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MOTTO

“If you hate your life, maybe your life will hate you too. But if you love your life,
your life will love you back too.”

(Kim Namjoon - BTS)

“Maybe [ made a mistake yesterday, but yesterday's me is still me. I am who I am
today, with all my faults. Tomorrow I might be a tiny bit wiser, and that's me, too.
These faults and mistakes are what I am, making up the brightest starts in the
constellation of my life. I have come to love myself for who I was, who I am, and
who I hope to become.”

(Kim Namjoon - BTS)
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ABSTRAK

Dewi, Nurul Aziza Kusuma. 2026. Implementasi Law's Texture Energy Measures
untuk Clustering Tingkat Kerusakan Bangunan Berbasis Principal
Component Analysis (PCA). 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 (II) Dr. Ririen
Kusumawati, S.Si., M.Kom.

Kata Kunci: Law’s Texture Energy Measures (LTEM), Principal Component Analysis
(PCA), clustering, kerusakan bangunan, pengolahan citra digital.

Indonesia merupakan negara yang rentan terhadap berbagai bencana alam yang
dapat mengakibatkan kerusakan pada bangunan. Identifikasi tingkat kerusakan bangunan
pascabencana perlu dilakukan secara cepat dan akurat untuk mendukung proses mitigasi
serta penanganan bencana. Penelitian ini bertujuan untuk mengelompokkan tingkat
kerusakan bangunan menggunakan metode Law’s Texture Energy Measures (LTEM)
untuk ekstraksi fitur tekstur dan Principal Component Analysis (PCA) untuk reduksi
dimensi data. Data yang digunakan berupa citra bangunan rusak yang diperoleh dari
dokumentasi BPBD Kota Malang dan Kaggle. Tahapan penelitian meliputi preprocessing
citra, ekstraksi fitur menggunakan LTEM, normalisasi data, reduksi dimensi dengan PCA,
serta proses clustering berdasarkan karakteristik tekstur citra. Evaluasi hasil clustering
dilakukan menggunakan Silhouette Score dengan variasi jumlah cluster sebanyak 2, 3, 4,
dan 5 cluster. Hasil penelitian menunjukkan bahwa nilai Silhouette Score yang diperoleh
untuk masing-masing jumlah cluster adalah 0,588535 pada 2 cluster, 0,4723 pada 3 cluster,
0,5150 pada 4 cluster, dan 0,5144 pada 5 cluster. Berdasarkan hasil tersebut, 2 cluster
merupakan jumlah cluster yang paling optimal karena menghasilkan nilai Silhouette Score
tertinggi, sehingga menunjukkan kualitas pengelompokan yang lebih baik dibandingkan
jumlah cluster lainnya. Dengan demikian, kombinasi metode LTEM dan PCA mampu
mengelompokkan citra bangunan berdasarkan karakteristik teksturnya serta memberikan
hasil clustering yang cukup baik dalam proses identifikasi tingkat kerusakan bangunan.

Xvi



ABSTRACT

Dewi, Nurul Aziza Kusuma. 2026. Implementation of Law's Texture Energy Measures
for Building Damage Level Clustering Based on Principal Component Analysis
(PCA). Undergraduate Thesis. Informatics Engineering Study Program, Faculty
of Science and Technology, Maulana Malik Ibrahim State Islamic University of
Malang. Supervisors: (I) Dr. Agung Teguh Wibowo Almais, M.T. (II) Dr. Ririen
Kusumawati, S.Si., M.Kom.

Keywords: Law’s Texture Energy Measures (LTEM), Principal Component Analysis
(PCA), clustering, building damage, digital image processing.

Indonesia is a country that is highly vulnerable to various natural disasters that can
cause damage to buildings. Identifying the level of building damage after a disaster needs
to be carried out quickly and accurately to support mitigation and disaster response efforts.
This study aims to classify building damage levels using the Law’s Texture Energy
Measures (LTEM) method for texture feature extraction and Principal Component Analysis
(PCA) for dimensionality reduction. The data used in this study consist of images of
damaged buildings obtained from the documentation of BPBD Kota Malang and Kaggle.
The research stages include image preprocessing, feature extraction using LTEM, data
normalization, dimensionality reduction using PCA, and clustering based on image texture
characteristics. The clustering results were evaluated using the Silhouette Score with
variations of 2, 3, 4, and 5 clusters. The results showed that the Silhouette Score values
obtained for each cluster configuration were 0.588535 for 2 clusters, 0.4723 for 3 clusters,
0.5150 for 4 clusters, and 0.5144 for 5 clusters. Based on these results, 2 clusters were
identified as the most optimal configuration because they achieved the highest Silhouette
Score, indicating better clustering quality compared to the other cluster configurations.
Therefore, the combination of LTEM and PCA was able to group building images based
on their texture characteristics and produced reasonably good clustering results for the
identification of building damage levels.
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BAB 1
PENDAHULUAN

1.1 Latar Belakang

Indonesia adalah negara kepulauan yang terletak di dalam Cincin Api
Pasifik, sehingga menjadikannya sangat rentan terhadap berbagai bencana alam
seperti gempa bumi, aktivitas vulkanik, tsunami, dan tanah longsor (Rizki &
Marina, 2019). Peristiwa alam ini dapat menyebabkan kategori struktural yang
parah pada bangunan dan infrastruktur, yang berdampak pada stabilitas serta
fungsionalitasnya. Bangunan memiliki peran penting dalam kehidupan manusia,
berfungsi sebagai tempat tinggal, pusat bisnis, serta fasilitas industri. Namun,
seiring berjalannya waktu, struktur bangunan pasti mengalami degradasi akibat
berbagai faktor, seperti penuaan material, kondisi lingkungan, kesalahan
konstruksi, serta bencana alam (Wibowo & Yulianto, 2023).

Faktor-faktor ini secara signifikan berkontribusi terhadap penurunan
kualitas bangunan, yang jika tidak terdeteksi, dapat menimbulkan risiko besar,
termasuk kegagalan struktural yang membahayakan keselamatan penghuni. Oleh
karena itu, deteksi dini terhadap kategori bangunan menjadi sangat penting untuk
mencegah keruntuhan yang berpotensi membahayakan dan memastikan keamanan
serta ketahanan infrastruktur (Luo dkk., 2020). Untuk mengatasi masalah ini,
berbagai teknik telah dikembangkan untuk menemukan dan menganalisis tingkat
kategori yang terjadi pada bangunan. Sebelumnya, inspeksi manual merupakan
pendekatan utama, di mana para ahli secara visual memeriksa struktur bangunan

untuk mengidentifikasi tanda-tanda kerusakan.



Namun, metode ini memiliki keterbatasan, seperti bias subjektif, proses
yang memakan waktu lama, serta cakupan area penilaian yang terbatas (Tjen,
2022). Kemajuan teknologi dalam beberapa tahun terakhir, terutama dengan
perkembangan kecerdasan buatan (Al), telah memungkinkan pengembangan sistem
otomatis berbasis pemrosesan citra digital, yang menawarkan solusi lebih efisien
dan akurat dalam mendeteksi kerusakan bangunan. Salah satu metode yang
menjanjikan dalam bidang ini adalah analisis tekstur menggunakan Law’s Texture
Energy Measures (LTEM) (Ariyanto, 2020). Law’s Texture Energy Measures
(LTEM) merupakan teknik dalam pemrosesan citra digital yang dirancang khusus
untuk mengkarakterisasi tekstur melalui proses penyaringan berbasis energi.

Pendekatan ini berfungsi dengan mengekstraksi berbagai karakteristik
tekstur dari gambar, sehingga memungkinkan untuk mendeteksi perbedaan halus
antara struktur yang utuh dan yang mengalami kerusakan (Fadhila dkk., 2023).
LTEM mampu mengidentifikasi pola ketidakteraturan melalui analisis perubahan
tekstur, di mana pola tersebut menunjukkan adanya kerusakan struktural. LTEM
memberikan analisis yang lebih terukur dan objektif dibandingkan dengan inspeksi
visual konvensional, sehingga meningkatkan akurasi klasifikasi kerusakan dan
mengurangi kesalahan manusia (Tjen, 2022). Selain itu, pendekatan ini
memungkinkan dilakukannya banyak evaluasi dalam skala yang lebih luas,
menjadikannya cocok untuk pemantauan jaringan infrastruktur yang luas.

Penelitian ini bertujuan untuk menggunakan Law’s Texture Energy
Measures (LTEM) dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan kerusakan bangunan

melalui analisis tekstur pada citra digital. Metode ini dapat dimanfaatkan secara



cermat untuk mengembangkan sistem deteksi otomatis yang lebih akurat. Sistem
ini akan mendukung pemeliharaan berskala, secara signifikan mengurangi biaya
inspeksi, serta secara menyeluruh meningkatkan langkah-langkah keselamatan.
Temuan dari penelitian ini diharapkan dapat berkontribusi pada peningkatan sistem
penilaian kerusakan berbasis digital, sekaligus menawarkan solusi yang lebih
akurat, efisien, dan skalabel dalam pemantauan infrastruktur. Dalam menghadapi
berbagai tantangan tersebut, penting bagi kita untuk merenungkan apa yang
diingatkan oleh Al-Qur'an terkait tanggung jawab sosial dalam membantu sesama

saat bencana. Allah berfirman dalam Q.S. An-Naml (88):
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"Dan kamu lihat gunung-gunung itu, kamu sangka dia tetap di tempatnya, padahal ia berjalan
seperti jalannya awan. (Itulah) perbuatan Allah yang membuat dengan kokoh tiap-tiap sesuatu;
sesungguhnya Allah Maha Mengetahui apa yang kamu kerjakan. (QS An-Naml:88)".

Ayat ini menekankan bahwa segala sesuatu yang diciptakan dengan sangat
indah oleh Allah memiliki ketetapan yang kokoh dan pasti, namun tetap mengalami
perubahan seiring waktu. Tafsir dari ayat ini dapat dikaitkan dengan pentingnya
menjaga ketahanan struktural bangunan. Selain itu, tafsir ini juga dapat mencakup
perlindungan terhadap berbagai faktor alami yang dapat menyebabkan degradasi
dan kerusakan. Penggunaan Law's Texture Energy Measures (LTEM) untuk
mengklasifikasikan tingkat kerusakan bangunan berdasarkan citra digital dapat
memberikan hasil yang lebih terstruktur dalam membantu perencanaan
infrastruktur yang lebih baik.

Penggunaan Law’s Texture Energy Measures (LTEM) dalam analisis citra

digital menghasilkan identifikasi dan klasifikasi kerusakan bangunan yang lebih



akurat. Pendekatan ini dapat dikombinasikan dengan Principal Component
Analysis (PCA) Clustering untuk meningkatkan efisiensi dalam pemrosesan
informasi tekstur dan pengelompokan tingkat kerusakan secara lebih sistematis
(Abedi dkk., 2023). PCA berfungsi untuk mengurangi jumlah dimensi dalam atribut
tekstur yang diekstraksi oleh LTEM, sehingga mempercepat proses klasterisasi
tanpa menghilangkan informasi penting. Dengan menerapkan unsupervised
learning, PCA Clustering dapat mengelompokkan data citra ke dalam berbagai
kategori berdasarkan pola tekstur yang dihasilkan oleh LTEM, memungkinkan
identifikasi kerusakan bangunan secara otomatis dalam skala besar.

Penggunaan Law’s Texture Energy Measures (LTEM) dalam analisis citra
digital dapat menghasilkan atau mengklasifikasikan adanya kerusakan bangunan
yang lebih akurat. Untuk pendekatan ini dapat dikombinasikan dengan Principal
Component Analysis (PCA) clustering untuk meningkatkan efisiensi dalam
pemrosesan infromasi tekstur dan pengelompokan tingkat kerusakan secara lebih
sistematis (Abedi dkk., 2023). PCA berfungsi untuk mengurangi adanya jumlah
ddimensi dalam atribut tekstur yang dieksraksi oleh LTEM, sehingga mempercepat
proses klasterisasi tanpa menghilangkan informasi penting. Dengan menerapkan
unsupervised learning, PCA clustering dapat mengelompokkan data citra ke dalam
berbagai kategori berdasarkan pola tekstur yang akan dihasilkan LTEM,
memungkinkan adanya identifikasi kerusakan bangunan secara otomatis dalam
skala besar.

Kontribusi utama dari penelitian ini adalah merancang sistem yang otomatis

berbasis kombinasi LTEM dan PCA yang mampu meningkatkan kecepatan dan



objektivitas dalam proses identifikasi pada tingkat kerusakan bangunan pasca
bencana. Sistem ini tidak hanya akan membantu percepatan adanya penilaian pada
kerusakan oleh instansi yang terkait. namun juga membuka peluang penggunaan
algoritma dalam scenario real-time assement dan decision-support system berbasis
citra digital. Penelitian ini memperkuat arah transformasi digital dalam pemantauan
infrastruktur serta memberikan adanya landasan bagi pengembangan sistem
mitigasi risiko bangunan yang berbasis kecerdasar buatan (Jannah & Amalia, 2024;

Luo dkk., 2020).

1.2 Rumusan Masalah
Berdasarkan latar belakang yang telah dibahas pada sub-bab sebelumnya,
dapat dinyatakan permasalahan dalam penelitian ini sebagai berikut:

1. Bagaimana penerapan metode Law’s Texture Energy Measures (LTEM)
dalam mendeteksi dan mengklasifikasikan tingkat kerusakan bangunan
berdasarkan analisis tekstur citra digital?

2. Bagaimana mengevaluasi hasil clustering tingkat kerusakan bangunan

pasca bencana alam menggunakan metode LTEM dan PCA?

1.3 Batasan Masalah
1. Menggunakan data gambar kerusakan bangunan pasca bencana alam

2. Menggunakan data dari BPBD Kota Malang dan Kaggle.

1.4 Tujuan Penelitian
Berdasarkan rumusan masalah diatas, tujuan dari penelitian ini adalah

sebagai berikut:



Menganalisis penerapan Law’s Texture Energy Measures (LTEM) dalam
mendeteksi dan mengklasifikasikan tingkat kerusakan bangunan pasca

bencana alam berdasarkan citra digital.

Mengevaluasi hasil clustering tingkat kerusakan bangunan menggunakan
PCA, guna mengukur efektivitas metode dalam membedakan kategori

kerusakan berdasarkan data dari BPBD Kota Malang.

1.5 Manfaat Penelitian

1.

Mempermudah dan mempercepat proses identifikasi tingkat kerusakan
bangunan pasca bencana alam melalui analisis citra digital berbasis LTEM
dan PCA.

Memberikan data yang lebih akurat dan objektif untuk membantu
pemerintah dan pihak terkait perencanaan rekonstruksi dan mitigasi
bencana.

Memberikan pengembangan metode yang berbasis citra digital dalam
pemantauan dan pemeliharaan bangunan secara lebih sistematis dan
berbasis data.

Pada pembahasan bab ini akan dibagi menjadi tiga subab yaitu desain

sistem, data preparation, dan scenario pengujian.
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STUDI PUSTAKA

2.1 Penelitian Terkait

Penelitian yang telah dilakukan sebelumnya memberikan dasar yang sangat
kuat dalam memahami berbagai aspek yang berhubungan dengan analisis data,
dalam pengambilan Keputusan, serta metode yang diterapkan dalam pengolahan
informasi. Berbagai studi yang telah memberikan adanya wawasan dan pendekatan
metodologi yang dapat digunakan untuk mengidentifikasi, mengelola, serta
mengevaluasi data secara efektif guna meningkatkan akurasi dalam pengambilan
keputusan. Pada tabel 2.1, yang ditampilkan hasil tinjauan dari penelitian-
penelitian tedahulu yang memiliki relevasi dengan penelitian ini, mencakup adanya
pendekatan yang digunakan, temuan utama, serta kontribusi penting dalam bidang
ini. Dengan adanya tinjauan ini, dapat diperoleh gambaran yang lebih luas

mengenai perkembangan riset serta penerapan metode analisis data dalam berbagai

konteks.
Tabel 2.1 Penelitian Terkait
Referensi Topik Metode Subjek Hasil
(Almais dkk., | Pelabelan adanya PCA Data kerusakan PCA menghasilkan 2
2023) tingkat kerusakan bangunan pasca komponen utama dengan
sektor pasca bencana variansi kumulatif 94,52%
bencana sebanyak 216 dan berhasil
data mengelompokkan data ke
dalam 3 tingkat kerusakan
(ringan, sedang, dan
berat), sehingga dapat
digunakan untuk pelabelan
otomatis data tanpa label.
(Ganasala & Medical Image LTEM dan SWT | Citra CT dan LTEM berhasil
Prasad, 2020) | Fusion Based on MRI pasien mengekstraksi berbagai
Laws of Texture karakteristik tekstur seperti




Referensi

Topik

Metode

Subjek

Hasil

Energy Measures in

SWT Domain

gangguan
neurologis

edge, spot, ripple, dan
wave untuk proses fusi
citra. Metode yang
diusulkan menghasilkan
kualitas citra fusi yang
lebih baik dibandingkan
metode pembanding
berdasarkan metrik VIFF,
QAB/F, Q, dan QW.

(Purnamasari
dkk., 2025)

Clustering of Post-

Disaster Building
Damage Using
DWT and PCA

DWT dan PCA

Citra bangunan
pascabencana

PCA berhasil mereduksi
dimensi data fitur dan
mengelompokkan tingkat
kerusakan bangunan
menjadi kategori rusak
ringan, sedang, dan berat.
Hasil validasi
menunjukkan tingkat
kesesuaian sebesar 100%
terhadap penilaian manual
tim survei BPBD Kota
Malang.

(Almais dkk.,
2025)

Penentuan Tingkat

Kerusakan
Bangunan
Pascabencana

Image
Augmentation,
Watershed
Segmentation,
dan PCA

Citra bangunan
pascabencana

Metode yang diusulkan
berhasil mengelompokkan
tingkat kerusakan
bangunan berdasarkan
hasil clustering PCA.
Transformasi translasi,
rotasi, dan refleksi
diklasifikasikan sebagai
rusak ringan, sedangkan
transformasi dilasi
diklasifikasikan sebagai
rusak berat. Hasil
validasi menunjukkan
bahwa kombinasi dilasi,
watershed segmentation,
dan PCA mampu
meningkatkan objektivitas
dalam penilaian kerusakan
bangunan pascabencana.

(Setiawan
dkk., 2015)

Klasifikasi
Mammogram
Menggunakan
LTEM dan ANN

LTEM dan
Artificial Neural
Network (ANN)

Citra
mammogram

LTEM berhasil
mengekstraksi fitur tekstur
citra mammogram dengan
performa lebih baik
dibandingkan GLCM.
Metode LTEM
menghasilkan akurasi
93,90% untuk klasifikasi
normal-abnormal dan
83,30% untuk klasifikasi
benign-malignant,




Referensi Topik Metode Subjek Hasil
menunjukkan kemampuan
ekstraksi tekstur yang
tinggi dalam proses
klasifikasi citra medis.

(Kamal dkk., | Klasifikasi cacat Laws Texture Sebanyak 395 Metode LTEM
2017) kayu menggunakan | Energy citra cacat kayu menghasilkan akurasi
tekstur citra Measures yang terdiri dari | klasifikasi sebesar 90,5%
(LTEM), Gray sound knot, dry dengan nilai MSE 0,0718,
Level Co- knot, edge knot, | lebih tinggi dibandingkan
occurrence leaf knot, dan metode GLCM yang
Matrix (GLCM), | horn knot. LTEM | memperoleh akurasi
dan digunakan untuk | 84,3% dengan MSE
Backpropagation | ekstraksi fitur 0,10728. Hasil penelitian
Neural Network | tekstur dan menunjukkan bahwa
(BPNN) BPNN digunakan | LTEM lebih efektif dalam
sebagai mengekstraksi fitur tekstur
klasifikator. untuk klasifikasi cacat
kayu.
(Kvyetnyy Segmentasi tekstur Laws' Energy Citra digital yang | Metode Laws' Energy
dkk., 2017) citra menggunakan | Measures (LEM) | memiliki Measures mampu
Laws' Energy untuk ekstraksi beberapa jenis membedakan area citra
Measures. fitur tekstur dan | tekstur berbeda berdasarkan karakteristik
segmentasi citra | untuk diuji teksturnya dan
proses menghasilkan segmentasi
segmentasi yang efektif pada objek
berdasarkan dengan pola tekstur yang
karakteristik berbeda.
tekstur.

Penelitian yang dilakukan oleh Almais dkk. (2023) membahas tentang

pelabelan tingkat kerusakan sektor pascabencana yang menggunakan metode PCA.

Untuk penelitian ini menggunakan 216 data kerusakan bangunann pascabencana

yang belum memiliki label. PCA sering digunakan untuk mereduksi dimensi data

sekaligus membentuk kelompok data yang berdasarkan karakteristik kerusakan

yang dimilikinya. Dari hasil penelitian ini menunjukkan bahwa PCA menghasilkan

dua komponen utama dengan variasi kumulatif sebesar 94,52% dan mampu

mengelompokkan ke dalam tiga kategori tingkat kerusakan, yaitu ringan, sedang,

dan berat.
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Penelitian oleh Ganasala & Prasad (2020) mengusulkan Metodi fusi citra
medis yang berbasis LTEM pada Stationary Wavelet Transform (SWT). Penelitian
ini menggunakan citra CT dan MRI dari pasien yang mengalami gangguan
neurologis. LTEM digunakan untuk mengekstraksi karakteristik tekstur seperti
edge, spot, ripple, dan wave. Hasil penelitian ini menunjukkan bahwa metode
diusulkan mampu menghasilkan kualitas lebih baik dibandingkan metode
pembanding berdasarkan nilai metrik VIFF, QAB/F, Q dan QW.

Selanjutnya Purnamasari dkk. (2025) melakukan penelitian pengelompokan
tingkat kerusakan bangunan pascabencana yang menggunakan kombinasi Discrete
Wavelet Transform (DWT) dan PCA. DWT untuk mengekstraksi fitur cita
bangunan, sedangkan PCA untuk mereduksi dimensi data dan melakukan
pengelompoka tingkat kerusakan. Dari penelitian ini menunjukkan bahwa metode
tersebut mampu mengelompokkan bangunan ke dalam kategori ringan, sedang, dan
berat. Hasil validasi menunjukkan tingkat kesesuaian sebesar 100% terhadap
penilaian manual yang dilakukan timm survei BPBD Kota Malang, sehingga
metode ini diusulkan sangat akurat dalam mengidentifikasi tingkat kerusakan
bangunan.

Penelitian yang dilakukan Almais dkk. (2025) berfokus untuk penentuan
tangkat kerusakan bangunan pascabencana menggunakan kombinasi Image
Augmentation, Watershed Segmentation, dan PCA. Penelitian ini memanfaatkan
citra bangunan pascabencana yang kemudian melalui proses augmentasi dan
segmentasi untuk meningkatkan kualitas data sebelum di proses pengelompokan

menggunakan PCA. Hasil dari penelitian ini menunjukkan transformasi translasi,
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rotasi, dan refleksi yang cenderung dikelompokkan sebagai kerusakan ringan,
transformasi dilasi dikategorikan sebagai kerusakan berat. Validasi dilakukan
menunjukkan kombinasi metode tersebut mampu meningkatkan objektivitas dalam
penilaian tingkat kerusakan bangunan pascabencana.

Dalam bidang klasifikasi citra medis, Setiawan dkk. (2015) menerapkan
metode LTEM dan Artificial Neural Network (ANN) untuk klasifikasi citra
mammogram. LTEM digunakan sebagai metode ekstraksi fitur tekstur, sedangkan
ANN digunakan sebagai klasifikator. Dari hasil penelitian menunjukkan LTEM
mampu menghasilkan performa ekstraksi tekstur lebih baik dibandingkan metode
Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM). Akurasi yang diperoleh mencapai
93,90% untuk klasifikasi normal dan abnormal serta 83,30% untuk klasifikasi
benign dan malignant. Hasil tersebut menunjukkan bahwa LTEM mempunyai
kemampuan yang baik dalam menangkap karakteristik tekstur pada citra medis.

Penelitian lain yang dilakukan oleh Kamal dkk. (2017) membahas
klasifikasi cacat kayu menggunakan kombinasi Laws Texture Energy Measures
(LTEM), Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM), dan Backpropagation Neural
Network (BPNN). Untuk penelitian ini menggunakan 395 citra cacat kayu yang
terdiri atas sound knot, dry knot, edge knot, leaf knot, dan horn knot. LTEM dan
GLCM bisa digunakan untuk ekstraksi fitur tekstur, sedangkan BPNN digunakan
sebagai metode klasifikasi. Dari hasil penelitian menunjukkan bahwa LTEM
menghasilkan akurasi klasifikasi sebesar 90,5% dengan nilai MSE 0,0718, lebih

tinggi dibandingkan GLCM yang mencapai akurasi 84,3% dengan nilai MSE
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0,10728. Temuan ini menunjukkan bahwa LTEM lebih efektif dalam
mengekstraksi fitur tekstur untuk proses klasifikasi.

Sementara itu, Kvyetnyy dkk. (2017) meneliti penggunaan Laws' Energy
Measures (LEM) untuk segmentasi tekstur citra. Penelitian ini menggunakan citra
digital yang memiliki berbagai jenis tekstur untuk menguji kemampuan metode
dalam membedakan area berdasarkan karakteristik teksturnya. Hasil penelitian
menunjukkan bahwa pada metode LEM mampu mengidentifikasi dan memisahkan
area citra yang memiliki pola tekstur berbeda secara efektif. Oleh karena itu, metode
ini dinilai memiliki potensi baik dalam aplikasi segmentasi citra berbasis tekstur.

Penelitian terdahulu ini menjadi rujukan dalam memahami bagaimana
metode analisis data yang yang bisa diterapkan dalam pengolahan informasi terkait
bencana, sistem pendukung keputusan, serta pemetaan risiko. Studi-studi tersebut
diharapkan bisa membantu dalam pengembangan pendekatan yang lebih efektif dan
inovatif guna mendukung analisis data yang lebih akurat. Dengan menelaah
berbagai penelitian sebelumnya, penelitian in juga berupaya untuk memberikan
adanya kontribusi yang dapat memperkaya suatu metode yang telah ada dan
membuka peluang untuk pengembangan penelitian selanjutnya.

Dengan menggunakan pendekatan sistematis dan teknis analisi data yang
telah teruji, penelitian ini diharapkan dapat memberikan suatu kontribusi dalam
pengolahan data serta peningkatan efektivitas sistem pendukung keputusan. Selain
itu, hasil dari penelitian ini juga dapat menjadikan referensi bagi penelitian

berikutnya, baik dalam bidang yang sama maupun bidang yang berkaitan, sehingga
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memberikan suatu dampat nyata bagi pengolahan risiko dan mitigasi bencana

secara lebih baik.

2.2 Deteksi Kerusakan Bangunan

Deteksi kerusakan bangunan merupakan proses identifikasi dan analisis
terhadap suatu kondisi struktur bangunan guna menentukan adanya tingkat
kerusakan yang terjadi. Teknologi ini sangat penting dalam mitigasi bencana,
pemeliaraan infrastruktur, serta evaluasi keamanan bangunan pasca kejadian seperti
kebarakaran, gempa bumi, atau bencana lainnya. Dalam beberapa tahun terakhir,
pendekatan yang berbasis citra digital dan kecerdasan buatan mulai banyak
digunakan dalam sistem deteksi kerusakan. Dengan memanfaatkan citra bangunan
dan teknik pengolahan citra digital, sistem dapat mengidentifikasi pola-pola
kerusakan seperti adanya retakan, keruntuhan Sebagian, hingga deformasi
struktural secara otomatis.

Hal ini, dapat mengurangi ketergantungan pada inspeksi visual manual yang
cenderung memakan waktu yang bersifat subjektif. Salah satu metode yang paling
banyak digunakan adalah teknik ekstraksi ciri dari tekstur permukaan bangunan
yang bisa membedakan antara area rusak dan tidak rusak. Data tekstur yang
diperoleh dari citra dapat dievaluasi dan dianallisa menggunakan metode klasifikasi
atau clustering untuk bisa menentukan tingkat kategori. Metode pengolahan
lanjutan seperti Principal Component Analysis (PCA) juga bisa digunakan untuk
mereduksi dimensi data tekstur sebelum dilakukan proses clustering guna
meningkatkan efisiensi dan akurasi sistem. Dalam studi oleh Raute (Jellouli dkk.,

2021), deteksi adanya kerusakan pasca bencana yang menggunakan suatu
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pendekatan yang berbasis citra satelit menunjukkan potensi besar dalam pemetaan
kategori secara real-time dan luas.

Sementara itu, penelitian oleh Jannah & Amalia (2024), mengembangkan
algoritma Convolutional Neural Network (CNN) untuk mengidentifikasi tingkat
kerusakan struktur bangunan pasca gempa bumi menggunakan citra terrestrial.
Hasil penelitian menunjukkan bahwa metode ini mampu meningkatkan akurasi
deteksi kategori dengan signifikan. Dengan semakin berkembangnya teknologi dan
metode pengolahan citra, maka deteksi kategori bangunan menjadi lebih cepat,
akurasi, dan efisien, serta berpotensi besar yang diterapkan dalam sistem tanggap
darurat dan evaluasi teknis infrastruktur (Nhat-Duc & Van-Duc, 2023). Penggunaan
deep learning juga semakin berkembang dalam bidang ini. Contohnya, penelitian
oleh Luo dkk. (2020) mengembangkan model deteksi kategori yang berbasis
Convolutional Neural Network (CNN) yang mampu mengidentifikasi retakan pada
struktur beton dengan tingkat akurasi yang tinggi.

Metode ini memanfaatkan dataset citra kategori yang sudah dilabeli
sebelumnya untuk proses pelatihan dan validasi. Dengan adanya suatu kombinasi
antara teknologi pengolahan citra, teknik feature extraction seperti Law’s Texture
Energy Measures, reduksi dimensi menggunakan PCA, serta algortima
pembelajaran mesin, sistem deteksi kategori bangunan juga dapat dikembangkan
secara otomatis, akurat, dan efisien. Hal ini sejalan dengan arah transformasi digital

dibagian dalam bidang manajemen infrastruktur dan mitigasi risiko pada bangunan.
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2.3 Preprocessing

Citra bangunan rusak yang masuk akan diproses untuk meningkatkan
kualitasnya. Pada tahap ini akan meliputi konversi ke grayscale, normalisasi nilai
piksel, perbaiki kualitas dengan filtering, serta resizing agar semua citra memeiliki
ukuran yang seragam. Preprocessing hanya memastikan fitur tekstur dari adanya
kategori yang dapat terdeteksi secara konsisten (Nhat-Duc & Van-Duc, 2023).
a) Resize

Resize merupakan proses mengubah ukuran citra digital menjadi dimensi
tertentu agar seluruh data gambar memiliki ukuran yang seragam sebelum
dianalisis. Tahap ini penting dilakukan karena ukuran citra yang tidak sama dapat
memengaruhi hasil perhitungan fitur dan kinerja algoritma yang digunakan.
b) Grayscale

Grayscale adalah citra yang menampilkan variasi intensitas Cahaya dari
hitam hingga putih tanpa warna. Setiap piksel memiliki nilai intensitas antara 0
(hitam) hingga 255 (putih). Proses konversi citra berwarna ke grayscale bertujuan
menyederhanakan analisis citra dengan fokus pada tingkat kecerahan (Igbal dkk.,
2021).

Gray = (0,299 * R) + (0,587 x G) + (0,114 * B) (2.1)

Keterangan :

nilai ntensitas warna merah
nilai intensitas warna hijau
n

R
G
B ilai intensitas warna biru
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2.4 Law’s Texture Energy Measure (LTEM)

Law’s Texture Energy Measures (LTEM) adalah metode analisis tekstur
yang dikembangkan oleh Kennth Ivan Laws pada tahun 1980. Metode ini
menggunakan sekumpulan filter konvolusi, yang dikenal sebagai masker laws,
untuk mengekstraki fitur tekstur dari citra digital. Masker ini dirancang untuk
mendeteksi berbagai pola tekstur dasar seperti level (L), edge (E), spot (S), wave
(W), dan ripple (R) dalam citra.

a Level (L)

Digunakan untuk mendeteksi bagian area yang memiliki intensitas relatif
seragam. Filter ini merepresentasikan rata-rata tingkat keabuan pada citra sehingga
sering digunakan sebagar dasar pembentukan masker tektur lainnya.

b FEdge (E)

Digunakan untuk mendeteksi adanya perubahan intensitas yang tajam atau
tepi objek pada citra. Respon yang tinggi pada filter menunjukkan adanya batas
objek, retakan, atau transisi tekstur yang jelas.
¢ Spot (S)

Digunakan untuk mendeteksi pila bentuk titik atau bagian area kecil yang
berbeda dari lingkungan disekitarnya. Filter ini sensitif terhadap detail lokal dan
tekstur yang tersebar dalam bentuk ukuran kecil.

d Wave (W)

Digunakan untuk mendeteksi pola tekstur yang menyerupai perubahan

intensitas yang bersifat periodik. Filter ini mampu menangkap tekstur yang

memiliki pola berulang pada permukaan citra.
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e Ripple (R)
Digunakan untuk mendeteksi variasi tekstur berfrekuensi tinggi, filter ini
sensitif terhadap perubahan tekstur yang halus dan kompleks sehingga sering

digunakan untuk mengidenifikasi detail permukaan yang tidak beraturan.

2.4.1 Proses Ekstraksi Fitur Menggunakan LTEM

Tahap ekstraksi fitur dilakukan setelah citra melalui proses filtering
menggunakan Law's Texture Energy Measures (LTEM). Tujuan dari tahap ini
adalah memperoleh adanya informasi tekstur yang mampu merepresentasikan
karakteristik tingkat kerusakan bangunan. LTEM menghasilkan energi tekstur yang
menunjukkan respons terhadap berbagai pola tekstur lainnya. Pada proses fitur
tekstur dengan LTEM melibatkan beberapa langkah utama:
1. Perhitungan Matriks

Perhitungan matriks merupakan proses menghasilkan filter dua dimensi
berukuran 5x5 dari vektor dasar Law's Masks menggunakan operasi perkalian luar
(outer product). Setiap elemen kernel diperoleh dari hasil perkalian antara elemen
vektor pertama dan elemen vektor kedua yang dinyatakan dengan persamaan.
2. Konvolusi Citra dengan Masker Laws

Adanya citra yang dikonvolusi dengan masker 5x5 dan dirancangkan untuk
menangkap pola yang bertekstur spesifik. Kombinasi umum dari masker ini
menghasilkan 25 fitur yang berbeda.
3. Perhitungan Energi Tekstur

Setelah proses konvolusi dilakukan antara citra dan masker Law ’s, langkah

berikutnya adalah menghitung energi tekstur dari hasil konvolusi tersebut. Energi
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tekstur diperoleh dengan cara menghitung rata-rata kuadrat nilai hasil konvolusi

dalam area (jendela) tertentu.

N
1 2
=< ZUJ 2.2)
i=1
Keterangan :
E = nilai energi tekstur yang menunjukkan intensitas pola tekstur

[; = nilai piksel hasil konvolusi pada posisi ke — i
N = jumlah total piksel di area perhitungan

4. Normalisasi Fitur
Untuk mengurangi sensitivikasi terhadap variasi pencahayaan dan kontras,
fitur energi tekstur ini biasanya akan dinormalisasikan sebelum digunakan dalam

analisis lebih lanjut.

2.4.2 Rumus Dasar LTEM
Langkah utama dalam LTEM adalah menerapkan konvolusi antara citra
dengan masker Law’s, proses konvolusi dinyatakan sebagai:

F(x,y) = 1(x,y) x H(,J) (23)

I(x,y) = citra input
F(i,j) = salah satu masker Law’s berukuran 5 X 5.
F(x,y) = citra hasil konvolusi.

Setelah konvolusi, energi tekstur akan dihitung dengan menghitung rata-rata

kuadrat dari respons konvolusi dalam suatu jendela N X N:

N N
1
E=— 2 ;[F ()2 (2.4)

E = adalah nilai energi tekstur.
N = adalah ukuran jendela pengolahan.
F(x,y) = adalah nilai piksel setelah konvolusi dengan masker Law’s.
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2.4.3 Masker Law’s
Masker Laws terdiri dari lima vektor dasar 1D:

L5 (Level) = [1,4,6,4,1]

E5 (Edge) = [-1,-2,0,2,1]

S5 (Spot) = [-1,0,2,0,—1]

W5 (Wave) = [-1,2,0,—2,1]

RS (Ripple) = [1,—4,6,—4,1]
Dengan mengalihkan dua vektor 1D, yang membentuk masker 2D berukuran 5x5.
Contoh masker tekstur:

FLSES = L5 X E5 (25)

Setiap masker digunakan untuk mengekstrak pola tekstur spesifik dari citra, yang

kemudian diolah lebih lanjut dalam perhitungannya energi tekstur.

2.5 Principal Component Analysis (PCA)

Participal Component Analysis (PCA) adalah metode statistic yang bisa
digunakan untuk mereduksi dimensi data dengan mentransformasikan adanya
variabel yang saling berkorelasi menjadi sekumpulan variable baru yang tidak
berkorelasi, yang disebut sebagai komponen utama. Metode ini mempertahankan
sebagian besar informasi yang dari data asli sambil mengurangi kompleksitasnya,
sehingga sering digunakan dalam pengolahan citra digital yang meningkatkan
efisiensi dan akurasi dalam suatu proses klasifikasi (Faroek dkk., 2020).
Standarisasi Data: Menyesuaikan skala variabel agar memiliki rata-rata nol dan
varians satu untuk memastikan adanya suatu kontribusi yang seimbang dalam
analisis.

Proses Principal Componen Analysis (PCA) dimulai dengan melakukan

normalisasi data agar setiap fitur memiliki skala yang sama. Normalisasi dilakukan
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dengan menggunakan metode StandardScaler. Berikut merupakan rumus penting

dalam PCA:
X-X
Xstandar = (2'6)
o
Dengan nilai rata-rata:
n
_ T X
X = 21_1 i (27)
n
Dan standar deviasi:
n _
o= i=1(X;_X)2 2.8)

n—1

Xstandar Nilai standar hasil normalisasi.
n jumlah data

X; data ke-i

X rata-rata

o standar deviasi

Setelah data dinormalisasikan, PCA menghitung matriks kovarians dengan

persamaan:
1 n
C=— > (DD 2.9)
n—1«
i=1

e  ( matriks kovarian
e njumlah data
e X, data ke-i
e X rata-rata

Kemudian dilakukan perhitungan nilai eigenvector dan eigenvalue malalui

persamaan:

det(C— AI) =0 (2.10)



21

e  ( matriks kovarian
o Aeigenvalue
e v eigenvector

Setelah diperoleh eigenvalue dan eigenvector, komponen utama akan dipilih
berdasarkan nilai explained ratio tertinggi. Variance ratio menggambarkan seberapa
besar informasi yang akan dijelaskan oleh masing-masing komponen utama:

n P 2
(X —
62 _ 1—175 : ) 2.11)
S = Variance Ratio
n = jumlah data
x; =datake-i
U =rata —rata

Dalam penelitian ini, PCA digunakan untuk mereduksi dimenasi fitur hasil
ekstraksi Law’s Texture Energy Measures (LTEM) sehingga data akan menjadi
lebih sederhana tetapi tetap representative. PCA membantu memvisualisasikan
distribusi data dalam bentuk grafik 2D dan 3D, serta mempermudah proses
clustering tingkat kategori bangunan. Dengan cara ini, data citra bangunan pasca

bencana dapat dikelompokkan ke dalam tiga clustering berbeda.

2.6 Clustering Data

Clustering  adalah  teknik data mining yang memungkinkan
pengorganisasian sekumpulan data ke dalam kelompok data dengan karakteristik
yang sama, sehingga setiap objek dalam suatu kelompok memiliki tingkat
kesamaan yang lebih tinggi dengan objek lain dalam kelompok tersebut
dibandingkan dengan objek di kelompok lain. Teknik ini banyak digunakan dalam

berbagai bidang, seperti segmentasi pelanggan yang umumnya diterapkan untuk
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pemasaran dan analisis tren penjualan guna meningkatkan strategi bisnis, serta
dalam sistem rekomendasi untuk menyesuaikan pengalaman pengguna (Yosia
Galih Yudhistira dkk., 2022).

Clustering adalah salah satu algoritma yang paling banyak digunakan dalam
clustering, di mana data dipisahkan menjadi k kelompok berdasarkan kedekatannya
dengan titik pusat yang disebut centroid. Proses iteratif dilakukan untuk
mengoptimalkan posisi titik pusat guna mendapatkan hasil clustering yang terbaik
(Rose dkk., 2024). Dalam pengembangan aplikasi berbasis clustering, algoritma
tersebut telah terbukti secara empiris mampu meningkatkan efisiensi pemrosesan
data serta meningkatkan akurasi hasil analisis, terutama dalam sistem pendukung

keputusan berbasis web (Ahsina dkk., 2022).



BAB III

METODE PENELITIAN

Pada pembahasan bab ini akan dibagi menjadi empat subab yaitu desain sistem,

Data Preparation, piksel, dan scenario pengujian.

3.1 Desain Sistem
Berikut Gambar 3.1 yang menunjukkan diagram alur dari proses LTEM dan

PCA yang diterapkan dalam penelitian.

LTEM
Preprocessing]——)[ Ekstraksi Fitur ]—b[ Output I

Y

Spreadsheet

A4
Penentuan
Hasil Clustering Data Visualisasi Data Variance Ration Normalisasi Data
dan Eig /[

PCA

Gambar 3.1 Desain Sistem

Proses LTEM dimulai dengan menerima gambar sebagai input, diikuti dengan
praproses untuk menyiapkan data sebelum ekstraksi fitur. Setelah itu, fitur
diekstraksi melalui metode LTEM, diikuti dengan perhitungan mengsgunakan
parameter LTEM tertentu serta pembuatan representasi fitur. Fitur LTEM yang
telah diperoleh kemudian disimpan dengan cermat dalam spreadsheet sebagai data

input untuk tahap selanjutnya. Sementara itu, metode PCA dimulai dengan
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menyiapkan data dengan baik. Setelah itu, metode ini menghitung matriks kovarian
untuk memahami hubungan antar fitur. Selanjutnya, komponen utama dibuat
dengan menghitung nilai eigen serta vektor eigen. Data berdimensi rendah yang
dihasilkan kemudian divisualisasikan dalam bentuk grafik 2D dan 3D, setelah itu
dilakukan proses pengelompokan (clustering). Proses ini diakhiri dengan beberapa
pengujian hasil untuk memastikan efektivitas keseluruhan dalam analisis.
1. Input Gambar

Tahap pertama masukkan gambar bangunan yang akan dianalisis ke dalam
system. Citra ini umumnya diperoleh dari dokumentasi lapangan pada pasca
bencana, seperti foto kondisi bangunan yang akan runtuh, atau mengalami kondisi
kerusakan struktur. Pada tahap ini, citra disimpan dalam memori system untuk
diproses lebih lanjut, sekaligus akan diperiksa kualitasnya (resolusi, pencahayaan,
dan noise) agar tidak mengganggu hasil analisis tersebut (Luo dkk., 2020).
2. Preprocessing

Merupakan tahap awal yang dilakukan sebelum adanya proses ekstraksi fitur
dengan menggunakan metode LTEM. Pada tahap ini bertujuan untuk
mempersiapkan citra agar memiliki formt yang seragam dan memudahkan proses
analisis tekstur. Penelitian ini, Preprocessing dilakukan melalui dua tahapan, yaitu
resize dan grayscale.

Pada tahap resize akan dilakukan untuk menyeragamkan ukuran pada
keseluruhan citra sehingga setiap data akan memiliki dimensi yang sama sebelum
dilakukan ekstraksi fitur. Keseragaman ukuran citra sangat diperlukan agar proses

perhitungan fitur tekstur dapat dilakukan secara konsesten pada setiap citra. Setelah
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proses resize, citra kemudian dikonversi dari format RGB ke grayscale. Untuk
koversi ini dilakukan untuk mengurangi adanya kompleksitas data dengan
mengubah informasi warna menjadi nilai intensitas keabuan tanpa menghilangkan
karakteristik pada tekstur yang terkandung pada citranya. Hasil preprocessing
selanjutnya akan digunakan sebagai masukan pada tahap ekstraksi fitur LTEM
(Gonzalez dkk., 2009).

a) Resize

Pada penelitian ini, seluruh citra bangunann rusak akan diubah ke ukuran yang
sama sebelum dilakukan adanya proses ekstrasi fitur. Dalam proses resize
dilakukan untuk memastikan setiap citra yang memiliki jumlah piksel yang sama
sehingga hasil ekstraksi fitur yang diperoleh dapat dibandingkan secara konsesten.
Untuk ukuran citra yang akan digunakan dalam penelitian ini adalah 46 x 46.

b) Grayscale

Setelah proses di resize, citra RGB akan dikonvirmasikan menjadi citra
grayscale. Pada tahap ini dilakukan karena LTEM berfokus untuk menganalisis
pola tekstur berdasarkan distribusi intensitas piksel. Dengan menghilangkan
informasi warna, proses komputasi ini menjadi lebih sederhana dan karakteristik
tekstur citra dapat dianalisis secara lebih efektif.
3. Ekstraksi Fitur dengan LTEM

Setelah preprocessing, citra akan dianalisis menggunakan Law’s Texture
Energy Measures (LTEM). Metode ini akan mengekstraksi pola tekstur dari citra
kategori bangunan dengan menggunakan filter masker (L5, ES, S5, R5, W5). Hasil

dari tahap ini berupa data numerik yang akan mewakili karakteristik tekstur,
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misalnya retakan halus, keruntuhan besar, atau permukaan yang bergelombang
(Ariyanto, 2020).
4. Output (Spreadsheet)

Data hasil dari ekstraksi fitur kemudian akan disimpan dalam bentuk
spreadsheet. Setiap baris berisi representasi numerik dari citra bangunan rusak,
yang nantinya akan dianalisis lebih lanjut pada tahap PCA.

5. Normalisasi Data

Fitur hasil LTEM sering memiliki skala nilai yang berbeda-beda. Oleh karena
itu, dilakukan adanya normalisasi agar setiap fitur berada pada skala yang sama.
Hal ini penting untuk menghindari dominasi fitur tertentu dalam analisi PCA
(Nugraha & Wiguna, 2020).

6. Penentuan Variance Ration dan Eigenvalue

Pada tahap ini, PCA akan menghitung eigenvalue dan variance ratio. Nilai ini
digunakan untuk menentukan seberapa besar informasi yang dijelaskan oleh setiap
komponen utamanya. Hanya komponen dengan konstribusi besar yang bisa dipilih
agar data lebih ringkas namun tetap representative (Nugraha & Wiguna, 2020).

7. Visualisasi Data dalam Grafik 2D dan 3D

Data hasil reduksi PCA akan divisualisasikan dalam bentuk 2D dan 3D.
Visualisasi ini memungkinkan peneliti bisa melihat pola distribusi data kategori,
misalnya kelompok citra dengan kategori (Abedi dkk., 2023).

8. Clustering Data
Tahap berikutnya Adalah pengelompokan data menggunakan metode

clustering. Proses ini secara otomatis membagi data citra bangunan rusak ke dalam

26



kategori terntentu yang berdasarkan kemiripan pola tekstur yang sudah di reduksi
oleh PCA (Rose dkk., 2024).
9. Hasil Akhir

Output akhir dari system ini berupa hasil dari klasifikasi tingkat kategori
bangunan yang berupa 3 kategori (misalnya: cluster 0, cluster 1, cluster 2).
Informasi ini dapat digunakan sebagai dasar pengambilan Keputusan cepat dalam

penilain kondisi bangunan pasca bencana (Abedi dkk., 2023).

3.2 Data Preparation

Dalam penelitian ini, data yang digunakan diperoleh dari Badan
Penanggulangan Bencana Daerah (BPBD) Kota Malang. Data tersebut mencakup
beberapa informasi mengenai tingkat kategori bangunan akibat bencana alam yang

terjadi di wilayah Kota Malang.

3.2.1 Sumber Data

Data citra kategori bangunan diambil pada tanggal 21 Maret 2025. Yang
dimana pengambilan data citra bangunan rusak diperoleh dari Badan
Penanggulangan Bencana Daerah (BPBD) Kota Malang, yang memiliki
dokumentasi visual terkait bencana alam diwilayah sekitar. BPBD
mendokumentasikan kerusakan akibat bencana untuk keperluan mitigasi dan
rekontruksi, sehingga datanya sangat relevan untuk menganalisis ini. Selain itu, jika
diperlukan data tambahan dapat dikumpulkan dari sumber lain seperti KAGGLE,

dengan tanggal akses pada 19 Maret 2025.
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3.2.2 Hasil Ekstraksi Fitur

Setelah melakukan proses prapemrosesan, fitur tekstur dari citra digital pada
bangunan diekstrak menggunakan metode Law’s Texture Energy Measures
(LTEM). Proses ekstraksi ini akan menghasilkan sejumlah nilai energi tekstur yang
akan mewakili pola teksture lokal dari masing-masing citra. Dari hasil ektraksi ini
bisa mencakup beberapa fitur seperti Level (L5), Edge (ES), Spot (S5), Wave (W5),
dan Rippel (R5) yang diperoleh melalu adanya proses konvolusi dengan masker
Law’s 5x5. Setiap gambar menghasilkan vektor fitur yang berdimensi tetap yang
terdiri dari nilai energi untuk setiap kombinasi masker, seperti LSES, ESS5, SSWS5,
dan seterusnya.

Hasilnya akan dinormalisasikan untuk mengurangi adanya sensitivitas
terhadap pencahayaan kontras. Data hasil ekstraksi tersebut disimpan dalam bentuk
DataFrame dan dikonversi ke dalam format spreadsheet. Setiap baris akan
merepresentasikan satu gambar citra, dan setiap kolom akan berisi nilai energi dari
adanya kombinasi masker tekstur. Berikut rumus menghitung energi tekstur:

1. Konvolusi citra dengan masker Law’s

F(x,y) =1(x,y) * H(x,y) (3.1

e [(x,y) adalah citra input.
e H(x,y) masker Laws berukuran 5x5.
e  F(x,y) adalah citra hasil konvolusi.

2. Perhitungan energi tekstur
Setelah konvolusi, nilai energi tekstur dihitung dengan rata-rata kuadrat dari hasil

konvolusi tertentu:
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1
E=g Z F(x,y)? (3.2)
x,y

e E Energi tekstur

e  F(x,y) nilai piksel hasill konvolusi

e N jumlah piksel
3.3 Piksel

Piksel adalah unit dasar dari citra digital yang merepresentasikan titik

terkecil dalam suatu gambar. Setiap piksel memiliki koordinasi special berupa baris
dan kolom yang bisa menentukan posisinya di dalam citra. Dalam konteks
pengolahan citra digital, kumpulan piksel inilah yang membentuk keseluruhan
tampilan gambar. Setiap piksel berfungsi sebagai pembawa informasi visual yang

sangat kecil, namun ketika digabungkan secara keseluruhan, dapat menghasilkan

visual yang utuh dan dapat dianalisi secara komputasional.

Nilai yang bisa dimiliki oleh piksel bersifat numerik dan menggambarkan
tingkay kecerahan atau kombinasi warna. Dalam citra grayscale, nilai piksel
umumnya berada dalam rentang 0 — 255, di mana nilai 0 mewakili warna hitam dan
nilai 255 mewakili warna putih. Sementara itu, pada citra berwarna, setiap piksel
terdiri atas tiga komponen utama merah, hijau, dan biru yang dikenal dengan model
warna RGB. Kombinasi dari ketiga nilai tersebut menghasilkan variasi warna yang

dapat ditampilkan oleh citra digital(Rohman Dijaya & Dijaya, 2023).

3.4 Skenario Pengujian
Skenario pengujian merupakan  penelitian yang bertujuan untuk

menganalisis performa pada metode yang digunakan dalam clustering data.
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Pengujian ini dilakukan dengan berbagai parameter dan kondisi untuk menentukan

kombinasi yang baik dalam proses clustering.

3.4.1 Variasi Jumlah Klaster

Dalam metode clustering, pemilihan jumlah klaster (K) sangat mempengaruhi
hasil akhir. Oleh karena itu, dalam pengujian dengan beberapa variasi jumlah
klaster untuk melihat bagaimana perbedaan nilai k memengaruhi hasil segmentasi
data. Nilai k yang diuji dalam penelitian ini adalah:

OK=3

3.4.2 Pengaruh Reduksi Dimensi dengan PCA
Selain jumlah klaster, penelitian ini juga bisa menguji adanya pengaru Principal
Component Analysis (PCA) dalam proses clustering. PCA juga digunakan untuk
mereduksi jumlah fitur yang digunakan sebelum dilakukan proses clustering.
e Tanpa PCA: Clustering dilakukan langsung dengan menggunakan fitur yang
diekstrak tanpa reduksi dimensi.
e Dengan PCA: Clustering dilakukan setelah fitur direduksi dengan
menggunakan PCA untuk mengetahui apakah terdapat peningkatan efisiensi

dan akurasi.

3.4.3 Evaluasi Clustering

Evaluasi kualitas dari hasil clustering merupakan langkah penting dalam
analisis data untuk memastikan bahwa terdapat bagian data ke dalam klaster yang
telah dilakukan secara optimal. Salah satunya menggunakan metode evaluasi

internal yang pada umumnya digunakan adalah Silhouette Score. Silhouette Score
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merupakan salah satu metode evaluasi yang digunakan untuk mengukur tingkat
kedekatan antar data dalam satu cluster dalam tingkat keterpisahan data dengan

cluster lainnya. Berikut rumus silhouette Score (Shahapure & Nicholas, 2020).

_ b—-a 36
"~ max(a, b) (3-6)
Keterangan :

S = Sihouette Score

a = jarak intra klaster

b = jarak antar klater terdekat
Xmax = Nilai maksimum

Nilai Silhouette Score pada rentang -1 hingga 1. Nilai mendeketi 1
menunjukkan dengan baik dari cluster lain, sedangkan nilai mendekati 0
menunjukka adanya tumpeng tindih antar cluster. Adapun nilai negative itu
mengidikasikan bahwa suatu data kemungkinan ditempatkan pada cluster kurang

sesuai.

Tabel 3.1 Kriteria Silhouette Score

No Silhouette Score Keterangan
1 0,7<s<1 Kuat

2 0,5<s<0,7 Cukup

3 0,25<s<0,5 Lemah

4 S <0,25 Tidak jelas

Tabel 3.1 menjelaskan kategori kualitas hasil clustering berdasarkan nilai
Silhouette Score (S), yaitu ukuran untuk menilai seberapa baik data dikelompokkan
ke dalam cluster, di mana nilai yang lebih tinggi menunjukkan hasil
pengelompokan yang semakin baik dan jelas. Jika nilai Silhouette Score berada
pada rentang 0,7 hingga kurang dari 1, maka kualitas clustering termasuk kategori
kuat yang menunjukkan bahwa data terpisah dengan sangat jelas dan struktur
cluster terbentuk dengan baik. Untuk nilai 0,5 hingga kurang dari 0,7, hasil
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clustering berada pada kategori cukup yang menandakan bahwa pemisahan data
sudah cukup baik meskipun belum optimal. Selanjutnya, jika nilai berada pada
rentang 0,25 hingga kurang dari 0,5, maka kualitas clustering tergolong lemah yang
menunjukkan bahwa data mulai bercampur dan pemisahan antar cluster kurang
jelas. Sedangkan jika nilai kurang dari 0,25, maka hasil clustering dikategorikan
tidak jelas, yang berarti pengelompokan data tidak terbentuk dengan baik dan antar

cluster sulit dibedakan(Yulisasih dkk., 2024).
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BAB IV

HASIL DAN PEMBAHASAN

4.1 Langkah Pengujian

Langkah pengujian pada penelitian ini dilakukan untuk mengevaluasi
adanya kualitas pada metode LTEM dan PCA dalam melakukan clustering atau
suatu pengelompokan tingkat kategori kerusakan bangunan pasca bencana alam.
Data yang digunakan pada penelitian ini merupakan citra kerusakan bangunan
pasca bencana yang diperoleh dari dokumentasi resmi BPBD Kota Malang. Data
gambarakan mempresentasikan adanya tingkat kategori bangunan yang terjadi
akibat bencana alam, sehingga bisa digunakan sebagai dasar untuk menganalisis
dan mengelompokkan tingkat kategori. Evaluasi hasil pada clustering dilakukan
dengan metrik Silhouette Score untuk memastikan bahwa pengelompokkan tersebut

dapat dihasilkan dalam tingkat akurasi dan pemisahan cluster yang baik.

4.2 Hasil Pengujian

Bagian hasil pengujian ini menguraikan tahapan-tahapan dalam menilai
tingkat kategori bangunan akibat bencana alam melalui suatu proses segmentasi
citra dengan pendekatan Law's Texture Energy Measures (LTEM) serta analisis
clustering menggunakan Principal Component Analysis (PCA). Penelitian ini
terdiri dari lima tahapan utama, yaitu pra-pemrosesan citra, Ekstraksi fitur LTEM,

PCA, Silhouette Score.
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4.2.1 Proses Algoritma LTEM

Proses penggunaan Law’s Texture Energy Measures (LTEM) melalui
beberapa langkah yang berurutan. Setiap langkah penting karena akan berpengaruh
pada hasil akhirnya, yaitu seberapa baik tekstur kerusakan bangunan yang bisa

dikenali dari citra tersebut. Data citra yang digunakan seperti berikut:

Gambar 4.1 Gambar citra yang digunakan

Pada gambar di atas merupakan proses resize citra awal yang semula
berukuran 216x186 piksel dan diubah menjadi 184x184 piksel. Perubahan ukuran
ini dilakukan supaya perhitungan rata-rata nilai piksel pada setiap blok hasil resize
menghasilkan nilai bilangan bulat. Pada percobaan sebelumnya, ukuran resize
lama menyebabkan pembagian blok tidak merata sehingga menghasilkan nilai
desimal pada hasil peretaan. Dengan menyesesuaikan ukuran menjadi 184x184,
pembagian blok menjadi lebih proporsional dan memudahkan proses perhitungan
rata-rata pada tahap analisis berikutnya.

a) Pra-pemrosesan Citra

Pra-pemrosesan citra merupakan tahap awal dari pengolahan citra digital

yang bertujuan untuk meningkatkan kualitas visual citra agar siap dianalisis lebih

lanjut, khususnya dalam proses ekstraksi fitur menggunakan metode Law’s Texture
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Energy Measures (LTEM). Pada penelitian ini, pra-pemrosesan dilakukan melalui
beberapa langkah, yaitu mengonversi citra (Red, Green, Blue) RGB menjadi
grayscale untuk menyederhanakan informasi warna ke dalam intensitas cahaya
tunggal, melakukan resize citra menjadi 46x46 piksel guna menyamakan dimensi
seluruh data citra. Tahapan ini penting untuk memastikan bahwa citra memiliki
kualitas dan konsistensi yang memadai sebelum digunakan dalam analisis fitur dan

proses klasterisasi.

HASIL PRA-PEMROSESAN CITRA
Resize (46x46)
[ &

Grayscale

Gambar 4.2 Hasil pemrosesan citra

Gambar 4.1 menunjukkan hasil dari tahap pra-pemrosesan citra yang
meliputi konversi citra ke format (Red, Green, Blue) RGB, transformasi ke
grayscale, serta perubahan ukuran citra dari resolusi awal 216x186 piksel menjadi
46%46 piksel.

b) Ekstraksi fitur LTEM

Pada ekstraksi fitur dilakukan untuk mendapatkan representasi tekstur dari citra
kategori bangunan pasca bencana. Pada penelitian ini digunakan metode Law’s
Texture Energy Measures (LTEM) dengan 25 kombinasi fitur masker yang
berukuran 5x5.

1. Konvolusi citra dengan kombinasi masker Law’s
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Masker Law’s merupakan kernel berukuran 5x5 yang dibentuk dari kombinasi

lima vektor, yaitu Level/ (L5) untuk mendeteksi area homogen, Edge (ES)

mendeteksi pola titik, Wave (W5) mendeteksi pola gelombang, dan Ripple (RS)

mendeteksi riak atau osilasi halus. Kombinasi kelima vektor ini menghasilkan 25

masker Law’s yang masing-masing mampu menonjolkan karakteristik tekstur

tertentu pada citra.

Tabel 4.1 Hasil masker Law’s
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Hasil dari tabel di atas dari perhitungan perkalian luar (outer product) dari

dua vektor dasar.

1. Kernel L5L5
L5 =[1,4,6,4,1]
1-1 1-4 1-6 1-4 1-1 1 4 6 4 1
4.1 4.4 4-6 4-4 4-1 4 16 24 16 4
L5®@L5=16-1 6-4 6-6 6-4 6-1| = (6 24 36 24 6
4-1 4-4 4.6 4-4 4-1 4 16 24 16 4
1-1 1-4 1-6 1-4 1-1 1 4 6 4 1

4 Hasil ini sesuai dengan kernel L5L5 di tabel.

Gambar 4.3 Contoh perhitungan masker Law’s

Setelah membuat masker Law ’s dilakukan konvolusi terhadap gambar yang
sudah di Grayscale. Konvolusi adalah proses perkalian antara masker Law’s dan

citra gambar.

HASIL EKSTRAKSI FITUR (25 Masker Law's)

Gambar Asli

Gambar 4.4 Hasil ekstraksi fitur

Gambar di baris pertama sebelah kiri merupakan citra asli. Sementara itu,

gambar-gambar lainnya menunjukkan hasil ekstraksi dari masing-masing masker
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Law’s seperti LSES, E5S5, S5W, dan sebagainya. Setiap hasil ekstraksi menyoroti
karakteristik tekstur yang berbeda. Setiap hasil ekstraksi akan menyoroti
karakteristik tekstur yang berbeda, yang selanjutnya digunakan untuk fitur dalam
proses klasifikasi tingkat kategori bangunan.

Ekstraksi ini bertujuan untuk menghasilkan representasi fitur tekstur yang
lebih informatif sehingga membantu dalam membedakan antara tingkat kategori

cluster 0, cluster 1, cluster 2 secara visual dan statistik.

Tabel 4.2 Nilai konvolusi L5L5

7647 8942 8468 8792 10122 o 13140 | 20889 | 28293 | 25145
13171 | 17671 | 19200 | 21009 | 23952 o 15535 | 23363 | 32400 | 30144
19651 | 29190 | 34256 | 37804 | 41508 o 14124 | 19000 | 26023 | 25106
27229 | 41216 | 48647 | 52611 | 55478 o 13335 | 15842 | 19748 | 18544
34282 | 50553 | 57906 | 60602 | 61917 o 13472 | 14786 | 16420 | 14174
17205 | 25944 | 27416 | 23690 | 17205 o 22638 | 22584 | 21388 | 15840
15246 | 22598 | 22533 | 17509 | 15246 o 29171 | 27558 | 24086 | 16581
11737 | 16987 | 16393 | 12211 | 11737 o 31728 | 28865 | 23820 | 15526
7089 9958 9589 7453 7089 o 24543 | 21501 | 17025 | 10732

2. Perhitungan Energi Konvolusi

Nilai energi tekstur pada fitur LTEM diperoleh melalui tahapan proses
konvolusi citra dengan masker Law’s berukuran 5x5, yang dirancang masing-
masing untuk menangkap pola tekstur seperti (LS, ES, S5, W5, RS). Setelah citra
dikonvolusi dengan setiap masker, maka konvolusi tersebut akan dihitung
energinya dengan mengambil rata-rata dari kuadrat nilai piksel pada citra hasil
filter. Nilai inilah yang disebut dengan energi tekstur. Energi tekstur
menggambarkan seberapa kuat suatu pola tekstur yang muncul pada citra, misalnya
area homogen yang bisa menghasilkan energi tinggi pada filter L5SLS, sedangkan
area dengan detail halus atau retakan kecil akan lebih menonjol pada filter seperti

S5S5 atau W5SS5.
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Tabel 4.3 Nilai Energi Ekstraksi Fitur

Masker Energi Tekstur
L5L5 427800000.0000
L5ES 4184804.0000
L5S5 890403.0625
L5W5 673400.0000
L5RS5 3231446.5000
E5L5 2921035.0000
E5ES 96527.5156
E5S5 31631.8457
E5W5 32032.9141
E5R5 147666.1250
S5L5 585201.6875
S5ES 22473.0625
S5S5 8411.0488
S5W5 9406.0850
S5R5 43871.7734
WS5L5 480443.9375
WSES 18891.8867
WS5S5 7247.7661
W5W5 8389.9395
W5R5 38854.6758
R5LS5 2362486.5000
R5ES 93973.2969
R5S5 30654.1934
R5WS5 34187.7148
R5R5 200272.5156

4.2.2 Implementasi Principal Component Analysis (PCA)

Tahap akhir dari proses ini adalah penerapan Principal Component Analysis
(PCA), yang digunakan untuk mereduksi dimensi data dan melakukan
pengelompokan bagian area kategori bangunan berdasarkan suatu karakteristik
nilai piksel.

a) Normalisasi Data

Langkah pertama dalam penerapan PCA adalah normalisasi data untuk
memastikan bahwa semua fitur memiliki skala yang sama. Normalisasi ini
dilakukan guna menggunakan fungsi StandardScaler dari pustaka scikit-learn.
Proses ini mengubah setiap fitur Dalam dataset menjadi memiliki rata-rata nol dan

deviasi standar satu agar fitur dengan skala besar tidak mendominasi perhitungan
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PCA. Pada sistem ini, data yang dinormalisasikan berasal dari suatu hasil konversi
algoritma LTEM dan ekstraksi fitur LTEM. Proses ini menghasilkan data numerik
yang lebih teratur dan seragam dalam bentuk angka-angka standar seperti yang

ditampilkan pada tabel 4.2.

Tabel 4.4 Hasil normalisasi data

[[-1.23522114 -1.59455804 -0.85973325 -1.16260996 -0.83228621
-2.08765200 -1.73278004 -0.31853878 -0.88670240 -0.34172869
-0.43909354 0.08324560 -0.63490262 -1.51471923 -0.77662460
-1.73110590 1.60437889 -0.19576293 -1.92360443 -0.33863996
0.30660607 -0.94505405 -0.31116309 -1.19855181]

[-1.19721161 -1.56723934 -1.12044795 -1.31899096 -0.93870505
-1.76936662 -1.44761861 -1.15131143 -1.18261178 -0.86872410
-1.96050001 0.20184809 -0.47874008 -1.01052967 -0.54784675
-0.88801411 1.57974854 -0.47975203 -2.25632244 -0.34576366
-0.32955061 -0.41887151 -2.23148386 -1.78288441]

[-1.24816055 -1.25102546 -0.68563473 -0.85702872 0.02222547
0.95494042 0.88798930 -0.52976178 -1.03563692 0.22706066
-0.12934612 -0.03535690 -0.74586022 -0.02743023 0.10227098
-1.43304315 0.51448575 1.52570186 -0.81998509 -0.53810347
-0.18760896 -0.42804911 0.88733498 -0.68904742]

[-0.35394675 -1.50980706 0.09962716 -0.43135268 -1.02080579
-0.09631949 -1.11247779 0.29382171 0.89829854 -0.47106115
-0.32054957 0.17644204 -1.16133785 -0.62391940 1.01918673
0.87051538 0.29532090 -0.46192403 0.32715844 0.04931510
0.15240381 0.77059626 -0.17460051 -0.87500598]

[3.75664113 0.11250459 -0.40892319 0.02287972 0.00961825
0.08728243 -0.16151332 -0.05490986 -0.38127904 -0.37571816
0.00678816 -0.43043718 -0.29541163 -0.24698309 0.08926315
-0.85359856 -0.09117479 -0.43942102 -0.32458384 -0.40818252
-0.34431190 -0.57505906 -0.38655742 -0.29460163 -0.29118868]]

b) Penentuan Variance Ration dan Eigenvalue
Hasil pada tabel 4.4 menunjukkan matriks komponen utama (principal
component) yang dihasilkan setelah proses reduksi dimensi menggunakan PCA.

Pada setiap baris tabel merepresentasikan observasi atau sampel dimensi citra
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bangunan rusak, sementara setiap kolom menunjukkan adanya nilai proyeksi dari
sampel tersebut terhadap masing-masing komponen utama (PC). Nilai positif dan
negative yang muncul merupakan representasi baru data dalam ruang PCA, yang

terbentuk dari adanya kombinasi linear fitur awal.

Dari hasil tersebut dapat dilihat bahwa distribusi nilai cukup beragam, mulai
dari negatif hingga positif dengan rentang yang cukup lebar. Hal ini menunjukkan
bahwa PCA berhasil memisahkan variasi pada data citra kategori bangunan menjadi
komponen-komponen baru yang lebih sederhana. Dengan klasifikasi dapat
dilakukan lebih efisiensin karena dimensi data yang berkurang tanpa kehilangan

banyak informasi penting.

Tabel 4.5 Nilai Ratio dan Figenvalue

No PC VaElf(ig:lacl:(E“dA)) Eigen Value
0 PC1 30.06 7.33
1 PC2 21.80 5.32
2 PC3 12.43 3.03
3 PC4 5.16 1.26
4 PC5 3.56 0.87
5 PC6 3.15 0.77
6 PC7 3.13 0.76
7 PC8 2.66 0.65
8 PC9 2.51 0.61
9 PC10 2.18 0.53
10 PC11 1.93 0.47
11 PC12 1.78 0.43
12 PC13 1.58 0.39
13 PC14 1.50 0.37
14 PC15 1.47 0.36
15 PC16 1.06 0.26
16 PC17 0.80 0.20
17 PC18 0.71 0.17
18 PC19 0.58 0.14

Hasil perhitungan PCA pada Tabel 4.3 menunjukkan nilai Explained

Variance (%) dan Eigen Value (%) untuk masing-masing komponen utama.
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Explained Variance menggambarkan seberapa besar proposi variasi data yang
mampu dijelaskan oleh setiap komponen, sedangkan eigen Value menunjukkan
seberapa besar bobot pada kontribusi komponen tersebut terhadap representasi data
asli. Dari tabel terlihat bahwa PC1 memiliki explained variance sebesar 30,06%
dengan eigen value 7,33, sehingga komponen ini memegang peran paling dominan
dalam menjelaskan data. PC2 dan PC3 juga memberikan kontribusi besar dengan
nilai masing-masing 21,80% (5,32) dan 12,43% (3,03).

Secara keseluruhan terlihat adanya penurunan bertahap baik pada nilai
explained variance maupun eigen value di setiap komponen berikutnya. Pada
komponen utama dengan nilai explained variance yang lebih tinggi dianggap lebih
penting, karena mampu menjelaskan variasi data dalam jumlah yang lebih besar.
Dengan demikian, hanya beberapa komponen utama pertama (misalnya PC1 hingga
PCS5) yang bisa digunakan untuk mewakili data secara efektif, sementara komponen
dengan nilai variance ratio dan eigen value yang kecil dapat diabaikan tanpa

mengurangi banyak informasi.

¢) Komponen Utama PCA

Komponen utama yang dihasilkan dari proses Principal Component Analysis
(PCA) merupakan representasi baru dari data yang telah direduksi dimensinya.
Pada penelitian ini digunakan tiga komponen utama, yaitu PC1, PC2, dan PC3.
Komponen utama pertama (PC1) menjelaskan variasi terbesar dalam data, sehingga
memiliki kontribusi paling dominan dalam membedakan pola citra bangunan.
Komponen utama kedua (PC2) menangkap variasi terbesar kedua yang tidak dapat

dijelaskan oleh PC1, sedangkan komponen utama ketiga (PC3) merepresentasikan
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variasi tambahan yang masih cukup signifikan meskipun lebih kecil dari
kontribusinya.

Proses dalam pembentukan komponen utama ini dilakukan dengan memanggil
fungsi PCA dengan menggunakan perintah pca = PCA(n_components=3), yang
berarti sistem hanya mengambil tiga komponen utama dari keseluruhan fitur.
Selanjutnya, fungsi fit_transform() digunakan untuk mentransformasikan data awal
ke dalam ruang PCA sehingga akan mengahasilkan nilai baru yang tersimpan pada
variabel PC1, PC2, dan PC3. Hasil transformasi ini kemudian dapat digunakan

sebagai dasar analisis lebih lanjut, seperti visualisasi distribusi data maupun proses

clustering tingkat kategori.

Tabel 4.6 Hasil nilai komponen utama PCA
Index PC1 PC2 PC3
0 -3.985003408 -2.463796316 -1.224982040
1 -4.655965561 -2.902557884 -1.722908002
2 -1.703643984 -0.511897437 0.610009836
3 -1.125958023 -3.837895424 1.633625071
4 -2.682673759 -2.573044214 1.701484478
5 -2.797394455 -2.524308062 1.819073604
6 -2.655358320 -1.497816133 3.361794111
7 -2.374177374 -1.901613028 1.194931105
8 -3.517938121 -2.834487677 -1.332835962
9 -4.397924730 -2.684937101 -2.312676264
10 -0.332009575 -1.614210628 -1.579578016
11 2.149329682 -2.426608199 2.106003973
12 0.674771385 -1.570701656 2.828835190
13 0.608740470 -1.959797729 1.302984986
14 -2.336802984 -0.139816538 1.519417422
15 -3.230363751 -1.149229395 1.699871569
16 -2.172814040 -2.547706665 -2.670175086
17 -4.737184262 -2.263241892 -3.993376990
18 -1.885602477 -0.753628700 -1.236285337

d) Visualisasi Data

Setelah proses ekstraksi fitur dengan metode Law’s Texture Energy Measures

(LTEM) dan reduksi dimensi dengan menggunakan Principal Component Analysis
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(PCA). Tujuannya untuk melihat pola ditribusi data hasil transformasi PCA
sehingga dapat diamati dalam kecenderungan pengelompokan berdasarkan tingkat
kerusakan bangunan. Komponen utama yang dihasilkan oleh PCA, seperti PC1,
PC2, dan PC3, digunakan untuk mempresentasikan variasi terbesar dari data
sehingga informasi penting tetap terjaga meskipun dimensi berkurang.

Hasil visualisasi menunjukkan bahwa data citra bangunan dengan
karakteristik tekstur serupa cenderung akan berdekatan, sedangkan data dengan
perbedaan tekstur terlihat lebih berjauhan. Hal ini menandakan terbentuknya
kelompok alami pada data yang selanjutnya yang digunakan dalam proses
clustering. Dengan demikian, visualisasi ini membuktikan bahwa PCA mampu
menyederhanakan data sekaligus memperlihatkan pemisahan antar kategori tingkat

kerusakan bangunan secara lebih jelas.

Visualisasi PCA 2D (PC1 vs PC2)

Gambar 4.5 Visualisasi cluster 2D

Visualisasi PCA dalam bentuk 2D menggunakan komponen utama PC1 dan
PC2 yang memperlihatkan data citra bangunan setelah dilakukan reduksi dimensi.

Setiap titik akan terlihat pada grafik yang merepresentasikan satu data citra yang
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sudah di proses. Dari hasil ini terlihat bahwa data terdistribusi dengan cukup
menyebar pada kedua sumbu, yang menunjukkan adanya variasi pola tekstur antar

citra yang bisa dijadikan dasar dalam pengelompokan lebih lanjut.

Visualisasi PCA 3D (PC1, PC2, PC3)

Gambar 4.6 Visualisasi cluster 3D

Visualisasi PCA dalam bentuk 3D menggunakan PC1, PC2, dan PC3 yang
memberikan gambaran yang lebih komprehensif dibandingkan dengan tampilan
2D. Pada grafik ini terlihat adanya distribusi data yang lebih jelas dengan dimensi
tambahan, sehingga polanya akan terpisah antar kelompok data yang lebih mudah
diamati. Hal ini membantu proses identifikasi potensi cluster yang tidak

sepenuhnya terlihat pada visualisasi 2D.

4.1.1 Clustering Data

Dalam penelitian ini, clustering data digunakan untuk mengelompokkan citra
bangunan rusak pasca bencana ke dalam beberapa kategori. Proses clustering
dilakukan setelah data citra melewati tahap ekstraksi fitur dengan menggunakan

metode Law’s Texture Energy Measures (LTEM) dan reduksi dimensi dengan
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Principal Component Analysis (PCA). LTEM berfungsi mengekstraksi pola tekstur
dari citra, misalnya retakan halus, keruntuhan besar, atau permukaan
bergelombang, sedangkan PCA mereduksi dimensi fitur agar data lebih ringkas
namun tetap representative.

Hasil reduksi pada PCA kemudian divisualisasikan dalam ruang 2D maupun
3D untuk melihat pola distribusi data. Pada tahap ini, clustering berperan penting
untuk mengelompokkan citra berdasarkan kemiripan tekstur yang dihasilkan
LTEM. Proses pengelompokan ini menghasilkan tiga kategori utama, yaitu cluster

0, cluster 1, cluster 2, yang merepresentasikan tingkat kategori bangunan.

Clustering berdasarkan aturan PC1

Gambar 4.7 Cluster 3

Hasil Pada gambar 4.7 menunjukkan hasil clustering berdasarkan aturan
PC1 dari hasil reduksi dimensi dengan menggunakan Principal Component
Analysis (PCA). Pada sumbu horizontal ditampilkan nila PC1, sedangkan sumbu
vertical menampilkan nilai PC2. Data citra bangunan yang telah diekstraksi
menggunakan LTEM kemudian diproyeksikan ke dalam ruang PCA sehingga

terbentuk distribusi titik-titik. Aturan dalam pengelompokan dilakukan berdasarka
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rentang nilai di PC1, yang kemudian membagi data menjadi tiga cluster yang

berbeda.

Dengan pembagian ini, dapat dilihat bahwa PCA mampu memisahkan data
yang berdasarkan variasi tekstur LTEM, sehingga setiap cluster menunjukkan
kecenderungan tingkat kategori yang berbeda secara visual maupun statistic.

Tabel 4.7 Rentang nilai 3cluster

Cluster Rentang Nilai (n)
Cluster 0 n<o0
Cluster 1 0<n<2
Cluster 2 n<2

Clustering 3D

Gambar 4.8 Cluster 3D

Gambar 4.8 menampilkan hasil clustering 3D berdasarkan PCA dengan
memanfaatkan tiga komponen utama, yaitu PC1, PC2, dan PC3. Setiap titik pada
grafik tersebut mewakili satu data citra bangunan yang telah diekstraksi

menggunakan metode LTEM dan direduksi dimensinya melalui PCA. Visualisasi
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tiga dimensi ini memungkinkan pola distribusi antar data supaya terlihat lebih jelas
dibandingkan grafik 2D.

Dari visualisasi ini terlihat bahwa PCA mampu memisahkan data
berdasarkan hasil variasi tekstur secara komprehensif. Titik-titik yang berada di
dalam satu cluster memiliki karakteristik, sedangkan cluster yang berjauhan
menandakan perbedaan tingkat kategori yang cukup jelas.

Selain menggunakan satu kombinasi parameter energi, penelitian ini juga
melakukan beberapa percobaan dengan variasi parameter pada proses perhitungan
energi Law's Texture Energy Measures (LTEM). Variasi parameter tersebut
dilakukan untuk mengetahui pengaruhnya terhadap hasil clustering tingkat
kerusakan bangunan. Setiap hasil clustering kemudian dievaluasi menggunakan
nilai Silhouette Score untuk menentukan kombinasi parameter yang mampu

menghasilkan kualitas c/uster terbaik.

Tabel 4.8 Hasil modifikasi parameter

Citra bangunan & Nilai energi Cluster Silhouette
Modifikasi parameter Score
~~ Energi Tekstur (25 Fitur LTEM): 0.5741

L5=([
E5=([-2,-1,0,1,2])
S5=([-2,-1,6,-1,2])
Ws5=([-1,3,0,-3,1])
R5=([1,-2,2,-2,1])

1,2,3,2,1]

L5L5: 1257790646 .0060

- L5E5: 1877935.5000
- L555: 2279978.0000
- L5W5: 775812.6875
- L5R5: 228600.9219
- E5L5: 2424271.2500
- E5E5: 285142.1250
- E555: 454236.2188
- ES5W5: 157448.7656
- E5R5: 35817.4961

- S5L5: 2680401.2500
- S5E5: 500357.6875
- 5555: 1143183.2500
- 55W5: 416249.2188
- S5R5: 142781.7969
- W5L5: 927175.9375
- W5E5: 176102.4688
- W555: 428898.9375
- W5W5: 156525.3125
- W5R5: 58425.4727

- R5L5: 274562.7500
- R5E5: 49447.6523

- R555: 168807.8125
- R5W5: 66334.6016

- R5R5: 32976.4492
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Citra bangunan &
Modifikasi parameter

Nilai energi

Cluster

Silhouette
Score

L5=([5, 32, 48, 32, 5]
E5=([-16, -8, 0, 8, 16])
S5=([-8, -8, 32, -8, -8])
W5=([-12, 24, 0, -24, 12])
R5= ([5, -20, 36, -20, 5])

# Energl Tekstur (25 Fitur LTEM):
- L5L5:
- LSES:
- L5S5:
- L5WS:
- L5R5:
- E5L5:
- ESES:
- E555:
- ESWS:
- ES5RS:
- S5L5:
- S5ES:
- $555:
- S5WS:
- S5R5:
- WSLS:
- WSES:
- W555:
- WSWS:
- WSRS:
- R5L5:
- RSES:

3597947371520.0000
22143418368.,0000
10231100416 .0000
8079752704, 0000
7816319488, 0000
279850024596 .0000
1167942144, 0000
679494080 .06000
562622976.0000
A72829728.0000
11881676800 .0000
762889728.0000
701179584.0000
646722944 .06000
681835520.0600
9367552600. 0000
655163008 .0000
676130176.0000
627568960.0000
699433024 .0600
9131390876, 0000
610644736.0000

swe

0.5375

Pada tabel 4.8 koefisien kernel Law's memberikan pengaruh terhadap proses

ekstraksi fitur tekstur. Perbedaan fitur yang dihasilkan menyebabkan perubahan

distribusi data pada ruang PCA sehingga menghasilkan nilai Si/houette Score yang

berbeda pada setiap skenario pengujian.

Selain menggunakan 3 cluster, penelitian ini juga melakukan pengujian

dengan jumlah cluster 2, 4, dan 5 sebagai pembanding. Tujuannya adalah untuk

mengetahui jumlah cluster yang paling optimal berdasarkan nilai Silhouette Score

yang diperoleh dari masing-masing hasil clustering.

Clustering berdasarkan PC1 (2 Cluster)

e
"' o.' .-
° o o
. s e o
°
o0 °
° °
... °
°
° ( ° oo
° °

Gambar 4.9 Cluster 2
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Berdasarkan hasil Gambar 4.9 merupakan hasil pengelompokan cluster 2,
yang dimana data terbagi menjadi dua kelompok yang cukup jelas berdasarkan nilai
PC1. Cluste 0 berisi data yang berada di sisi kiri grafik dengan nilai yang lebih
rendah, sedangkan cluster 1 berada pada sisi kanan grafik dengan nilai yang lebih
tinggi. Rentang nilai pada cluster 2 ditentukan berdasarkan nilai komponen utama
yang digunakan sebagai batas pemisah antar kelompok. Pengelompokan dilakukan
dengan mempertimbangkan posisi dan sebaran data pada sumbu PC1 sehingga

diperoleh rentang nilai untuk setiap cluster sebagai berikut:

Tabel 4.9 Rentang nilai cluster 2

Cluster Rentang Nilai (n)
Cluster 0 n<o0
Cluster 1 n>0

Clustering \g berdasarkan PC1 (4 Cluster)

ol 9 .

Gambar 4.10 Cluster 4

Pada pengelompokan 4 cluster, struktur data menjadi semakin rinci
dibandingkan pada 2 atau 3 cluster. Cluster utama yang sebelumnya mencakup
sebagian besar titik tetap mendominasi, namun data yang berada di sisi kanan
sumbu PC1 terpecah menjadi beberapa kelompok yang lebih spesifik. Pemisahan

ini menunjukkan bahwa terdapat adanya variasi karakteristik yang cukup jelas di
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dalam data sehingga beberapa titik yang sebelumnya berada dalam satu kelompok
kini dipisahkan ke cluster yang berbeda.

Dalam pengelompokan 4 cluster, rentang nilai ditentukan berdasarkan
posisi titik sumbu PC1 yang dibagi menjadi empat bagian. Berdasarkan rentang
tersebut, Cluster 0 merepresentasikan data nilai PC1 rendah, Cluster 1 dan Cluster
2 menggambarkan kelompok transisi dengan tingkat perbedaan bertahap,
sedangkan Cluster 3 mencakup data nilai PC1 paling tinggi. Pembagian ini
menghasilkan pemisahan yang lebih detail sehingga pola variasi data dapat diamati

lebih jelas dibandingkan pengelompokan dengan jumlah cluster yang lebih sedikit.

Tabel 4.10 Rentang nilai cluster 5

Cluster Rentang Nilai (n)
Cluster 0 n<o0
Cluster 1 0<n<2
Cluster 2 2<n<4
Cluster 3 n>4

Clustering berdasarkan PC1 (5 Cluster)

Gambar 4.11 Cluster 5

Pada pengelompokan 5 cluster, struktur data menjadi semakin terperinci
dibandingkan pada pengelompokan 4 cluster. Kelompok data yang sebelumnya
masih tergabung dalam satu cluster dan kembali dipecah menjadi beberapa

kelompok yang lebih kecil berdasarkan kedekatan nilai pada sumbu PCI.
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Pemisahan ini menunjukkan bahwa terdapat variasi karakteristik yang lebih detail
di dalam data, sehingga beberapa titik yang sebelumnya berada pada cluster yang
sama kini ditempatkan pada cluster yang berbeda.

Dalam pengelompokan 5 cluster, rentang nilai ditetapkan berdasarkan pola
sebaran data pada PC1. Pembagian 5 cluster menghasilkan representasi data yang
lebih rinci dibandingkan pengelompokan sebelumnya. Akan tetapi, semakin banyak
cluster yang dibentuk menyebabkan jumlah anggota pada beberapa cluster menjadi
semakin sedikit. Hal ini menunjukkan bahwa meskipun variasi data dapat terlihat
lebih detail, pemisahan yang terlalu banyak mulai menghasilkan cluster-cluster

kecil yang tidak selalu memiliki tingkat kekompakan yang kuat.

Tabel 4.11 Rentang nilai 5 cluster

Cluster Rentang Nilai (n)
Cluster 0 n<o0
Cluster 1 0<n<4
Cluster 2 4<n<5
Cluster 3 5<n<6
Cluster 4 n>6

4.2.3 [Evaluasi Sistem

Evaluasi kualitas hasil clustering pada penelitian ini dilakukan
menggunakan metode Silhouette Score. Pada implementasi, evaluasi dilakukan
berdasarkan nilai PC1 digunakan untuk dasar pembentukan cluster, kemudian
disimpan dalam variabel x melalui perintah principalDF[['PC1']].values.
selanjutnya, label pada cluster yang berbentuk teks, yaitu cluster 0, cluster 1, cluster
2, dikonversi menjadi label numerik menggunakan label mapping agar dapat

diproses oleh fungsi evaluasi dari library scikit-learn.
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Tabel 4.12 Hasil Silhouette Score

Jumlah Cluster Silhouette score
2 Cluster 0.588535
3 Cluster 0.4723
4 Cluster 0.5150
5 Cluster 0.5144

Tabel 4.12 menampilkan nilai silhouette score untuk setiap jumlah cluster
yang diuji, yaitu 2 cluster, 3 cluster, 4 cluster, dan 5 cluster. Berdasarkan hasil
pengujian, 2 cluster menghasilkan nilai silhouette score tertinggi sebesar 0.588535,
yang menunjukkan bahwa struktur cluster terbentuk paling kuat dan memiliki
pemisahan data terbaik dibandingkan jumlah cluster lainnya. Pada 3 cluster, nilai
silhouette score menurun menjadi 0.4723, yang menunjukkan bahwa kualitas
pemisahan cluster mulai melemah dibandingkan skenario 2 cluster. Selanjutnya, 4
cluster memperoleh nilai silhouette score sebesar 0.5150, yang menunjukkan
adanya peningkatan dibandingkan 3 cluster, namun masih belum melampaui hasil
terbaik pada 2 cluster. Adapun 5 cluster menghasilkan nilai silhouette score sebesar
0.5144, yang nilainya hampir sama dengan 4 cluster tetapi tetap lebih rendah
dibandingkan 2 cluster.

Secara keseluruhan, hasil evaluasi menunjukkan bahwa jumlah cluster yang
paling optimal pada penelitian ini adalah 2 cluster, karena menghasilkan nilai
silhouette score tertinggi dan termasuk dalam kategori struktur cluster yang paling
baik. Hal ini mengindikasikan bahwa data memiliki pola pemisahan yang lebih jelas
dan tingkat kekompakan serta keterpisahan antar cl/uster yang lebih optimal pada

skenario 2 cluster dibandingkan jumlah cluster lainnya.
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4.3 Pembahasan

Berdasarkan hasil pengujian yang telah dilakukan, metode Law's Texture
Energy Measures (LTEM) mampu mengekstraksi karakteristik tekstur pada citra
bangunan pascabencana dengan baik. Tahap pra-pemrosesan berupa resize dan
konversi grayscale berhasil menghasilkan citra yang seragam sehingga proses
ekstraksi fitur dapat dilakukan secara konsisten pada seluruh data. Ukuran citra
yang diseragamkan menjadi 46x46 piksel memudahkan proses perhitungan tekstur,
sedangkan konversi ke grayscale mampu menyederhanakan informasi citra tanpa

menghilangkan karakteristik tekstur yang dibutuhkan dalam analisis.

Pada tahap ekstraksi fitur, LTEM menggunakan kombinasi masker Law's yang
terdiri dari Level (L5), Edge (ES), Spot (S5), Wave (W5), dan Ripple (RS5).
Kombinasi masker tersebut menghasilkan 25 fitur tekstur yang mampu
merepresentasikan pola permukaan bangunan berdasarkan distribusi intensitas
piksel pada citra. Setiap masker memberikan respons yang berbeda terhadap
karakteristik tekstur tertentu, seperti area homogen, tepi objek, pola titik,
gelombang, maupun variasi tekstur yang lebih kompleks. Hasil ekstraksi ini
menghasilkan nilai energi tekstur yang digunakan sebagai representasi numerik dari

kondisi bangunan.

Fitur-fitur yang diperoleh kemudian dinormalisasi dan direduksi
menggunakan Principal Component Analysis (PCA). Proses reduksi dimensi
dilakukan untuk mengurangi kompleksitas data tanpa menghilangkan informasi

penting yang terkandung dalam fitur tekstur. Hasil PCA menunjukkan bahwa data
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dapat direpresentasikan dalam beberapa komponen wutama yang mampu
mempertahankan sebagian besar variasi data. Selain meningkatkan efisiensi
pengolahan data, PCA juga membantu memvisualisasikan pola penyebaran data

sehingga hubungan antar citra bangunan dapat diamati dengan lebih jelas.

Selanjutnya, data hasil reduksi PCA digunakan dalam proses clustering untuk
mengelompokkan bangunan berdasarkan kemiripan karakteristik teksturnya. Hasil
pengelompokan menunjukkan bahwa citra bangunan dapat dipisahkan ke dalam
beberapa kelompok yang memiliki pola tekstur serupa. Perbedaan pola tekstur
tersebut mencerminkan tingkat kerusakan yang berbeda pada bangunan
pascabencana. Dengan demikian, kombinasi LTEM dan PCA mampu memberikan
representasi fitur yang cukup baik dalam mendukung proses pengelompokan

tingkat kerusakan bangunan secara otomatis.

Hasil pengujian menunjukkan bahwa perubahan parameter energi pada LTEM
memengaruhi kualitas pengelompokan data yang dihasilkan. Parameter dengan
nilai yang lebih kecil mampu menghasilkan nilai Silhouette Score yang lebih tinggi
dibandingkan parameter dengan nilai yang lebih besar. Hal ini menunjukkan bahwa
peningkatan nilai energi tidak selalu menghasilkan kualitas c/uster yang lebih baik.
Parameter dengan nilai yang terlalu besar cenderung menghasilkan respons tekstur
yang seragam sehingga perbedaan antar data menjadi kurang terlihat dan proses
pemisahan cluster menjadi kurang optimal. Sebaliknya, parameter dengan nilai
yang lebih kecil mampu menghasilkan variasi tekstur yang lebih jelas sehingga data

dapat dikelompokkan dengan lebih baik. Oleh karena itu, pemilihan parameter yang
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tepat sangat berpengaruh terhadap kemampuan LTEM dalam merepresentasikan
karakteristik tekstur dan meningkatkan kualitas clustering tingkat kerusakan
bangunan.

Secara keseluruhan, hasil penelitian menunjukkan bahwa LTEM efektif dalam
menangkap karakteristik tekstur citra bangunan, sedangkan PCA mampu
menyederhanakan data tanpa mengurangi informasi yang signifikan. Kombinasi
kedua metode tersebut menghasilkan proses clustering yang lebih terstruktur
sehingga dapat membantu proses identifikasi tingkat kerusakan bangunan

pascabencana secara lebih objektif dan efisien.

4.4 Integrasi Islam

Integrasi antara perkembangan ilmu pengetahuan dan teknologi dengan nilai-
nilai Islam menjadi sangat penting agar lahir penerus penelitian yang cerdas secara
ilmiah, tetapi juga berakhlak mulia dan berpihak pada kemaslahatan manusia. Islam
mendorong umatnya untuk mengembangkan ilmu pengetahuan dan
memanfaatkannya demi kesejahteraan bersama, sebagaimana penelitian ini yang
menggabungkan metode LTEM dan PCA untuk membantu mengidentifikasi

keruskaan bangunan secara lebih cepat dan objektif.

Penelitian ini memiliki nilai penting yang tidak hanya dari sisi teknis, tetapi
juga dari prespektif Islam. Dalam ajaran agama Islam, menjaga keselamatan jiwa
(hifz an-nafs) dan harta (hifz al-mal) merupakan bagian dari maqasid al-syari‘ah
(tujuan utama syariat). Allah telah mengingatkan manusia untuk selalu berhati-hati
dan memperhatikan akibat dari setiap tindakan, sebagaimana firman-Nya Q.S. Al-

Hashr ayat 18:
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"Wahai orang-orang yang beriman! Bertakwalah kepada Allah dan hendaklah setiap diri
memperhatikan apa yang telah diperbuatnya untuk hari esok; dan bertakwalah kepada Allah.
Sungguh, Allah Maha Mengetahui apa yang kamu kerjakan" (OS Al-Hashr:18).

Ayat ini menegaskan pentingnya perencanaan dan antisipasi terhadap masa
depan, termasuk dalam upaya untuk mitigasi risiko bencana. Dengan menggunakan
teknologi analisis citra, kitab isa memetakan kerusakan dengan lebih akurat
sehingga langkah perbaikan dapat dilakukan lebih cepat dan tepat sasaran.

Para ulama juga menekankan pentingnya menjaga kemaslaharan umum. Imam
Al-Ghazali rahimahullah berkata: “Menjaga kemaslahatan umat yang lebih
diumatamakan daripada kemaslahatan individu.” Hal ini sejalan dengan tujuan pada
penelitian ini, yakni memberikan kontribusi nyata dalam Upaya perlindungan
Masyarakat luas dari adanya risiko keruntuhan bangunan dan membantu
pemerintah dalam menentukan prioritas rekonstruksi pasca bencana alam.

Selain itu, dalam hadis Nabi Muhammad SAW disebutkan:

"Barang siapa yang memudahkan urusan seorang mukmin dari kesulitannya di
dunia, niscaya Allah akan memudahkan urusannya di dunia dan akhirat." (HR.
Muslim). Hadis ini memberikan motivasi spiritual bahwa adanya penelitian ini akan
membantu meringankan beban Masyarakat dengan cara mempercepat proses
identifikasi kerusakan dan mengurangi risiko bahaya yang merupakan amal saleh
yang bernilai ibadah. Dengan demikian, penelitian ini tidak hanya bermanfaat
secara akademis, tetapi juga menjadi bagian dari implementasi dari nilai-nilai Islam

yang menekankan pentingnya keamanan, kemaslahatan, dan tanggung jawab.



BAB V

KESIMPULAN DAN SARAN

5.1 Kesimpulan

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, dapat diperoleh

kesimpulan sebagai berikut:

1.

Metode Law’s Texture Energy Measures (LTEM) terbukti dapat mengekstrak
fitur tekstur pada citra bangunan dengan baik, sehingga perbedaan karakteristik
antar citra dapat dikenali dan digunakan untuk membantu proses identifikasi
tingkat kerusakan bangunan. Kemudian, penerapan Principal Component
Analysis (PCA) berperan dalam mengurangi dimensi data hasil ekstraksi,
sehingga data menjadi lebih sederhana, lebih mudah untuk divisualisasikan,

serta lebih mudah dipahami dalam proses analisis.

. Hasil evaluasi clustering menggunakan Silhouette Score menunjukkan bahwa

jumlah cluster yang paling optimal adalah 2 cluster dengan nilai tertinggi
sebesar 0,588535. Nilai tersebut menunjukkan bahwa pemisahan data pada
skenario tersebut lebih baik dibandingkan penggunaan 3, 4, dan 5 cluster. Selain
itu, pengujian variasi parameter energi menunjukkan bahwa parameter dengan
nilai yang lebih kecil mampu menghasilkan nilai Silhouette Score yang lebih
tinggi dibandingkan parameter yang lebih besar. Hal ini menunjukkan bahwa
pemilihan parameter yang tepat berpengaruh terhadap kualitas pengelompokan

data. Dengan demikian, kombinasi metode LTEM, PCA, dan clustering mampu
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menghasilkan pengelompokan citra bangunan yang lebih terstruktur dan

memberikan hasil evaluasi yang baik.

5.2 Saran

Berdasarkan hasil penelitian yang telah dilakukan, penelitian selanjutnya
disarankan untuk menggunakan jumlah data citra bangunan yang lebih banyak dan
beragam agar proses pengelompokan dapat menghasilkan cluster yang lebih
representatif terhadap berbagai tingkat kerusakan bangunan. Selain itu, variasi
jumlah komponen utama pada metode Principal Component Analysis (PCA) dapat
dieksplorasi lebih lanjut untuk mengetahui konfigurasi yang paling optimal dalam
mempertahankan informasi penting dari data hasil ekstraksi fitur.

Penelitian berikutnya juga dapat membandingkan metode ekstraksi fitur
maupun metode clustering lainnya untuk mengevaluasi performa sistem secara
lebih komprehensif. Selain itu, pengujian pada dataset dengan karakteristik yang
berbeda perlu dilakukan guna mengetahui tingkat konsistensi dan kemampuan
generalisasi metode yang digunakan. Pengembangan sistem ke dalam bentuk
aplikasi yang lebih interaktif juga dapat menjadi alternatif agar proses identifikasi
dan analisis tingkat kerusakan bangunan dapat dilakukan secara lebih cepat, praktis,

dan mudah digunakan oleh pihak terkait.
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