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Abstrak— Keakuratan estimasi kelembaban tanah merupakan faktor penting dalam memonitor dan manajemen sumber daya air serta
mitigasi dampak lingkungan. Pengukuran kelembaban tanah secara in-situ terbatas oleh biaya dan cakupan spasial yang rendah.
Karenanya, integrasi data iklim dan citra satelit menjadi alternatif yang menarik untuk meningkatkan keakuratan estimasi
kelembaban tanah. Penelitian ini mengembangkan model spasial kelembaban tanah dengan menggabungkan data iklim (suhu
permukaan tanah dan curah hujan) dan indeks spektral dari citra satelit multi-sensor, termasuk Landsat 8 dan Sentinel-2, serta
menggunakan algoritma Random Forest untuk klasifikasi kelembaban tanah. Hasil penelitian menunjukkan bahwa pendekatan ini
menghasilkan peta kelembaban tanah dengan akurasi Overall Accuracy (OA) sebesar 0.8 dan kappa 0.75 untuk Random Forest, dan
akurasi OA sebesar 0.93 dan kappa 0.92 untuk Gradient Boosting. Penelitian ini menyimpulkan bahwa integrasi data iklim dan citra
satelit multi-sensor secara signifikan meningkatkan akurasi prediksi kelembaban tanah, memberikan manfaat signifikan bagi
perencanaan dan pengelolaan lahan.

Kata kunci—estimasi, kelembaban tanah, citra satelit, multi-sensor, Random Forest.

Abstract— The accuracy of soil moisture estimation is an important factor in monitoring and managing water resources and mitigating
environmental impacts. In-situ soil moisture measurements are limited by cost and low spatial coverage. Therefore, the integration of
climate data and satellite imagery is an attractive alternative to improve the accuracy of soil moisture estimation. This research develops
a spatial model of soil moisture by combining climate data (land surface temperature and rainfall) and spectral indices from multi-
sensor satellite imagery, including Landsat 8 and Sentinel-2, and using the Random Forest algorithm for soil moisture classification.
The research results show that this approach produces soil moisture maps with Overall Accuracy (OA) accuracy of 0.8 and kappa 0.75
for Random Forest, and OA accuracy of 0.93 and kappa 0.92 for Gradient Boosting. This research concludes that the integration of
climate data and multi-sensor satellite imagery significantly improves the accuracy of soil moisture predictions, providing significant
benefits for land planning and management.

Keywords— estimation, soil moisture, satellite imagery, multi-sensor, Random Forest.

I. PENDAHULUAN sehingga menyulitkan pemisahan kelembaban tanah
Keakuratan  estimasi  kelembaban  tanah dari sinyal spektral lainnya [4]. Kondisi ini
merupakan faktor penting untuk pemantauan mengakibatkan ketidakakuratan dalam estimasi
lingkungan dan manajemen sumber daya. kelembaban tanah dan membutuhkan pendekatan
Kelembaban tanah mempengaruhi pertumbuhan Yang lebih canggih untuk mengatasinya.
tanaman, siklus hidrologi, dan manajemen irigasi, Pemanfaatan citra satelit Sentinel-2 dan Landsat
sehingga pemodelannya memiliki nilai signifikan 8 Yang di integrasikan menawarkan keunggulan dari
dalam pertanian dan pengelolaan sumber daya alam kedua sensor tersebut dalam hal resolusi spasial dan
[1]. Saat ini, integrasi data dari berbagai sensor femporal, serta cakupan spektral [5]. Kombinasi ini
satelit telah menjadi metode yang handal dalam memungkinkan akurasi yang lebih tinggi dalam
pemodelan spasial kelembaban tanah [2]. estimasi kelembaban tanah. Spektral indeks seperti
Namun, tantangan utama dalam Klasifikasi NDVI (Normalized Difference Vegetation Index),
kelembaban tanah adalah kesulitan mengklasifikasi MNDWI (Mean Normalized Difference Water

area dengan vegetasi tinggi [3]. Vegetasi tinggi dapat  Index), BSI (Bare Soil Index), MSI (Moisture Stress
menyebabkan variasi Spektral yang signifikan, IndeX), dan NDMI (Norma“ZEd Difference Moisture
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Index) digunakan untuk memperkaya dataset yang
digunakan untuk pemodelan.

Selain data dari citra satelit, informasi lain seperti
suhu permukaan tanah, data elevasi digital (DEM),
dan curah hujan (CHIRPS) juga digunakan untuk
memberikan gambaran yang lebih komprehensif
mengenai kondisi kelembaban tanah.

Klasifikasi kelembaban tanah menggunakan
algoritma machine learning seperti Random Forest
dan Gradient Boosting. Gradient Boosting
memungkinkan pemodelan yang lebih akurat dengan
memanfaatkan berbagai variabel input gradien
membantu menangani kumpulan data yang luas dan
heterogen, mengatasi korelasi non-linier [6].
Random Forest dipilih karena kemampuannya untuk
menangani data yang kompleks dan memberikan
hasil klasifikasi yang robust [7].

Berdasarkan latar belakang tersebut, penelitian
ini bertujuan untuk mengembangkan model spasial
kelembaban tanah berbasis spektral indeks dan
integrasi citra satelit multi-sensor. Penelitian ini
diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan
dalam bidang pemetaan kelembaban tanah, serta
dapat diimplementasikan dalam berbagai aplikasi
seperti pertanian presisi, manajemen air, dan
mitigasi bencana.

I1. METODOLOGI PENELITIAN

Pembuatan peta kelembaban tanah menggunakan
citra satelit melibatkan beberapa langkah seperti
yang ditunjukkan pada gambar 1. Gambar tersebut
menjelaskan langkah-langkah dalam pemodelan
spasial kelembaban tanah berbasis indeks spektral
dengan integrasi citra satelit multi-sensor. Melalui
tahapan pra-proses dengan teknik cloud masking dan
subset serta band stacking untuk area kajian/region.

Indeks spektral seperti MNDWI, NDVI, BSI,
MSI, dan NDMI dihitung. Sampel pelatihan dipilih
dari kelas-kelas kelembaban tanah yang bervariasi
(sangat rendah hingga sangat tinggi). Data ini
digunakan untuk melatih algoritma Random Forest
yang mengklasifikasikan  kelembaban tanah.
Evaluasi akurasi dilakukan menggunakan Overall
Accuracy (OA), Kappa, dan F1-score, menghasilkan
peta kelembaban tanah berdasarkan Kklasifikasi
kelembaban yang sudah ditentukan.
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Gambar 10. Metode Penelitian Pemodelan Spasial
Kelembaban Tanah

A. PENGUMPULAN DATA

Proses dimulai dengan pengumpulan data dari
citra satelit (Landsat 8 dan Sentinel 2), data suhu
(ERAD5), data curah hujan (CHIRPS), dan DEM.
Sentinel-2, diluncurkan oleh Badan Antariksa Eropa
(ESA), menawarkan citra multispektral resolusi
tinggi (10 meter), ideal untuk pemantauan real-time.
Landsat 8, dari USGS dan NASA, menyediakan citra
resolusi 30 meter dengan cakupan spektral yang luas,
memungkinkan deteksi perubahan jangka panjang
dan analisis multitemporal [8], [9].

B. PRA PEMROSESAN DATA

Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah
data citra satelit antara tahun 2019 bulan Februari
(musim hujan) dan 2020 bulan Agustus (musim
kemarau) wilayah Martapura, Kalimantan Selatan
yang diambil melalui Google Earth Engine (GEE).

Proses cloud masking untuk Landsat 8 dan
Sentinel-2 bertujuan untuk mengidentifikasi dan
menghilangkan piksel yang terpengaruh oleh awan
dan bayangan untuk menghasilkan gambar yang
lebih akurat. Koleksi gambar disaring berdasarkan
daerah area kajian (Region) dan rentang tanggal,
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kemudian faktor skala untuk reflektansi optik dan
termal diterapkan. Untuk Landsat 8, cloud masking
menggunakan bitmask pada pita piksel QA. Nilai
median untuk periode tersebut dihitung dan dipotong
ke Region. Pada citra satelit Sentinel-2, cloud
masking menggunakan pita QA60, dengan bitmask
pada bit ke-10 dan ke-11 untuk mendeteksi piksel
cloud dan cirrus [10].

Gambar 2 menunjukkan perbandingan citra RGB
bebas awan dari satelit Landsat 8 (a) dan Sentinel 2
(b) yang memenuhi kondisi bebas awan disesuaikan,
difilter menurut Region kemudian nilai median
dihitung dan dipotong ke Region.

C) Gabunan RGB '
Gambar 11. RGB Citra Satelit bebas awan (Cloud
Masking)

Pita terpilih dari Landsat 8 adalah SR_B2 (Blue),
SR_B3 (Green), SR_B4 (Red), SR_B5 (NIR),
SR_B6 (SWIR1), dan SR_B7 (SWIR2), serta dari
Sentinel-2 Koleksi Gambar tersebut adalah B2
(Blue), B3 (Green), B4 (Red), B8 (NIR), Bl1
(SWIR1), dan B12 (SWIR2). Selanjutnya, parameter
visualisasi diatur untuk menampilkan gambar
gabungan dalam format RGB (Red, Green, Blue),
menggunakan pita B4 (Red), B3 (Green), dan B2
(Blue) untuk visualisasi. Gambar gabungan citra
satelit landsat 8 dan sentinel 2 ditampilkan pada
layer peta berlabel '‘Gabungan RGB', memberikan
tampilan yang lebih kaya informasi dengan cakupan
spektral yang lebih luas.

C. PERHITUNGAN INDEKS SPEKTRAL
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Indeks spektral dalam citra satelit adalah rasio
matematis atau kombinasi pita spektral berbeda yang
dimaksudkan untuk menarik perhatian pada
karakteristik atau fitur tertentu dari permukaan bumi
[4]. Tujuan dari indeks spektral, yang merupakan
kombinasi matematis dari beberapa pita spektral dari
citra satelit, adalah untuk mengekstrak data spesifik
tentang objek atau kondisi di permukaan bumi.

Spektral

Indeks Penulis

Formula

NDVI NIR — Red [11]
NIR + Red
MSI MidIR (band5) [12]
NIR (band4)
Green — SWIR1 [13]
MNDWI -
Green + SWIR1
NIR — SWIR [14]
NDMI _—
NIR + SWIR
(pRed + pSWIR) — (pNIR + pBlue) [15]

BSI

(pRed + pSWIR) + pNIR + pBlue)

Tabel 1. Perhitungan Variabel Spektral Indeks yang
digunakan

I11. HASIL DAN PEMBAHASAN

Dalam studi ini, area kajian dianalisis
menggunakan estimasi kategori kelembaban tanah
dengan rentang yang ditunjukkan pada tabel 2. Dari
segi jumlah sampel, setiap kategori terdapat 4 titik
point per kelas, dengan total 20 sampel yang
digunakan untuk analisis berdasarkan rentang
kelembaban tanah.

Tabel 2. Rentang Kelembaban Tanah

berdasarkan nilai dan warna
Kelas Kelembaban

Rentang

Tanah Nilai Warna
Sangat Kering 0-0.1 Merah
Kering 0.1-0.2 Orange
Sedang 0.2-0.3 Kuning
Lembab 03-04 Hijau
Sangat Lembab >0.4 Magenta

Hasil pemodelan spasial estimasi kelembaban
tanah dengan Klasifikasi sesuai pada tabel 2
ditunjukkan oleh gambar 3 dan gambar 4.
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Tabel 3. Hasil Akurasi Pemodelan Spasial Kelembaban
Tanah

Metode Overall Accuracy Kappa
Random Forest (RF) 0.8 0.75
Gradient Boosting (GB) 0.933 0.92

Gambar 3 dan 4 menunjukkan hasil Kklasifikasi
kelembaban tanah di suatu wilayah berdasarkan data
satelit yang telah diolah menggunakan algoritma
yang berbeda (Random Forest dan Gradient
Boosting). Tabel 3 menunjukkan hasil akurasi
Overall Accuracy (OA) sebesar 0.8 dan kappa 0.75
untuk Random Forest, dan akurasi OA sebesar 0.93
dan kappa 0.92 untuk Gradient Boosting. Area
dengan warna merah menunjukkan wilayah dengan
kelembaban tanah yang sangat rendah, yang bisa jadi
indikasi kekurangan air atau kondisi tanah yang tidak
subur. Warna oranye menunjukkan kelembaban
tanah rendah, namun tidak se-ekstrem daerah merah,
dan membutuhkan tambahan irigasi. Kuning
menunjukkan kelembaban sedang, cukup untuk
mendukung pertumbuhan tanaman tanpa kebutuhan
irigasi mendesak. Warna hijau menunjukkan

(SENATIB) 2024
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kelembaban tanah yang baik, optimal untuk
pertanian dan  vegetasi lainnya. Magenta
menunjukkan kelembaban tanah sangat tinggi, bisa
jadi daerah rawa atau area dengan irigasi berlebihan.

IV. KESIMPULAN

Penelitian ini berhasil mengembangkan model
spasial kelembaban tanah dengan menggabungkan
data iklim dan citra satelit multi-sensor
menggunakan algoritma Random Forest dan
Gradient Boosting. Hasil menunjukkan bahwa
integrasi data iklim dan citra satelit multi-sensor
secara signifikan meningkatkan akurasi prediksi
kelembaban tanah, dengan Gradient Boosting
menunjukkan kinerja lebih unggul dibandingkan
Random Forest. Akurasi keseluruhan model
Gradient Boosting mencapai 0.93 dengan nilai kappa
0.92, sedangkan Random Forest mencapai akurasi
0.8 dengan nilai kappa 0.75. Penerapan metode ini
memberikan manfaat signifikan dalam perencanaan
dan pengelolaan sumber daya air serta mitigasi
dampak lingkungan. Penelitian lebih lanjut dapat
fokus pada peningkatan resolusi spasial dan
temporal serta aplikasi pada berbagai wilayah
geografis untuk validasi lebih lanjut.
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