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MOTTO 
 

“You can't fall if you don't climb. But there's no joy in living your whole life on 
the ground.” 

 

“Live a life you will remember.” 

 

“No need to rush, you’re doing fine. Just stay as you are.” 

~ My my - Seventeen 
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ABSTRAK 
 

Izzah, Nurul. 2025. Klasifikasi Kebakaran Hutan Berbasis Citra Menggunakan 
Convolutional Neural Network. Skripsi. Program Studi Teknik Informatika 
Fakultas Sains dan Teknologi Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim 
Malang. Pembimbing: (I) Prof. Dr. Suhartono, M.Kom (II) Fatchurrohman, 
M.Kom. 

 
 
Kata Kunci: Convolutional Neural Network, Klasifikasi Citra, Kebakaran Hutan. 
 
 

Kebakaran hutan merupakan salah satu bencana lingkungan yang berdampak besar 
terhadap ekosistem dan kehidupan manusia. Penelitian ini bertujuan untuk 
mengklasifikasikan citra kebakaran hutan menggunakan metode Convolutional Neural 
Network (CNN) serta menganalisis pengaruh variasi pembagian data dan perubahan 
arsitektur terhadap performa model. Dataset yang digunakan berasal dari Kaggle dengan 
total 1.900 citra yang terdiri atas dua kelas, yaitu fire dan non-fire. Data tersebut diproses 
melalui tahapan normalisasi dan augmentasi untuk meningkatkan keragaman data 
pelatihan. Model CNN yang digunakan merupakan model kustom dengan dua lapisan 
konvolusi dan klasifikasi biner. Penelitian ini dilakukan melalui dua jenis skenario: variasi 
rasio pembagian data pelatihan dan pengujian, serta variasi jumlah lapisan dan metode 
klasifikasi. Berdasarkan hasil pengujian, skenario terbaik untuk pembagian data diperoleh 
pada rasio 80:20 (skenario 2-A-Y) dengan akurasi sebesar 96%, sedangkan pada pengujian 
perubahan arsitektur, hasil terbaik dicapai oleh model dengan tiga lapisan konvolusi dan 
metode klasifikasi argmax (skenario 2-B-Z) dengan akurasi sebesar 97%. Selain itu, 
pengujian menggunakan metode K-Fold Cross Validation menunjukkan bahwa skenario 2-
A-Y memiliki rata-rata akurasi sebesar 96,05% dan skenario 2-B-Z sebesar 95,89%, yang 
keduanya menunjukkan performa model yang stabil serta kemampuan generalisasi yang 
baik terhadap variasi distribusi data. Hasil ini membuktikan bahwa variasi pembagian data 
serta modifikasi arsitektur CNN dapat memberikan dampak signifikan terhadap akurasi 
klasifikasi citra kebakaran hutan.  
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ABSTRACT 
 

Izzah, Nurul. 2025. Forest Fire Classification Based on Image Using Convolutional 
Neural Network. Thesis. Departement of Informatics Engineering Faculty of 
Science and Technology Maulana Malik Ibrahim State Islamic University. 
Supervisor: (I) Prof. Dr. Suhartono, M.Kom (II) Fatchurrohman, M.Kom. 

 
 
Kata Kunci: Convolutional Neural Network, Image Classification, Forest Fire. 
 
 

Forest fires are one of the most significant environmental disasters, causing severe 
impacts on ecosystems and human life. This study aims to classify forest fire images using 
the Convolutional Neural Network (CNN) method and to analyze the effects of data 
partitioning variations and architectural modifications on model performance. The dataset 
used in this study was obtained from Kaggle, consisting of a total of 1,900 images divided 
into two classes: fire and non-fire. The images were processed through normalization and 
augmentation stages to enhance the diversity of the training data. The CNN model 
implemented in this study is a custom model consisting of two convolutional layers and a 
binary classification output. The research was conducted through two types of scenarios: 
variations in the training and testing data ratios, and variations in the number of layers and 
classification methods. Based on the results, the best scenario for data partitioning was 
achieved with a ratio of 80:20 (scenario 2-A-Y), reaching an accuracy of 96%, while the 
best result in the architectural modification test was obtained by the model with three 
convolutional layers and the argmax classification method (scenario 2-B-Z), achieving an 
accuracy of 97%. In addition, testing using the K-Fold Cross Validation method showed 
that scenario 2-A-Y had an average accuracy of 96.05%, and scenario 2-B-Z achieved 
95.89%, both demonstrating stable model performance and good generalization capabilities 
across different data distributions. These results confirm that both data partitioning and 
CNN architecture modifications can significantly impact the accuracy of forest fire image 
classification. 
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البحث  مستخلص  
 

 بر�مج.  الأطروحة.  تصنيف حرائق الغابات بالاعتماد على الصور باستخدام الشبكة العصبية التلافيفية.  2025.  نورل ،  عزةّ
المعلوماتية هندسة  والتكنولوجيادراسة  العلوم  الحكوميةبج  ،، كلية  الإسلامية  إبراهيم  مالك  مولا�  المشرف   امعة    :مالانج. 

 .فتح الرمحن، ماجستري )الثاني(. (الأول)  أ. د. سوهارتونو، ماجستري
 
 

 . حرائق الغابات، تصنيف الصور، الشبكة العصبية التلافيفية ية: رئيسالكلمات ال
 
 

 حرائق الغابات هي إحدى الكوارث البيئية التي لها تأثير كبير على النظم البيئية و حياة البشر. تهدف هذه الدراسة إلى 
 و تحليل تأثير تباين تقسيم البيا�ت و تغيير البنية   )CNN(  تصنيف صور حرائق الغابات باستخدام طريقة الشبكة العصبية التلافيفية

 و التي تضم  1900 صورة مقسمة إلى فئتين: حرائق  Kaggle  على أداء النموذج. تم الحصول على مجموعة البيا�ت المستخدمة من
 المستخدم هو CNN و غير حرائق. تمت معالجة البيا�ت من خلال مراحل التطبيع و التوسيع لز�دة تنوع بيا�ت التدريب. النموذج

 نموذج مخصص ذو  طبقتين من التحويل و  تصنيف ثنائي. أجريت هذه الدراسة من خلال نوعين من السيناريوهات: تباين نسبة تقسيم 
نتائج الاختبار، تم الحصول على أفضل سيناريو بناءً على  التصنيف.  الطبقات و طرق  التدريب و الاختبار، و تباين عدد   بيا�ت 

البيا�ت بنسبة  80:20 نتيجة من خلال)  سيناريو A-Y-2(  لتقسيم  البنية، تم تحقيق أفضل  بينما في اختبار تغيير   بدقة  ٪96، 
 بدقة  97٪. بالإضافة إلى ذلك، أظهرت)  سيناريو argmax  )2-B-Z  النموذج ذي ثلاث طبقات التحويل و طريقة التصنيف

السيناريو  K-Fold Cross Validation  الاختبارات باستخدام طريقة بنسبة  96.05٪ و  A-Y-2  أن   حقق متوسط دقة 
 .بنسبة  95.89٪،  و كلاهما أظهر أداءً مستقراً للنموذج و قدرة جيدة على التعميم تجاه تباين توزيع البيا�ت  B-Z-2  السيناريو

 . .يمكن أن يكون له تأثير كبير على دقة تصنيف صور حرائق الغابات  CNN  تثبت هذه النتائج أن تنوع تقسيم البيا�ت و تعديل بنية 
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BAB I  

PENDAHULUAN 

 

1.1 Latar Belakang 

Kebakaran hutan merupakan salah satu isu lingkungan yang sangat serius di 

berbagai belahan dunia, termasuk Indonesia. Kebakaran ini tidak hanya 

menyebabkan kerusakan besar pada keanekaragaman hayati, tetapi juga 

berkontribusi pada polusi udara yang membahayakan kesehatan manusia. Dampak 

ekonomi yang signifikan juga dirasakan oleh masyarakat, terutama di daerah-

daerah yang bergantung pada sektor pariwisata (Suhardono et al., 2024).  

Kebakaran hutan gambut di Indonesia, khususnya di Kalimantan Tengah, 

menyebabkan peningkatan konsentrasi gas dan partikel berbahaya di udara, seperti 

karbon monoksida (CO) dan partikel halus PM2.5, yang sangat berisiko bagi 

kesehatan masyarakat. Pemantauan yang dilakukan menunjukkan bahwa selama 

musim kemarau, konsentrasi CO dan PM2.5 jauh lebih tinggi dibandingkan musim 

hujan, dengan tingkat CO mencapai hingga 22.127,5 μg/m3 dan PM2.5 mencapai 

360,5 μg/m3 di beberapa lokasi. Hal ini menggarisbawahi pentingnya program 

penanganan kebakaran yang lebih serius untuk mencegah dampak kesehatan yang 

parah di masa mendatang (Kusin et al., 2022). 

Menurut laporan dari Global Forest Watch pada tahun 2021, data baru dari 

University of Maryland (UMD) menunjukkan bahwa kebakaran, baik alami 

maupun yang disebabkan oleh manusia, merupakan penyebab signifikan hilangnya 

tutupan pohon secara langsung, yang dapat membingungkan tren jangka panjang 
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deforestasi permanen karena emisi karbon, pengeringan hutan, dan peningkatan 

frekuensi kebakaran (Goldman & Weisse, 2022). Akibatnya tidak hanya 

berdampak pada kerusakan ekosistem hutan dan hilangnya keanekaragaman hayati, 

tetapi juga meningkatkan emisi karbon di atmosfer, yang dapat memperburuk 

perubahan iklim dan mempercepat siklus kebakaran di masa depan. 

Machine learning merupakan salah satu bagian dari kecerdasan buatan yang 

fokus pada pengembangan sistem yang dapat berkembang dan belajar secara 

mandiri tanpa perlu dikontrol secara eksplisit oleh manusia (Faisal, 2022). Salah 

satu teknik yang banyak digunakan dalam machine learning khususnya dalam 

bidang computer vision adalah Convolutional Neural Network. CNN telah 

memberikan kontribusi besar dalam berbagai bidang seperti pengenalan objek, 

klasifikasi gambar, segmentasi gambar, pemrosesan bahasa alami, dan pengenalan 

suara. Kemajuan signifikan dalam arsitektur CNN, penggunaan fungsi aktivasi 

alternatif, regulasi, serta optimasi parameter telah mendorong peningkatan kinerja 

yang luar biasa dalam tugas-tugas ini. Keberadaan data dalam jumlah besar serta 

perangkat keras yang lebih mudah diakses juga membuka peluang baru untuk 

penelitian lebih lanjut dalam pengembangan CNN (Bhatt et al., 2021). 

Dalam konteks klasifikasi kebakaran hutan berbasis citra, CNN memiliki 

keunggulan yang kuat. Arsitekturnya dirancang untuk memanfaatkan informasi 

spasial dan saluran dalam data input, memungkinkan model ini untuk secara efektif 

mengidentifikasi pola visual, termasuk dalam konteks klasifikasi kebakaran hutan 

(Chen et al., 2024). Evolusi CNN, terutama dalam eksploitasi spasial, pemrosesan 

multi-jalur, dan peningkatan kedalaman, secara signifikan telah berperan penting 
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dalam meningkatkan kemampuan untuk memproses gambar yang kompleks, 

mengakomodasi variasi pencahayaan, sudut, dan latar belakang (Purwono et al., 

2022). Oleh karena itu, dengan menggunakan implementasi model berbasis CNN, 

penelitian ini dapat memanfaatkan kekuatan arsitektur deep learning untuk 

mendeteksi dan mengklasifikasikan kebakaran hutan dengan tingkat akurasi yang 

tinggi. 

Beberapa penelitian telah menunjukkan bahwa performa CNN bisa sangat 

baik dalam mendeteksi dan juga mengklasifikasi objek kebakaran hutan. Penelitian 

oleh Khan & Khan, (2022) menunjukkan bahwa metode CNN mampu memberikan 

akurasi yang sangat tinggi dalam mendeteksi kebakaran hutan. Dengan 

menggunakan model FFireNet dan dataset yang terdiri dari 1.900 citra beresolusi 

250x250 piksel, penelitian ini berhasil mencapai akurasi sebesar 98.42% pada 

proses pengujian. Hasil ini menegaskan bahwa CNN efektif dalam menganalisis 

fitur citra untuk mendeteksi kebakaran. Namun, penelitian ini menggunakan 

arsitektur yang sudah kompleks dan memerlukan sumber daya komputasi yang 

signifikan. Selain itu, analisis pengaruh jumlah lapisan CNN terhadap performa 

model tidak dibahas secara rinci. 

Penelitian lain oleh Dwiasnati et al., (2024) juga membuktikan kemampuan 

CNN dalam mendeteksi area kebakaran hutan. Dengan menggunakan dataset dari 

wilayah Nusa Tenggara Timur, penelitian ini mencapai akurasi sebesar 89%. 

Namun, penelitian tersebut kurang menjelaskan beberapa aspek penting, seperti 

akuisisi data, pengaturan hyperparameter, dan struktur arsitektur model CNN yang 
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digunakan. Keterbatasan ini menyulitkan peneliti lain untuk mereplikasi atau 

memperluas penelitian. 

Berdasarkan latar belakang yang telah diuraikan, penelitian ini dilakukan 

dengan mengimplementasikan model Convolutional Neural Network (CNN) untuk 

melakukan klasifikasi kebakaran hutan menggunakan data berbasis citra. Model ini 

dipilih karena terbukti efektif dalam mengklasifikasikan citra dengan akurasi yang 

tinggi. Data yang digunakan berasal dari dataset citra kebakaran hutan yang tersedia 

di platform Kaggle, yang diharapkan dapat membantu dalam pengklasifikasian dan 

pemetaan area kebakaran hutan secara akurat, sehingga dapat mendukung upaya 

mitigasi kebakaran hutan dengan lebih efektif.  

Penelitian ini penting, mengingat kebakaran hutan merupakan bencana alam 

yang terjadi setiap tahun dengan dampak yang merugikan. Allah SWT berfirman 

dalam Al-Qur’an: 

مْ يَـرْجِعُوْنَ ظَهَرَ الْفَسَادُ فىِ الْبرَِّ وَالْبَحْرِ بمِاَ كَسَبَتْ ايَْدِى النَّاسِ ليُِذِيْـقَهُمْ بَـعْضَ الَّذِيْ عَمِلُوْا لَعَلَّهُ   

“Telah tampak kerusakan di darat dan di laut disebabkan perbuatan tangan 
manusia. (Melalui hal itu) Allah membuat mereka merasakan sebagian dari 
(akibat) perbuatan mereka agar mereka kembali (ke jalan yang benar).” (QS. Ar-
Rum: 41) 
 

Ayat ini menekankan bahwa kerusakan yang terjadi di bumi, baik di daratan 

maupun di lautan, disebabkan oleh ulah manusia sendiri. Menurut tafsir Kementrian 

Agama Jilid 7, kosakata "fasād" (kerusakan) dalam ayat ini keluarnya sesuatu dari 

keseimbangan baik sedikit maupun banyak atau bermakna rusak. Istilah ini 

digunakan untuk menunjuk kerusakan, baik jasmani, jiwa, maupun hal-hal lain. 

Dalam konteks lingkungan, fasād ini dapat diartikan sebagai kerusakan ekosistem, 
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seperti hancurnya flora dan fauna, penggundulan hutan, dan pencemaran. Allah 

SWT memberikan bencana ini sebagai peringatan agar manusia merasakan 

sebagian dari akibat perbuatannya dan kembali ke jalan yang benar (Kementerian 

Agama RI, 2011). 

Penelitian ini juga diharapkan berkontribusi pada usaha manusia dalam 

menjaga alam dan lingkungan, sebagaimana amanat yang diberikan Allah SWT 

dalam Al-Qur'an Surah Al-A’raf ayat 56, dimana manusia diingatkan untuk tidak 

membuat kerusakan di muka bumi: 

مُحْسِنِينَْ وَلاَ تُـفْسِدُوْا فىِ الاَْرْضِ بَـعْدَ اِصْلاَحِهَا وَادْعُوْهُ خَوْفاً وَّطَمَعًاۗ اِنَّ رَحمَْتَ اللهِّٰ قَريِْبٌ مِّنَ الْ   

"Dan janganlah kamu membuat kerusakan di muka bumi setelah (Allah) 
memperbaikinya dan berdoalah kepada-Nya dengan rasa takut (tidak akan 
diterima) dan penuh harap (akan dikabulkan). Sesungguhnya rahmat Allah sangat 
dekat kepada orang-orang yang berbuat kebaikan.” (QS. Al-A'raf: 56) 

 
Dalam ayat ini Allah SWT melarang manusia agar tidak membuat 

kerusakan di muka bumi. Larangan membuat kerusakan tersebut mencakup semua 

bidang, seperti merusak pergaulan, jasmani dan rohani orang lain, kehidupan dan 

sumber-sumber penghidupan (pertanian, perdagangan, dan lain-lain), merusak 

lingkungan, dan lain sebagainya. Allah SWT telah menciptakan bumi dengan 

seluruh kelengkapan alam seperti gunung, sungai, hutan, dan lautan sebagai sarana 

bagi manusia untuk dikelola dengan bijak demi kesejahteraan bersama. Oleh karena 

itu, manusia wajib menjaga dan tidak merusaknya (Kementerian Agama RI, 2011). 

Dengan memanfaatkan model CNN, penelitian ini diharapkan dapat 

membantu manusia agar lebih efektif dalam mitigasi bencana khususnya kebakaran 

hutan dan mencegah kerusakan lebih lanjut. 
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1.2 Identifikasi Masalah 

Bagaimana menerapkan metode Convolutional Neural Network (CNN) 

dalam mengklasifikasikan kebakaran hutan menggunakan data berbasis citra serta 

menganalisis pengaruh variasi pembagian data dan perubahan arsitektur terhadap 

performa model? 

 
1.3 Batasan Masalah 

1. Dataset yang digunakan adalah dataset publik didapat dari Kaggle dengan 

judul “Forest Fire Dataset” yang berisi citra kebakaran hutan berformat jpg. 

2. Penelitian ini hanya berfokus pada klasifikasi citra kebakaran hutan dengan 

dua kelas, yaitu “fire” (kebakaran) dan “non-fire” (tidak kebakaran). 

3. Pengujian dilakukan dalam dua skenario utama, yaitu skenario pengaruh 

pembagian data dan skenario pengaruh perubahan arsitektur. 

 
1.4 Tujuan Penelitian 

Tujuan dari penelitian ini adalah untuk menerapkan metode Convolutional 

Neural Network (CNN) dalam mengklasifikasikan kebakaran hutan menggunakan 

data berbasis citra serta menganalisis pengaruh variasi pembagian data dan 

perubahan arsitektur terhadap performa model. 

 
1.5 Manfaat Penelitian 

Penelitian ini diharapkan dapat menjadi dasar untuk pengembangan sistem 

deteksi kebakaran yang lebih cepat dan efisien, sehingga dapat membantu dalam 

penanggulangan dan pencegahan kebakaran hutan. 
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BAB II  

STUDI PUSTAKA 

 

2.1 Penelitian Terkait 

Penelitian tentang klasifikasi kebakaran hutan telah berkembang pesat 

dengan berbagai metode deep learning yang digunakan untuk meningkatkan 

akurasi dan efisiensi dalam mendeteksi kebakaran. Beberapa studi terdahulu telah 

memanfaatkan Convolutional Neural Network (CNN) dengan berbagai arsitektur 

dan teknik untuk melakukan klasifikasi citra kebakaran hutan maupun bencana 

alam lainnya. 

Madhuri et al., (2024) melakukan penelitian yang berfokus pada identifikasi 

kebakaran hutan dari citra udara menggunakan pendekatan gabungan dari tiga 

arsitektur CNN, yaitu InceptionV3, VGG-16, dan ResNet50. Dalam penelitian ini, 

data gambar kebakaran hutan diproses dan diklasifikasikan menggunakan 

kombinasi model tersebut. Dengan akurasi mencapai 95.8%, pendekatan ini 

menunjukkan bahwa gabungan model gabungan mampu meningkatkan hasil 

klasifikasi dibandingkan dengan model individu. Penelitian ini memberikan bukti 

bahwa pendekatan hibrida dari beberapa model arsitektur CNN mampu 

meningkatkan akurasi secara signifikan dalam tugas klasifikasi kebakaran hutan. 

Selanjutnya, Bahhar et al., (2023) mengajukan metode deteksi kebakaran 

hutan dan asap menggunakan model You Only Look Once (YOLO) yang 

dikombinasikan dengan beberapa model CNN seperti XceptionNet, MobileNetV2, 

dan ResNet50. Dataset yang digunakan adalah dataset FLAME, yang terdiri dari 
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citra kebakaran dan non-kebakaran. Melalui kombinasi deteksi multi-tahap, CNN 

digunakan untuk melakukan klasifikasi sementara YOLO dipakai untuk mendeteksi 

objek kebakaran atau asap. Dengan pencapaian F1-score sebesar 0.95, akurasi 0.99, 

dan sensitivitas sebesar 0.98, pendekatan ini terbukti sangat efektif dalam 

mendeteksi kebakaran hutan secara cepat dan efisien. Hal ini menjadi penting 

dalam pengawasan kebakaran hutan untuk memastikan deteksi dini dan respon 

yang cepat terhadap bencana kebakaran. 

Khan & Khan, (2022) mengembangkan model Fire Forest Network 

(FFireNet) yang didasarkan pada arsitektur CNN untuk klasifikasi kebakaran hutan. 

Model ini dilatih menggunakan dataset kebakaran hutan dan mencapai akurasi 

sebesar 98.42%. Hasil ini memperlihatkan bahwa arsitektur yang dikembangkan 

secara khusus untuk klasifikasi kebakaran hutan mampu menghasilkan akurasi 

tinggi dan dapat diimplementasikan pada sistem pengawasan kebakaran di wilayah 

perkotaan maupun pedesaan. 

Di sisi lain, Saputra & Adhinata, (2023) melakukan penelitian yang 

berfokus pada deteksi kebakaran hutan dan lahan di Indonesia. Mereka 

menggunakan model transfer learning dengan arsitektur DenseNet201 untuk 

mendeteksi kebakaran berdasarkan citra satelit. Mereka menggunakan dataset yang 

terdiri dari 1900 gambar yang dibagi menjadi dua kelas, yaitu fire dan non-fire. 

Hasil penelitian ini menunjukkan akurasi yang sangat tinggi, yakni sebesar 99%, 

yang menunjukkan bahwa DenseNet201 merupakan model yang sangat efektif 

untuk mendeteksi kebakaran hutan di wilayah tropis seperti Indonesia. 
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Dalam penelitian lainnya, Pratiwi & Nudin, (2023) mengembangkan sistem 

deteksi dini kebakaran berbasis website dengan menggunakan model ResNet50. 

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini terdiri dari 3600 citra yang terbagi 

menjadi tiga kelas: fire, smoke, dan non-fire. Penelitian ini berhasil mencapai 

akurasi pelatihan sebesar 98%, namun akurasi menurun menjadi 78% pada tahap 

pengujian. Penurunan akurasi ini mengindikasikan adanya tantangan dalam 

implementasi model pada lingkungan nyata, seperti variasi gambar di luar data 

pelatihan. 

Abror, (2019) juga berkontribusi dalam penelitian klasifikasi kebakaran 

dengan mengembangkan model CNN kustom yang dirancang khusus untuk 

klasifikasi gambar kebakaran. Model ini diuji menggunakan dataset citra kebakaran 

dan menghasilkan akurasi pelatihan sebesar 98.8% serta akurasi pengujian sebesar 

90%. Hasil ini menunjukkan potensi penggunaan model CNN kustom untuk 

menangani masalah klasifikasi dalam kebakaran hutan, meskipun tantangan terkait 

generalisasi model tetap perlu diperhatikan.  

Terakhir, Khan et al., (2022) mengembangkan sistem pemadam kebakaran 

hutan berbasis UAV dengan integrasi AI untuk pengawasan hutan berkelanjutan 

dan deteksi kebakaran. Data baru dikumpulkan sebanyak 1900 citra berwarna 

dengan masing-masing 950 untuk kelas fire dan non-fire. Model tranfer learning 

VGG-19 digunakan sebagai usulan model pada penelitian ini, dengan akurasi yang 

didapat sebesar 95% dalam mengklasifikasi citra kebakaran hutan yang nantinya 

akan digunakan dalam sistem deteksi. 
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Berbagai model deep learning telah diusulkan oleh beberapa peneliti untuk 

meningkatkan akurasi dalam klasifikasi kebakaran hutan dan bencana alam lainnya. 

Masing-masing penelitian menggunakan model dan dataset yang berbeda, serta 

menghasilkan tingkat akurasi yang bervariasi. Rangkuman dari penelitian-

penelitian tersebut beserta perbedaannya dengan penelitian ini disajikan pada Tabel 

2.1. 

Tabel 2.1 Penelitian Terkait 

No Peneliti Judul 
Penelitian Metode Hasil Perbedaan 

Penelitian 
1 Madhuri 

et al. 
(2024) 

Accurate 
Classification of 
Forest Fires in 
Aerial Images 
Using Ensemble 
Model 

InceptionV3, 
VGG-16, 
ResNet50 

Akurasi 95.8% 
didapat setelah 
menggabungkan 
ketiga model 

Berbeda dengan 
penelitian ini yang 
menggunakan CNN 
kustom dan dua kelas 
(fire dan non-fire), 
penelitian oleh 
Madhuri et al. 
menggunakan 
pendekatan dari tiga 
model pretrained dan 
dataset tiga kelas 
(fire, smoke, non-fire) 

2 Bahhar 
et al. 
(2023) 

Wildfire and 
Smoke 
Detection Using 
Staged YOLO 
Model and 
Ensemble CNN 

XceptionNet, 
MobileNetV2, 
ResNet50 

Akurasi 99% 
didapatkan 
untuk masing-
masing model 

Penelitian oleh 
Bahhar et al. 
menggunakan 
kombinasi YOLO 
dan tiga model CNN 
dengan dataset 
FLAME, berbeda 
dengan penelitian ini 
yang menggunakan 
CNN kustom tanpa 
YOLO dan dataset 
dua kelas dari Kaggle 

3 Khan & 
Khan 
(2022) 

FFireNet: Deep 
Learning Based 
Forest Fire 
Classification 
and Detection in 
Smart Cities 

FfireNet Didapat akurasi 
sebesar 98.42% 
pada model 
yang diajukan 

Penelitian oleh Khan 
mengusulkan 
arsitektur khusus 
FFireNet, sedangkan 
penelitian ini 
menggunakan 
arsitektur CNN 
sederhana dengan 
variasi jumlah lapisan 
dan metode 
klasifikasi untuk 
menguji pengaruhnya 
terhadap performa 
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No Peneliti Judul 
Penelitian Metode Hasil Perbedaan 

Penelitian 
4 Saputra 

& 
Adhinata 
(2023) 

Model Deteksi 
Kebakaran 
Hutan dan 
Lahan 
Menggunakan 
Transfer 
Learning 
DenseNet201 

DenseNet201 Didapat akurasi 
terbaik sebesar 
99% 

Berbeda dengan 
penelitian ini yang 
menggunakan CNN 
kustom dan uji 
pembagian data serta 
arsitektur, penelitian 
ini menggunakan 
pendekatan transfer 
learning dengan 
model DenseNet201 
tanpa pengujian 
variasi arsitektur 

5 Pratiwi 
& Nudin 
(2023) 

Pengembangan 
Sistem Deteksi 
Dini Kebakaran 
Menggunakan 
Pendekatan 
Transfer 
Learning 
dengan Model 
ResNet50 
Berbasis 
Website 

ResNet50 Didapat akurasi 
tertinggi proses 
pelatihan 
sebesar 98% 
dan 78% pada 
pengujian 

Penelitian oleh 
Pratiwi dan Nudin 
mengembangkan 
sistem berbasis web 
menggunakan 
transfer learning 
(ResNet50) dengan 
dataset tiga kelas, 
berbeda dengan 
penelitian ini yang 
fokus pada pengaruh 
pembagian data dan 
arsitektur CNN 
custom menggunakan 
dua kelas 

6 Abror 
(2019) 

Klasifikasi Citra 
Kebakaran dan 
Non-Kebakaran 
Menggunakan 
Convolutional 
Neural Network 

CNN Custom Didapat akurasi 
validasi sebesar 
98.8% dan 
akurasi 
pengujian 
sebesar 90% 

Meskipun sama-sama 
menggunakan CNN 
custom, penelitian ini 
menggunakan dataset 
dari hasil crawling 
sebanyak 950 citra 
dan tidak menguji 
pengaruh arsitektur 
atau pembagian data 
seperti yang 
dilakukan dalam 
penelitian ini 

7 Khan et 
al. 
(2022) 

DeepFire: A 
Novel Dataset 
and Deep 
Transfer 
Learning 
Benchmark for 
Forest Fire 
Detection 

VGG-19 Didapati akurasi 
sebesar 95% 

Penelitian ini 
menggunakan 
transfer learning 
dengan VGG-19 dan 
sistem pemadam 
kebakaran berbasis 
UAV, sedangkan 
penelitian ini 
menggunakan CNN 
custom dan fokus 
pada evaluasi 
performa berdasarkan 
variasi arsitektur dan 
rasio data. 
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Berdasarkan Tabel 2.1, dapat dilihat bahwa metode deep learning, 

khususnya yang menggunakan Convolutional Neural Network (CNN), memberikan 

hasil yang sangat baik dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan kebakaran hutan 

serta bencana alam lainnya. Keunggulan CNN terletak pada kemampuannya untuk 

mengenali pola yang kompleks dalam data citra, sehingga meningkatkan akurasi 

dalam identifikasi kebakaran hutan dibandingkan dengan metode tradisional. Pada 

penelitian ini, peneliti akan mengadopsi arsitektur kustom yang dirancang oleh 

Abror, (2019) dikarenakan model yang dirancang terbukti dapat menghasilkan 

akurasi dengan nilai tinggi meskipun dengan arsitektur yang lebih sederhana. 

Pemilihan arsitektur ini juga bertujuan untuk mengurangi masalah komputasi pada 

saat model dijalankan di perangkat yang akan digunakan. 

 
2.2 Kebakaran Hutan 

Kebakaran hutan merupakan fenomena yang sering terjadi di berbagai 

belahan dunia, termasuk Indonesia. Kebakaran hutan merupakan bencana yang 

terjadi akibat interaksi antara faktor manusia dan kondisi lingkungan yang 

mendukung, seperti cuaca ekstrem dan rendahnya curah hujan. Aktivitas manusia, 

seperti pembukaan lahan pertanian dengan cara membakar dan penggunaan api 

yang tidak bertanggung jawab, menjadi penyebab utama kebakaran. Selain itu, 

kondisi alam seperti lahan yang kering dan suhu yang panas memperburuk situasi, 

meningkatkan durasi kebakaran dan memicu penyebaran api yang lebih cepat. 

Keterlambatan dalam deteksi dini kebakaran hutan juga merupakan kendala serius 

dalam upaya penanggulangan, di mana sistem pemantauan tradisional memiliki 

keterbatasan waktu dan biaya yang signifikan (Anhar et al., 2022). 
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Dampak dari kebakaran hutan sangat beragam dan dapat memengaruhi baik 

manusia maupun lingkungan. Dari segi kesehatan, kebakaran dapat menyebabkan 

masalah pernapasan akibat kabut asap, yang berdampak langsung pada kesehatan 

masyarakat. Selain itu, dampak sosial juga terlihat melalui penurunan interaksi 

antar masyarakat serta pengaruh terhadap ekonomi rumah tangga yang berkurang. 

Dari perspektif lingkungan, kebakaran menyebabkan hilangnya vegetasi, 

penurunan kualitas udara, dan berkurangnya sumber daya air, yang semua itu 

berkontribusi pada kerusakan ekosistem secara keseluruhan (Hadiwijoyo, 2023). 

Data dari Badan Nasional Penanggulangan Bencana (BNPB) menunjukkan 

bahwa kebakaran hutan dan lahan (karhutla) mendominasi bencana di Indonesia 

pada bulan Juli tahun 2019 dan 2023. Tercatat pada tahun 2019 terdapat 115 

kejadian kebakaran hutan, sedangkan pada tahun 2023 meningkat tajam menjadi 

269 kejadian (BNBP, 2024). Kebakaran ini tidak hanya mengakibatkan kerusakan 

ekologis yang signifikan, tetapi juga memicu krisis kesehatan akibat kabut asap 

yang berdampak pada ribuan orang dengan penyakit pernapasan. Dalam konteks 

ini, deteksi dini kebakaran hutan menjadi salah satu kendala utama, di mana sistem 

pemantauan tradisional, seperti satelit dan patroli darat, sering kali mengalami 

keterbatasan baik dalam hal waktu maupun biaya. 

 
2.3 Convolutional Neural Network 

Jaringan saraf tiruan merupakan model komputasi yang terinspirasi dari cara 

kerja jaringan saraf biologis dalam memproses informasi. Jaringan ini memiliki 

beberapa karakteristik utama, yaitu struktur koneksi antar neuron dalam jaringan 

(yang membentuk arsitektur model), metode menetapkan bobot dalam setiap 
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sambungan melalui proses pembelajaran, serta penggunaan fungsi aktivasi untuk 

menentukan keluaran dari neuron. Sistem jaringan saraf tiruan banyak digunakan 

di berbagai bidang seperti kedokteran, bisnis, keuangan, serta elektronika, termasuk 

dalam pemrosesan sinyal dan sistem kontrol (Suhartono, 2018). 

Salah satu arsitektur deep learning berupa jaringan saraf tiruan yang 

dirancang untuk menganalisis data visual adalah Convolutional Neural Network 

(CNN). CNN bekerja dengan cara mengekstraksi fitur secara otomatis dari data 

gambar melalui serangkaian lapisan yang terdiri dari lapisan konvolusi, pooling, 

dan fully-connected. Proses ini memungkinkan jaringan untuk mendeteksi pola 

penting pada gambar, seperti garis, tepi, tekstur, dan bentuk objek, tanpa 

memerlukan teknik ekstraksi fitur manual (Sakib et al., 2018). 

Ciri khas utama dari CNN adalah penggunaan filter atau kernel yang 

diterapkan pada input gambar untuk mendeteksi fitur lokal. Filter-filter ini bekerja 

dengan cara mengonvolusi gambar, yaitu menggeser filter melintasi seluruh area 

gambar dan melakukan operasi perkalian serta penjumlahan antara nilai piksel dan 

bobot filter. Hasil dari proses ini adalah feature map yang menunjukkan lokasi serta 

keberadaan pola atau fitur penting seperti tepi, garis atau tekstur dalam gambar. 

Selama pelatihan, filter belajar secara otomatis dengan menyesuaikan bobotnya 

menggunakan algoritma backpropagation. Algoritma ini menghitung kesalahan 

klasifikasi berdasarkan perbedaan antara prediksi model dan nilai aktual, kemudian 

memperbarui bobot untuk meminimalkan kesalahan tersebut. Dengan semakin 

bertambahnya kedalaman jaringan, filter mampu mengenali pola yang lebih 
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kompleks, sehingga CNN dapat mengenali objek meskipun terjadi variasi orientasi, 

skala, atau pencahayaan pada gambar (Taye, 2023). 

Arsitektur CNN terdiri dari beberapa lapisan utama, yaitu lapisan konvolusi, 

lapisan pooling, dan lapisan fully connected. Lapisan konvolusi dan lapisan pooling 

merupakan lapisan yang berada pada tahap ekstraksi fitur dimana gambar input 

diekstraksi menjadi fitur berupa angka-angka yang merepresentasikan gambar 

tersebut (Saleem et al., 2022). Bentuk umum dari arsitektur CNN dapat dilihat pada 

Gambar 2.1 (Matlab, 2021).  

 
Gambar 2.1 Bentuk Umum CNN 

 

1. Convolution Layer 

Convolution layer atau lapisan konvolusi merupakan lapisan pada arsitektur 

CNN yang berguna untuk mengekstrak fitur dari gambar input. Setiap lapisan 

konvolusi memiliki sejumlah filter atau kernel yang digeser melintasi gambar input 

untuk menghasilkan feature map. Setiap filter bertugas mendeteksi fitur tertentu 

seperti tepi, sudut, dan pola-pola lainnya. 

2. Pooling Layer 

Pooling layer berfungsi untuk melakukan down-sampling atau proses 

pengurangan dimensi dari feature map yang telah dihasilkan pada lapisan 

konvolusi. Pooling menghasilkan feature map dengan resolusi lebih rendah namun 
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tetap mempertahankan informasi penting dari gambar input. Terdapat beberapa 

jenis pooling, diantaranya max pooling, average pooling, dan L2-norm pooling. 

3. Fully Connected Layer 

Lapisan fully connected melakukan klasifikasi berdasarkan fitur yang telah 

diekstraki oleh lapisan sebelumnya. Sejumlah neuron diambil sebagai input dan 

diklasifikasikan ke dalam kelas yang relevan. 



 

17 
 

BAB III  

DESAIN DAN IMPLEMENTASI 

 

3.1 Desain Penelitian 

Desain penelitian merupakan serangkaian langkah yang dilakukan oleh 

peneliti, dimulai dari proses pengumpulan data hingga tahap implementasi model. 

Desain penelitian dibuat untuk menggambarkan urutan proses yang terjadi di dalam 

sistem. Proses-proses yang ada dalam desain tersebut kemudian diimplementasikan 

untuk memungkinkan model mempelajari data yang diberikan. Untuk memahami 

kinerja terbaik dari model dan faktor-faktor yang mempengaruhinya, diperlukan 

beberapa skenario uji coba. Setiap skenario uji coba akan menghasilkan kinerja 

model yang berbeda, sehingga dapat diidentifikasi skenario yang memberikan 

performa terbaik. Langkah terakhir dalam desain penelitian ini adalah 

mengevaluasi dan menganalisis hasil uji coba yang telah dilakukan. Desain 

penelitian ini ditampilkan pada Gambar 3.1. 

 
Gambar 3.1 Desain Penelitian 
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3.2 Pengumpulan Data 

Dalam penelitian ini, untuk melakukan klasifikasi kebakaran hutan 

berdasarkan citra, diperlukan dataset yang berisi gambar area hutan yang 

mengalami kebakaran dan area yang tidak mengalami kebakaran. Dataset yang 

digunakan adalah "Forest Fire Dataset", yang diperoleh dari situs Kaggle.com. 

Dataset ini dirancang untuk menyelesaikan masalah deteksi kebakaran hutan dalam 

bentuk klasifikasi biner, yaitu fire (kebakaran) dan non-fire (tidak kebakaran). 

Dataset ini terdiri dari total 1900 citra berformat .jpg, dengan masing-masing kelas 

memiliki 950 citra. Semua gambar dalam dataset ini memiliki resolusi 250 × 250 

piksel dengan 3 channel (RGB).  

Dataset citra kebakaran hutan ini awalnya dikumpulkan dan dikembangkan 

oleh Khan et al., (2022) dalam penelitian mereka yang berjudul "DeepFire: A Novel 

Dataset and Deep Transfer Learning Benchmark for Forest Fire Detection" yang 

kemudian diunggah ke Kaggle agar dapat digunakan oleh peneliti lain untuk 

pengembangan lebih lanjut. Contoh sampel citra dari dataset ini dapat dilihat pada 

Tabel 3.1. 

Tabel 3.1 Contoh Citra Fire dan Non-Fire 

No Fire Non-Fire 

1 
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2 

  

3 

  
 

Tabel 3.1 diatas menampilkan beberapa sampel citra yang mewakili dua 

kategori utama dalam dataset, yaitu fire dan non-fire. Citra fire menunjukkan area 

hutan yang terbakar, di mana api yang menyala jelas terlihat, serta adanya asap dan 

kerusakan pada vegetasi sekitar. Kondisi ini menggambarkan situasi kebakaran 

hutan yang nyata dan membantu sistem dalam mengenali karakteristik visual dari 

area yang terkena kebakaran. Di sisi lain, citra non-fire menampilkan hutan yang 

tidak terbakar, yang umumnya hanya memperlihatkan pohon-pohon dan vegetasi 

tanpa adanya tanda-tanda kebakaran. Perbedaan visual yang signifikan antara kedua 

kelas ini memungkinkan model Convolutional Neural Network (CNN) untuk 

belajar dan melakukan klasifikasi secara akurat berdasarkan fitur-fitur yang ada 

pada citra. 
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3.3 Desain Sistem 

Desain sistem dalam penelitian ini menerangkan alur kerja sistem yang 

digunakan untuk melakukan klasifikasi kebakaran hutan, mulai dari input citra 

hingga menghasilkan output berupa kategori fire atau non-fire. Rincian dari 

keseluruhan desain sistem ini dapat dilihat pada Gambar 3.2. 

 
Gambar 3.2 Desain Sistem 

 

Berdasarkan Gambar 3.2, sistem klasifikasi kebakaran hutan berbasis citra 

menggunakan CNN dimulai dengan pengumpulan dataset citra yang terdiri dari 

gambar kebakaran dan non-kebakaran hutan. Dataset tersebut kemudian diproses 

melalui tahapan preprocessing, termasuk pembagian dataset menjadi data training 

dan testing, normalisasi citra untuk mengubah nilai piksel menjadi rentang 0 hingga 

1, serta augmentasi citra untuk meningkatkan keragaman data pelatihan. 

Selanjutnya, model CNN kustom dirancang dengan lapisan konvolusi dan lapisan 
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pooling untuk ekstraksi fitur, dilanjutkan dengan lapisan fully connected untuk 

klasifikasi. Model kemudian dilatih menggunakan proses feedforward dan 

backpropagation, dimana bobot-bobot model diperbarui untuk meminimalkan loss. 

Setelah pelatihan selesai, model diuji dan dievaluasi menggunakan data pengujian 

untuk mengukur kinerja dengan metrik seperti akurasi, precision, recall, dan F1-

score. Hasil klasifikasi citra berupa label fire atau non-fire kemudian ditampilkan, 

yang menunjukkan kemampuan model dalam mendeteksi kebakaran hutan. 

 
3.3.1 Input Citra 

Citra kebakaran hutan yang telah diperoleh digunakan sebagai input dalam 

sistem yang akan dibangun. Dataset citra kebakaran hutan ini terdiri dari dua kelas, 

yaitu fire dan non-fire, dengan format .jpg dengan ukuran citra 250 × 250. Dataset 

tersebut berisi total 1900 citra, di mana setiap kelas memiliki 950 citra. Citra-citra 

ini nantinya akan digunakan untuk melatih serta menguji model dalam klasifikasi 

area hutan yang mengalami kebakaran dan yang tidak mengalami kebakaran. 

 
3.3.2 Preprocessing Citra 

Preprocessing merupakan langkah penting dalam mempersiapkan citra 

sebelum dimasukkan ke dalam model. Proses ini memastikan bahwa citra yang 

digunakan dalam pelatihan model telah diolah dengan cara yang sesuai, untuk 

meningkatkan efektivitas dan efisiensi model dalam melakukan klasifikasi. Pada 

penelitian ini, preprocessing melibatkan dua tahap utama, yang dijelaskan dalam 

Gambar 3.3. 
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Gambar 3.3 Preprocessing Citra 

 

3.3.3 Normalisasi 

Normalisasi bertujuan untuk mengurangi beban komputasi dalam proses 

pelatihan model. Proses ini dilakukan dengan membagi setiap nilai piksel pada citra 

dengan 255, sehingga setiap nilai piksel berada dalam rentang [0, 1]. Proses 

normalisasi citra ini dapat dinyatakan dengan rumus yang terlihat pada Persamaan 

3.1. 

𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 =  
𝐼𝐼𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝
255

 (3.1) 

 

Keterangan: 
𝐼𝐼𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛  = nilai pixel yang sudah dinormalisasi dengan rentang nilai antara 0 dan 1 
𝐼𝐼𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝𝑝  = nilai asli pixel pada citra 
 

3.3.4 Augmentasi Citra 

Augmentasi citra adalah teknik yang digunakan untuk meningkatkan variasi 

data pelatihan dengan memodifikasi citra yang ada tanpa menambah jumlah data 

secara langsung. Tujuan dari augmentasi ini adalah untuk membantu model belajar 

lebih baik dengan meningkatkan daya generalisasi terhadap berbagai kondisi citra 
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(Ghahremani et al., 2024). Pada penelitian ini, augmentasi yang digunakan meliputi 

rotate, shear, zoom, dan horizontal flip. Berikut penjelasan dari masing-masing 

teknik pada augmentasi citra: 

1. Rotate 

Rotate bertujuan untuk memutar citra dalam rentang sudut tertentu. Dalam 

penelitian ini, rotasi dilakukan untuk menciptakan variasi sudut pandang dari objek 

di dalam citra, dimana citra diputar dalam rentang 0 hingga 90 derajat untuk 

memberikan variasi sudut pandang. Berikut contoh hasil dari proses rotate dapat 

dilihat pada Gambar 3.4. 

 
Gambar 3.4 Rotate 

 

2. Shear 

Shear adalah proses penggeseran satu bagian dari citra sehingga 

menciptakan efek miring pada gambar. Pada peneltian ini, proses shear dilakukan 

dengan memberikan distorsi pada citra dalam rentang 20 kemiringan. Berikut 

contoh hasil dari proses shear dapat dilihat pada Gambar 3.5. 



24 
 

 
 

 
Gambar 3.5 Shear 

 

3. Zoom 

Zoom dilakukan dengan memperbesar atau memperkecil objek dalam citra, 

sehingga model dapat mengenali objek meskipun ukurannya bervariasi. Dalam 

proses augmentasi ini, citra diperbesar atau diperkecil dalam rentang 20 persen, 

yang membantu meningkatkan kemampuan model dalam mendeteksi kebakaran 

hutan dari skala yang berbeda-beda. Berikut contoh hasil dari proses zoom dapat 

dilihat pada Gambar 3.6. 

 
Gambar 3.6 Zoom 
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4. Horizontal Flip 

Horizontal flip adalah proses membalik citra secara horizontal (dari kiri ke 

kanan). Teknik ini menambah variasi orientasi dari objek di dalam citra, sehingga 

model mampu mengenali pola objek yang sama meskipun orientasinya terbalik. 

Berikut contoh hasil dari proses horizontal flip dapat dilihat pada Gambar 3.7. 

 
Gambar 3.7 Horizontal Flip 

 

3.4 Implementasi Metode 

Metode yang digunakan untuk mengklasifikasikan citra kebakaran hutan 

dalam penelitian ini adalah Convolutional Neural Network (CNN), yang merajuk 

pada arsitektur yang digunakan oleh Abror, (2019). Bentuk arsitektur yang 

digunakan dalam penelitian ini dapat dilihat pada Gambar 3.8. 

 



26 
 

 
 

 
Gambar 3.8 Arsitektur CNN
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Implementasi metode ini dibagi menjadi dua tahapan utama, yaitu tahap 

ekstraksi fitur dan tahap klasifikasi. Tahap ekstraksi fitur berfokus pada pengenalan 

karakteristik visual penting dari citra kebakaran hutan, dimana proses tersebut 

terjadi pada input layer, 2 convolutional layer, dan 2 max-pooling layer. Sementara 

tahap klasifikasi bertanggung jawab untuk menentukan apakah gambar tersebut 

termasuk kategori "fire" atau "non-fire" yang terjadi pada fully connected layers. 

 
3.4.1 Input Layer 

Lapisan awal berperan sebagai input layer yang menerima data piksel dari 

citra dengan dimensi 250×250 piksel dalam format RGB, sehingga ukuran input 

menjadi (250, 250, 3). Data ini diperoleh setelah melalui tahap preprocessing citra 

kebakaran hutan, di mana setiap nilai piksel dinormalisasi ke dalam rentang 0 

hingga 1 untuk mengurangi skala data dan membantu dalam proses pelatihan 

model. 

 
3.4.2 Convolution Layer 

Pada lapisan konvolusi, sebuah kernel akan diterapkan pada input gambar. 

Setiap nilai dalam kernel dikalikan dengan nilai piksel yang bersesuaian pada citra 

input, dan hasilnya dijumlahkan untuk membentuk satu nilai pada output. Kernel 

tersebut bergerak secara sistematis di sepanjang citra, baik secara horizontal 

maupun vertikal, untuk mengekstrak fitur dari seluruh bagian gambar. Proses ini 

menghasilkan feature map, yang merupakan peta fitur dari citra input berdasarkan 

kernel yang digunakan. Proses konvolusi dapat dilihat pada Gambar 3.9. 



28 

 
 

 
Gambar 3.9 Proses Konvolusi 

 

Operasi dari proses konvolusi tersebut dapat dihitung menggunakan 

Persaamaan 3.2 (Goodfellow et al., 2016). 

𝐹𝐹(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) =  � �𝐼𝐼(𝑖𝑖 + 𝑚𝑚, 𝑗𝑗 + 𝑛𝑛)𝐾𝐾(𝑚𝑚,𝑛𝑛)
𝑘𝑘−1

𝑛𝑛=0

𝑘𝑘−1

𝑛𝑛=0

 (3.2) 

 

Keterangan: 
𝐹𝐹(𝑖𝑖, 𝑗𝑗)   = output konvolusi dengan indeks ke- (𝑖𝑖, 𝑗𝑗) 
𝑘𝑘   = ukuran kernel 
𝐼𝐼(𝑖𝑖 + 𝑚𝑚, 𝑗𝑗 + 𝑛𝑛) = nilai piksel dari citra input pada posisi (𝑖𝑖, 𝑗𝑗) 
𝐾𝐾(𝑚𝑚,𝑛𝑛)  = nilai kernel pada posisi (𝑚𝑚,𝑛𝑛) 
𝑚𝑚,𝑛𝑛  = koordinat pada kernel 
𝑖𝑖, 𝑗𝑗   = koordinat pada feature map 
 

Berikut contoh perhitungan manual proses konvolusi berdasarkan Gambar 

3.9, dimana terdapat input gambar berukuran 6×6 dan kernel berukuran 3×3, 

disajikan pada Gambar 3.10. 

 
Gambar 3.10 Perhitungan Proses Konvolusi 
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Ukuran output dari feature map bergantung pada ukuran input, kernel, 

stride, dan juga padding yang digunakan. Pada penelitian ini, kernel yang 

digunakan adalah kernel berukuran 3x3 dengan stride 1 dan padding 0. Ukuran 

output pada feature map dapat dikeetahui menggunakan Persamaan 3.3 (Suyanto, 

2018). 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑀𝑀𝐹𝐹𝑀𝑀 =
(𝐼𝐼 − 𝐾𝐾 + 2𝑃𝑃)

𝑆𝑆
+ 1 (3.3) 

 

Keterangan: 
𝐼𝐼  = dimensi input gambar 
𝐾𝐾  = ukuran kernel 
𝑃𝑃  = padding  
𝑆𝑆  = stride  
 

Setelah melewati operasi konvolusi, fungsi aktivasi Rectified Linear Unit 

(ReLU) akan digunakan untuk mengubah semua nilai negatif dalam feature map 

menjadi nol. Fungsi aktivasi ReLU dapat dilihat dalam Persamaan 3.4. 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = max (0, 𝑥𝑥) (3.4) 
 

Keterangan: 
𝑓𝑓(𝑥𝑥)  = fungsi aktivasi ReLU 
𝑥𝑥  = input 
 

 Jika nilai input lebih besar dari nol, maka output akan sama dengan nilai 

input itu sendiri. Sedangkan jika input kurang dari nol, maka nilai ouput akan 

berubah menjadi nol. Secara matematis, fungsi ReLU juga dapat dipahami dengan 

Persamaan 3.5. 

𝑓𝑓(𝑥𝑥) = �𝑥𝑥  jika 𝑥𝑥 > 0
0  jika 𝑥𝑥 ≤ 0 (3.5) 

 

Grafik fungsi aktivasi ReLU dapat dilihat pada Gambar 3.11. 
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Gambar 3.11 Grafik fungsi aktivasi ReLU 

 

Contoh penerapan fungsi aktivasi ReLU terhadap feature map dapat dilihat 

pada Gambar 3.12. 

 
Gambar 3.12 Penerapan Fungsi Aktivasi ReLU 

 

3.4.3 Max Pooling Layer 

Setelah lapisan konvolusi, pooling layer diterapkan untuk mengurangi 

dimensi output dan mengurangi kompleksitas komputasi. Jenis pooling yang 

digunakan pada penelitian ini adalah max pooling dengan ukuran kernel 2×2 dan 

stride 2. Max pooling bekerja dengan cara mengambil nilai maksimum dari area 

tertentu pada feature map. Perhitungan max pooling dapat dilihat pada Persamaan 

3.6. 

𝑚𝑚(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = max �𝑥𝑥𝑝𝑝+𝑛𝑛,𝑗𝑗+𝑛𝑛�0 ≤ 𝑚𝑚 < 𝑘𝑘, 0 ≤ 𝑛𝑛 < 𝑘𝑘� (3.6) 
 

Keterangan: 
𝑚𝑚(𝑥𝑥,𝑦𝑦)  = output pada posisi (x, y) setelah operasi max pooling 
𝑥𝑥𝑝𝑝+𝑛𝑛,𝑗𝑗+𝑛𝑛 = nilai piksel pada posisi (𝑖𝑖 + 𝑚𝑚, 𝑗𝑗 + 𝑛𝑛) dalam jendela pooling 
𝑖𝑖, 𝑗𝑗  = koordinat pada feature map input 
𝑚𝑚,𝑛𝑛  = variabel untuk menghitung posisi relatif di dalam jendela pooling 
𝑘𝑘  = ukuran max pooling 
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Contoh penerapan max pooling terhadap feature map dapat dilihat pada 

Gambar 3.13. 

 
Gambar 3.13 Penerapan Max Pooling 

 

Sebelum input hasil ekstraksi masuk ke lapisan fully connected, input 

tersebut diubah menjadi bentuk vektor satu dimensi melalui proses flattening. 

Berikut hasil dari proses flattening dapat dilihat pada Gambar 3.14. 

 
Gambar 3.14 Penerapan Proses Flattening 

 

3.4.4 Fully Connected Layers 

Lapisan fully connected terdiri dari sejumlah neuron dimana setiap neuron 

tersebut terhubung ke semua neuron pada lapisan sebelumnya. Setiap neuron 

menghitung output-nya dengan menerima input dari lapisan sebelumnya dan bobot 

yang telah ditentukan. Tujuan utama dari lapisan ini adalah untuk menggabungkan 

dan menginterpretasikan fitur yang telah diekstraksi melalui lapisan konvolusi dan 

pooling menjadi output yang lebih terstruktur, yaitu kelas prediksi. Berikut lapisan-

lapisan yang terdapat dalam lapisan fully connected beserta jumlah neuron yang 

terdapat dalam masing-masing lapisan: 

1. Input Layer 
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Input layer pada lapisan fully connected merupakan lapisan pertama berupa 

data input yang diubah ke dalam bentuk vektor satu dimensi. Neuron pada lapisan 

ini menyesuaikan pada feature map yang sudah melalui proses flattening. 

2. Hidden Layer 

Hidden layer merupakan lapisan diantara input layer dan output layer, 

dimana pada lapisan tersebut terdapat proses aktivasi menggunakan fungsi aktivasi 

ReLU. Neuron yang digunakan pada lapisan ini berjumlah 256 neuron. 

3. Output Layer 

Output layer merupakan lapisan terakhir dalam kumpulan lapisan fully 

connected. Output layer memberikan prediksi akhir atau hasil dari model, dimana 

pada penelitian ini digunakan fungsi aktivasi sigmoid. Hanya terdapat satu neuron 

pada lapisan ini, karena fungsi klasifikasi yang digunakan untuk memprediksi kelas 

adalah fungsi threshold, yang hanya membutuhkan satu nilai output. 

Langkah yang terjadi pada lapisan fully connected dimulai dengan 

meneruskan hasil akhir feature map yang telah di-flatten dari input layer ke hidden 

layer. Setiap nilai dalam vektor tersebut dikalikan dengan bobot dan ditambahkan 

dengan bias tertentu yang terhubung dengan setiap neuron di hidden layer. Operasi 

yang digunakan dapat dilihat pada Persamaan 3.7. 

𝑧𝑧𝑗𝑗 =  �𝑥𝑥𝑝𝑝 ∙ 𝑤𝑤𝑝𝑝𝑗𝑗 + 𝑏𝑏𝑗𝑗

𝑛𝑛

𝑝𝑝=1

 (3.7) 

 

Keterangan: 
𝑧𝑧𝑗𝑗 = output neuron ke-j pada lapisan fully connected 
𝑤𝑤𝑝𝑝𝑗𝑗 = bobot neuron ke-i pada Input Layer dan neuoron ke-j pada hidden layer 
𝑥𝑥𝑝𝑝  = nilai input 
𝑏𝑏𝑗𝑗  = bias neuron ke-j 
𝑛𝑛  = jumlah neuron pada lapisan sebelumnya 
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Setelah proses tersebut, nilai hasil perkalian bobot dan pertambahan bias ini 

akan dihitung menggunakan fungsi aktivasi ReLU seperti pada Persamaan 3.4, 

dimana setiap output yang bernilai negatif akan diubah menjadi 0. Berikut contoh 

penerapan seluruh proses pada lapisan fully connected yang terjadi antara input 

layer dengan hidden layer ditampilkan pada Gambar 3.15. 

 
Gambar 3.15 Penerapan Input Layer ke Hidden Layer 

 

Proses serupa dilakukan pada output layer, dimana output yang sudah 

diaktivasi pada lapisan sebelumnya digunakan sebagai input perhitungan output 

layer. Setiap neuron pada output layer menerima input dari hidden layer yang sudah 

diproses. Nilai tersebut kembali dikalikan dengan bobot dan ditambah bias, 

kemudian melalui fungsi aktivasi sigmoid. Fungsi aktivasi sigmoid mengubah nilai 

input menjadi nilai antara 0  dan 1 sebagai representasi probabilitas untuk kelas 

“fire” dan “non-fire”. Fungsi ini sering digunakan dalam Neural Network untuk 

menghasilkan output dari klasifikasi biner yang digunakan sebagai prediksi kelas. 

Rumus fungsi aktivasi sigmoid dapat dilihat pada Persamaan 3.8 dan grafik fungsi 

aktivasi sigmoid pada Gambar 3.16. 
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𝜎𝜎(𝑥𝑥) =
1

1 + 𝐹𝐹−𝑝𝑝
 (3.8) 

 

Keterangan: 
 σ(𝑥𝑥) = output dari fungsi sigmoid untuk input 𝑥𝑥 
𝐹𝐹 = bilangan euler, dengan nilai sekitar 2.71828 
𝑥𝑥  = nilai dari input hasil perhitungan bobot dan bias pada layer 
 

 
Gambar 3.16 Grafik Fungsi Aktivasi Sigmoid 

 

Dapat dilihat pada Gambar 3.16, bahwa grafik fungsi aktivasi sigmoid 

memiliki bentuk “S”. Ketika input x bernilai positif, maka output dari fungsi 

aktivasi sigmoid akan mendekati 1. Apabila input x bernilai negatif, maka output 

dari fungsi aktivasi akan mendekati 0.  

Hasil dari nilai fungsi sigmoid kemudian melalui proses penentuan kelas 

prediksi menggunakan fungsi threshold, dimana hasil output dari fungsi sigmoid 

dibandingkan dengan nilai ambang batas atau threshold yang bernilai 0.5. Jika 

output lebih besar dari 0.5, maka prediksi diklasifikasikan sebagai kelas "non-fire" 

[1], sedangkan jika kurang dari atau sama dengan 0.5, maka diklasifikasikan 

sebagai kelas " fire" [0]. Proses tersebut merupakan langkah akhir yang terjadi pada 

tahapan implementasi metode, dimana setiap piksel akan melalui tahapan tersebut 
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untuk mendapatkan hasil prediksi. Berikut persamaan yang digunakan untuk 

penentuan kelas prediksi menggunakan fungsi threshold: 

𝑦𝑦� = �0   𝑗𝑗𝑖𝑖𝑘𝑘𝐹𝐹 𝑦𝑦� ≤ 0.5
1   𝑗𝑗𝑖𝑖𝑘𝑘𝐹𝐹 𝑦𝑦� > 0.5 (3.9) 

 

Keterangan: 
 σ(𝑥𝑥) = output dari fungsi sigmoid untuk input 𝑥𝑥 

 

Berikut adalah contoh penerapan seluruh proses yang terjadi pada hidden 

layer ke output layer, dimulai dari perhitungan antara bobot neuron dengan input, 

hingga penentuan klasifikasi menggunakan fungsi threshold. Proses tersebut 

ditampilkan pada Gambar 3.17. 

 
Gambar 3.17 Penerapan Hidden Layer ke Output Layer 

 

Setelah model CNN melakukan penentuan klasifikasi citra kebakaran hutan, 

perhitungan error dilakukan menggunakan fungsi loss binary cross-entropy. Fungsi 

tersebut digunakan karena pada penelitian ini hanya terdapat dua kelas, yaitu fire 

dan non-fire. Perhitungan loss menggunakan fungsi binary cross-entropy dilakukan 

menggunakan Persamaan 3.10. 
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𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿 =  −
1
𝑛𝑛
�[𝑦𝑦𝑝𝑝 ∙ log(𝑦𝑦�𝑝𝑝) + (1 + 𝑦𝑦𝑝𝑝) ∙ log (1 − 𝑦𝑦�𝑝𝑝)]
𝑛𝑛

𝑝𝑝=1

 (3.10) 

 

Keterangan: 
 𝑛𝑛 = jumlah pixel 
𝑦𝑦𝑝𝑝  = label asli dari sampel ke-i 
𝑦𝑦�𝑝𝑝  = probabilitas prediksi model untuk sampel ke-i 
 

Jika prediksi lebih dekat dengan nilai target, loss yang dihasilkan akan 

rendah, mengindikasikan model telah memprediksi dengan lebih akurat. 

Sebaliknya, jika hasil prediksi jauh dari target, nilai loss akan lebih tinggi. 

 
3.5 Proses Training  

Proses training pada model Convolutional Neural Network (CNN) adalah 

langkah-langkah yang dilakukan untuk melatih model mengenali pola dari data. 

Dalam konteks klasifikasi kebakaran hutan berbasis citra, model CNN dilatih 

menggunakan dataset gambar untuk menghasilkan output berupa prediksi yang 

benar berdasarkan input yang diberikan. Tujuan dari training adalah agar model 

belajar membuat prediksi yang akurat dengan mengoptimalkan bobot dan bias di 

setiap lapisan melalui proses pelatihan. Proses training dapat dilihat pada diagram 

alur Gambar 3.18. 
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Gambar 3.18 Alur Proses Training 

 

Proses training dimulai dengan memanggil data latih yang akan digunakan 

dan juga menentukan nilai hyperparameter seperti learning rate, batch size, dan 

jumlah epoch.  Pengertian dari setiap hyperparameter ditampilkan pada Tabel 3.2. 
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Tabel 3.2 Hyperparameter 
Hyperparameter Pengertian 

Learning Rate Parameter yang menentukan seberapa besar langkah yang diambil saat 
meng-update bobot 

Batch Size Ukuran batch menentukan jumlah sampel data yang digunakan dalam 
pelatihan sebelum melakukan update bobot 

Epoch Jumlah iterasi di mana seluruh dataset dilalui oleh model untuk 
dipelajari 

 

Proses training dilanjut dengan inisialisasi bobot dan bias, kemudian data 

training berupa gambar melalui feedforward melewati lapisan konvolusi, pooling, 

dan fully connected untuk menghasilkan prediksi. Setelah prediksi dibuat, loss 

dihitung dengan membandingkan hasil prediksi dengan label sebenarnya 

menggunakan fungsi loss binary cross-entropy. Model kemudian melakukan 

backpropagation untuk menghitung gradien dan memperbarui. Proses ini diulang 

dalam beberapa epoch sampai model mencapai kinerja yang diinginkan. 

 
3.5.1 Feedforward 

Proses feedforward adalah tahap dalam neural network dimana input 

diproses maju melalui jaringan dari lapisan input hingga lapisan output tanpa ada 

aliran balik. Pada setiap lapisan, input dari lapisan sebelumnya dikalikan dengan 

bobot, ditambahkan bias, kemudian hasilnya diterapkan fungsi aktivasi. Output 

akhir dari proses ini adalah prediksi yang dihasilkan oleh model. Berikut langkah-

langkah yang dilakukan pada proses feedforward: 

1. Ekstraksi fitur 

Input berupa gambar melalui serangkaian proses pada lapisan konvolusi dan 

lapisan pooling untuk ekstraksi fitur dan mendapatkan output berupa feature map 
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yang merepresentasikan fitur seperti tepi dan tekstur. Hasil berupa feature map 

dapat dihitung menggunakan Persamaan 3.11. 

𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 𝑀𝑀𝐹𝐹𝑀𝑀 = 𝑀𝑀𝐹𝐹𝑥𝑥𝑃𝑃𝐿𝐿𝐿𝐿𝑀𝑀𝑖𝑖𝑛𝑛𝑀𝑀(𝑅𝑅𝐹𝐹𝐿𝐿𝐹𝐹(𝐵𝐵𝐿𝐿𝑛𝑛𝐶𝐶𝐿𝐿𝑀𝑀𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖𝑖𝐿𝐿𝑛𝑛(𝑋𝑋,𝐾𝐾))) (3.11) 
 

Keterangan: 
 𝑀𝑀𝐹𝐹𝑥𝑥𝑃𝑃𝐿𝐿𝐿𝐿𝑀𝑀𝑖𝑖𝑛𝑛𝑀𝑀() = proses max pooling 
𝑅𝑅𝐹𝐹𝐿𝐿𝐹𝐹()  = proses fungsi aktivasi ReLU 
𝐵𝐵𝐿𝐿𝑛𝑛𝐶𝐶𝐿𝐿𝑀𝑀𝐹𝐹𝐹𝐹𝑖𝑖𝐿𝐿𝑛𝑛() = proses konvolusi 
𝑋𝑋    = input gambar 
𝐾𝐾    = kernel 
 

2. Perhitungan input pada hidden layer 

Setiap neuron pada hidden layer menerima nilai dari input layer berupa 

feature map yang sudah diubah menjadi vektor satu dimensi melalui proses 

flattening. Nilai tersebut kemudian dikalikan dengan bobot dan ditambahkan 

dengan bias. Perhitungan tersebut dapat dilihat pada Persamaan 3.12. 

𝑍𝑍ℎ = 𝑋𝑋 ∙ 𝑊𝑊1 + 𝑏𝑏1 (3.12) 
 

Keterangan: 
 𝑍𝑍ℎ = output hasil input dikali bobot ditambah bias 
𝑋𝑋 = input data berupa vektor satu dimensi 
𝑊𝑊1 = bobot antara input layer dengan hidden layer 
𝑏𝑏1 = bias pada hidden layer 
 

3. Fungsi aktivasi pada hidden layer 

Output dari hidden layer kemudian diaktivasi menggunakan fungsi ReLU 

dengan Persamaan 3.13. 

𝜎𝜎(𝑍𝑍ℎ) = max(0,𝑍𝑍ℎ) 
 

𝐹𝐹ℎ = 𝜎𝜎(𝑍𝑍ℎ) 
(3.13) 

 

Keterangan: 
𝜎𝜎(𝑍𝑍ℎ) = output setelah aktivasi 
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4. Perhitungan input pada output layer 

Pada output layer, input lapisan sebelumnya yang sudah diaktivasi juga 

dikalikan dengan bobot dan ditambah dengan bias dengan Persamaan 3.14. 

𝑍𝑍𝑛𝑛 = 𝐹𝐹ℎ ∙ 𝑊𝑊2 + 𝑏𝑏2 (3.14) 
 

Keterangan: 
𝑍𝑍𝑛𝑛 = output hasil input dikali bobot ditambah bias 
𝐹𝐹ℎ = input data hasil dari aktivasi output hidden layer sebelumnya 
𝑊𝑊2 = bobot antara hidden layer dengan output layer  
𝑏𝑏2 = bias pada output layer 
 

5. Fungsi aktivasi pada output layer 

Setelah mendapatkan nilai output layer yag sudah dikalikan dengan bobot 

dan ditambah dengan bias, proses berikutnya adalah mengaktivasi nilai tersebut 

menggunakan fungsi aktivasi sigmoid menggunakan Persamaan 3.15. 

𝐹𝐹𝑛𝑛 =
1

1 + 𝐹𝐹−𝑍𝑍𝑜𝑜
 

 
𝑦𝑦� = 𝐹𝐹𝑛𝑛 

(3.15) 

 

Keterangan: 
 𝐹𝐹𝑛𝑛 = output dari fungsi sigmoid (hasil prediksi input) 
 

6. Output prediksi 

Hasil akhir dengan aktivasi sigmoid menampilkan nilai probabilitas antara 

0 dan 1. Penentuan kelas output dilakukan menggunakan fungsi threshold, dimana 

apabila nilai output lebih besar dari 0.5, maka prediksi akan dianggap sebagai kelas 

1 yaitu “non-fire”. Sedangkan apabila nilai output lebih kecil dari 0.5, maka 

prediksi dianggap sebagai kelas 0 yaitu “fire”. Cara menentukan kelas pada output 

dapat dilihat pada Persamaan 3.16. 
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𝑦𝑦� = �0   𝑖𝑖𝑓𝑓 𝑦𝑦� ≤ 0.5
1   𝑖𝑖𝑓𝑓 𝑦𝑦� > 0.5 (3.16) 

 

7. Perhitungan Loss 

Setelah prediksi didapatkan, nilai eror dihitung menggunakan binary cross-

entropy. Eror yang didapat akan menunjukkan jumlah kesalahan model dalam 

melakukan prediksi. Perhitungan binary cross-entropy dapat dilihat pada 

Persamaan 3.17. 

𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵𝐵 𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿𝐿 =  −(𝑦𝑦 ∙ log(𝑦𝑦�) + (1 + 𝑦𝑦) ∙ log (1 − 𝑦𝑦�)) (3.17) 
 

Keterangan: 
 𝑛𝑛 = jumlah pixel 
𝑦𝑦  = label asli dari sampel ke-i 
𝑦𝑦�  = probabilitas prediksi model untuk sampel ke-i 
 
 
3.5.2 Backpropagation 

Proses backpropagation dilakukan untuk memperbarui bobot dan bias pada 

jaringan dengan menghitung gradien dari fungsi loss terhadap setiap parameter 

bobot dan bias. Hal tersebut berguna untuk mengurangi nilai loss atau eror pada 

model. Berikut langkah-langkah yang dilakukan pada proses backpropagation: 

1. Perhitungan eror pada output layer 

Eror pada output layer didapat dengan menghitung selisih antara output 

prediksi 𝑦𝑦� dengan target aktual 𝑦𝑦. Rumus eror tersebut yaitu: 

𝛿𝛿2 =  𝑦𝑦� − 𝑦𝑦 (3.18) 
 

Keterangan: 
 𝛿𝛿2 = eror pada output layer 
𝑦𝑦� = output prediksi 
𝑦𝑦  = nilai target sebenarnya 
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2. Perhitungan gradien untuk output layer 

Gradien dari eror terhadap bobot dan bias pada output layer dapat dihitung 

dengan Persamaan 3.19 dan 3.20. 

𝜕𝜕𝐿𝐿
𝜕𝜕𝑊𝑊2

=  𝛿𝛿2 ∙ 𝐹𝐹ℎ𝑇𝑇 (3.19) 

𝜕𝜕𝐿𝐿
𝜕𝜕𝑏𝑏2

=  𝛿𝛿2 (3.20) 

 
Keterangan: 
𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝑊𝑊2

 = gradien eror terhadap bobot pada output layer 
𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝑊𝑊2

  = gradien eror terhadap bias pada output layer 
𝐹𝐹ℎ𝑇𝑇 = nilai transpose output dari hidden layer 
 

3. Perhitungan eror pada hidden layer 

Eror pada hidden layer dihitung dengan menjumlahkan eror dari output 

layer yang diteruskan kembali ke hidden layer, dikalikan dengan turunan fungsi 

aktivasi ReLU pada hidden layer.  

𝛿𝛿1 = (𝑊𝑊2
𝑇𝑇 ∙ 𝛿𝛿2) ∙ 𝜎𝜎′(𝑍𝑍ℎ) (3.21) 

 

 
Keterangan: 
 𝛿𝛿1 = eror pada hidden layer 
𝑊𝑊2

𝑇𝑇  = nilai transpose bobot dari hidden layer ke output layer 
𝜎𝜎′(𝑍𝑍ℎ)  = turunan dari fungsi aktivasi pada hidden layer 
 

4. Menghitung gradien bobot dan bias untuk hidden layer 

Gradien dari eror terhadap bobot dan bias pada output layer dapat dihitung 

dengan Persamaan 3.22 dan 3.23. 

𝜕𝜕𝐿𝐿
𝜕𝜕𝑊𝑊1

=  𝛿𝛿1 ∙ 𝑋𝑋𝑇𝑇 (3.22) 
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𝜕𝜕𝐿𝐿
𝜕𝜕𝑏𝑏1

=  𝛿𝛿1 (3.23) 

Keterangan: 
𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝑊𝑊1

 = gradien eror terhadap bobot pada hidden layer 
𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝑊𝑊1

  = gradien eror terhadap bias pada hidden layer 
𝑋𝑋𝑇𝑇 = nilai transpose output dari input layer 

 

5. Update bobot dan bias 

Setelah nilai gradien didapatkan, bobot dan bias diperbarui menggunakan 

learning rate. Berikut rumus pada Persamaan 3.24, 3.25, 3.26, dan 3.27 yang 

digunakan untuk memperbarui nilai bobot dan bias. 

𝑊𝑊2 = 𝑊𝑊2 − 𝜂𝜂 ∙
𝜕𝜕𝐿𝐿
𝜕𝜕𝑊𝑊2

 (3.24) 

𝑊𝑊1 = 𝑊𝑊1 − 𝜂𝜂 ∙
𝜕𝜕𝐿𝐿
𝜕𝜕𝑊𝑊1

 (3.25) 

𝑏𝑏1 = 𝑏𝑏1 − 𝜂𝜂 ∙
𝜕𝜕𝐿𝐿
𝜕𝜕𝑏𝑏1

 (3.26) 

𝑏𝑏2 = 𝑏𝑏2 − 𝜂𝜂 ∙
𝜕𝜕𝐿𝐿
𝜕𝜕𝑏𝑏2

 (3.27) 

 
Keterangan: 
𝜂𝜂 = learning rate 

 

Proses training akan terus berjalan sampai batas epoch yang ditentukan 

sebelumnya. Ketika iterasi proses training berhenti, itu menandakan bahwa bobot 

dan bias optimal telah diperoleh dan akan disimpan untuk digunakan dalam proses 

testing. Setelah penyimpanan, model yang telah dilatih perlu diuji untuk 

memastikan performanya dapat diandalkan pada data yang belum pernah dilihat 

sebelumnya, serta untuk mengevaluasi kemampuan model dalam menggeneralisasi 

informasi. 
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3.6 Skenario Pengujian 

Dalam penelitian ini, pengujian diterapkan dengan menyusun dua jenis 

skenario untuk mengevaluasi performa model berdasarkan variasi pembagian data 

dan perubahan arsitektur CNN. Masing-masing skenario akan melalui proses 

training dan testing untuk menilai pengaruh parameter yang diuji terhadap 

performa model. Pengujian ini bertujuan untuk mengetahui pengaruh pembagian 

data dan perubahan arsitektur model dalam menentukan konfigurasi yang optimal 

sehingga model dapat mencapai hasil klasifikasi kebakaran hutan terbaik. 

Skenario pertama berfokus pada pengaruh pembagian data menjadi data 

training dan testing. Terdapat tiga variasi pembagian data yang diuji, dengan 

proporsi 70:30, 80:20, dan 90:10. Pembagian dataset ini dilakukan untuk menguji 

bagaimana variasi jumlah data pada masing-masing kategori mempengarui 

performa model dalam melakukan klasifikasi kebakaran hutan. Dalam pengujian 

ini, bentuk arsitektur yang digunakan tetap dengan 2 lapisan konvolusi dan metode 

klasifikasi threshold. Hal ini dilakukan untuk memastikan bahwa perbedaan 

performa model sepenuhnya disebabkan oleh variasi proporsi data yang digunakan 

pada training dan testing. Pembagian dataset ini disajikan dalam Tabel 3.3. 

Tabel 3.3 Pembagian Dataset untuk Skenario Uji 1 
Skenario Data train Data test 

1 70% 30% 
2 80% 20% 
3 90% 10% 

 

Skenario kedua berfokus pada pengaruh perubahan arsitektur CNN yang 

mencakup jumlah lapisan konvolusi dan jenis metode klasifikasi yang digunakan. 

Pada skenario ini, proporsi data ditetapkan sebesar 80:20 untuk memastikan bahwa 
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perbedaan performa model disebabkan oleh perubahan arsitektur dan bukan karena 

perbedaan jumlah data pada training dan testing.  

Dalam arsitektur yang telah diusulkan, model menggunakan dua lapisan 

konvolusi. Untuk mengevaluasi apakah penambahan lapisan konvolusi dapat 

meningkatkan performa model, dilakukan pengujian dengan menambahkan jumlah 

lapisan konvolusi menjadi tiga. Pembagian jumlah lapisan konvolusi ini disajikan 

dalam Tabel 3.4. 

Tabel 3.4 Jumlah Lapisan Konvolusi untuk Skenario Uji 2 
Skenario Jumlah lapisan konvolusi 

A 2 
B 3 

 

Metode yang digunakan untuk menentukan kelas prediksi pada tahap 

klasifikasi juga dapat memengaruhi hasil akhir model. Pada bagian implementasi 

metode di BAB III, peneliti mengusulkan metode threshold sebagai metode yang 

digunakan untuk menentukan kelas prediksi. Namun penggunaan metode lain 

berupa argmax juga diajukan sebagai bahan skenario pengujian untuk mengetahui 

apakah ada perbedaan performa antara kedua metode klasifikasi tersebut dalam 

menentukan kelas prediksi. Skenario penggunaan metode klasifikasi ini disajikan 

dalam Tabel 3.5. 

Tabel 3.5 Metode Klasifikasi untuk Skenario Uji 2 
Skenario Metode klasifikasi 

Y Threshold 
Z Argmax 

 

Berdasarkan dua jenis skenario tersebut, maka didapatkan kombinasi 

skenario pengujian yang akan diterapkan pada model. Dimana dua lapisan 

konvolusi dan metode klasifikasi threshold akan digunakan pada skenario uji 
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pembagian dataset, sedangkan proporsi data 80:20 akan ditetapkan pada skenario 

uji perubahan arsitektur CNN. Kombinasi yang digunakan pada penelitian ini 

disajikan dalam Tabel 3.6. 

Tabel 3.6 Kombinasi Skenario Pengujian 
Jenis Skenario Skenario Variasi Parameter 
Pembagian Data 1-A-Y 70:30 
Pembagian Data 2-A-Y 80:20 
Pembagian Data 3-A-Y 90:10 

Perubahan Arsitektur 2-A-Y 2 Lapisan Konvolusi + Threshold 
Perubahan Arsitektur 2-A-Z 2 Lapisan Konvolusi + Argmax 
Perubahan Arsitektur 2-B-Y 3 Lapisan Konvolusi + Threshold 
Perubahan Arsitektur 2-B-Z 3 Lapisan Konvolusi + Argmax 

 

Nilai dari setiap hyperparameter juga ditentukan untuk diimpelentasikan 

dalam proses training dengan nilai yang sama pada setiap skenario pengujian. 

Berdasarkan arsitektur yang merajuk pada penelilitan Abror, (2019), Berikut nilai 

dari setiap hyperparameter yang akan digunakan pada penelitian ini ditampilkan 

pada Tabel 3.7. 

Tabel 3.7 Nilai Hyperparameter 
Hyperparameter Nilai 

Learning Rate 0.001 
Batch Size 32 

Epoch 25 
 

Setelah model dilatih menggunakan data training untuk mempelajari citra, 

selanjutnya proses testing dilakukan untuk mengevaluasi performa akhir dan 

kemampuan generalisasi model terhadap data baru yang belum pernah dilihat 

sebelumnya. Sehingga berdasarkan skenario uji yang diusulkan, dapat dilihat model 

mana yang menghasilkan performa terbaik untuk digunakan pada implementasi 

nyata. Proses testing dapat dilihat pada diagram alur Gambar 3.19. 
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Gambar 3.19 Alur Proses Testing 

 

Proses testing dimulai dengan memanggil data testing citra kebakaran hutan 

dan model tersimpan dengan bobot dan bias optimal yang diperoleh dari proses 

training sebelumnya. Selanjutnya nilai piksel pada setiap citra dalam data testing 

diprediksi untuk menghasilkan nilai prediksi antara kebakaran dan tidak kebakaran. 

Kemudian hasil prediksi tersebut dibandingkan dengan label asli untuk menghitung 

metrik evaluasi. 

Evaluasi model dilakukan untuk menilai seberapa baik model dalam 

melakukan klasifikasi. Metode evaluasi yang digunakan pada penelitian ini adalah 
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confussion matrix, yang sudah sangat umum digunakan dalam penelitian 

klasifikasi.  Confusion matrix merupakan tabel yang menampilkan hasil prediksi 

model terhadap data uji dalam empat kategori utama, yang memberikan gambaran 

menyeluruh mengenai performa model (Suryadewiansyah et al., 2020). Confusion 

matrix dalam klasifikasi biner berisi empat nilai sebagai berikut: 

1. True Positive (TP), yaitu dimana model memprediksi kelas positif dan prediksi 

tersebut benar. 

2. True Negative (TN), yaitu dimana model memprediksi kelas negatif dan 

prediksi tersebut benar. 

3. False Positive (FP), yaitu dimana model memprediksi kelas positif, namun 

sebenarnya kelas tersebut negatif. 

4. False Negative (FN), yaitu dimana model memprediksi kelas negatif, namun 

sebenarnya kelas tersebut positif. 

Kemudian berdasarkan hasil dari confussion matrix yang didapat, selanjutnya 

evaluasi lain yaitu akurasi, presisi, recall, dan F1-score dapat dihitung 

menggunakan persamaan berikut:  

𝐴𝐴𝑘𝑘𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐿𝐿𝑖𝑖 =
𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝑇𝑇𝑇𝑇

𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝑇𝑇𝑇𝑇 + 𝐹𝐹𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑇𝑇
 (3.28) 

𝑃𝑃𝐹𝐹𝐹𝐹𝐿𝐿𝑖𝑖𝐿𝐿𝑖𝑖 =
𝑇𝑇𝑃𝑃

𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑃𝑃
 (3.29) 

𝑅𝑅𝐹𝐹𝑅𝑅𝐹𝐹𝑀𝑀𝑀𝑀 =
𝑇𝑇𝑃𝑃

𝑇𝑇𝑃𝑃 + 𝐹𝐹𝑇𝑇
 (3.30) 

𝐹𝐹1 − 𝑆𝑆𝑅𝑅𝐿𝐿𝐹𝐹𝐹𝐹 = 2 ×
𝑃𝑃𝐹𝐹𝐹𝐹𝐿𝐿𝑖𝑖𝐿𝐿𝑖𝑖 × 𝑅𝑅𝐹𝐹𝑅𝑅𝐹𝐹𝑀𝑀𝑀𝑀
𝑃𝑃𝐹𝐹𝐹𝐹𝐿𝐿𝑖𝑖𝐿𝐿𝑖𝑖 + 𝑅𝑅𝐹𝐹𝑅𝑅𝐹𝐹𝑀𝑀𝑀𝑀

 (3.31) 
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Untuk memastikan keandalan model dalam menghadapi variasi data dan 

menghindari ketergantungan pada satu subset data tertentu, proses validasi juga 

dilakukan dengan penerapan metode K-Fold Cross Validation. K-fold dilakukan 

terhadap keseluruhan dataset dengan tujuan untuk mengevaluasi robustness model. 

Validasi menggunakan K-fold difokuskan pada dua skenario, yaitu skenario 2-A-Y 

dan skenario 2-B-Z yang dipilih karena mewakili konfigurasi arsitektur model yang 

kontras. Skenario 2-A-Y menggunakan arsitektur dengan struktur dasar, sedangkan 

skenario 2-B-Z mengadopsi perubahan signifikan pada arsitektur model. Pemilihan 

dua skenario ini memungkinkan evaluasi model dilakukan secara lebih menyeluruh 

terhadap variasi desain dan distribusi data. 

Dalam penelitian ini, data dibagi menjadi 5 bagian (fold), di mana masing-

masing fold secara bergantian digunakan sebagai data uji, sementara empat fold 

lainnya digunakan sebagai data pelatihan. Proses ini diulang sebanyak lima kali 

hingga seluruh data pernah menjadi data uji. Hasil evaluasi dari setiap fold 

kemudian dirata-ratakan untuk memperoleh metrik performa yang lebih stabil dan 

menyeluruh. Evaluasi pada setiap fold mencakup metrik seperti akurasi dan loss, 

dan hasilnya disajikan dalam bentuk grafik untuk menggambarkan tren performa 

selama proses pelatihan. Dengan pendekatan ini, validasi model menjadi lebih 

komprehensif karena mempertimbangkan variasi distribusi data yang mungkin 

terjadi di berbagai subset.
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BAB IV  

HASIL DAN PEMBAHASAN 

 

4.1 Hasil Uji Coba 

4.1.1 Skenario Uji Pembagian Data 

Skenario uji pembagian data bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh 

perbedaan proporsi pembagian data training dan testing terhadap performa model 

dalam klasifikasi citra kebakaran hutan. Terdapat tiga variasi pembagian data yang 

diuji, yaitu Skenario 1-A-Y (70:30), 2-A-Y (80:20), dan 3-A-Y (90:10). 

 
4.1.1.1 Skenario 1-A-Y 

Pada skenario ini, data dibagi dengan proporsi 70% (1330 data) untuk 

training dan 30% (570 data) untuk testing. Model dilatih menggunakan arsitektur 

dengan 2 lapisan konvolusi dan metode klasifikasi threshold. Grafik akurasi dan 

loss dari proses training pada skenario 1-A-Y ditampilkan pada Gambar 4.1. 

 
Gambar 4.1 Grafik Proses Training Skenario 1-A-Y 

 

Grafik tersebut menunjukkan bahwa model mencapai akurasi sebesar 

97.44% pada proses training dengan nilai loss sebesar 0.0707. Model hasil proses 
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training kemudian disimpan dan digunakan pada proses testing. Gambar 4.2 

menampilkan hasil confussion matrix pada data testing skenario 1-A-Y. 

 
Gambar 4.2 Confussion Matrix Skenario 1-A-Y 

 

Gambar 4.2 memperlihatkan bahwa model berhasil memprediksi dengan 

benar 279 data citra fire dan 270 data citra non-fire. Namun, masih terdapat 6 data 

citra fire yang salah diprediksi sebagai non-fire dan 15 sampel non-fire yang 

diprediksi sebagai fire. Nilai tersebut kemudian digunakan untuk menghitung nilai 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score.  

Berdasarkan hasil confussion matrix, didapati nilai akurasi pada proses 

testing mencapai 96% setelah dihitung menggunakan Persamaan 3.28. Adapun nilai 

presisi, recall, dan F1-score yang didapatkan setelah dihitung menggunakan 

Persamaan 3.29, 3.30, dan 3.31 disajikan pada Tabel 4.1: 

Tabel 4.1 Nilai Presisi, Recall, F1-Score pada Skenario 1-A-Y 
Kelas Presisi Recall F1-Score 
Fire  95% 98% 96% 

Non-Fire 98% 95% 96% 
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4.1.1.2 Skenario 2-A-Y 

Pada skenario ini, data dibagi dengan proporsi 80% (1520 data) untuk 

training dan 20% (380 data) untuk testing. Model dilatih menggunakan arsitektur 

dengan 2 lapisan konvolusi dan metode klasifikasi threshold. Grafik akurasi dan 

loss dari proses training pada skenario 2-A-Y ditampilkan pada Gambar 4.3. 

 
Gambar 4.3 Grafik Proses Training Skenario 2-A-Y 

 

Grafik tersebut menunjukkan bahwa model mencapai akurasi sebesar 

96.36% pada proses training dengan nilai loss sebesar 0.1255. Model hasil proses 

training kemudian disimpan dan digunakan pada proses testing. Gambar 4.4 

menampilkan hasil confusion matrix pada data testing skenario 2-A-Y. 

 
Gambar 4.4 Confussion Matrix Skenario 2-A-Y 
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Gambar 4.4 memperlihatkan bahwa model berhasil memprediksi dengan 

benar 183 data citra fire dan 182 data citra non-fire. Namun, masih terdapat 7 data 

citra fire yang salah diprediksi sebagai non-fire dan 8 sampel non-fire yang 

diprediksi sebagai fire. Nilai tersebut kemudian digunakan untuk menghitung 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score.  

Berdasarkan hasil confussion matrix, didapati nilai akurasi pada proses 

testing mencapai 96% setelah dihitung menggunakan Persamaan 3.28. Adapun nilai 

presisi, recall, dan F1-score yang didapatkan setelah dihitung menggunakan 

Persamaan 3.29, 3.30, dan 3.31 disajikan pada Tabel 4.2: 

Tabel 4.2 Nilai Presisi, Recall, F1-Score pada Skenario 2-A-Y 
Kelas Presisi Recall F1-Score 
Fire  96% 96% 96% 

Non-Fire 96% 96% 96% 
 

4.1.1.3 Skenario 3-A-Y 

Pada skenario ini, data dibagi dengan proporsi 90% (1710 data) untuk 

training dan 10% (190 data) untuk testing. Model dilatih menggunakan arsitektur 

dengan 2 lapisan konvolusi dan metode klasifikasi threshold. Grafik akurasi dan 

loss dari proses training pada skenario 3-A-Y ditampilkan pada Gambar 4.5. 

 
Gambar 4.5 Grafik Proses Training Skenario 3-A-Y 
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Grafik tersebut menunjukkan bahwa model mencapai akurasi sebesar 

92.83% pada proses training dengan nilai loss sebesar 0.1913. Model hasil proses 

training kemudian disimpan dan digunakan pada proses testing. Gambar 4.6 

menampilkan hasil confusion matrix pada data testing skenario 3-A-Y. 

 
Gambar 4.6 Confussion Matrix Skenario 3-A-Y 

 

Gambar 4.6 memperlihatkan bahwa model berhasil memprediksi dengan 

benar 88 data citra fire dan 92 data citra non-fire. Namun, masih terdapat 7 data 

citra fire yang salah diprediksi sebagai non-fire dan 3 sampel non-fire yang 

diprediksi sebagai fire. Nilai tersebut kemudian digunakan untuk menghitung 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score.  

Berdasarkan hasil confussion matrix, didapati nilai akurasi pada proses 

testing mencapai 95% setelah dihitung menggunakan Persamaan 3.28. Adapun nilai 

presisi, recall, dan F1-score yang didapatkan setelah dihitung menggunakan 

Persamaan 3.29, 3.30, dan 3.31 disajikan pada Tabel 4.3: 

Tabel 4.3 Nilai Presisi, Recall, F1-Score pada Skenario 3-A-Y 
Kelas Presisi Recall F1-Score 
Fire  97% 93% 95% 

Non-Fire 93% 97% 95% 
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4.1.2 Skenario Uji Perubahan Arsitektur 

Skenario uji perubahan arsitektur bertujuan untuk mengevaluasi pengaruh 

perubahan arsitektur terhadap performa model. Perubahan yang diuji meliputi 

jumlah lapisan konvolusi dan metode klasifikasi yang digunakan, yaitu threshold 

dan argmax. Metode threshold menentukan kelas berdasarkan nilai probabilitas 

dengan ambang batas, sedangkan metode argmax memilih kelas dengan nilai 

probabilitas tertinggi. Selain itu, model diuji dengan dua dan tiga lapisan konvolusi 

untuk melihat pengaruh kedalaman arsitektur terhadap akurasi dan loss. 

Terdapat empat kombinasi skenario pengujian yang akan digunakan pada 

skenario uji perubahan arsitektur, yaitu 2-A-Y (2 lapisan, threshold), 2-A-Z (2 

lapisan, argmax), 2-B-Y (3 lapisan, threshold), dan 2-B-Z (3 lapisan, argmax). 

 
4.1.2.1 Skenario 2-A-Y 

Skenario ini telah dijelaskan sebelumnya pada bagian 4.1.1.2 , dimana 

model menggunakan 2 lapisan konvolusi dengan metode klasifikasi threshold dan 

data dibagi dengan proporsi 80% training dan 20% testing. 

 
4.1.2.2 Skenario 2-A-Z 

Pada skenario ini, model menggunakan 2 lapisan konvolusi dengan metode 

klasifikasi argmax. Data yang digunakan dibagi dengan proporsi 80% (1520 data) 

untuk training dan 20% (380 data) untuk testing. Grafik akurasi dan loss dari proses 

training pada skenario 2-A-Z ditampilkan pada Gambar 4.7. 
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Gambar 4.7 Grafik Proses Training Skenario 2-A-Z 

 

Grafik tersebut menunjukkan bahwa model mencapai akurasi sebesar 

96.61% pada proses training dengan nilai loss sebesar 0.0821. Model hasil proses 

training kemudian disimpan dan digunakan pada proses testing. Gambar 4.8 

menampilkan hasil confusion matrix pada data testing skenario 2-A-Z. 

 
Gambar 4.8 Confussion Matrix Skenario 2-A-Z 

 

Gambar 4.8 memperlihatkan bahwa model berhasil memprediksi dengan 

benar 185 data citra fire dan 180 data citra non-fire. Namun, masih terdapat 5 data 

citra fire yang salah diprediksi sebagai non-fire dan 10 sampel non-fire yang 

diprediksi sebagai fire. Nilai tersebut kemudian digunakan untuk menghitung 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score.  
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Berdasarkan hasil confussion matrix, didapati nilai akurasi pada proses 

testing mencapai 96% setelah dihitung menggunakan Persamaan 3.28. Adapun nilai 

presisi, recall, dan F1-score yang didapatkan setelah dihitung menggunakan 

Persamaan 3.29, 3.30, dan 3.31 disajikan pada Tabel 4.4: 

Tabel 4.4 Nilai Presisi, Recall, F1-Score pada Skenario 2-A-Z 
Kelas Presisi Recall F1-Score 
Fire  95% 97% 96% 

Non-Fire 97% 95% 96% 
 

4.1.2.3 Skenario 2-B-Y 

Pada skenario ini, model menggunakan 3 lapisan konvolusi dengan metode 

klasifikasi threshold. Data yang digunakan dibagi dengan proporsi 80% (1520 data) 

untuk training dan 20% (380 data) untuk testing. Grafik akurasi dan loss dari proses 

training pada skenario 2-B-Y ditampilkan pada Gambar 4.9. 

 
Gambar 4.9 Grafik Proses Training Skenario 2-B-Y 

 

Grafik tersebut menunjukkan bahwa model mencapai akurasi sebesar 

97.20% pada proses training dengan nilai loss sebesar 0.1098. Model hasil proses 

training kemudian disimpan dan digunakan pada proses testing. Gambar 4.10 

menampilkan hasil confusion matrix pada data testing skenario 2-B-Y. 
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Gambar 4.10 Confussion Matrix Skenario 2-B-Y 

 

Gambar 4.10 memperlihatkan bahwa model berhasil memprediksi dengan 

benar 186 data citra fire dan 180 data citra non-fire. Namun, masih terdapat 4 data 

citra fire yang salah diprediksi sebagai non-fire dan 10 sampel non-fire yang 

diprediksi sebagai fire. Nilai tersebut kemudian digunakan untuk menghitung 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score.  

Berdasarkan hasil confussion matrix, didapati nilai akurasi pada proses 

testing mencapai 96% setelah dihitung menggunakan Persamaan 3.28. Adapun nilai 

presisi, recall, dan F1-score yang didapatkan setelah dihitung menggunakan 

Persamaan 3.29, 3.30, dan 3.31 disajikan pada Tabel 4.5: 

Tabel 4.5 Nilai Presisi, Recall, F1-Score pada Skenario 2-B-Y 
Kelas Presisi Recall F1-Score 
Fire  95% 98% 96% 

Non-Fire 98% 95% 96% 
 

4.1.2.4 Skenario 2-B-Z 

Pada skenario ini, model menggunakan 3 lapisan konvolusi dengan metode 

klasifikasi argmax. Data yang digunakan dibagi dengan proporsi 80% (1520 data) 
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untuk training dan 20% (380 data) untuk testing. Grafik akurasi dan loss dari proses 

training pada skenario 2-B-Z ditampilkan pada Gambar 4.11. 

 
Gambar 4.11 Grafik Proses Training Skenario 2-B-Z 

 

Grafik tersebut menunjukkan bahwa model mencapai akurasi sebesar 

98.86% pada proses training dengan nilai loss sebesar 0.0503. Model hasil proses 

training kemudian disimpan dan digunakan pada proses testing. Gambar 4.12 

menampilkan hasil confusion matrix pada data testing skenario 2-B-Z. 

 
Gambar 4.12 Confussion Matrix Skenario 2-B-Z 

 

Gambar 4.12 memperlihatkan bahwa model berhasil memprediksi dengan 

benar keseluruhan 190 data citra fire dan 178 data citra non-fire. Namun, masih 

terdapat 12 sampel data non-fire yang diprediksi sebagai fire. Nilai tersebut 

kemudian digunakan untuk menghitung akurasi, presisi, recall, dan F1-score.  
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Berdasarkan hasil confussion matrix, didapati nilai akurasi pada proses 

testing mencapai 97% setelah dihitung menggunakan Persamaan 3.28. Adapun nilai 

presisi, recall, dan F1-score yang didapatkan setelah dihitung menggunakan 

Persamaan 3.29, 3.30, dan 3.31 disajikan pada Tabel 4.6: 

Tabel 4.6 Nilai Presisi, Recall, F1-Score pada Skenario 2-B-Z 
Kelas Presisi Recall F1-Score 
Fire  94% 100% 97% 

Non-Fire 100% 94% 97% 
 

4.1.3 Evaluasi Menggunakan K-Fold Cross Validation 

Evaluasi model dengan metode K-Fold Cross Validation dilakukan pada 

dua skenario, yaitu skenario 2-A-Y dan skenario 2-B-Z. Pemilihan kedua skenario 

ini didasarkan pada karakteristik arsitektur yang kontras, sehingga diharapkan dapat 

memberikan gambaran yang lebih komprehensif terhadap kestabilan performa 

model. 

Pada skenario 2-A-Y dengan arsitektur 2 lapisan konvolusi dan klasifikasi 

threshold, model diuji menggunakan seluruh dataset yang dibagi ke dalam lima 

fold. Hasil evaluasi menunjukkan tingkat akurasi yang cukup konsisten antar fold, 

dengan nilai rata-rata yang menggambarkan kinerja model secara umum. Rincian 

akurasi dan loss pada tiap fold dapat dilihat pada Tabel 4.7: 

Tabel 4.7 Hasil Evaluasi K-fold pada Skenario 2-A-Y 
Fold Akurasi Loss 

1 96.58% 0.1529 
2 95.53% 0.1611 
3 96.05% 0.1104 
4 96.32% 0.1305 
5 95.79% 0.1567 
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Kemudian skenario 2-B-Z dengan arsitektur 3 lapisan konvolusi dan 

klasifikasi argmax juga divalidasi menggunakan pendekatan yang sama. Hasilnya 

menunjukkan adanya sedikit perbedaan akurasi per fold yang cukup terlihat namun 

masih menunjukkan kestabilan hasil. Berikut hasil K-fold pada skenario 2-B-Z 

ditampilkan pada Tabel 4.8: 

Tabel 4.8 Hasil Evaluasi K-fold pada Skenario 2-B-Z 
Fold Akurasi Loss 

1 94.47% 0.1705 
2 96.05% 0.1265 
3 97.37% 0.1064 
4 95.26% 0.1013 
5 96.32% 0.1089 

 

Visualisasi grafik akurasi dan loss pada masing-masing fold akan disajikan 

pada bagian pembahasan untuk memberikan gambaran lebih lanjut mengenai 

kestabilan model di tiap skenario. 

 
4.2 Pembahasan 

Terdapat dua skenario utama yang diujikan dalam penelitian ini, yaitu 

skenario pembagian data yang terdiri dari 3 skenario (Skenario 1-A-Y, Skenario 2-

A-Y, dan Skenario 3-A-Y) dan skenario perubahan arsitektur yang terdiri dari 4 

skenario (Skenario 2-A-Y, Skenario 2-B-Y, Skenario 2-A-Z, dan Skenario 2-B-Z). 

Evaluasi dilakukan dengan mengukur metrik evaluasi yang terdiri dari akurasi, 

presisi, recall, dan F1-score, serta melakukan validasi terhadap model 

menggunakan K-Fold Cross Validation. Berdasarkan hasil pengujian yang telah 

ditampilkan pada bagian 4.1, berikut Tabel 4.9 menampilkan ringkasan hasil yang 

diperoleh dari seluruh skenario uji: 
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Tabel 4.9 Hasil Uji Setiap Skenario 
Skenario Akurasi Presisi Recall F1-Score 

Pembagian Data 
1-A-Y 96% 96% 96% 96% 
2-A-Y 96% 96% 96% 96% 
3-A-Y 95% 95% 95% 95% 

Perubahan Arsitektur 
2-A-Y 96% 96% 96% 96% 
2-A-Z 96% 96% 96% 96% 
2-B-Y 96% 96% 96% 96% 
2-B-Z 97% 97% 97% 97% 

 

Skenario pertama adalah skenario pembagian data, dimana rasio data 

training dan data testing divariasi menjadi tiga skenario, yaitu 70:30 (1-A-Y), 80:20 

(2-A-Y), dan 90:10 (3-A-Y). Skenario uji ini dilakukan untuk mengamati 

bagaimana perubahan proporsi data dapat memengaruhi performa model dalam 

mengklasifikasikan kebakaran hutan. Gambar 4.13 menampilkan perbandingan 

metrik akurasi, presisi, recall, dan F1-score pada skenario pembagian data. 

 
Gambar 4.13 Perbandingan Metrik Evaluasi Skenario Pembagian Data 

 

Pada perbandingan metrik evaluasi tersebut, hasil menunjukkan bahwa 

model dengan rasio 70:30 (1-A-Y) dan 80:20 (2-A-Y) memiliki akurasi yang sama, 

yaitu 96%, sedangkan model dengan rasio 90:10 (3-A-Y) sedikit lebih rendah 
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dengan 95%. Nilai presisi, recall, dan F1-score pada masing-masing skenario juga 

memiliki pola yang serupa, di mana skenario 1-A-Y dan 2-A-Y memberikan hasil 

yang lebih stabil dibandingkan dengan skenario 3-A-Y. Perbedaan akurasi ini dapat 

dijelaskan melalui jumlah data training yang tersedia. Pada rasio 70:30, model 

memiliki data testing yang lebih banyak, yang membantu dalam evaluasi 

generalisasi model. Pada rasio 80:20, keseimbangan antara data training dan data 

testing tetap terjaga sehingga model masih mampu belajar dengan baik. Namun, 

pada rasio 90:10, jumlah data training yang lebih banyak justru dapat meningkatkan 

risiko overfitting, di mana model menjadi terlalu menyesuaikan diri terhadap data 

training dan mengalami kesulitan dalam mengenali pola baru dari data testing, 

sehingga akurasinya sedikit menurun. 

Meskipun secara umum jumlah data training yang lebih banyak dapat 

meningkatkan kemampuan model dalam memahami pola, dalam beberapa kasus, 

terutama dengan dataset yang terbatas, terlalu banyak data training dapat 

menyebabkan model terlalu spesifik terhadap data yang telah dilihat sebelumnya. 

Akibatnya, ketika dihadapkan pada data testing yang memiliki variasi lebih besar, 

model mengalami kesulitan dalam melakukan klasifikasi dengan akurasi yang 

optimal. Oleh karena itu, skenario dengan rasio 80:20 tampak menjadi pilihan yang 

lebih seimbang karena mempertahankan performa yang stabil di antara kedua kelas 

tanpa mengalami penurunan metrik evaluasi yang signifikan.  

Skenario kedua yang dilakukan pada penelitian ini mengacu pada pengaruh 

perubahan arsitektur CNN terhadap performa model dalam mengklasifikasi 

kebakaran hutan. Pada skenario ini, empat variasi arsitektur diuji, yaitu 2-A-Y, 2-
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A-Z, 2-B-Y, dan 2-B-Z dengan variasi jumlah lapisan konvolusi serta metode 

klasifikasi yang digunakan. Gambar 4.14 menampilkan perbandingan metrik 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score pada skenario perubahan arsitektur. 

 
Gambar 4.14 Perbandingan Metrik Evaluasi Skenario Perubahan Arsitektur 

 

Berdasarkan hasil pengujian dari skenario perubahan arsitektur, dapat 

disimpulkan bahwa model 2-A-Y yang menggunakan dua lapisan konvolusi dan 

metode klasifikasi threshold berhasil mencapai akurasi sebesar 96%, dengan nilai 

presisi, recall, dan F1-score yang sama. Ketika metode klasifikasi diubah menjadi 

argmax dalam skenario 2-A-Z, nilai metrik performa tetap sama, yakni 96% untuk 

seluruh indikator. Hal ini menunjukkan bahwa pada arsitektur dengan dua lapisan 

konvolusi, perubahan metode klasifikasi dari threshold ke argmax belum 

memberikan dampak signifikan terhadap peningkatan performa. 

Pada model 2-B-Y yang menggunakan tiga lapisan konvolusi namun tetap 

memakai metode klasifikasi threshold, hasil yang diperoleh juga identik, yaitu 

akurasi, presisi, recall, dan F1-score sebesar 96%. Artinya, penambahan jumlah 

lapisan konvolusi saja juga tidak menghasilkan peningkatan performa. Namun 
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peningkatan performa mulai terlihat saat dilakukan kombinasi antara penambahan 

lapisan konvolusi dan metode klasifikasi argmax dalam skenario 2-B-Z. Model ini 

berhasil mencapai akurasi sebesar 97%, dengan nilai presisi, recall, dan F1-score 

juga sebesar 97%. Peningkatan sebesar 1% ini menunjukkan bahwa pendekatan 

kombinatif dari arsitektur yang lebih dalam dan metode klasifikasi argmax dapat 

memberikan keunggulan dalam mengenali pola-pola visual pada citra, terutama 

dalam konteks klasifikasi antara gambar kebakaran dan non-kebakaran. Metode 

klasifikasi argmax cenderung lebih efektif dibandingkan threshold karena langsung 

memilih kelas dengan probabilitas tertinggi tanpa perlu ditentukan ambang batas 

nilai tertentu. Pendekatan ini menjadi lebih optimal saat diterapkan pada model 

dengan arsitektur yang lebih kompleks, seperti pada skenario 2-B-Z.  

Kesamaan nilai presisi, recall, dan F1-score yang relatif tinggi dan stabil 

antar skenario menunjukkan bahwa model mampu mengenali pola antar kelas 

dengan baik, baik pada data latih maupun data uji. Hal ini juga dapat disebabkan 

oleh karakteristik dataset yang seimbang dan jelas membedakan antara dua kelas, 

sehingga meskipun proporsi data dibagi berbeda, model tetap dapat menghasilkan 

prediksi yang konsisten. Model CNN yang digunakan juga sudah cukup optimal 

dalam mengekstraksi fitur penting dari citra, sehingga performa antar skenario tidak 

menunjukkan perbedaan yang signifikan pada metrik evaluasi selain akurasi. Maka 

dapat dilihat bahwa performa model CNN dalam klasifikasi kebakaran hutan dapat 

ditingkatkan melalui penggabungan arsitektur yang lebih dalam dan pemilihan 

metode klasifikasi yang tepat. Pendekatan ini terbukti mampu meningkatkan 
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generalisasi model terhadap data baru dan memperkuat akurasi prediksi dalam 

skenario klasifikasi dua kelas berbasis citra. 

Evaluasi lanjutan dilakukan dengan menguji validasi model terhadap variasi 

distribusi data menggunakan metode K-Fold Cross Validation. K-fold diterapkan 

pada dua skenario dengan konfigurasi arsitektur yang kontras, yaitu skenario 2-A-

Y dan skenario 2-B-Z. Keduanya dipilih karena memiliki pendekatan berbeda 

dalam perubahan struktur CNN, sehingga dapat memberikan gambaran yang lebih 

menyeluruh terhadap robustness model dalam berbagai kondisi. 

Sebelumnya, kedua skenario tersebut telah dievaluasi menggunakan 

pembagian data konvensional (tanpa K-fold), di mana skenario 2-A-Y 

menghasilkan akurasi sebesar 96.05% dengan nilai loss 0.1457, sementara skenario 

2-B-Z mencapai akurasi 96.84% dan loss 0.1114. Nilai-nilai tersebut menjadi acuan 

awal untuk menilai konsistensi hasil dari validasi K-fold.  

Berikut adalah grafik perbandingan akurasi pada masing-masing fold antara 

skenario 2-A-Y dan 2-B-Z: 

 
Gambar 4.15 Grafik Hasil Akurasi per Fold 
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Berdasarkan grafik yang ditampilkan, dapat diamati bahwa skenario 2-A-Y 

menunjukkan performa model yang relatif stabil pada seluruh fold dalam evaluasi 

K-Fold Cross Validation. Nilai akurasi yang diperoleh berada dalam rentang 

95,53% hingga 96,58%, dengan rata-rata sebesar 96,05%. Nilai rata-rata tersebut 

identik dengan hasil akurasi awal sebelum penerapan K-fold, yang 

mengindikasikan bahwa variasi data pelatihan dan pengujian pada setiap fold tidak 

memberikan pengaruh signifikan terhadap performa model. Konsistensi ini 

mencerminkan bahwa model pada skenario 2-A-Y memiliki kemampuan 

generalisasi yang baik dan mampu mempertahankan akurasi yang tinggi meskipun 

diuji pada data yang berbeda-beda. 

 Sementara itu, skenario 2-B-Z menunjukkan fluktuasi nilai akurasi yang 

sedikit lebih besar, yaitu antara 94,47% hingga 97,37%, dengan rata-rata akurasi 

sebesar 95,89%. Meskipun nilai rata-rata ini sedikit lebih rendah dibandingkan 

akurasi awal sebesar 96,84%, perbedaan tersebut masih dalam batas yang wajar dan 

tidak signifikan. Hal ini menunjukkan bahwa model pada skenario 2-B-Z tetap 

mampu menjaga performa yang baik meskipun diuji pada data dengan pembagian 

yang bervariasi. Dengan demikian, kedua model pada skenario tersebut 

menunjukkan stabilitas yang cukup baik, dengan kemampuan generalisasi yang 

layak untuk diterapkan pada data nyata.  

Evaluasi juga dilakukan dengan mengamati hasil nilai loss yang didapat 

selama proses validasi. Berikut grafik yang menampilkan perbandingan nilai loss 

antar fold untuk kedua skenario: 
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Gambar 4.16 Grafik Hasil Loss per Fold 

 

Berdasarkan grafik tersebut, terlihat bahwa skenario 2-A-Y memiliki nilai 

loss yang relatif stabil, yaitu berada pada kisaran 0.1104 hingga 0.1611, dengan 

rata-rata sebesar 0.1423. Nilai rata-rata ini sangat mendekati nilai loss awal tanpa 

penerapan K-fold, yaitu sebesar 0,1457. Kedekatan nilai ini semakin memperkuat 

bahwa model pada skenario 2-A-Y menunjukkan performa yang konsisten 

meskipun diuji dengan variasi distribusi data pada setiap fold dan memiliki 

kemampuan untuk mempertahankan performa. 

Adapun skenario 2-B-Z menunjukkan rentang nilai loss yang sedikit lebih 

lebar, yaitu antara 0.1013 hingga 0.1705, dengan rata-rata sebesar 0.1227. 

Meskipun terdapat satu fold yang menghasilkan nilai loss sedikit lebih tinggi, secara 

keseluruhan model tetap menunjukkan kestabilan dalam performa. Dibandingkan 

dengan nilai loss awal sebesar 0.1114, rata-rata hasil K-fold model pada skenario 2-

B-Z tetap menunjukkan kemampuan generalisasi yang baik, serta mampu 

mempertahankan kualitas performa meskipun diuji pada data yang memiliki variasi 

distribusi. 
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Dari keseluruhan hasil yang didapat selama proses validasi menggunakan 

K-Fold Cross Validation, dapat disimpulkan bahwa kedua skenario menunjukkan 

robustness yang cukup kuat terhadap variasi data. Penerapan K-Fold Cross 

Validation berhasil menunjukkan bahwa model tidak overfitting pada subset 

tertentu, dan mampu mempertahankan performa saat diuji pada data yang berbeda. 

Perbandingan dengan hasil awal tanpa K-fold juga membantu memperkuat bahwa 

akurasi dan loss yang diperoleh sebelumnya bukanlah hasil dari pembagian data 

yang menguntungkan, melainkan benar-benar mencerminkan kualitas model. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi kebakaran 

hutan berbasis citra menggunakan Convolutional Neural Network (CNN) sebagai 

upaya dalam mitigasi bencana kebakaran hutan. Dengan adanya sistem ini, 

diharapkan deteksi kebakaran dapat dilakukan lebih cepat dan akurat, sehingga 

memungkinkan tindakan pencegahan serta penanggulangan yang lebih efektif. 

Selain itu, penelitian ini juga bertujuan untuk memanfaatkan teknologi kecerdasan 

buatan sebagai sarana dalam menjaga kelestarian lingkungan, sejalan dengan 

prinsip Islam yang menekankan pentingnya menjaga keseimbangan alam dan 

mencegah kerusakan. Dalam Al-Qur'an, Allah SWT telah memperingatkan 

manusia agar tidak melakukan perbuatan yang merusak lingkungan. Hal ini 

disebutkan dalam Surah Al-Baqarah ayat 205: 

ُ لاَ يحُِبُّ الْفَسَادَ  هَا وَيُـهْلِكَ الحْرَْثَ وَالنَّسْلَۗ وَ اللهّٰ  وَاِذَا تَـوَلىّٰ سَعٰى فىِ الاَْرْضِ ليُِـفْسِدَ فِيـْ

"Dan apabila ia berpaling (dari kamu), ia berjalan di bumi untuk berbuat 
kerusakan padanya, dan merusak tanam-tanaman dan ternak. Dan Allah tidak 
menyukai kerusakan." (QS. Al-Baqarah:205) 
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Menurut Tafsir Kementerian Agama RI Jilid 1 halaman 301, ayat ini 

menjelaskan tentang orang-orang yang tampak baik di hadapan manusia, tetapi 

sejatinya memiliki niat merusak. Setelah mereka berhasil menipu atau mendapatkan 

apa yang mereka inginkan, mereka justru melakukan kerusakan di bumi dengan 

merusak tanaman, membinasakan hewan ternak, dan bertindak sewenang-wenang 

ketika berkuasa. Perbuatan mereka membawa ketakutan dalam masyarakat, 

menghancurkan rumah tangga, serta mengancam kehidupan sosial dan moral. Allah 

SWT membenci perilaku semacam ini, karena mereka tidak hanya merugikan diri 

sendiri, tetapi juga makhluk hidup lain dan lingkungan di sekitar 

mereka(Kementerian Agama RI, 2011). Penelitian ini menjadi salah satu bentuk 

upaya untuk mengurangi dampak kebakaran hutan dengan teknologi yang mampu 

mendeteksi dan mengklasifikasikan kebakaran lebih awal. Dengan begitu, langkah-

langkah pencegahan dapat segera diambil sebelum kebakaran meluas dan 

menyebabkan kehancuran yang lebih besar.  

Allah SWT juga telah mengingatkan manusia akan pentingnya menjaga 

kehidupan dan mencegah kerusakan, sebagaimana disebutkan dalam Surah Al-

Maidah ayat 32: 

نَا عَلٰى بَنيِْٓ اِسْراَۤءِيْلَ انََّهمِنْ اَجْلِ   كَتـَبـْ
اَ الاَْرْضِ  فىِ  فَسَادٍ  اوَْ  نَـفْسٍ  بِغَيرِْ   ۢنَـفْسًا قَـتَلَ  مَنْ  ٗ◌ ذٰلِكَۛ النَّاسَ  قَـتَلَ  فَكَانمََّ  

عًاۗ  يـْ آَ  اَحْيَاهَا وَمَنْ  جمَِ عًاۗ  النَّاسَ  اَحْيَا فَكَانمََّ يـْ هُمْ  كَثِيرْاً اِنَّ  ثمَُّ  بِالْبـَيِّنٰتِ  رُسُلنَُا جَاۤءَتْهمُْ  وَلَقَدْ  جمَِ نـْ الاَْرْضِ  فىِ  ذٰلِكَ  بَـعْدَ  مِّ  
 لَمُسْرفُِـوْنَ 

“Oleh karena itu, Kami menetapkan (suatu hukum) bagi Bani Israil bahwa siapa 
yang membunuh seseorang bukan karena (orang yang dibunuh itu) telah 
membunuh orang lain atau karena telah berbuat kerusakan di bumi, maka seakan-
akan dia telah membunuh semua manusia. Sebaliknya, siapa yang memelihara 
kehidupan seorang manusia, dia seakan-akan telah memelihara kehidupan semua 
manusia. Sungguh, rasul-rasul Kami benar-benar telah datang kepada mereka 
dengan (membawa) keterangan-keterangan yang jelas. Kemudian, sesungguhnya 
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banyak di antara mereka setelah itu melampaui batas di bumi.” (QS. Al-
Maidah:32) 
 

Menurut Tafsir Wajiz Jilid 1, ayat ini menegaskan bahwa menjaga 

kehidupan manusia merupakan tindakan yang bernilai besar di sisi Allah SWT. 

Bagian ayat "Sebaliknya, siapa yang memelihara kehidupan seorang manusia, dia 

seakan-akan telah memelihara kehidupan semua manusia." mengandung makna 

bahwa segala bentuk usaha yang bertujuan untuk menyelamatkan nyawa dan 

mencegah bencana adalah bagian dari tanggung jawab kemanusiaan. Dalam 

konteks penelitian ini, penerapan teknologi dalam mendeteksi kebakaran hutan 

lebih awal diharapkan dapat membantu pelaksanaan mitigasi bencana lebih cepat 

agar mengurangi risiko kebakaran yang berpotensi mengancam nyawa manusia 

serta keseimbangan ekosistem (Kementerian Agama RI, 2016). 

Penelitian ini juga berkaitan dengan amanah yang diberikan kepada 

manusia dalam konteks tanggung jawab terhadap lingkungan. Tidak hanya dalam 

Al-Qur'an, Rasulullah SAW juga memberikan petunjuk dalam menjaga alam dan 

melarang perusakan lingkungan. Seperti sabda Rasulullah SAW dalam hadits 

riwayat Muslim yang menganjurkan umat muslim untuk senantiasa menjaga dan 

merawat alam yang artinya: 

“Tidaklah seorang muslim yang bercocok tanam, kecuali setiap tanaman yang 
dimakannya bernilai sedekah baginya, yang dicuri orang darinya menjadi sedekah 
baginya, yang dimakan binatang liar menjadi sedekah baginya, yang dimakan 
burung menjadi sedekah baginya, dan tidaklah seseorang mengambil darinya, 
melainkan menjadi sedekah baginya.” (HR. Muslim) 
 

Hadits ini menunjukkan bahwa setiap upaya manusia dalam menjaga dan 

melestarikan lingkungan memiliki nilai ibadah di sisi Allah SWT. Dengan 
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demikian, penelitian ini tidak hanya bertujuan untuk mengembangkan teknologi 

dalam mitigasi kebakaran hutan, tetapi juga merupakan bentuk tanggung jawab 

manusia dalam menjaga kelestarian alam sebagaimana yang diajarkan dalam Islam. 

Menanam sesuatu layaknya bersedekah bagi seorang muslim, baik hasil dari 

tanaman tersebut bermanfaat secara langsung baginya atau tidak. Dengan menanam 

sesuatu, secara tidak langsung kita juga sudah menjaga ekosistem lain yang 

mengambil manfaat dari apa yang kita tanam. Menanam sesuatu berarti menjaga 

kelangsungan flora dan fauna sekaligus (Chandra, 2016). Dengan kata lain, dengan 

menanam maka kesejahteraan semua makhluk yang ada di lingkungan tersebut 

akan terjaga dengan baik. Oleh karena itu, upaya untuk mencegah kebakaran hutan 

melalui teknologi kecerdasan buatan bukan hanya sebatas inovasi dalam bidang 

ilmu pengetahuan, tetapi juga selaras dengan ajaran Islam dalam menjaga 

kelestarian alam dan memberikan manfaat bagi seluruh makhluk hidup.
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BAB V  

KESIMPULAN DAN SARAN 

 

5.1 Kesimpulan  

Penelitian ini telah menerapkan model Convolutional Neural Network 

(CNN) untuk melakukan klasifikasi kebakaran hutan berbasis citra menggunakan 

dataset yang diperoleh dari Kaggle. Melalui eksperimen dengan dua skenario 

utama, yaitu variasi pembagian data dan perubahan arsitektur model, serta 

penggunaan metode K-Fold Cross Validation, diperoleh pemahaman yang lebih 

komprehensif mengenai performa dan stabilitas model terhadap dataset. 

Berdasarkan hasil dari 7 skenario pengujian yang telah dilakukan untuk 

mengklasifikasikan kebakaran hutan menggunakan metode CNN, dapat 

disimpulkan bahwa variasi pada pembagian data dan arsitektur jaringan memiliki 

pengaruh terhadap performa model. Penelitian ini menggunakan dua pendekatan 

pengujian, yaitu pengaruh pembagian data (dengan rasio 70:30, 80:20, dan 90:10) 

dan perubahan arsitektur CNN (penambahan jumlah lapisan konvolusi dan metode 

klasifikasi). 

Pada pengujian variasi pembagian data, skenario 2-A-Y (dengan pembagian 

data 90:10) memberikan hasil terbaik dengan akurasi sebesar 96%, serta nilai 

presisi, recall, dan F1-score sebesar 96% pada masing-masing kelas. Hasil ini 

menunjukkan bahwa semakin besar proporsi data latih yang digunakan, model 

dapat belajar pola lebih baik sehingga meningkatkan performa klasifikasi. 
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Sementara itu pada pengujian perubahan arsitektur, skenario 2-B-Z yang 

menggunakan tiga lapisan konvolusi dan metode klasifikasi argmax memberikan 

hasil terbaik dengan akurasi sebesar 97%. Pada skenario ini, nilai presisi mencapai 

94% untuk kelas fire dan 100% untuk kelas non-fire, sedangkan nilai recall masing-

masing sebesar 100% dan 94%, menghasilkan F1-score yang seimbang sebesar 

97% untuk kedua kelas. Dibandingkan dengan skenario lainnya, model 2-B-Z 

menunjukkan bahwa kombinasi peningkatan kedalaman arsitektur dan penggunaan 

metode klasifikasi argmax dapat meningkatkan kemampuan model dalam 

mengekstraksi fitur dan membedakan antara citra kebakaran dan non-kebakaran. 

Dengan demikian, tujuan dari penelitian ini berhasil dicapai, yaitu 

menerapkan CNN dalam klasifikasi kebakaran hutan menggunakan data citra serta 

menganalisis pengaruh pembagian data dan arsitektur terhadap performa model. 

Hasil penelitian menunjukkan bahwa baik jumlah data latih maupun arsitektur CNN 

yang digunakan memiliki kontribusi terhadap peningkatan akurasi klasifikasi. 

 
5.2 Saran  

Berdasarkan hasil yang diperoleh dari proses klasifikasi citra kebakaran 

hutan menggunakan model Convolutional Neural Network, peneliti menyadari 

bahwa masih terdapat ruang untuk pengembangan di masa mendatang. Oleh karena 

itu, beberapa saran yang dapat dipertimbangkan dalam penelitian selanjutnya antara 

lain: 

1. Penelitian ini hanya menggunakan satu jenis dataset, yaitu “Forest Fire 

Dataset” dari Kaggle. Untuk memperluas cakupan dan menguji kemampuan 

generalisasi model, disarankan agar penelitian selanjutnya menggunakan 
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dataset citra lain yang lebih beragam atau mencakup kondisi lingkungan yang 

berbeda. 

2. Arsitektur CNN yang digunakan dalam penelitian ini masih tergolong 

sederhana. Mengacu pada temuan bahwa penambahan lapisan dan perubahan 

strategi klasifikasi dapat meningkatkan performa model, maka pada penelitian 

berikutnya disarankan untuk mengeksplorasi arsitektur yang lebih kompleks 

atau melakukan modifikasi lanjutan terhadap konfigurasi jaringan. 

3. Penelitian lanjutan dapat mengembangkan sistem klasifikasi ini menjadi sistem 

deteksi kebakaran hutan secara real-time yang terintegrasi dengan drone atau 

kamera pengawas untuk mendukung upaya mitigasi bencana. 
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