh Overall Accuracy sebesar
94,25%, sedangkan klasifikasi tahun 2025
memperoleh Overall Accuracy sebesar
98,85%.

Tabel 3. Hasil Evaluasi Akurasi Klasifikasi

Tahun Overall Accuracy
2017 94,25%
2025 98,85%

Hasil pada Tabel 3 menunjukkan
bahwa kedua model menghasilkan akurasi
klasifikasi yang tinggi. Nilai Overall
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Accuracy tahun 2025 lebih tinggi
dibandingkan tahun 2017. Perbedaan
tersebut menunjukkan adanya perbedaan
tingkat keberhasilan klasifikasi antara
kedua periode pengamatan. Evaluasi
menggunakan metrik kuantitatif
merupakan bagian penting dalam menilai
kemampuan model klasifikasi, termasuk
melalui penggunaan akurasi, presisi, recall,
dan Fl-score [21]. Namun, perbedaan
akurasi tidak secara langsung menunjukkan
bahwa kondisi tutupan lahan tahun 2025
lebih baik daripada tahun 2017, karena
akurasi merupakan ukuran kinerja model
klasifikasi, bukan indikator kualitas atau
kondisi tutupan lahan itu sendiri. Oleh
karena itu, interpretasi perubahan tutupan
lahan perlu didasarkan pada hasil
klasifikasi setiap kelas dan analisis
perubahan spasial antartahun, sedangkan
nilai akurasi digunakan untuk menilai
tingkat keandalan hasil klasifikasi.

3.4 Perubahan Luas Tutupan Lahan
Tahun 2017-2025

Perbandingan hasil klasifikasi tahun
2017 dan 2025 digunakan untuk
mengetahui perubahan luas masing-masing
kelas tutupan lahan.

Tabel 4. Perubahan Luas Tutupan Lahan
Kota Manado Tahun 2017-2025

Kelas 2017 2025 Perubahan
(ha) (ha) (ha)
Vegetasi 9.646,65 9.764,10 +117,45
Lahan 443853 4.126,14 -312,39
terbangun
Lahan 256,05 444,15 +188,10
kosong
Badan air 16,92 23,76 +6,84

Berdasarkan Tabel 4, luas vegetasi
mengalami peningkatan sebesar 117,45 ha,
dari 9.646,65 ha pada tahun 2017 menjadi
9.764,10 ha pada tahun 2025. Sebaliknya,
luas lahan terbangun mengalami penurunan
sebesar 312,39 ha, dari 4.438,53 ha menjadi
4.126,14 ha.

Luas lahan kosong mengalami
peningkatan sebesar 188,10 ha, sedangkan
badan air mengalami peningkatan sebesar
6,84 ha. Perubahan tersebut menunjukkan
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adanya perubahan komposisi kelas tutupan
lahan selama periode pengamatan.

Perubahan luas hasil klasifikasi tidak
dapat langsung diartikan sebagai perubahan
langsung dari satu kelas menjadi kelas
lainnya. Penurunan luas lahan terbangun,
misalnya, tidak secara otomatis
menunjukkan bahwa lahan terbangun pada
tahun 2017 berubah menjadi vegetasi pada
tahun 2025. Perubahan Iuas dapat
dipengaruhi oleh perbedaan kondisi
permukaan, karakteristik spektral citra,
kondisi tutupan lahan saat perekaman, serta
hasil klasifikasi pada masing-masing
periode.

3.5 Perubahan Vegetasi

Hasil klasifikasi menunjukkan bahwa
luas vegetasi meningkat dari 9.646,65 ha
pada tahun 2017 menjadi 9.764,10 ha pada
tahun 2025, atau bertambah sebesar 117,45
ha.

Peningkatan luas vegetasi berdasarkan
hasil klasifikasi menunjukkan adanya
perubahan komposisi kelas vegetasi pada
wilayah  penelitian  selama  periode
pengamatan. Hasil tersebut perlu dipahami
berdasarkan karakteristik spektral vegetasi
yang direpresentasikan melalui NDVI serta
kombinasi fitur lainnya yang digunakan
dalam klasifikasi.

Temuan ini dapat dibandingkan
dengan penelitian sebelumnya mengenai
perubahan kerapatan vegetasi di Kota
Manado. Penelitian yang menunjukkan
bahwa informasi vegetasi Kota Manado
dapat dianalisis menggunakan data
penginderaan jauh dan NDVI [4]. Dengan
demikian, penggunaan NDVI dalam
penelitian ini memberikan informasi
spektral yang relevan untuk membedakan
vegetasi dari kelas tutupan lahan lainnya.

3.6 Perubahan Lahan Terbangun

Luas lahan terbangun berdasarkan
hasil klasifikasi mengalami perubahan dari
4.438,53 ha pada tahun 2017 menjadi
4.126,14 ha pada tahun 2025, atau
mengalami penurunan sebesar 312,39 ha.
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Hasil tersebut menunjukkan adanya
perubahan luas kelas lahan terbangun
dalam hasil klasifikasi antara kedua
periode. Identifikasi lahan terbangun
didukung oleh penggunaan NDBI bersama
dengan band spektral lainnya. NDBI telah
banyak digunakan untuk memberikan
informasi mengenai karakteristik kawasan
terbangun pada citra Landsat.

Penurunan luas kelas lahan terbangun
dalam hasil klasifikasi perlu ditafsirkan
secara hati-hati. Nilai tersebut
menunjukkan perubahan luas kelas hasil
klasifikasi, bukan bukti langsung bahwa
aktivitas pembangunan di Kota Manado
mengalami penurunan. Perbedaan kondisi
permukaan pada waktu perekaman, respons
spektral, keberadaan lahan terbuka, serta
proses klasifikasi dapat memengaruhi
luasan kelas yang diperoleh.

4. Kesimpulan

Penelitian ini menganalisis perubahan
luas vegetasi dan lahan terbangun di Kota
Manado pada  tahun 2017-2025
menggunakan citra Landsat 8 OLI dan
Landsat 9 OLI-2 dengan algoritma Random
Forest. Klasifikasi memanfaatkan enam
band spektral serta NDVI, NDBI, MNDWI,
dan BSI dengan pembagian data training
dan testing sebesar 70:30. Hasil evaluasi
menunjukkan Overall Accuracy sebesar
94,25% pada tahun 2017 dan 98,85% pada
tahun 2025. Hasil klasifikasi menunjukkan
bahwa luas kelas vegetasi meningkat dari
9.646,65 ha pada tahun 2017 menjadi
9.764,10 ha pada tahun 2025, atau
bertambah 117,45 ha. Sementara itu, luas
kelas lahan terbangun menurun dari
4.438,53 ha menjadi 4.126,14 ha, atau
berkurang 312,39 ha. Pada periode yang
sama, luas lahan kosong meningkat sebesar
188,10 ha dan badan air meningkat sebesar
6,84 ha. Perubahan tersebut menunjukkan
adanya perubahan komposisi kelas tutupan
lahan berdasarkan hasil klasifikasi selama
periode pengamatan. Perubahan luas kelas
tidak secara langsung menunjukkan
terjadinya konversi antar kelas maupun
perubahan aktivitas pembangunan di
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lapangan. Hasil ~ penelitian  dapat
dimanfaatkan sebagai informasi spasial
untuk mendukung pemantauan perubahan
tutupan lahan, khususnya vegetasi dan
lahan terbangun, serta menjadi data
pendukung dalam evaluasi perkembangan
wilayah perkotaan di Kota Manado.
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