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ABSTRAK

Lason, Achmad Raka Mufti. 2025. Analisis Data Menggunakan Metode VGG-11 Net
untuk Ekstraksi Fitur Tingkat Kerusakan Bangunan Pasca Bencana Alam.
Skripsi. Program Studi Teknik Informatika Fakultas Sains dan Teknologi
Universitas Islam Negeri Maulana Malik Ibrahim Malang. Pembimbing: (I) Dr.
Agung Teguh Wibowo Almais, M. T (I1) Fajar Rohman Hariri, M.Kom

Kata Kunci: Virtual Geometry Group (VGG), Ekstraksi Fitur, Bangunan Rusak,
Bencana Alam.

Penelitian ini bertujuan untuk menganalisis data visual berupa citra bangunan
pasca bencana alam menggunakan metode ekstraksi fitur berbasis deep learning, yaitu
arsitektur VGG-11 Net. Citra bangunan diproses melalui tahapan preprocessing, termasuk
resizing, normalisasi, dan augmentasi, sebelum diekstraksi fiturnya oleh model VGG-11.
Hasil ekstraksi fitur kemudian dianalisis menggunakan metode Principal Component
Analysis (PCA) untuk mereduksi dimensi dan memvisualisasikan distribusi data. Evaluasi
dilakukan tanpa proses klasifikasi eksplisit, tetapi melalui analisis pola hasil proyeksi PCA
yang menunjukkan terbentuknya tiga kelompok visual utama. Hal ini mengindikasikan
bahwa fitur yang diekstraksi memiliki kemampuan untuk membedakan karakteristik visual
tingkat kerusakan. Penelitian ini menunjukkan bahwa metode VGG-11 Net efektif
digunakan sebagai pendekatan awal dalam memahami distribusi visual kerusakan
bangunan, serta membuka peluang pengembangan lebih lanjut dalam sistem evaluasi
otomatis berbasis citra.



ABSTRACT

Lason, Achmad Raka Mufti. 2025. Data Analysis Using VGG-11 Net Method for
Feature Extraction of Building Damage Level after Natural Disaster. Thesis.
Informatics Engineering Study Program, Faculty of Science and Technology,
Maulana Malik Ibrahim State Islamic University Malang. Advisor: (I) Dr. Agung
Teguh Wibowo Almais, M.T (Il) Fajar Rohman Hariri, M.Kom

This research aims to analyze visual data in the form of post-natural disaster
building images using a deep learning-based feature extraction method, namely the VGG-
11 Net architecture. Building images are processed through preprocessing stages, including
resizing, normalization, and augmentation, before their features are extracted by the VGG-
11 model. The feature extraction results were then analyzed using the Principal Component
Analysis (PCA) method to reduce dimensionality and visualize data distribution. The
evaluation was done without an explicit classification process, but through analyzing the
pattern of the PCA projection results, which showed the formation of three main visual
groups. This indicates that the extracted features have the ability to distinguish the visual
characteristics of the damage level. This research shows that the VGG-11 Net method is
effective as an initial approach in understanding the visual distribution of building damage,
and opens up opportunities for further development in image-based automated evaluation
systems.

Keywords: Virtual Geometry Group (VGG), Feature Extraction, Damaged Building,
Natural Disaster.
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BAB |

PENDAHULUAN

1.1  Latar Belakang

Bencana alam seperti gempa bumi, tsunami, tanah longsor, dan sebagainya
seringkali menyebabkan kerusakan signifikan pada infrastruktur, termasuk
bangunan tempat tinggal, fasilitas umum, dan gedung perkantoran. Kota Malang,
sebagai salah satu wilayah yang rawan terhadap bencana alam, kerap mengalami
dampak dari kejadian-kejadian tersebut. Dalam konteks ini, firman Allah dalam
Surah Ar-Rum ayat 41 mengingatkan:

CD O3 adlal e ol i 1B 0 s £ 86 0 1 G Sl b
"(41) 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)." (Q.S. Ar-
Rum : 41)

Ayat ini memberikan refleksi mendalam bahwa berbagai kerusakan yang
terjadi, termasuk bencana alam, tidak terlepas dari ulah manusia itu sendiri. Oleh
karena itu, proses identifikasi dan evaluasi kerusakan bangunan pasca bencana
menjadi sangat penting dalam menentukan langkah-langkah rehabilitasi dan
rekonstruksi yang tepat, sekaligus sebagai bentuk introspeksi dan upaya kembali
kepada jalan yang benar.

Pada penelitiannya (Almais et al., 2024), dijelaskan bahwa untuk
menganalisis tingkat kerusakan bangunan pasca bencana alam, dapat digunakan
hasil ekstraksi fitur dengan teknik GLCM yang kemudian dianalisis menggunakan

pendekatan PCA-Clustering. Label atau kategori kerusakan ditentukan berdasarkan


https://www.zotero.org/google-docs/?gdgiXT

standar yang dirujuk dari penelitian sebelumnya (Almais et al., 2023), yang telah
menyusun acuan tingkat kerusakan bangunan pasca bencana. Selain itu, teknik
clustering yang lebih baru juga mulai banyak digunakan untuk mengelompokkan
data berdasarkan kesamaan karakteristik visual. Namun, dari penelitian-penelitian
tersebut, terlihat bahwa masih terdapat ruang untuk pengembangan, khususnya
dalam hal penerapan kecerdasan buatan (Artificial Intelligence/Al) untuk analisis
data citra.

Dalam beberapa tahun terakhir, metode berbasis Al telah berkembang pesat
dan diterapkan di berbagai bidang, termasuk dalam analisis citra digital. Salah satu
pendekatan Al yang paling menonjol adalah Deep Learning (DL), yang
memungkinkan ekstraksi informasi visual secara otomatis dan lebih mendalam.
Visual Geometry Group Network (VGG) merupakan salah satu arsitektur populer
dalam DL untuk tugas pengolahan citra, dengan beberapa varian seperti VGG-11,
VGG-13, VGG-16, dan VGG-19 (Kaya & Akgl, 2022). Di antara varian tersebut,
VGG-11 Net dipilih karena memiliki arsitektur yang lebih sederhana namun tetap
efektif dalam melakukan ekstraksi fitur dan analisis citra (Rahman et al., 2019).

Penelitian ini berfokus pada analisis data citra kerusakan bangunan pasca
bencana alam menggunakan metode VGG-11 Net untuk ekstraksi fitur. Citra
bangunan yang mengalami kerusakan diolah untuk menghasilkan representasi
numerik yang menggambarkan karakteristik visual dari kerusakan tersebut (Souza
et al., 2024). Setelah proses ekstraksi, fitur yang diperoleh dianalisis menggunakan
Principal Component Analysis (PCA) untuk mereduksi dimensi dan

memvisualisasikan distribusi data, dengan tujuan mengidentifikasi pola atau


https://www.zotero.org/google-docs/?CJmd4j
https://www.zotero.org/google-docs/?rl5Kui
https://www.zotero.org/google-docs/?nmStlM
https://www.zotero.org/google-docs/?o1nIb8
https://www.zotero.org/google-docs/?o1nIb8

kelompok dalam data berdasarkan karakteristik kerusakannya. Pendekatan ini tidak
secara langsung mengklasifikasikan kerusakan, tetapi memberikan wawasan awal
terhadap struktur data visual yang terekstraksi (Hasnain et al., 2020)- Hasil dari
penelitian ini diharapkan dapat memberikan kontribusi dalam pengembangan
pemanfaatan teknologi kecerdasan buatan (Al), khususnya dalam bidang analisis
citra pasca bencana. Selain itu, metode ini menunjukkan bahwa VGG-11 Net dapat
digunakan sebagai alat bantu dalam memahami informasi kerusakan bangunan

secara visual melalui teknik ekstraksi fitur (Bibi et al., 2021).

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang di atas, beberapa permasalahan yang akan dikaji
dalam penelitian ini adalah:
1. Bagaimana cara VGG-11 Net untuk mengekstraksi fitur gambar
bangunan pasca bencana alam ?
2. Bagaimana mengetahui performa arsitektur VGG-11 Net dalam

mengekstraksi fitur gambar bangunan pasca bencana alam?

1.3  Batasan Masalah
Agar penelitian ini lebih terfokus dan terarah, beberapa Batasan yang
diterapkan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:
1. Penelitian ini hanya akan menggunakan model VGG-11 Net untuk
ekstraksi fitur gambar kerusakan bangunan pasca bencana alam, tanpa

membandingkannya dengan arsitektur deep learning lainnya.


https://www.zotero.org/google-docs/?cul0Wj
https://www.zotero.org/google-docs/?7j4KzD

Dataset yang digunakan terdiri dari gambar kerusakan bangunan dari
situs data terbuka, hamely Kaggle, atau dari data langsung dari foto
kamera, hasil pencarian mesin pencari Google, dan dari BPBD Kota
Malang.

Penelitian ini hanya fokus pada tahap ekstraksi fitur dan tidak
mencakup pengembangan sistem deteksi secara end-to-end atau

integrasi dengan sistem tanggap darurat.

1.4 Tujuan Penelitian

Penelitian ini bertujuan untuk:

1.

Mengimplementasikan metode VGG-11 Net dalam ekstraksi fitur pada
gambar bangunan pasca bencana alam.
Menganalisis performa model dalam hal akurasi, efisiensi pemrosesan,

dan generalisasi pada dataset gambar kerusakan bangunan.

15 Manfaat Penelitian

Penelitian ini diharapkan dapat memberikan manfaat bagi berbagai pihak,

di antaranya:

1.

Bagi Penulis:

a) Menambah wawasan dan pemahaman mengenai penerapan metode
deep learning, khususnya VGG-11 Net , dalam bidang ekstraksi
fitur kerusakan bangunan.

b) Mengasah keterampilan dalam analisis data dan evaluasi model

kecerdasan buatan.



Bagi Pembaca:

a)

b)

Memberikan referensi dan wawasan mengenai metode deep
learning dalam ekstraksi fitur kerusakan bangunan pasca bencana.
Dapat menjadi bahan acuan bagi penelitian selanjutnya yang
berkaitan dengan analisis citra dan kecerdasan buatan dalam

bidang mitigasi bencana.

Bagi Pemerintah dan Instansi terkait:

a)

b)

Menyediakan informasi yang dapat membantu dalam perencanaan
dan pengambilan keputusan terkait mitigasi dan rehabilitasi
bangunan pasca bencana.

Meningkatkan efisiensi dalam proses identifikasi kerusakan
bangunan sehingga tindakan penanggulangan dapat dilakukan
lebih cepat dan tepat sasaran.

Memberikan rekomendasi teknologi berbasis Al yang dapat
digunakan untuk meningkatkan ketahanan dan respons terhadap

bencana alam.
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STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Haksoro & Setiawan, 2021) bertujuan
untuk mengenali jamur tidak beracun atau beracun dengan pendekatan
Convolutional Neural network. Menggunakan 4 Model yaitu MobileNetV2,
MobileNets, VGG19, dan ResNet50. Hasil pengujian memperlihatkan bahwa
metode Transfer Learning Convolutional Neural network dapat mengenali jamur
yang bisa dikonsumsi dengan akurasi lebih dari 86%. Hasil nilai akurasi terbaik
ialah 92.19% yang didapatkan dari penerapan base model MobileNetsVV2 dengan
nilai learning rate 0,00001 pada tahap pre-training dan 0,0001 pada tahap fine-
tuning.

Pada Penelitian yang dilakukan oleh (Najib & Mohamad Khoirun, 2022)
menerapkan serta melakukan evaluasi komparatif antara dua arsitektur CNN, yakni
AlexNet dan VGG, dalam tugas identifikasi ekspresi wajah. Berdasarkan hasil
eksperimen, ketiga arsitektur mampu mengenali ekspresi wajah dengan performa
tinggi, dibuktikan oleh rata-rata akurasi pada data pelatihan dan pengujian yang
melampaui angka 94%. Dalam mencapai nilai loss cross-entropy sebesar 0.1, model
VGG-11 Net menunjukkan efisiensi pelatihan terbaik dengan jumlah epoch paling
sedikit dibandingkan model lainnya. Sebaliknya, arsitektur AlexNet tercatat
sebagai model dengan waktu pelatihan tercepat secara keseluruhan. Durasi

pelatihan secara umum berkorelasi dengan kompleksitas parameter dalam masing-


https://www.zotero.org/google-docs/?tEQKGg
https://www.zotero.org/google-docs/?broken=vgCAcF
https://www.zotero.org/google-docs/?broken=4LsofS

masing arsitektur, meskipun jumlah epoch yang lebih sedikit tidak selalu menjamin
waktu komputasi yang lebih singkat. Selain itu, metrik evaluasi lain seperti recall,
precision, dan F1-score pada skenario klasifikasi multi-kelas juga menunjukkan
kinerja unggul, dengan nilai yang konsisten di atas 94%.

Pada Penelitian yang dilakukan oleh (Zhou et al., 2021) Berdasarkan model
VGG-11 Net tradisional, Penelitian ini mengusulkan jaringan saraf konvolusi
dalam yang ditingkatkan yang dapat secara akurat mendeteksi keaktifan wajah dari
gambar wajah tunggal. Hasil eksperimen terhadap metode-metode mutakhir pada
basis data keaktifan wajah NUAA dan CASIA menunjukkan bahwa, metode yang
diusulkan dapat mencapai akurasi yang lebih tinggi dan tingkat kesalahan
pengenalan yang lebih rendah pada deteksi keaktifan wajah.

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Melinda et al., 2023) Penelitian ini
dikembangkan untuk membantu mengenali wajah anak autisme menggunakan
model Convolutional Neural network (CNN) dengan dua arsitektur: shuffle Net ,
yang menggunakan saluran acak, dan VGG-19, yang memiliki 19 lapisan untuk
proses klasifikasi. Data yang digunakan merupakan data sekunder dari Kaggle,
terdiri dari 2.940 gambar wajah anak autisme dan non-autisme. Data dibagi menjadi
2.540 data pelatihan dan 300 data uji, dengan 100 data validasi (50 autisme dan 50
non-autisme). Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model VGG-19 mencapai
akurasi tinggi sebesar 98%, sementara shuffle Net memperoleh akurasi 88%.

Pada penelitian yang dilakukan oleh (Seandrio et al., 2021) mengklasifikasi
pengolahan berupa citra menggunakan convolutional neural network. Pengujian

terhadap 3.589 data citra ekspresi wajah menghasilkan tingkat akurasi sebesar


https://www.zotero.org/google-docs/?XOCPRQ
https://www.zotero.org/google-docs/?wPOWvx
https://www.zotero.org/google-docs/?gpjJMw

70,46%, dengan nilai presisi mencapai 71% dan recall sebesar 70%. Hasil ini
menunjukkan bahwa sistem mampu mengenali ekspresi dasar manusia dengan
performa yang cukup baik, meskipun masih terdapat ruang untuk peningkatan
akurasi. Pada penelitian ini emosi pada wajah diidentifikasi melalui citra yang
diambil secara real-time menggunakan kamera dan dengan menerapkan metode
Convolutional Neural network dengan arsitektur visual group geometry (VGG)
dengan 11, 13, 16 dan 19 lapisan yang akan menghasilkan probabilitas ekspresi
dalam 7 ekspresi dasar manusia beserta kategorinya.

Penelitian yang dilakukan oleh (Raja et al., 2021) mengembangkan sistem
deteksi glaukoma berbasis analisis citra fundus menggunakan pendekatan
pembelajaran mendalam. Glaukoma, yaitu kondisi kerusakan saraf optik yang dapat
menyebabkan gangguan penglihatan, dinilai melalui parameter tekanan intraokular
dan rasio cup-to-disc (CDR). Dalam penelitian ini, digunakan arsitektur jaringan
VGG-19 yang dikombinasikan dengan metode Klasifikasi Support Vector Machine
(SVM) untuk mengenali glaukoma secara otomatis. Citra fundus diklasifikasikan
sebagai glaukoma apabila nilai CDR-nya melebihi ambang batas 0,41. Dengan
menggunakan dataset berisi 175 gambar fundus, sistem yang dikembangkan
berhasil mencapai akurasi klasifikasi sebesar 94%. Hasil ini menunjukkan bahwa
kombinasi antara VGG-19 dan SVM dapat digunakan secara efektif dalam
membantu deteksi dini glaukoma melalui analisis citra medis.

Penelitian yang dilakukan oleh (Kumar & Kumar, 2023) memanfaatkan
citra sinar-X dada untuk mendeteksi COVID-19 secara efektif, menggunakan

dataset COVID-Xray-5k yang terdiri dari data tidak seimbang antara pasien positif



dan normal. Beberapa pendekatan diterapkan, termasuk metode konvensional
seperti Local Binary Pattern (LBP) untuk ekstraksi fitur dan Support Vector
Machine (SVM) untuk klasifikasi. Selain itu, diterapkan transfer learning
menggunakan model VGG16 dan VGG19, serta dikembangkan arsitektur CNN
baru untuk klasifikasi otomatis. Salah satu model CNN yang diusulkan berhasil
mencapai akurasi hingga 99,45% dan skor F1 sebesar 91%, menunjukkan potensi
besar dalam klasifikasi COVID-19 meskipun data tidak seimbang.

Penelitian yang dilakukan oleh (Ali et al., 2024) Klasifikasi manual terhadap
pola sirkulasi kolateral menggunakan teknik pencitraan tradisional masih bersifat
padat karya dan rawan subjektivitas. Untuk mengatasi hal tersebut, penelitian ini
mengusulkan pendekatan klasifikasi otomatis menggunakan arsitektur VGG-11
pada citra cone-beam CT (CBCT) pasien stroke iskemik. Sebelum pelatihan model,
gambar terlebih dahulu melalui tahap normalisasi guna menyamakan skala nilai
piksel, serta dilakukan augmentasi untuk memperkaya variasi data pelatihan. Model
VGG-11 kemudian dilatih untuk mengklasifikasikan pola sirkulasi kolateral. Hasil
pengujian menunjukkan bahwa model ini mampu mencapai akurasi sebesar
58,32%, sensitivitas 75,50%, spesifisitas 44,10%, presisi 52,70%, dan skor F1
sebesar 62,10%. Pendekatan ini menunjukkan potensi besar dalam
mengotomatiskan proses Klasifikasi sirkulasi kolateral, sehingga dapat
mempercepat diagnosis dan memberikan dukungan yang lebih akurat bagi
pengambilan keputusan Klinis. Penelitian ini juga membuka peluang untuk
pengembangan lebih lanjut dalam penerapan deep learning dalam diagnosis dan

manajemen stroke secara efisien.
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Referensi

Topik

Metode

Hasil

(Haksoro &
Setiawan,
2021)

Pengenalan Jamur yang dapat
Dikonsumsi Menggunakan
Metode Transfer Learning
Pada Convolutional Neural
network

MobileNets,
MobileNetsV2,
ResNet50, dan
VGG-19 Net

Akurasi tertinggi, yaitu
sebesar 92,19%,
diperoleh melalui
implementasi model
dasar MobileNetV2,
yang menunjukkan
Kinerja optimal
dibandingkan
pendekatan lainnya.
Dan hasil untuk VGG-
19 Net di tahap pre-
training ialah 86,46%
dengan learning rate
0,00001.

(Najib &
Mohamad
Khoirun,
2022)

Perbandingan AlexNet dan
VGG Net untuk pengenalan
Ekspresi Wajah pada Dataset
Kelas Komputasi Lanjut

AlexNet dan
VGG Net

hasil dari ketiga metode
tersebut alexnet
memiliki akurasi data
training 99.3%, VGG-
11 dengan akurasi
99.3%, dan VGG-16
dengan akurasi 98.5%.

(Zhou et al.,
2021)

Algoritma Deteksi keaktifan
Wajah yang Ditingkatkan

Berdasarkan Jaringan Syaraf
Tiruan Konvolusi Mendalam

VGG-11 Net

Hasil eksperimen
terhadap metode-
metode mutakhir pada
basis data keaktifan
wajah NUAA dan
CASIA menunjukkan
bahwa metode yang
diusulkan atau VGG-11
Net mencapai akurasi
yang lebih tinggi dan
tingkat kesalahan
pengenalan yang lebih
rendah pada deteksi
pengenalan wajah.

(Melinda et
al., 2023)

Kinerja Model Klasifikasi
Arsitektur shuffle Net Net dan
VGG-19 Net untuk Pengenalan
Wajah pada Anak Autis

VGG-19 Net

Hasilnya eksperimen
menunjukkan bahwa
model VGG-19
mencapai akurasi tinggi
sebesar 98%, sementara
shuffle Net Net
memperoleh akurasi
88%.

(Seandrio et
al., 2021)

Implementasi Convolutional
Neural network (CNN) Pada
Pengenalan Ekspresi Wajah

VGG-11 Net

Evaluasi sistem
terhadap 3.589 sampel
ekspresi wajah dasar
menunjukkan performa
klasifikasi dengan



https://www.zotero.org/google-docs/?tEQKGg
https://www.zotero.org/google-docs/?tEQKGg
https://www.zotero.org/google-docs/?tEQKGg
https://www.zotero.org/google-docs/?broken=vgCAcF
https://www.zotero.org/google-docs/?broken=4LsofS
https://www.zotero.org/google-docs/?XOCPRQ
https://www.zotero.org/google-docs/?XOCPRQ
https://www.zotero.org/google-docs/?wPOWvx
https://www.zotero.org/google-docs/?wPOWvx
https://www.zotero.org/google-docs/?gpjJMw
https://www.zotero.org/google-docs/?gpjJMw
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Referensi

Topik

Metode

Hasil

akurasi sebesar 70,46%,
presisi 71%, dan recall
70%. Capaian ini
mencerminkan tingkat
efektivitas model dalam
mengidentifikasi
ekspresi, meskipun
masih terdapat potensi
peningkatan di
beberapa aspek
evaluasi.

(Rajaetal.,
2021)

Deteksi Dini Glaukoma Secara
Otomatis Menggunakan
Jaringan Syaraf Tiruan
Berbasis Support Vector
Machine Visual Geometry
Group 19 (VGG-19)
Convolutional Neural Network

VGG-19 Net

Hasil dari kombinasi
dari VGG-19 dan SVM
menggunakan dataset
berisi 175 gambar
fundus, sistem yang
dikembangkan berhasil
mencapai akurasi
klasifikasi sebesar 94%.
Hal ini menunjukan
bahwa kombinasi antara
kedua ini dapat
digunakan secara
efektif dalam
membantu deteksi dini
glaukoma melalui
analisis citra medis.

(Kumar &
Kumar, 2023)

Klasifikasi citra sinar-X
COVID-19 menggunakan
pembelajaran transfer dengan
kelompok geometris visual dan
jaringan saraf konvolusi
berurutan yang baru

Local Binary
Pattern (LBP),
Support Vector
Machine (SVM),
VGG16 dan
VGG19

Salah satu model CNN
yang diusulkan berhasil
mencapai akurasi
hingga 99,45% dan skor
F1 sebesar 91%,
menunjukkan potensi
besar dalam Klasifikasi
COVID-19 meskipun
data tidak seimbang.
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Referensi Topik Metode Hasil
(Alietal., Klasifikasi Otomatis Sirkulasi VGG-11 Net Hasil pengujian
2024) Kolateral untuk Stroke Iskemik menunjukkan bahwa

pada Citra Cone-Beam CT model ini mampu
Menggunakan VGG11: mencapai akurasi
Pendekatan Pembelajaran sebesar 58,32%,
Mendalam sensitivitas 75,50%,

spesifisitas 44,10%,
presisi 52,70%, dan
skor F1 sebesar
62,10%.

2.2  Kajian Teoritis
2.2.1 Pengolahan Citra

Pengolahan citra digital (digital image processing) adalah suatu teknik
untuk memanipulasi citra dengan bantuan komputer agar citra tersebut menjadi
lebih baik untuk tujuan tertentu, seperti analisis, deteksi, segmentasi, atau
klasifikasi (Aulia, n.d.). Citra digital merupakan representasi dua dimensi dari suatu
objek yang disimpan dalam bentuk matriks nilai piksel, di mana setiap piksel
merepresentasikan intensitas cahaya pada posisi tertentu.

Tujuan utama pengolahan citra adalah untuk meningkatkan kualitas visual
citra (image enhancement) atau untuk mengekstrak informasi yang berguna dari
citra (feature extraction) (Nurhayati, 2020). Dalam konteks penelitian ini,
pengolahan citra digunakan untuk mempersiapkan data citra bangunan pasca
bencana sebelum dilakukan ekstraksi fitur. Tahapan umum dalam pengolahan citra
meliputi pre-processing, segmentasi, transformasi citra, dan ekstraksi fitur

(Noviana & Madenda, 2014).
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Pre-processing dilakukan untuk menyesuaikan kualitas gambar, seperti
mengubah ukuran (resizing), normalisasi intensitas piksel, hingga augmentasi
gambar guna memperbesar variasi data tanpa menambah jumlah data asli
(Fachrezzy, n.d.). Proses ini penting agar fitur yang dihasilkan dari model lebih
stabil dan representatif. Ekstraksi fitur merupakan tahap lanjutan dari pengolahan
citra, yaitu proses mengambil informasi penting dari citra dalam bentuk numerik
yang dapat digunakan untuk analisis lebih lanjut. Dalam penelitian ini, pengolahan
citra digital memegang peranan penting karena kualitas fitur yang diperoleh sangat
dipengaruhi oleh tahapan ini. Oleh karena itu, metode deep learning seperti VGG-
11 Net digunakan sebagai pendekatan modern dalam ekstraksi fitur dari citra

kerusakan bangunan pasca bencana.

2.2.2 Image Preprocessing

Image preprocessing adalah tahap awal dalam sistem pengolahan citra yang
bertujuan untuk meningkatkan kualitas citra serta mempersiapkan citra agar lebih
sesuai untuk tahap analisis selanjutnya seperti ekstraksi fitur, segmentasi, atau
klasifikasi (Sujjada et al., 2025). Tahap ini penting karena citra yang diambil dari
berbagai sumber sering kali mengandung noise, memiliki ukuran yang tidak
seragam, atau intensitas cahaya yang tidak konsisten. Beberapa teknik umum dalam
image preprocessing meliputi:
1. Reizing

Citra diubah ukurannya ke dimensi tertentu agar seragam dan sesuai dengan

masukan model. Dalam penelitian ini, semua gambar diubah ukurannya
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menjadi 224x224 piksel untuk menyesuaikan arsitektur VGG-11 Net yang

digunakan dalam tahap ekstraksi fitur.
2. Grayscale Conversion

Citra diubah menjadi skala abu-abu (grayscale) untuk mengurangi

kompleksitas data dan fokus pada intensitas cahaya tanpa

mempertimbangkan warna. Hal ini juga sesuai dengan karakteristik model
yang diadaptasi untuk input satu channel.
3. Normalisasi (Normalization)

Proses ini mengubah rentang nilai piksel menjadi skala tertentu, biasanya

antara 0 hingga 1, untuk mempercepat proses pelatihan model dan menjaga

stabilitas perhitungan dalam jaringan saraf. Normalisasi juga membantu
mengurangi pengaruh variasi pencahayaan dalam citra.
4. Augmentasi (Augmentation)

Teknik augmentasi digunakan untuk meningkatkan variasi data latih dengan

cara menghasilkan citra baru dari citra yang ada melalui rotasi, flipping,

pengubahan kecerahan, dan sebagainya. Langkah ini bertujuan untuk
mengurangi overfitting dan membuat model lebih generalisasi terhadap data
baru.

Melalui tahap preprocessing ini, citra yang semula memiliki beragam
karakteristik akan menjadi data yang seragam, bersih, dan lebih representatif untuk
dianalisis lebih lanjut. Proses ini juga memastikan bahwa fitur yang diekstraksi dari
citra memiliki konsistensi struktur dan kualitas, sehingga hasil analisis atau

klasifikasi menjadi lebih akurat.
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2.2.3 Convolutional Neural networks

Convolutional Neural networks (CNN) adalah jenis jaringan saraf tiruan
yang dirancang khusus untuk memproses data berbentuk grid, seperti gambar dan
video (Huang et al., 2021). CNN bekerja dengan menerapkan operasi konvolusi
pada input, yang memungkinkan jaringan untuk menangkap pola lokal dalam data,
seperti tepi, tekstur, dan bentuk (Kattenborn et al., 2021). Operasi konvolusi dua
dimensi pada gambar dapat dijelaskan secara matematis dengan rumus:

SGj) = (U *K)(if) = z z I +m,j +n).K(mn) 2.1)

M-1N-1
m=0n

=0

Dimana I adalah citra input, K adalah kernel/filter berukuran MxN, dan
S(i,j) adalah hasil konvolusi pada posisi (i,j). Hasil dari konvolusi kemudian
dilewatkan ke fungsi aktivasi, seperti ReLU, yang secara matematis dinyatakan
sebagai f(x) = max(0,x), untuk menambahkan non-linearitas dalam jaringan.
Selanjutnya, dilakukan proses pooling untuk mereduksi dimensi data, misalnya
melalui max pooling yang mengambil nilai maksimum dari setiap area lokal.
Setelah melalui beberapa lapisan konvolusi dan pooling, fitur yang diperoleh akan
diteruskan ke lapisan fully connected untuk klasifikasi. CNN lebih efisien dalam
memproses gambar karena jumlah parameter yang lebih sedikit, sehingga
mengurangi kebutuhan komputasi dan risiko overfitting (Akbar et al., 2024). CNN
banyak digunakan dalam berbagai aplikasi, seperti pengenalan wajah, deteksi

objek, segmentasi gambar, dan analisis medis (Yang & Yu, 2021). Dengan


https://www.zotero.org/google-docs/?winoeL
https://www.zotero.org/google-docs/?5vdQ1A
https://www.zotero.org/google-docs/?nJ7pxM
https://www.zotero.org/google-docs/?IKp3QR
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kemampuan untuk mengekstrak fitur secara otomatis dan akurat, CNN telah

menjadi metode utama dalam pemrosesan citra digital (Dastres & Soori, n.d.).

2.2.4 Transfer Learning

Transfer learning adalah teknik dalam pembelajaran mesin di mana model
yang telah dilatih sebelumnya pada satu tugas digunakan kembali atau disesuaikan
untuk tugas yang berbeda tetapi serupa (Susanty et al., 2021). Pendekatan ini sangat
berguna dalam deep learning, terutama ketika ketersediaan data pelatihan terbatas.
Alih-alih melatih model dari nol, transfer learning memanfaatkan model yang
sudah memiliki pemahaman awal terhadap pola umum dalam data, sehingga proses
pelatihan menjadi lebih cepat dan efisien (Zhuang et al., 2020).

Proses transfer learning biasanya melibatkan dua tahap utama: feature
extraction dan fine-tuning. Dalam tahap feature extraction, lapisan awal model
yang telah dilatih sebelumnya digunakan untuk mengekstrak fitur dari data baru,
sementara lapisan akhir yang bertanggung jawab atas klasifikasi dapat diganti dan
dilatih ulang sesuai dengan kebutuhan spesifik. Pada tahap fine-tuning, beberapa
atau semua lapisan model dapat disesuaikan dengan data baru untuk meningkatkan
kinerja model pada tugas tertentu. Teknik ini memungkinkan model untuk
beradaptasi dengan lingkungan atau domain yang berbeda tanpa harus belajar dari
awal.

Transfer learning banyak digunakan dalam berbagai aplikasi kecerdasan
buatan, seperti pengenalan gambar, pemrosesan bahasa alami, dan analisis suara.
Dalam bidang medis, model yang telah dilatih pada dataset besar dapat disesuaikan

untuk mendeteksi penyakit tertentu berdasarkan gambar medis yang lebih spesifik.


https://www.zotero.org/google-docs/?PN0ogZ
https://www.zotero.org/google-docs/?Kh1gYu
https://www.zotero.org/google-docs/?B0Phpo
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Dalam pemrosesan bahasa alami, model bahasa seperti BERT atau GPT dapat
disesuaikan untuk berbagai tugas seperti penerjemahan atau analisis sentimen.
Dengan memanfaatkan transfer learning, organisasi dan peneliti dapat
mengembangkan solusi berbasis Al dengan lebih efisien, mengurangi kebutuhan
data pelatihan besar, dan meningkatkan akurasi dalam berbagai tugas pemrosesan

data (Singh, 2023).

2.25 VGG-11 Net

VGG-11 Net adalah salah satu arsitektur jaringan saraf konvolusional
(CNN) yang dikembangkan oleh Visual Geometry Group (VGG) di Universitas
Oxford (Arrhythmia Classification Using the Deep Learning Visual Geometry
Group, n.d.). Model ini merupakan bagian dari keluarga VGG yang dirancang
untuk tugas pengenalan gambar dan pertama kali diperkenalkan dalam kompetisi
Image Challenge tahun 2014. Arsitektur VGG-11 Net memiliki 11 lapisan yang
dapat dilatih, terdiri dari lapisan konvolusi dan lapisan fully connected. Keunggulan
utama VGG-11 Net adalah kesederhanaannya dalam desain, dengan penggunaan
kernel konvolusi kecil berukuran 3x3, yang memungkinkan model untuk
menangkap fitur kompleks tanpa meningkatkan jumlah parameter secara signifikan.

Struktur VGG-11 Net terdiri dari 8 lapisan konvolusi, di mana setiap lapisan
diikuti oleh fungsi aktivasi ReLU untuk meningkatkan non-linearitas, serta
beberapa lapisan pooling untuk mengurangi dimensi data dan meningkatkan
efisiensi komputasi. Setelah melalui lapisan konvolusi, fitur yang diekstrak
umumnya dikirim ke tiga lapisan fully connected yang berfungsi untuk klasifikasi.

Namun, dalam penelitian ini, proses hanya difokuskan pada ekstraksi fitur tanpa


https://www.zotero.org/google-docs/?xTo6Og
https://www.zotero.org/google-docs/?JdbHEO
https://www.zotero.org/google-docs/?JdbHEO
https://www.zotero.org/google-docs/?JdbHEO
https://www.zotero.org/google-docs/?JdbHEO
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dilanjutkan ke tahap klasifikasi, sehingga bagian fully connected tidak digunakan.
Hal ini sesuai dengan tujuan penelitian yang lebih menitikberatkan pada analisis
representasi visual fitur menggunakan PCA, bukan pada prediksi kelas. Model ini
memiliki sekitar 132 juta parameter, menjadikannya lebih ringan dibandingkan
varian yang lebih besar seperti VGG-16 dan VGG-19. Namun, meskipun lebih
ringan, VGG-11 Net masih membutuhkan daya komputasi yang cukup besar,
terutama saat dilatih dengan dataset berskala besar seperti ImageNet (Zhu et al.,
2024).

VGG-11 Net banyak digunakan sebagai model dasar dalam berbagai
aplikasi pengenalan gambar dan transfer learning (Alshazly et al., 2019). Karena
strukturnya yang sederhana dan modular, model ini sering digunakan dalam
penelitian serta sebagai dasar untuk model yang lebih kompleks. Dalam tugas-tugas
klasifikasi gambar, VGG-11 Net dapat memberikan hasil yang baik, meskipun
arsitektur yang lebih baru seperti ResNet telah menggantikannya dalam banyak
aplikasi karena efisiensi dan kemampuannya dalam menangani masalah vanishing
gradient. Meskipun demikian, VGG-11 Net tetap menjadi pilihan yang baik dalam
berbagai skenario dimana interpretabilitas dan kesederhanaan model menjadi

pertimbangan utama.

2.2.6 Ekstraksi Fitur

Ekstraksi fitur adalah proses dalam pembelajaran mesin dan pemrosesan
data yang bertujuan untuk mengambil informasi penting dari data mentah sehingga
dapat digunakan dalam analisis atau klasifikasi (Sarhan et al., 2024). Dalam konteks

pengolahan gambar, ekstraksi fitur berarti mengidentifikasi karakteristik penting


https://www.zotero.org/google-docs/?rd6Ulb
https://www.zotero.org/google-docs/?rd6Ulb
https://www.zotero.org/google-docs/?KVeFnA
https://www.zotero.org/google-docs/?DwLMNW
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seperti tepi, tekstur, bentuk, dan warna yang dapat digunakan oleh model
kecerdasan buatan untuk membedakan satu objek dari yang lain. Dalam pemrosesan
teks, ekstraksi fitur melibatkan pengambilan kata kunci, analisis frekuensi kata, atau
representasi teks dalam bentuk vektor numerik agar dapat dipahami oleh algoritma
komputer.

Proses ekstraksi fitur dapat dilakukan dengan berbagai metode, tergantung
pada jenis data yang diolah. Dalam pengolahan citra, beberapa teknik yang umum
digunakan termasuk Histogram of Oriented Gradients (HOG) untuk mendeteksi
tepi dan tekstur, Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) untuk menangkap fitur
yang tidak terpengaruh oleh rotasi atau skala, serta penggunaan jaringan saraf
konvolusional (CNN) yang secara otomatis dapat mengekstrak fitur tingkat tinggi
dari gambar. Dalam pemrosesan bahasa alami (NLP), metode seperti Term
Frequency-Inverse Document Frequency (TF-IDF) dan Word Embeddings
(Word2Vec, GloVe, BERT) digunakan untuk mengubah teks menjadi representasi
numerik yang lebih bermakna bagi model pembelajaran mesin (Naeem et al., 2022).

Ekstraksi fitur sangat penting karena dapat meningkatkan efisiensi dan
akurasi model kecerdasan buatan dengan mengurangi dimensi data dan
menghilangkan informasi yang tidak relevan (Zebari et al., 2020). Dengan memilih
fitur yang paling informatif, model dapat belajar lebih cepat dan menghasilkan
prediksi yang lebih akurat. Dalam berbagai aplikasi seperti pengenalan wajah,
deteksi objek, analisis sentimen, dan diagnosis medis berbasis Al, ekstraksi fitur
menjadi langkah utama yang menentukan keberhasilan sistem (Tariq et al., 2024).

Oleh karena itu, memilih metode ekstraksi fitur yang tepat sesuai dengan


https://www.zotero.org/google-docs/?zrJwlD
https://www.zotero.org/google-docs/?BuSIpc
https://www.zotero.org/google-docs/?aVnFEr
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karakteristik data sangat penting dalam membangun model kecerdasan buatan yang

efektif.
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3.1  Desain Sistem

Proses ekstraksi fitur pada kerusakan bangunan pasca bencana alam
menggunakan VGG-11 Net dimulai dengan pengumpulan dataset, yang dimana
gambar yang dikumpulkan dari situs data terbuka, hamely Kaggle, hasil pencarian
mesin pencari Google, dan BPBD Kota Malang. Setelah dataset dikumpulkan,
langkah selanjutnya adalah melakukan preprocessing pada gambar, yang mencakup
resizing, normalisasi, dan augmentasi untuk meningkatkan variasi data dan

mengurangi overfitting.

Feature Extraction
menggunakan VGG-11 Net

Pengumpulan Dataset

A 4

Image Preprocessing >

Y

Feature Analysis Feature Storage

A

Gambar 3.1 Desain Sistem

3.1.1 Pengumpulan Data

Pengumpulan data dimulai dengan mengidentifikasi sumber gambar
bangunan yang mengalami kerusakan akibat bencana alam. Sumber data dapat
berasal dari situs data terbuka, hamely Kaggle, hasil pencarian mesin pencari

Google, dan BPBD Kota Malang. Dari BPBD Kota Malang dikumpulkan data pada

20
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tanggal 9 Mei 2025, dari Kaggle dikumpulkan data pada tanggal 4 Mei 2025. Dalam
tahap ini, penting untuk mengumpulkan gambar yang mencakup berbagai jenis
kerusakan, seperti retakan, runtuh, dan kerusakan struktural lainnya. Selain itu,
variasi dalam kondisi pencahayaan, sudut pengambilan gambar, dan jenis bangunan
juga harus diperhatikan untuk memastikan bahwa dataset mencakup representasi
yang luas dari berbagai situasi. Gambar-gambar ini kemudian disimpan dalam

format yang sesuai, seperti JPEG atau PNG, untuk analisis lebih lanjut.

Gambar 3.2 Data Gambar Kerusakan Bangunan

3.1.2 Image Preprocessing

Tahap preprocessing merupakan proses penting dalam pemrosesan citra
yang bertujuan untuk mempersiapkan gambar agar dapat digunakan secara optimal
dalam pelatihan model machine learning. Langkah pertama dalam tahap ini adalah
resizing gambar, yaitu penyesuaian ukuran semua citra menjadi dimensi yang
seragam, yaitu 224x224 piksel, sesuai dengan arsitektur VGG-11 Net. Proses ini
biasanya menggunakan metode interpolasi, yang secara matematis dapat dinyatakan

sebagai:
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X. Win y-Hin> (3 1)

ey =1 (G

Dengan I' merupakan citra hasil perubahan ukuran, dan W;,,,Hin . Wout,Hout
masing-masing mewakili lebar dan tinggi gambar sebelum dan sesudah diubah
ukurannya. Selanjutnya, dilakukan normalisasi nilai piksel guna menyamakan skala
data dan mempercepat proses konvergensi saat pelatihan model. Nilai piksel citra
yang semula berada dalam rentang [0, 255] diubah menjadi rentang [0, 1]

menggunakan rumus:

Xnorm = ﬁ (3.2)

atau ke dalam rentang [-1,1] menggunakan rumus:

x—127.5

Xnorm = 1275 (3.3)

Tahap berikutnya adalah augmentasi data, yaitu teknik untuk memperluas
dan memperkaya dataset secara artifisial melalui transformasi citra. Beberapa
teknik augmentasi umum yang digunakan meliputi rotasi, yang secara matematis

dinyatakan sebagai:
x! [cos 0 —sin 0] [ ] (3.4)
yt sin0 cos0 '

kemudian flipping horizontal, yang direpresentasikan dengan:

X'=W-1—-x,y' =y (3.5)
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serta zooming, yaitu:

, (22
I'(x,y) —I(Z,Z) (3.6)
dan penyesuaian kecerahan:
I'(x,y) = I(x.y) + 4b (3.8)

Seluruh proses preprocessing ini bertujuan untuk memastikan model
memiliki kemampuan dalam mengenali pola-pola kerusakan bangunan secara lebih
robust dan akurat, meskipun citra yang digunakan memiliki variasi dalam hal

pencahayaan, rotasi, skala, maupun orientasi.

3.1.3 Feature Extraction menggunakan VGG-11 Net

Input Image
(224x224x3)

Convi (3x3, 64)
RelLU
Maxpool (2x2)

Conv2 (3x3, 128)
RelLlU
Maxpool (2x2)

Convé (3x3, 512)
RelU

Maxpool (2x2)

Convs (3x3, 512)
ReLU

Conv4 (3x3, 256)
f— ReLU
Maxpool (2x2)

Conva (3x3, 256)
RelU

Conv7 (3x3, 64) . °°“"§éﬁ’ff‘ o
RelLU Maxpool (2x2)

Gambar 3.3 Arsitektur VGG-11 Net

Gambar diatas merupakan alur dari proses metode VGG-11 Net yang
digunakan untuk feature extraction. pada tahap ini, citra yang telah diproses

sebelumnya dimasukkan ke dalam model Convolutional Neural network (CNN)
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dengan arsitektur VGG-11 Net untuk melakukan ekstraksi fitur. VGG-11 Net
merupakan arsitektur deep learning yang terdiri dari 8 lapisan, yaitu lapisan
konvolusi. Model ini dirancang untuk mengekstraksi fitur visual penting dari
gambar, seperti tepi, tekstur, dan bentuk struktur bangunan yang rusak. Proses
ekstraksi dilakukan dengan cara menghilangkan lapisan klasifikasi akhir dan
mengambil keluaran dari lapisan sebelum klasifikasi sebagai representasi fitur.
Hasil ekstraksi ini berupa vektor numerik yang merepresentasikan karakteristik
visual dari gambar bangunan, yang nantinya digunakan dalam proses penyimpanan
dan analisis.

Satu sampel citra grayscale berukuran 224x224 piksel dijadikan input awal
dalam proses ekstraksi fitur menggunakan arsitektur VGG-11 yang telah

dimodifikasi. Input image 224x224:

Tabel 3.1 Input Image 224x224

140 133 123 141 133 200
149 138 124 141 134 203
152 134 111 125 126 177
137 123 106 125 129 135
121 119 117 144 143 133
94 79 72 66 99 82

Citra ini dimasukkan ke dalam layer Conv1, yaitu konvolusi pertama dengan
kernel 3x3 dan padding 1, yang menghasilkan output sebanyak 64 channel. Setiap
channel memiliki ukuran spasial tetap yaitu 224x224 piksel, dan nilai piksel pada

layer ini merepresentasikan hasil perhitungan konvolusi. Input conv1:

Tabel 3.1 Hasil Convl

0.002514 -0.26688 -0.2504 -0.22778 -0.26121 -0.38645
0.09577 -0.02397 0.006702 0.011256 0.016194 -0.22129
0.083195 -0.02305 0.014488 0.033139 0.050488 -0.19248
0.064763 -0.00802 0.019481 0.02705 0.040353 -0.20169
0.064111 0.001787 0.020633 0.010359 0.010689 -0.23538
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-0.05807

-0.05309

-0.07503

-0.03928

-0.01689

-0.18975

Setelah itu, hasil Convl melewati fungsi aktivasi ReLU1, yang akan

mengubah semua nilai negatif menjadi nol.

Tabel 3.2 Hasil ReLU1

0.002514 0 0 0 0 0
0.09577 0 0.006702 0.011256 0.016194 0
0.083195 0 0.014488 0.033139 0.050488 0
0.064763 0 0.019481 0.02705 0.040353 0
0.064111 0.001787 0.020633 0.010359 0.010689 0

0 0 0 0 0 0

Selanjutnya, hasil dari ReLU1 dimasukkan ke dalam MaxPoolingl dengan

kernel 2x2 dan stride 2, sehingga ukuran spasial berubah dari 224x224 menjadi

112x112 piksel per channel, dan hanya nilai maksimum dari tiap blok 2x2 yang

dipertahankan. Input MaxPooling menjadi 112x112:

Tabel 3.3 Hasil Max Poolingl

0.09577 0.011256 0.020426 0.037827 0 0.092815

0.083195 0.033139 0.05534 0.078836 0.058101 0.151046

0.068198 0.026323 0.046878 0.087296 0.09298 0

0.060169 0.025457 0.064585 0.098359 0.06997 0.099329

0.064134 0.028753 0.058612 0.079599 0.07985 0.132775
0 0 0 0 0 0

Tahapan berikutnya, hasil dari MaxPoolingl masuk ke Conv2 yang

memiliki 128 filter. Output dari Conv2 menghasilkan 128 channel dengan ukuran

spasial tetap 112x112 piksel. Input conv2:

Tabel 3.4 Hasil Conv2

-0.13287 -0.16761 -0.19345 -0.20464 -0.20923 -0.12578
-0.01844 -0.13998 -0.14945 -0.15741 -0.17214 -0.27197
-0.03594 -0.13813 -0.14327 -0.16224 -0.17714 -0.27105
-0.03046 -0.13202 -0.13779 -0.15045 -0.1771 -0.27513
-0.03558 -0.13756 -0.13336 -0.15449 -0.18618 -0.29416
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| 0.042353 | -0.00477 | 0.008685 | 0.014391 | 0.027244 |

| -0.06013 |

Setelah itu, hasil Conv2 melewati fungsi aktivasi ReLU2, yang akan

mengubah semua nilai negatif menjadi nol.

Tabel 3.5 Hasil ReLU2

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0

0 0 0 0 0 0
0.042353 0 0.008685 0.014391 0.027244 -0.06013

Selanjutnya, hasil dari ReLU2 dimasukkan ke dalam MaxPooling2 dengan

kernel 2x2 dan stride 2, sehingga ukuran spasial berubah dari 112x112 menjadi

56x56 piksel per channel, dan hanya nilai maksimum dari tiap blok 2x2 yang

dipertahankan.

Tabel 3.6 Hasil Max Pooling?2

0

0

0

0

0.024756

o|o|o|O|O

o|Oo|o|Oo|Oo

o|o|o|o|o

o|o|o|o|o

o|o|lo|Oo|O

0.042353

0.014391

0.027244

0.013003

0.011497

0.0259224

Tahap selanjutnya, hasil dari MaxPooling2 masuk ke Conv3 yang memiliki

256 filter. Output dari Conv3 menghasilkan 256 channel dengan ukuran spasial

tetap 56x56 piksel. Input conv3:

Tabel 3.7 Hasil Conv3

-0.01728 0.003682 -0.00933 -0.00823 -0.00789 -0.03616
-0.02241 -0.04167 -0.04457 -0.04543 -0.04669 -0.07055
-0.0392 -0.03779 -0.02964 -0.0245 -0.02526 -0.05988
-0.0252 -0.04441 -0.03583 -0.03821 -0.03608 -0.05846
-0.02783 -0.0438 -0.03961 -0.03217 -0.02797 -0.05153
-0.02972 -0.03727 -0.0276 -0.02619 -0.03467 -0.02153
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Setelah itu, hasil Conv3 melewati fungsi aktivasi ReLU3, yang akan

mengubah semua nilai negatif menjadi nol.

Tabel 3.8 Hasil ReLU3

0 0.003682 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

Tahap selanjutnya, hasil dari ReLU3 masuk ke Conv4 yang memiliki 256

filter. Output dari Conv4 menghasilkan 256 channel dengan ukuran spasial tetap

56x56 piksel. Input conv4:

Tabel 3.9 Hasil Conv4

-0.00101 0.006374 0.013262 0.013737 0.013488 0.023751
-0.00315 -0.00287 0.00051 8.47E-05 -0.00098 0.010624
-0.0194 -0.01789 -0.0182 -0.01792 -0.01671 0.002442
-0.01167 -0.01222 -0.00494 -0.00841 -0.00742 0.003405
-0.00721 -0.01045 -0.00314 -0.00701 -0.00997 0.007977
-0.01516 -0.02691 -0.02636 -0.02182 -0.02077 -0.0166

Setelah itu, hasil Conv4 melewati fungsi aktivasi ReLU4, yang akan

mengubah semua nilai negatif menjadi nol.

Tabel 3. 10 Hasil ReLU4

0 0.006374 | 0.013262 0.013737 0.013488 0.023751
0 0 0.00051 0.0000846 0 0.010624
0 0 0 0 0 0.002442
0 0 0 0 0 0.003405
0 0 0 0 0 0.007977
0 0 0 0 0 0

Selanjutnya, hasil dari ReLU4 dimasukkan ke dalam MaxPooling4 dengan

kernel 2x2 dan stride 2, sehingga ukuran spasial berubah dari 56x56 menjadi 28x28
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piksel per channel, dan hanya nilai maksimum dari tiap blok 2x2 yang

dipertahankan.

Tabel 3.11 Hasil Max Pooling4

0.006374 0.013737 0.014192 0.014276 0.015864 0.023751
0 0 0 0 0 0.003405
0 0 0 0 0 0.007977
0 0 0 0 0 0.005111
0 0 0 0 0 0.007724
0 0 0 0 0 0

Tahap selanjutnya, hasil dari MaxPooling4 masuk ke Conv5 yang memiliki
512 filter. Output dari Conv5 menghasilkan 512 channel dengan ukuran spasial

tetap 28x28 piksel. Input conv5:

Tabel 3.12 Hasil Convb

0.006374 0.013737 0.014192 0.014276 0.015864 0.017021
0.010115 0.020291 0.019706 0.021364 0.020472 0.014262
0.006387 0.017505 0.014565 0.015637 0.014845 0.011784
0.003576 0.013363 0.012055 0.012038 0.011581 0.012778
0.003848 0.014299 0.012235 0.011709 0.012608 0.013386
0.008242 0.010736 0.010034 0.012761 0.012126 0.007384

Setelah itu, hasil Conv5 melewati fungsi aktivasi ReLUS5, yang akan

mengubah semua nilai negatif menjadi nol.

Tabel 3.13 Hasil ReLU5

0.010115 | 0.020291 0.019706 0.021364 0.020472 0.017021
0.006387 0.017505 0.014565 0.015637 0.014845 0.014262
0.003576 0.013363 0.012055 0.012038 0.011581 0.011784
0.003848 0.014299 0.012235 0.011709 0.012608 0.012778
0.003043 0.013562 0.012682 0.013228 0.013087 0.013386
0.008242 0.010736 0.010034 0.012761 0.012126 0.007384

Tahap selanjutnya, hasil dari ReLU5 masuk ke Conv6 yang memiliki 512
filter. Output dari Conv6é menghasilkan 512 channel dengan ukuran spasial tetap

28%28 piksel. Input conv6:



Tabel 3.14 Hasil Conv6
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-0.01043 -0.00791 -0.01075 -0.01064 -0.01118 -0.01093
-0.01107 -0.01102 -0.01399 -0.01443 -0.01411 -0.01452
-0.0126 -0.01232 -0.01425 -0.01564 -0.01504 -0.01717
-0.01176 -0.01322 -0.01492 -0.015 -0.01484 -0.01647
-0.01107 -0.01252 -0.01371 -0.01428 -0.01399 -0.01486
-0.01037 -0.01139 -0.01388 -0.0131 -0.01343 -0.01203

Setelah itu, hasil Conv6é melewati fungsi aktivasi ReLU6, yang akan

mengubah semua nilai negatif menjadi nol.

Tabel 3.15 Hasil ReLU6

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

Selanjutnya, hasil dari ReLU6 dimasukkan ke dalam MaxPooling6 dengan

kernel 2x2 dan stride 2, sehingga ukuran spasial berubah dari 28x28 menjadi 14x14

piksel per channel, dan hanya nilai maksimum dari tiap blok 2x2 yang

dipertahankan.

Tabel 3.16 Hasil Max Pooling6

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

Tahap selanjutnya, hasil dari MaxPooling6 masuk ke Conv7 yang memiliki

64 filter. Output dari Conv7 menghasilkan 64 channel dengan ukuran spasial tetap

14x14 piksel. Input conv7:

Tabel 3.17 Hasil Conv7

| -0.00765 | -0.01017 | -0.01001 | -0.00971 | -0.00993 |

-0.01017
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-0.00978 -0.01324 -0.01274 -0.01275 -0.0126 -0.01303
-0.00786 -0.01029 -0.0103 -0.01019 -0.01034 -0.01115
-0.00813 -0.01081 -0.01036 -0.0104 -0.01013 -0.0108
-0.00829 -0.01074 -0.01056 -0.01019 -0.01015 -0.01062

-0.006 -0.00907 -0.00934 -0.00968 -0.0098 -0.01223

Setelah itu, hasil Conv7 melewati fungsi aktivasi ReLU7, yang akan

mengubah semua nilai negatif menjadi nol.

Tabel 3.18 Hasil Conv8

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

Tahap selanjutnya, hasil dari ReLU7 masuk ke Conv8 yang memiliki 64

filter. Output dari Conv8 menghasilkan 64 channel dengan ukuran spasial tetap

14x14 piksel.

Tabel 3. 19 Hasil ReLU8
0.010135 0.008747 0.008961 0.008893 0.008869 0.007468
0.009073 0.006089 0.005547 0.005587 0.005708 0.00559
0.00976 0.007566 0.006952 0.007023 0.007032 0.006082
0.009613 0.007232 0.006589 0.006719 0.006869 0.006241
0.009397 0.007156 0.006659 0.006581 0.006801 0.006135
0.006936 0.005614 0.004743 0.004996 0.005074 0.005906

Setelah itu, hasil Conv8 melewati fungsi aktivasi ReLUS8, yang akan

mengubah semua nilai negatif menjadi nol.

Tabel 3.20 Hasil ReLUS8

0.010135 0.008747 0.008961 0.008893 0.008869 0.007468
0.009073 0.006089 0.005547 0.005587 0.005708 0.00559
0.00976 0.007566 0.006952 0.007023 0.007032 0.006082
0.009613 0.007232 0.006589 0.006719 0.006869 0.006241
0.009397 0.007156 0.006659 0.006581 0.006801 0.006135
0.006936 0.005614 0.004743 0.004996 0.005074 0.005906
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Selanjutnya, hasil dari ReLU8 dimasukkan ke dalam MaxPooling8 dengan
kernel 2x2 dan stride 2, sehingga ukuran spasial berubah dari 14x14 menjadi 7x7
piksel per channel, dan hanya nilai maksimum dari tiap blok 2x2 yang

dipertahankan.

Tabel 3. 21 Hasil Max Pooling8

0.010135 | 0.008961 | 0.008869 0.008869 0.008889 | 0.008864 0.008278
0.00976 0.007023 | 0.007032 0.00697 0.007042 | 0.007143 0.006546
0.009532 | 0.006724 | 0.006867 0.006682 0.006867 | 0.006942 0.006471
0.009575 | 0.006838 | 0.007037 0.006816 0.006991 | 0.006853 0.006509
0.009481 0.00682 0.00701 0.006791 0.007166 | 0.006914 0.006474
0.009506 | 0.006691 | 0.006949 0.00696 0.00713 0.007042 0.006477
0.008815 | 0.006313 0.00652 0.006342 0.006598 | 0.006412 0.006484

Dengan demikian, output akhir dari proses ekstraksi fitur adalah tensor
berdimensi (64 channel x 7 x 7 piksel), di mana setiap piksel pada masing-masing
channel merepresentasikan fitur penting dari citra masukan. Nilai-nilai piksel pada
hasil akhir inilah yang disimpan dalam bentuk matriks di Excel untuk proses

analisis lebih lanjut atau sebagai input bagi tahap klasifikasi.

3.1.4 Feature Storage

Setelah fitur berhasil diekstrak dari setiap gambar menggunakan VGG-11
Net , langkah berikutnya adalah menyimpan fitur-fitur tersebut dalam format yang
terstruktur. Penyimpanan dapat dilakukan dalam bentuk file vektor seperti xlsx,
atau dalam basis data yang mendukung penyimpanan matriks numerik.
Penyimpanan yang sistematis penting untuk memastikan kemudahan dalam

pemanggilan kembali data saat proses analisis.
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3.1.6 Feature Analysis

Tahap analisis fitur dilakukan untuk mengevaluasi sejauh mana fitur yang
telah diekstraksi menggunakan VGG-11 Net mampu merepresentasikan data secara
komputasional. Evaluasi dilakukan menggunakan metode Principal Component
Analysis (PCA) yang bertujuan mereduksi dimensi fitur dan memvisualisasikan
distribusi data dalam ruang dua dimensi. Melalui proyeksi ke dua komponen utama,
PCA membantu mengidentifikasi pola tersembunyi serta kemungkinan
pengelompokan alami dalam data. Hasil visualisasi scatterplot menunjukkan bahwa
fitur yang dihasilkan memiliki kemampuan dalam membedakan representasi
gambar, meskipun belum mengarah langsung pada klasifikasi tingkat kerusakan
bangunan. Evaluasi ini memberikan gambaran awal terhadap kualitas fitur sebelum

melangkah ke tahap analisis atau klasifikasi yang lebih kompleks.

3.2  Data Preparation

Dengan menggunakan data gambar kerusakan sektor pasca bencana alam di
situs data terbuka, hamely Kaggle, Anda dapat menggunakan data langsung dari
foto kamera, hasil pencarian mesin pencari Google, dan dari BPBD Kota Malang.
Dan terdapat data kurang dari 100 data kerusakan bangunan pasca bencana alam.
Tidak berfokus pada korban bencana alam dan sektor selain bangunan yang terkena

dampak bencana alam.

3.3  Feature Analysis/Feature Evaluation
Evaluasi representasi fitur bertujuan untuk menganalisis kualitas fitur yang

dihasilkan oleh arsitektur VGG-11 dari citra kerusakan bangunan pascabencana.
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Proses ini tidak menggunakan pendekatan klasifikasi karena tidak ada label kelas
eksplisit yang disediakan. Oleh karena itu, evaluasi dilakukan menggunakan
metode Principal Component Analysis (PCA) yang bersifat unsupervised untuk
melihat struktur dan distribusi data fitur secara alami.

PCA digunakan untuk mereduksi dimensi dari vektor fitur berdimensi tinggi
menjadi dua komponen utama, yaitu PC1 dan PC2, yang menjelaskan sebagian
besar variasi data. Dengan mereduksi dimensi ke ruang dua dimensi, pola-pola
distribusi dari fitur dapat divisualisasikan dan diamati secara lebih jelas. Proyeksi
hasil PCA divisualisasikan dalam bentuk scatter plot untuk mengetahui apakah data
fitur menunjukkan kecenderungan pengelompokan tertentu berdasarkan
karakteristik visual dari gambar.

Melalui visualisasi ini, dapat diamati sejaun mana fitur yang dihasilkan oleh
VGG-11 mampu membedakan citra berdasarkan tingkat kerusakannya, meskipun
tanpa label eksplisit. Jika citra dengan karakteristik serupa cenderung berkelompok
secara alami dalam ruang PCA, maka dapat disimpulkan bahwa representasi fitur
memiliki kualitas yang baik dalam menangkap informasi penting dari citra

masukan.

3.3.1 Principal Component Analysis (PCA)

Principal Component Analysis (PCA) merupakan teknik statistik yang
digunakan untuk mereduksi dimensi data sambil mempertahankan informasi yang
paling signifikan. Dalam penelitian ini, PCA diterapkan untuk menyederhanakan
representasi fitur yang dihasilkan oleh VGG-11 Net menjadi bentuk dua dimensi,

sehingga memungkinkan visualisasi pola dan pengelompokan data secara lebih
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jelas. 31 Secara matematis, PCA menghitung eigenvalue dan eigenvector dari
matriks kovarians

{n}

1
y = 5{;}@@- W —w" (3.9)

Dimana:
a) x;: vektor fitur ke-i
b) u: rata-rata semua vektor fitur
c) X: matriks kovarians
d) wv: eigenvector (principal component)
e) A:eigenvalue (besarnya variasi yang dijelaskan)

Komponen utama dipilih berdasarkan nilai explained variance ratio
tertinggi untuk menghasilkan representasi data yang tetap informatif meskipun

dimensinya dikurangi.

3.3.2 Proses Evaluasi
Proses evaluasi dilakukan melalui gabungan antara PCA. Langkah-langkah

evaluasi fitur yang dilakukan dalam penelitian ini adalah sebagai berikut:

1. Ekstraksi Fitur
Dataset gambar kerusakan bangunan diproses melalui VGG-11 Net untuk
menghasilkan vektor fitur. Vektor ini disimpan dalam bentuk numerik
sebagai representasi karakteristik dari masing-masing gambar.

2. Reduksi Dimensi dengan PCA
Vektor fitur hasil ekstraksi kemudian diproses menggunakan PCA untuk
direduksi menjadi dua komponen utama. Reduksi ini dilakukan agar pola
distribusi data dapat divisualisasikan secara lebih jelas dan dianalisis secara

efisien.



BAB IV

UJl DAN PEMBAHASAN

4.1 Data Pengujian

Langkah pertama sebelum melakukan pengujian adalah mempersiapkan
data yang akan digunakan dalam penelitian. Seperti yang telah dijelaskan pada Sub
bab 3.2, dataset yang digunakan dalam penelitian ini bersumber dari situs data
terbuka, hamely Kaggle, hasil pencarian mesin pencari Google, dan dari BPBD
Kota Malang. Jumlah data yang digunakan adalah 75 gambar bangunan yang
mengalami kerusakan. Data citra ini kemudian masuk ke dalam tahap
preprocessing, yaitu resizing, normalisasi, dan augmentasi data. Setelah melewati
tahap preprocessing, setiap gambar akan dilakukan ekstraksi fitur menggunakan
metode VGG-11 Net. VGG-11 Net digunakan untuk mengekstraksi fitur visual
penting dari gambar, seperti tepi, tekstur, dan bentuk struktur pada gambar.
arsitektur itu terdiri dari 8 lapisan, termasuk beberapa lapisan konvolusi. Hasil
ekstraksi fitur yang dilakukan pada 1 data gambar berupa matriks data dengan total
7 kolom dan 448 baris, di mana setiap baris mewakili sebuah data gambar dan setiap
kolom merepresentasikan fitur yang dihasilkan dari model. Untuk mempermudah
pemahaman dan analisis data fitur hasil ekstraksi, digunakan metode PCA. Teknik
ini mereduksi dimensi data menjadi beberapa komponen utama yang paling
berkontribusi, sehingga memperjelas pola dalam data dan menyederhanakan proses

visualisasi maupun pengolahan selanjutnya.
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Tabel 4.1 Hasil 1 Sample Ekstraksi Fitur
Fitur 1 Fitur 2 Fitur 3 Fitur 4 Fitur 5 Fitur 6 Fitur 7

0.010135 | 0.008961 0.008869 0.008869 0.008889 0.008864 0.008278

0.00976 0.007023 0.007032 0.00697 0.007042 0.007143 0.006546

0.009532 | 0.006724 0.006867 0.006682 0.006867 0.006942 0.006471

0.009575 | 0.006838 0.007037 0.006816 0.006991 0.006853 0.006509

0.009481 0.00682 0.00701 0.006791 0.007166 0.006914 0.006474

0.009506 | 0.006691 0.006949 0.00696 0.00713 0.007042 0.006477

0.008815 | 0.006313 0.00652 0.006342 0.006598 0.006412 0.006484

Tabel 4.1 diatas adalah 7 baris pertama hasil ekstraksi fitur dari total 3.136
fitur, yang terdiri dari 7 kolom dan 448 baris. Dan salah satu channel dari 64 channel

hasil ekstraksi fitur.

4.2  Skenario Pengujian

Skenario pengujian dalam penelitian ini dilakukan untuk mengevaluasi
efektivitas pendekatan representasi fitur menggunakan kombinasi antara ekstraksi
fitur oleh VGG-11 dan reduksi dimensi melalui Principal Component Analysis
(PCA). Tujuan dari pengujian ini adalah untuk memahami sejauh mana vektor fitur
yang dihasilkan mampu membedakan citra kerusakan bangunan berdasarkan
kemiripan visual, tanpa menggunakan label atau metode klasifikasi.

PCA digunakan sebagai metode utama untuk mereduksi dimensi dari fitur
yang dihasilkan olen VGG-11 Net agar pola distribusi data menjadi lebih mudah
dipahami dan divisualisasikan. Meskipun jumlah fitur tidak terlalu tinggi, reduksi
dimensi tetap penting untuk menyederhanakan analisis dan meningkatkan

interpretabilitas data. Dalam penelitian ini, PCA dengan dua komponen utama



37

digunakan untuk memproyeksikan data ke dalam ruang dua dimensi. Proyeksi ini
memungkinkan visualisasi distribusi fitur secara lebih jelas dan membantu dalam

mengevaluasi kualitas representasi fitur yang dihasilkan oleh model.

Tabel 4.2 Skenario dan Komponen

No Skenario Komponen yang Digunakan

1. Skenario 1 PC1 dan PC2

Skenario pengujian dilakukan dengan memproyeksikan data ke dalam ruang
dua dimensi berdasarkan dua komponen utama hasil PCA, yaitu PC1 dan PC2. PC1
dan PC2 adalah dua komponen utama yang menangkap variasi terbesar dalam data.
PC1 memiliki kontribusi paling besar, diikuti oleh PC2 yang bersifat ortogonal
terhadap PC1. Dengan menggunakan PC1 dan PC2, data dapat diproyeksikan ke
dalam ruang dua dimensi tanpa kehilangan terlalu banyak informasi penting. Hal
ini sangat membantu dalam proses visualisasi dan identifikasi pola tersembunyi
pada data hasil ekstraksi fitur. Hanya dua komponen ini yang digunakan karena
komponen utama ketiga (PC3) memiliki nilai eigenvalue dan explained variance
ratio sebesar nol, yang menunjukkan bahwa tidak ada informasi tambahan yang
signifikan yang dapat dijelaskan oleh komponen tersebut. Scatter plot dari hasil
proyeksi PC1 dan PC2 digunakan untuk mengamati sejauh mana kedua komponen
ini mampu memisahkan data. Visualisasi ini membantu mengidentifikasi pola
distribusi fitur yang paling jelas dan bermakna, serta menjadi dasar dalam pemilihan

representasi visual terbaik untuk dianalisis lebih lanjut pada tahap pembahasan.
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4.3  Hasil Uji Coba

Setelah dilakukan proses ekstraksi fitur dengan VGG-11 Net dan reduksi
dimensi menggunakan PCA, tahap selanjutnya adalah melakukan pengujian
terhadap hasil representasi data untuk mengevaluasi sejauh mana komponen utama
mampu menggambarkan distribusi fitur secara jelas. Pengujian ini bertujuan untuk
mengetahui kombinasi komponen utama yang dapat memberikan visualisasi terbaik
terhadap fitur yang dihasilkan, sehingga pola atau kelompok data yang serupa dapat

diamati dengan lebih mudah.

4.3.1 Dua Komponen Utama Hasil PCA

Dari proses PCA yang dilakukan terhadap 1 data gambar berupa matriks
hasil ekstraksi fitur, diperoleh dua komponen utama dengan nilai Explained
Variance Ratio tertinggi. Komponen ini menjadi dasar representasi fitur dalam

dimensi yang lebih rendah untuk memudahkan visualisasi dan pengelompokan.

Tabel 4.3 Hasil PCA

No. Komponen Utama Eigenvalue Explained Variance Ratio(%6)
1. | PC1 1844.6322 86.54%
2. | PC2 286.8678 13.46%

Eigenvalues:

Explained Variance Ratio:
PC1l: 86.54%
PC2: 13.46%

Gambar 4.1 Hasil Eigenvalues dan Explained PCA
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Berdasarkan tabel di atas, terlihat bahwa PC1 memberikan kontribusi
terbesar terhadap representasi data dengan nilai Explained Variance Ratio sebesar
86,31%, disusul oleh PC2 sebesar 13,69%. Total kontribusi kumulatif dari kedua
komponen utama ini mencapai 100%, yang menunjukkan bahwa hampir seluruh
informasi dalam data fitur dapat direpresentasikan secara efektif hanya dengan dua

dimensi utama tersebut.

4.4  Pembahasan

Visualisasi hasil proyeksi ke dalam ruang dua dimensi (PCl vs PC2)
menunjukkan bahwa data citra terbagi secara alami ke dalam tiga kelompok yang
terpisah. Ketiga kelompok ini mengindikasikan adanya perbedaan pola dalam fitur
visual yang ditangkap oleh model VGG-11, meskipun tidak dilakukan pelabelan
sebelumnya.

Pemisahan antar kelompok yang tampak jelas ini menunjukkan bahwa
kombinasi antara ekstraksi fitur VGG-11 dan reduksi dimensi PCA berhasil
merepresentasikan informasi penting dari citra dengan baik. Pola-pola distribusi
fitur dari gambar yang memiliki karakteristik visual serupa cenderung
dikelompokkan berdekatan dalam ruang PCA. Hal ini menunjukkan bahwa model
VGG-11 mampu menangkap struktur visual mendalam dari citra kerusakan
bangunan, dan PCA berhasil mengekstraksi struktur tersebut ke dalam ruang fitur
berdimensi rendah yang informatif. Tabel 4.4 menampilkan 5 hasil evaluasi PCA
atau grafik scatter plot yang membentuk tiga kelompok utama yang terpisah secara

visual.



Tabel 4.4 Hasil Scatter Plot PCA
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No Gambar Asli Bangunan Hasil Eigenvalues dan Hasil Evaluasi PCA
' Pasca Bencana Alam Explained variance ratio% (Scatter plot)
Data Setelah PCA
15
Eipgenvalues: |
1. vl )
-10
Data Setelah PCA
20
15
Eigenvalues: b
PC1 84. 5
2. g e
-5
10
2] e
Data Setelah PCA
10
5
3. g’
Explained Variance Ratio: =
PC1 74
. -10
40 =20 . o 20
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Gambar Asli Bangunan Hasil Eigenvalues dan Hasil Evaluasi PCA
No. . . I
Pasca Bencana Alam Explained variance ratio% (Scatter plot)
Data Setelah PCA
" 10
Eigenv
PC1: 166
PC2: 586. o
4, g
10
-30 -20 -10 © 0 20 30 40
Data Setelah PCA
204 ®
5. e’
10
20

Berdasarkan tabel diatas yang menampilkan 5 perbandingan antara gambar
asli bangunan pasca bencana dan hasil visualisasi PCA dalam bentuk scatter plot,
terlihat adanya pembentukan tiga kelompok utama pada ruang proyeksi dua
dimensi. Meskipun tidak secara eksplisit merepresentasikan jenis kerusakan
bangunan, distribusi ini menunjukkan bahwa fitur yang diekstraksi menggunakan
VGG-11 memiliki kemampuan untuk membedakan pola visual yang berbeda.
Proyeksi menggunakan PCA membantu menyederhanakan dimensi data, sehingga
struktur atau pola laten dalam data dapat diamati secara lebih jelas, meskipun belum

dilakukan proses klasifikasi lebih lanjut.
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4.5 Integrasi Islam

Dalam penelitian ini, proses ekstraksi fitur, dilakukan identifikasi terhadap
bagian-bagian penting dari suatu gambar yang merepresentasikan karakteristik
visual utamanya. Hal ini sejalan dengan prinsip dalam Islam mengenai pentingnya
mengambil pelajaran dan makna dari segala ciptaan Allah SWT. Dalam Al-Qur’an,
Allah berfirman pada QS. Fussilat Ayat 53:

o e B sty % T KL A i e e T oW 6 g
“Kami akan memperlihatkan kepada mereka tanda-tanda (kebesaran) Kami di
segenap penjuru dan pada diri mereka sendiri sehingga jelaslah bagi mereka
bahwa (Al-Qur’an) itu adalah benar. Tidak cukupkah (bagi kamu) bahwa
sesungguhnya Tuhanmu menjadi saksi atas segala sesuatu?. (QS. Fussilat: 53)”

Ayat tersebut menunjukkan bahwa manusia dituntut untuk melakukan
proses “ekstraksi makna” dari tanda-tanda (ayat-ayat kauniyah) yang Allah
sebarkan di alam semesta. Dalam konteks ini, proses ekstraksi fitur pada gambar
dapat dimaknai sebagai upaya manusia dalam membaca, memahami, dan
menyaring informasi yang tersembunyi di balik data visual (As-Suyuthi & Al-
Mahalli, 2003). Sama halnya seperti seorang mukmin yang diperintahkan untuk
menggunakan akalnya agar dapat menangkap hikmah dari setiap kejadian di dunia.

Proses evaluasi dari pengelompokan dalam Islam terdapat pada prinsip
dasar bahwa setiap amal perbuatan akan dipertanggungjawabkan dan

dikelompokkan berdasarkan niat dan kualitasnya. Dalam konteks ini, evaluasi

pengelompokan tidak hanya melihat hasil dari amal tersebut, tetapi juga pada niat
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yang menjadi dasar dari setiap tindakan. Sebagaimana diterangkan dalam hadis
berikut yang diriwayatkan Bukhari dan Muslim.
84 B oty 81 4] e LIS o L so IR S Jlest )
ol A L L 85 RS sl 5l el B B3 3754 435y,
“Sesungguhnya setiap amalan /tergantung pada niatnya. Setiap orang akan
mendapatkan apa yang ia niatkan. Siapa yang hijrahnya karena Allah dan Rasul-
Nya, maka hijrahnya untuk Allah dan Rasul-Nya. Siapa yang hijrahnya karena
mencari dunia atau karena wanita yang dinikahinya, maka hijrahnya kepada yang
ia tuju. (HR. Bukhari dan Muslim)”’

Hadis ini menegaskan bahwa niat menjadi faktor penentu dalam penilaian
amal (Mahfuz et al., 2020). Oleh karena itu, dalam evaluasi pengelompokan, tidak
hanya hasil atau tindakan yang terlihat yang dipertimbangkan, tetapi juga tujuan
dan motivasi di balik tindakan tersebut. Dalam Islam, amal yang dilakukan dengan
niat yang baik dan tulus akan dikelompokkan dalam kategori yang baik, sementara
amal yang dilakukan dengan niat yang buruk akan dikelompokkan secara berbeda.
Proses ini mengajarkan bahwa kualitas setiap individu tidak hanya diukur dari apa
yang mereka lakukan, tetapi juga dari bagaimana mereka melakukannya, yang
sangat bergantung pada niat dan tujuan mereka.

Berdasarkan hasil penelitian ini, Dalam ajaran Islam, setiap individu akan
dikelompokkan berdasarkan amal dan niatnya, sebagaimana disebutkan dalam Al-
Qur’an dan hadis. Evaluasi pengelompokan dalam Islam tidak hanya
mempertimbangkan hasil perbuatan, tetapi juga menilai niat yang melatarbelakangi
tindakan tersebut. Prinsip ini sejalan dengan proses evaluasi dalam klasterisasi, di

mana setiap kelompok dianalisis berdasarkan karakteristik Kkhusus yang

membedakannya dari kelompok lain. Dengan demikian, evaluasi dalam Islam



44

maupun dalam penelitian sama-sama menekankan pentingnya pemahaman yang
mendalam terhadap dasar tindakan dan ciri khas masing-masing individu atau

kelompok.



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

51 Kesimpulan
Berdasarkan hasil analisis dan pembahasan yang telah dilakukan, diperoleh

kesimpulan sebagai berikut:

1. Metode VGG-11 Net berhasil digunakan untuk mengekstraksi fitur visual
penting dari gambar bangunan yang mengalami kerusakan, menghasilkan
representasi numerik yang dapat diolah dan dianalisis lebih lanjut.

2. Principal Component Analysis (PCA) mampu mereduksi dimensi fitur
menjadi dua komponen utama (PC1l dan PC2) yang secara kumulatif
menjelaskan 100% variasi data, dengan kontribusi sebesar 86,31% pada
PC1 dan 13,69% pada PC2.

3. Visualisasi hasil PCA menunjukkan adanya tiga kelompok utama dalam
ruang dua dimensi, yang mengindikasikan bahwa fitur yang dihasilkan
mampu membedakan pola visual meskipun tanpa pelabelan eksplisit. Hal

ini menunjukkan kualitas representasi fitur dari model VGG-11 yang baik.

52  Saran

Dalam penelitian ini, peneliti menyadari bahwa meskipun penelitian yang
dilakukan telah memberikan hasil yang signifikan, masih ada beberapa aspek yang
perlu ditingkatkan untuk memperbaiki akurasi dan efektivitas sistem. Berdasarkan
temuan yang diperoleh, berikut beberapa saran yang dapat dipertimbangkan untuk

penelitian selanjutnya:
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Pengembangan selanjutnya dapat mempertimbangkan penggunaan metode
klasifikasi untuk mengidentifikasi tingkat kerusakan bangunan secara
eksplisit berdasarkan hasil ekstraksi fitur yang telah diperoleh.

Jumlah dataset perlu diperluas agar hasil representasi dan analisis fitur
menjadi lebih general dan robust dalam berbagai kondisi gambar.
Penelitian lanjutan dapat melakukan perbandingan arsitektur deep learning
lain seperti ResNet, DenseNet, atau EfficientNet untuk mengetahui
efektivitas model terhadap jenis data yang berbeda.

Integrasi dengan sistem tanggap darurat atau decision support system
berbasis Al dapat dipertimbangkan agar hasil penelitian ini memiliki

dampak lebih luas secara praktis.
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Lampiran 1

Data hasil Eigenvalues dan Explained Variance Ratio (EVR) pada setiap dataset.
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