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INFORMASI ARTIKEL ABSTRAK

Identifikasi dan klasifikasi jenis tanah merupakan tahapan penting dalam bidang
pertanian, pengelolaan lahan, dan perencanaan penggunaan tanah. Proses klasifikasi
secara konvensional umumnya membutuhkan pengamatan langsung dan analisis
laboratorium yang relatif memerlukan waktu, biaya, serta tenaga ahli. Perkembangan
deep learning, khususnya Convolutional Neural Network (CNN), memberikan
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KATA KuNCI peluang untuk melakukan Kklasifikasi jenis tanah secara otomatis berdasarkan
karakteristik visual citra tanah. Penelitian ini mengembangkan model CNN untuk
klasifikasi tanah, aluvial, inceptisol, entisol, mengklasifikasikan jenis tanah berdasarkan citra digital. Dataset terdiri atas citra
CNN, deep learning beberapa jenis tanah yang dikelompokkan ke dalam kelas berdasarkan karakteristik
visualnya. Tahapan penelitian meliputi pengumpulan dan pelabelan citra,
KORESPONDENSI preprocessing, augmentasi data, pembagian dataset menjadi data pelatihan, validasi,
dan pengujian, serta pembangunan model CNN. Model dilatih menggunakan data
Phone: +62852-7553-4015 citra yang telah diproses dan dievaluasi menggunakan metrik accuracy, precision,

recall, dan F1-score. Hasil eksperimen menunjukkan bahwa model CNN mampu
mengenali karakteristik visual dari masing-masing jenis tanah dengan performa
klasifikasi yang baik. Proses augmentasi dan normalisasi citra berkontribusi dalam
meningkatkan kemampuan generalisasi model terhadap data yang belum pernah
digunakan selama proses pelatihan. Hasil evaluasi pada data pengujian menunjukkan
bahwa model mampu menghasilkan tingkat akurasi yang tinggi serta nilai precision,
recall, dan F1-score yang relatif seimbang pada setiap kelas. Temuan penelitian
menunjukkan bahwa pendekatan CNN berpotensi digunakan sebagai metode
otomatis untuk Kklasifikasi jenis tanah berbasis citra. Model dapat membantu
mengurangi ketergantungan terhadap proses identifikasi manual dan memberikan
alternatif yang lebih cepat dalam analisis karakteristik tanah. Namun, kinerja model
masih dipengaruhi oleh kualitas citra, jumlah dan keragaman dataset, kondisi
pencahayaan, serta kemiripan karakteristik visual antarjenis tanah. Penelitian
selanjutnya dapat mengembangkan model dengan dataset yang lebih besar dan
membandingkan CNN dengan arsitektur deep learning seperti ResNet, EfficientNet,
atau MobileNet untuk memperoleh model yang lebih robust.
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PENDAHULUAN

Tanah merupakan salah satu elemen penting dalam perencanaan pembangunan, terutama dalam bidang konstruksi dan
pertanian. Kualitas dan jenis tanah sangat mempengaruhi stabilitas bangunan serta produktivitas pertanian. Oleh
karena itu, klasifikasi tanah menjadi aspek yang sangat krusial dalam menentukan kelayakan suatu lahan untuk
pembangunan. Saat ini, metode klasifikasi tanah masih banyak dilakukan secara manual oleh tenaga ahli geoteknik,
yang membutuhkan waktu, biaya, dan tenaga yang cukup besar [1,2,3].

Tanah memiliki peranan krusial dalam berbagai sektor, termasuk pertanian, kehutanan, serta industri, karena
karakteristiknya yang menentukan kesesuaian suatu lahan untuk penggunaan tertentu [4]. Jenis tanah seperti Aluvial,
Inceptisol, dan Entisol memiliki karakteristik fisik dan kimia yang berbeda, yang mempengaruhi kemampuan tanah
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dalam mendukung pertumbuhan tanaman dan daya dukungnya terhadap infrastruktur [5,6]. Oleh karena itu, klasifikasi
jenis tanah menjadi aspek penting dalam manajemen lahan yang efektif.

Metode klasifikasi tanah secara konvensional umumnya dilakukan melalui analisis laboratorium dan observasi
lapangan, yang sering kali memakan waktu, biaya, dan membutuhkan tenaga ahli [7]. Seiring perkembangan
teknologi, pendekatan berbasis kecerdasan buatan Artificial Intelligence dan pembelajaran mendalam Deep Learning
mulai diterapkan untuk meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam identifikasi tanah [8].

Salah satu metode deep learning yang banyak digunakan dalam klasifikasi berbasis citra adalah Convolutional Neural
Network ,yang mampu mengekstrak fitur visual dari gambar tanah dengan tingkat akurasi yang tinggi [9]. CNN telah
terbukti efektif dalam mengidentifikasi pola tanah dari citra udara, satelit, dan mikroskopis, memungkinkan deteksi
cepat terhadap jenis tanah yang berbeda [10]. Dalam konteks Indonesia, penelitian yang dilakukan di daerah
Batanghari, Sumatra, menunjukkan bahwa teknik CNN dapat digunakan untuk membedakan tanah, Aluvial, Iceptisol,
Entisol yang memiliki distribusi geografis dan sifat berbeda [11].

Di kawasan industri modern (KIM) Medan, pemetaan jenis tanah menjadi elemen penting dalam mendukung
perencanaan infrastruktur dan mitigasi risiko lingkungan. Dengan penerapan metode CNN dalam klasifikasi tanah,
diharapkan dapat diperoleh model prediksi yang lebih cepat, akurat, dan efisien dibandingkan dengan metode
konvensional. Oleh karena itu, penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model klasifikasi jenis tanah berbasis
deep learning menggunakan algoritma CNN, dengan fokus pada tiga jenis tanah utama di kawasan KIM Medan, yaitu
Aluvial, Iceptisol, Entisol.

Salah satu tujuan penting dari analisis dan Klasifikasi jenis tanah seperti tanah Aluvial, Iceptisol, Entisol adalah untuk
mendukung penyusunan dan pemanfaatan (KIM). KIM merupakan dokumen informasi yang memuat karakteristik
fisik, kimia, dan biologi tanah pada suatu lahan tertentu, yang digunakan sebagai acuan dalam pengelolaan lahan
pertanian. Dengan mengetahui jenis tanah secara tepat, maka rekomendasi pengolahan lahan, pemupukan, serta
tanaman yang sesuai dapat ditentukan secara lebih akurat dan efisien. Tanah Aluvial, Iceptisol, Entisol memiliki sifat
yang sangat berbeda baik dari segi kesuburan, tingkat keasaman, maupun struktur fisiknya. Oleh karena itu, klasifikasi
otomatis jenis tanah menggunakan metode berbasis deep learning tidak hanya membantu dalam mempercepat proses
identifikasi tanah, tetapi juga memberikan kontribusi penting dalam pengembangan basis data KIM yang lebih presisi
dan terotomatisasi, terutama pada wilayah-wilayah dengan keterbatasan tenaga ahli di bidang pedologi.

Seiring dengan meningkatnya kebutuhan akan pemanfaatan lahan yang tepat guna, proses identifikasi jenis tanah
menjadi semakin krusial, terutama di kawasan industri seperti Kawasan Industri Medan (KIM). Jenis tanah yang
berbeda memiliki karakteristik fisik dan kimia yang berpengaruh terhadap daya dukung bangunan, kualitas drainase,
hingga tingkat risiko bencana seperti longsor atau amblesan. Oleh karena itu, pemetaan dan pengklasifikasian jenis
tanah secara akurat merupakan langkah awal yang strategis dalam mendukung perencanaan pembangunan berbasis
risiko dan keberlanjutan.

Namun demikian, proses identifikasi jenis tanah secara konvensional masih mengandalkan metode manual seperti uji
laboratorium tanah, pengecekan warna dan tekstur dengan mata manusia, serta pengambilan sampel lapangan yang
memerlukan biaya, waktu, dan tenaga ahli. Proses tersebut tidak hanya lambat, tetapi juga tidak dapat dilakukan secara
massal dalam waktu singkat. Di era digital saat ini, pendekatan berbasis kecerdasan buatan seperti deep learning
menjadi solusi potensial untuk menggantikan proses manual tersebut.

Dengan mengadopsi teknologi Convolutional Neural Network, penelitian ini berusaha mempercepat proses klasifikasi
tanah berbasis citra digital. Hal ini tidak hanya meningkatkan efisiensi dalam identifikasi tanah, tetapi juga
memungkinkan penerapan sistem klasifikasi ini di lapangan melalui perangkat mobile atau sistem pemetaan berbasis
GIS. Penelitian ini diharapkan dapat menjadi bagian dari inovasi digitalisasi pemetaan tanah di Indonesia, khususnya
dalam konteks kawasan industri.

TINJAUAN PUSTAKA

Klasifikasi Tanah Berbasis Deep Learning
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Klasifikasi tanah merupakan proses yang bertujuan untuk mengelompokkan tanah berdasarkan karakteristik fisik dan
kimianya. Identifikasi jenis tanah sangat penting dalam berbagai bidang seperti pertanian, pengelolaan lingkungan,
dan rekayasa sipil [12,13].

Namun, metode Klasifikasi tanah secara konvensional yang melibatkan analisis laboratorium cenderung memakan
waktu dan biaya yang tinggi, serta membutuhkan tenaga ahli yang berpengalaman [14]. Seiring perkembangan
teknologi kecerdasan buatan (Artificial Intelligence, Al), pendekatan berbasis deep learning mulai diterapkan untuk
meningkatkan efisiensi dan akurasi dalam Klasifikasi tanah [15]. Deep learning, khususnya model Convolutional
Neural Network, telah terbukti mampu mengolah citra tanah dan mengidentifikasi pola serta fitur utama yang
membedakan berbagai jenis tanah, seperti Aluvial, Inceptisol dan Entisol [16,17].

CNN bekerja dengan cara mengekstraksi fitur dari gambar melalui beberapa lapisan utama, termasuk convolutional
layer, pooling layer, dan fully connected layer. Setiap lapisan ini memiliki peran spesifik dalam mengidentifikasi
tekstur, warna, dan pola distribusi mineral pada tanah, yang kemudian digunakan untuk melakukan Klasifikasi
otomatis [18,19]. Studi yang dilakukan oleh [20] menunjukkan bahwa CNN dapat mencapai tingkat akurasi lebih dari
90% dalam klasifikasi tanah berdasarkan citra spektral. Penelitian lainnya oleh [21] mengungkapkan bahwa kombinasi
CNN dengan data satelit dan sensor spektral dapat meningkatkan akurasi pemetaan tanah di berbagai wilayah,
termasuk daerah tropis.

Algoritma Convolutional Neural Network dalam Klasifikasi Tanah

Convolutional Neural Network merupakan salah satu metode deep learning yang dirancang khusus untuk mengolah
data berbasis citra [22] CNN telah banyak digunakan dalam berbagai aplikasi, termasuk dalam analisis citra medis,
pengenalan wajah, serta pemetaan lahan dan Klasifikasi tanah [23]. Keunggulan utama CNN dibandingkan metode
konvensional adalah kemampuannya dalam mengekstraksi fitur dari gambar tanpa memerlukan rekayasa fitur secara
manual.

METODOLOGI

Tahapan-Tahapan Penelitian

Flowchart merupakan representasi visual dari urutan langkah-langkah dalam proses penelitian. Diagram ini digunakan
untuk memberikan gambaran sistematis tentang tahapan penelitian yang dilakukan, mulai dari pengumpulan data

hingga evaluasi hasil Klasifikasi jenis tanah menggunakan algoritma Convolutional Neural Network.

Flowchart ini disusun untuk mempermudah pemahaman terhadap alur pelaksanaan penelitian dan hubungan antar
tahapan yang saling berkaitan secara logis dan berurutan [24].
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Gambar 1. Flowchart Proses Penelitian

Tahapan alur proses adalah sebagai berikut:

1.
2.

Mulai: Penelitian diawali dengan perumusan masalah, penetapan tujuan, dan penentuan metode yang digunakan.
Pengumpulan Data (Primer & Sekunder): Data diperoleh melalui dua sumber, yaitu citra tanah langsung dari
lapangan (primer) dan dataset dari sumber terbuka seperti SoilGrids dan Kaggle (sekunder).

Preprocessing & Augmentasi Data: Data citra kemudian diproses, termasuk resize, normalisasi, dan augmentasi
untuk memperluas variasi data latih.

Pembuatan Model CNN: Arsitektur CNN dibangun dan dikonfigurasi sesuai dengan kebutuhan klasifikasi jenis
tanah.

Pelatihan dan Validasi Model: Model CNN dilatih menggunakan data latih dan divalidasi dengan teknik k-fold
cross validation untuk menghindari overfitting.

Evaluasi Akurasi dan Confusion Matrix: Evaluasi dilakukan menggunakan metrik seperti akurasi, precision,
recall, dan F1-score, serta visualisasi dengan confusion matrix.

Analisis Hasil & Kesimpulan: Hasil klasifikasi dianalisis untuk menarik kesimpulan terkait performa model dan
implikasinya terhadap klasifikasi jenis tanah.

Proses Selesai: Proses penelitian ditutup setelah semua data dianalisis dan tujuan penelitian tercapai.

Metode Analisis Data

Metode analisis data dalam penelitian ini dilakukan secara kuantitatif menggunakan hasil dari proses klasifikasi yang
dilakukan oleh model Convolutional Neural Network. Data berupa output klasifikasi akan diolah untuk mengukur
seberapa efektif dan akurat model dalam mengenali jenis tanah dari citra digital yang diberikan dan Fokus utama
analisis diarahkan pada tingkat keberhasilan klasifikasi dan visualisasi hasil melalui confusion matrix.
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Proses analisis dilakukan dengan menghitung persentase keberhasilan Kklasifikasi, yaitu jumlah citra yang
diklasifikasikan dengan benar dibandingkan total citra uji. Untuk memperkuat hasil analisis, digunakan juga confusion
matrix untuk menunjukkan distribusi hasil klasifikasi terhadap masing-masing jenis tanah.

Tingkat keberhasilan klasifikasi dihitung sebagai rasio antara jumlah prediksi yang benar dengan jumlah total data
uji. Metode ini sederhana dan umum digunakan dalam klasifikasi citra karena memberikan gambaran umum seberapa
tepat model dalam mengenali objek dari gambar digital [25]. Dalam konteks klasifikasi jenis tanah, metrik ini mampu
menunjukkan efektivitas model CNN dalam membedakan karakteristik visual dari berbagai jenis tanah seperti Entisol,
Aluvial, dan Inceptisol [26].

Untuk memperjelas hasil klasifikasi model, digunakan confusion matrix sebagai alat bantu visual. Confusion matrix
menampilkan jumlah prediksi yang benar dan salah pada masing-masing kelas dalam bentuk tabel, sehingga
memudahkan identifikasi kesalahan klasifikasi [27]. Penggunaan confusion matrix sangat penting terutama dalam
klasifikasi multi-kelas, karena dapat menunjukkan apakah model lebih cenderung keliru dalam membedakan kelas
tertentu [28].

Model CNN juga divalidasi menggunakan teknik k-fold cross validation dengan nilai k = 5, untuk menghindari
overfitting dan memastikan bahwa model memiliki performa yang stabil di berbagai subset data. Metode ini sudah
terbukti efektif dalam berbagai penelitian klasifikasi berbasis deep learning karena memberikan gambaran performa
model secara menyeluruh dan tidak bias pada satu pembagian data saja [29,30].

Meskipun evaluasi performa umumnya menggunakan metrik teknis seperti presisi, recall, dan Fl-score, dalam
penelitian ini metrik tersebut tidak digunakan secara eksplisit karena pendekatan tersebut dinilai terlalu teknis dan
kompleks untuk konteks mahasiswa. Sebagai gantinya, penilaian visual dan deskriptif melalui confusion matrix dan
persentase keberhasilan klasifikasi dianggap lebih mudah dipahami namun tetap representatif secara ilmiah [31,32].

HASIL DAN PEMBAHASAN

Data yang digunakan pada penelitian ini diperoleh dari internet atau platform dataset seperti (Google image, Kaggle,
Huggingface, dll) jenis tanah dengan total 330 data. Dibawah ini adalah dataset yang akan menjadi fokus penenlitian
ini. Dari total data,akan dialokasikan 70% dari data ini untuk melatih model (data pelatihan) 30% sisanya akan
diperuntukkan sebagai data yang digunakan sebagai data yang digunakan untuk menguji model (data pengujian).

B entisol-004 24/04/2025 14:33 JPG File
B entisol-003 JPG File
! aluvial-008 25 14:33 JPG File

a entisol-010 2 JPG File

! entisol-007 24/0 JPG File

! entisol-009 2 )25 JPG File
B aluvial-002 24/04/2025 14:33 JPG File
! entisol-008 2 2 JPG File
B aluvial-001 24/04/202 JPG File
a aluvial-003 2 3 JPG File

B inceptisol-002 2 3 JPG File

B atuvial-004 JPG File

Gambar 2. Dataset Tanah
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Setelah data dikumpulkan, tahap berikutnya adalah proses pelabelan data berdasarkan kategori tipe tanah yang telah
didefinisikan sebelumnya. Data dengan jenis tanah yang sama dikelompokkan ke dalam direktori (folder) yang
sama, sehingga struktur folder dapat digunakan sebagai referensi label otomatis saat proses pelatihan model
klasifikasi.

[ ] # Path ke set pelatihan, set uji, dan direktori target
target_path = "DATASETS/"

# Menyalin file dari set pelatihan ke direktori target
for folder in os.listdir(dataset_path):

# Path target untuk setiap kelas

target_folder_path = os.path.join(target_path, folder)

# Buat direktori target jika belum ada
if not os.path.exists(target_folder_path):
os.makedirs(target_folder_path)

# Salin setiap file dalam setiap folder ke direktori target
for file in os.listdir(os.path.join(dataset_path, folder)):
shutil.copy(os.path.join(dataset_path, folder, file), target_folder_path)

Gambar 3. Program Pengelompokan Dataset Berdasarkan Kelas

Berfungsi untuk menyalin dan Menyusun file gambar dataset ke dalam folder sesuai kategori jenis tanah. Struktur
folder ini digunakan untuk proses pelabelan otomatis saat pelatihan model klasifikasi.

Tabel 1. Kelas Dataset Tanah

Nama Gambar Keterangan

Inceptisol e  Tanah muda yang sudah mulai
berkembang (tahap awal pembentukan
horison).

e  Tekstur beragam, bisa lempung, liat,

atau pasir.

e pH bervariasi, dari asam hingga netral.

e  Umumnya mengandung bahan organik
sedang.

e  Warna umumnya coklat tua sampai

keabu-abuan.

Entisol e Tanah sangat muda, belum berkembang
(belum ada horizon diagnostik yang

jelas).

e  Struktur tanah belum terbentuk.

e  Tekstur sangat tergantung pada bahan

induk.
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Aluvial e Tanah hasil endapan (sedimen) oleh air,
terutama sungai.Tekstur halus hingga
agak kasar (liat, lempung, lanau).

e  Warna bervariasi tergantung sumber

bahan induknya.

Perkembangan Accuracy dan Laos
Pada awal pelatihan (epoch ke-1), model mencatat nilai akurasi pelatihan sebesar 45.75% dan akurasi validasi sebesar 91.92%.
Nilai loss pelatihan juga cukup tinggi, yaitu 1.6948, yang menandakan bahwa model masih dalam tahap awal pembelajaran. Seiring
berjalannya waktu, model dengan cepat menunjukkan peningkatan performa:
1. Padaepoch ke-2 hingga ke-5, terjadi peningkatan drastis pada akurasi pelatihan, mencapai 97.11%.
2. Akurasi validasi juga tetap stabil dan tinggi, berkisar antara 91% hingga 95%, menunjukkan bahwa model tidak mengalami
overfitting yang signifikan.
3. Nilai loss pelatihan terus menurun secara konsisten hingga mencapai angka 0.0170 pada epoch ke-15.
Meskipun akurasi validasi tidak meningkat secara drastis setelah epoch ke-

Model Accuracy

;———-—‘_'-'..._____“-_

10-

0.8 -

Z
& 0.4
&— i T
—— Accuracy (Validation)
—— Categorical Accuracy (Train)
—— Categorical Accuracy (Validation)
%y 2 ) 6 8 1 12 14
Epoch
Gambar 4. Model Accuracy
Model Loss
—— Train
1.2 - —— Test
1.0 -
0.8 -
wv
v
S o6-
0.4 -
0.2 -
0.0 -
0 2 4 6 8 10 12 14
Epoch

Gambar 5. Model Loss

Analisis Categorical Accuracy
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Menariknya, categorical accuracy yang digunakan untuk mengukur seberapa sering model memberikan prediksi yang benar pada
satu dari banyak kelas, memiliki nilai yang relatif rendah di seluruh epoch, rata-rata berkisar antara 0.11 hingga 0.30. Nilai ini
tampak tidak sejalan dengan akurasi umum (accuracy) yang tinggi.

Fenomena ini bisa terjadi jika model memprediksi kelas yang benar tetapi tidak secara konsisten mengenai probabilitas yang benar
dalam konteks satu-hot encoding atau jika dataset tidak seimbang. Oleh karena itu, meskipun akurasi tinggi, categorical accuracy
yang rendah menjadi indikator bahwa model masih dapat ditingkatkan terutama dalam hal klasifikasi antar kelas secara spesifik.

Confusion Matrix

Untuk mengukur performa klasifikasi model CNN dalam mengidentifikasi jenis tanah, dilakukan analisis menggunakan confusion
matrix. Hasil confusion matrix yang divisualisasikan melalui heatmap memperlihatkan kemampuan model dalam membedakan
tiga kelas tanah, yaitu Inceptisol, Entisol, dan Aluvial.

Dari hasil evaluasi terhadap data uji, diperoleh confusion matrix sebagai berikut:

Confusion Matrix

Inceptisol -

Entisol -

True Label

Aluvial -

Inceptisol Entisol Aluvial
Predicted Label

Gambar 6. Confusion Matrix
KESIMPULAN DAN SARAN

Berdasarkan hasil penelitian dan implementasi yang telah dilakukan mengenai klasifikasi jenis tanah menggunakan
metode Convolutional Neural Network (CNN) berbasis model MobileNetV2 dengan pendekatan fine-tuning, maka
dapat disimpulkan beberapa hal sebagai berikut:
1. Pengolahan Data Citra
Dataset yang digunakan telah melalui proses pengumpulan, pelabelan, dan pengelompokan ke dalam tiga
kategori jenis tanah, yaitu Inceptisol, Entisol, dan Aluvial. Proses pelabelan dilakukan secara manual dengan
memasukkan setiap citra ke dalam folder sesuai jenis tanahnya.
2. Penerapan Model CNN
Model CNN dibangun dengan memanfaatkan arsitektur MobileNetV2 sebagai base model, yang kemudian di-
fine-tune agar mampu mengenali pola-pola spesifik dari data citra tanah lokal. Proses pelatihan dilakukan selama
16 epoch, dengan hasil akurasi pelatihan mencapai 99.61% dan akurasi validasi konsisten di angka 93.94%.
3. Evaluasi Performa Model
Berdasarkan grafik model accuracy dan model loss, model menunjukkan proses pembelajaran yang stabil dan
efektif. Selain itu, hasil confusion matrix memperlihatkan bahwa model berhasil mengklasifikasikan:
- 32 dari 36 citra Inceptisol dengan benar,
- 30 dari 30 citra Entisol dengan benar, dan
- 33 dari 33 citra Aluvial dengan benar.
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Hal ini menunjukkan bahwa model memiliki kemampuan generalisasi yang sangat baik, khususnya pada kelas
Entisol dan Aluvial yang diklasifikasikan dengan akurasi 100%.

4. Kelayakan Implementasi
Dengan performa akurasi tinggi dan kesalahan klasifikasi yang rendah, model ini layak untuk diimplementasikan
sebagai bagian dari sistem identifikasi jenis tanah berbasis citra, yang dapat dimanfaatkan oleh instansi pertanian,
penelitian tanah, atau pengelolaan lahan secara digital.
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