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Abstrak-Pertumbuhan kota Malang telah berdampak pada 

peningkatan lahan terbangun dan pengurangan lahan 

nonterbangun. Dinamika lahan terbangun dan nonterbangun 

tersebut mempengaruhi interaksi manusia dengan lingkungan 

dan keadaan ekonomi dan sosial masyarakat kota Malang. Oleh 

karena itu, informasi distribusi dan luasan lahan terbangun dan 

nonterbangun diperlukan untuk dapat membantu pengambilan 

berbagai keputusan perencanaan kota dan wilayah. Sayangnya, 

belum banyak penelitian terkait distribusi lahan terbangun dan 

nonterbangun di kota Malang. Penelitian ini bertujuan untuk 

memetakan distribusi lahan terbangun dan nonterbangun 

dengan Landsat 8 OLI dan Google Earth Engine (GEE) di kota 

Malang. Indeks spektral yang dihasilkan dari Landsat 8 OLI 

seperti NDVI, EVI, BU (NDBI-NDVI), LSWI, dan MNDWI 

serta titik ketinggian (elevation) dan tingkat kelerengan (slope) 

yang diturunkan dari ALOS DSM 30m digunakan sebagai 

masukan untuk klasifikasi tersupervisi. Ragam teknik 

klasifikasi tersupervisi seperti Support Vector Machine (SVM), 

Random Forest (RF), Minimum Distance (MD), Gradient Tree 

Boost (GTB), dan Classification And Regression Tree (CART) 

digunakan untuk memetakan distribusi lahan terbangun dan 

nonterbangun. Random Forest menunjukkan akurasi tertinggi 

dalam memetakan lahan terbangun dan nonterbangun di kota 

Malang dengan Overall Accuracy 0,96 dan Kappa Coefficient 

0,91. Luas area terbangun diestimasi sebesar ~55%-61% dan 

nonterbangun sebesar ~39%-45% dari total luas kota Malang. 

 

Kata Kunci— Google Earth Engine, lahan terbangun, lahan 

nonterbangun, landsat 8 OLI, kota Malang 

I. PENDAHULUAN 

RBANISASI menyebabkan pertambahan lahan 

terbangun dan berkurangnya lahan tidak terbangun 

secara tidak terencana yang berujung pada pengembangan 

wilayah yang tidak berkelanjutan [1]. Lahan nonterbangun, 

seperti lahan terbuka, area pertanian, dan hutan, dianggap 

memiliki nilai ekonomi yang lebih rendah dan seringkali 

lebih mudah dikonversi menjadi lahan terbangun[2]. Lahan 

terbangun adalah struktur buatan seperti jalan, area industri, 

kawasan perkantoran, yang ditutup oleh ragam material yang 

cenderung dapat menghalangi infiltrasi air kedalam tanah, 

seperti aspal, atap, dan tanah yang diperkeras [3]. 

Pertambahan lahan terbangun dan pengurangan lahan 

nonterbangun yang tidak terkendali dapat mengubah 

dinamika ekosistem, meningkatkan konflik sosial, 

menambah polusi dan timbulan sampah, dan mempercepat 

pemanasan global [1]. Informasi distribusi lahan terbangun 

dan nonterbangun juga diperlukan untuk pemodelan aliran air 

permukaan dan urban heat island, pengelolaan lingkungan, 

dan perencanaan transportasi [4][5][6]. Oleh karena itu, 

persebaran lahan terbangun dan nonterbangun perlu untuk 

dipantau secara berkala. 

Citra penginderaan jauh dapat membantu memetakan 

permukaan terbangun pada area luas dengan biaya yang 

relatif murah dibandingkan dengan survei terestrial [7]. 

Berbagai kajan, seperti tata kota dan perubahan penggunaan 

lahan [8][9]. Sebagai contoh, citra Landsat yang tersedia 

lebih dari 30 tahun telah memungkinkan pemantauan 

terhadap dinamika lahan terbangun di permukaan bumi [10] 

Berbagai penelitian telah merekomendasikan metode 

untuk memetakan permukaan terbangun, seperti indeks 

spektral [10] dan klasifikasi tersupervisi [11]. Indeks spektral 

dihasilkan dengan mengkombinasikan dua atau lebih band 

citra satelit penginderaan jauh. Indeks spektral dapat 

menonjolkan karakteristik penutup lahan tertentu sehingga 

memudahkan proses pengindentifikasian dan interpretasi 

[12]. Oleh karena itu, indeks spektral sering digunakan untuk 

memonitor perubahan alami penutupan lahan atau dinamika 

lahan terbangun sebagai salah satu bentuk intervensi manusia 

terhadap lingkungan [13][14]. Selanjutnya, indeks spektral 

dapat digunakan sebagai data masukan berbagai teknik 

klasifikasi tersupervisi untuk mendeteksi permukaan 

terbangun apabila didukung training sample yang memadai 

[15].  

Saat ini, semakin banyak penelitian yang memanfaatkan 

Google Earth Engine (GEE) untuk melakukan pemetaan 

lahan terbangun dan nonterbangun di permukaan bumi, [16], 

[17]. GEE adalah platform komputasi awan yang 

menyediakan akses terhadap beragam data spasial, termasuk 

citra satelit penginderaan jauh [18]. GEE memungkinkan 

pengguna untuk melakukan analisa dan visualisasi terhadap 

beragam data spasial secara gratis. Bebagai fitur dan 

kemudahan yang disediakan oleh GEE membantu para 

peneliti untuk lebih fokus pada analisa dan interpretasi data.  

Kota Malang terletak di tengah–tengah wilayah 

Kabupaten Malang. Kota Malang terletak 445-526 meter di 

atas permukaan air laut. Sebagai salah satu tujuan wisata, kota 

Malang terletak pada posisi 112.06o - 112.07o  Bujur Timur 

dan 7.06o - 8.02o Lintang Selatan [19]. Perekonomian kota 

Malang tumbuh dengan pesat karena oleh didukung sektor 
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pendidikan dan perdagangan dan jasa. Pertumbuhan kota 

Malang telah berdampak pada peningkatan lahan terbangun 

dan pengurangan lahan nonterbangun yang tentu saja 

mengubah dinamika ekosistem dan iklim lokal di kota 

Malang. 

Penelitian sebelumnya telah memanfaatkan ragam citra 

penginderaan jauh untuk memetakan lahan terbangun di 

berbagai kota di dunia[20], [21]. Namun, belum banyak 

penelitian yang melakukan pemetaan lahan terbangun dengan 

citra Landsat 8 OLI di kota Malang. Penelitian ini bertujuan 

untuk memetakan lahan terbangun dan nonterbangun di Kota 

Malang dengan memanfaatkan citra Landsat 8 OLI dan 

Google Earth Engine. Hasil penelitian ini diharapkan dapat 

menjadi referensi terkait distribusi dan luas lahan terbangun 

dan nonterbangun serta menjadi masukan dalam pengambilan 

berbagai keputusan, misalnya terkait pengelolaan lingkungan 

hidup yang secara langsung ataupun tidak langsung 

berkontribusi bagi penataan ruang di Kota Malang. 

II. MATERIAL DAN METODE 

A. Landsat 8 OLI 

Landsat 8 memiliki dua sensor yaitu sensor Operational 

Land Imager (OLI) dan Thermal Infrared Sensor (TIRS) [22]. 

Landsat 8 memiliki 4 visible bands, 1 near-infrared (NIR) 

bands, 2 short-wave infrared (SWIR) bands yang diproses 

menjadi reflektansi permukaan terortorektifikasi dan 2 

thermal infrared (TIR) bands yang diproses ke suhu 

kecerahan terortorektifikasi [22]. Rincian band 1-7 pada 

sensor Landsat 8 OLI dan potensi pemanfaatannya, antara 

lain Band 1 Coastal/Aerosol (0.435 – 0.451 µm, 30m) cocok 

untuk studi kepesisiran dan aerosol; Band 2 Blue (0.452 – 

0.512 µm, 30 m) cocok untuk pemetaan batimetri dan 

membedakan tanah dari vegetasi; Band 3 Green (0.533 – 

0.590 µm, 30 m) dapat menekankan tanaman sehat; Band 4 

Red (0.636 – 0.673 µm, 30 m) mampu mendeteksi lereng 

vegetasi (vegetation slope); Band 5 Near-Infrared (0.851 – 

0.879 µm, 30 m) dapat menekankan kandungan biomassa dan 

garis pantai; dan Band 6 SWIR-1 (Short Wave Infrared-1) 

(1.566 – 1.651 µm, 30 m) dan Band 7 SWIR-2 (2.107 – 2.294 

µm, 30 m) cocok untuk membedakan kadar air vegetasi dan 

tanah. Landsat 8 memiliki orbit Sun-Synchronous pada 

ketinggian 705 km dan resolusi temporal 16 hari [22]. 

Citra Landsat 8 OLI Surface Reflectance (SR) Tier 1 

periode Januari 2021 hingga Desember 2021 diakses dari 

platform GEE. Landsat 8 SR merupakan reflektansi 

permukaan yang dikoreksi secara atmosferik dari sensor 

Landsat 8 OLI/TIRS. Citra ini dapat langsung digunakan 

untuk mendukung analisa spasial tanpa perlu melakukan 

koreksi geometrik dan radiometrik. 

Citra Digital Surface Model (DSM) Global ALOS 3D 

resolusi spasial 30m (AW3D30) juga diakses dengan GEE. 

AW3D30 adalah dataset global digital surface model (DSM) 

dengan resolusi horisontal sekitar 30 meter (1 arcsec mesh) 

[23]. Elevasi AW3D30 dihitung dengan proses pencocokan 

citra (image matching) yang menggunakan sepasang stereo 

gambar optik. Awan, salju, dan es secara otomatis 

diidentifikasi selama pemrosesan. Namun, upaya ini tidak 

menutup kemungkinan masih terdapat titik yang tidak cocok 

terutama di sekitar (atau di tepi) awan, salju, dan area es, yang 

menyebabkan beberapa kesalahan ketinggian pada citra DSM 

akhir [24]. 

Data sekunder, seperti dokumen pemerintah dan 

shapefiles (.shp) dikumpulkan dan digunakan untuk 

mendukung pencapaian tujuan penelitian. Sebagai contoh, 

batas administrasi kota Malang diperoleh dari pemerintah 

provinsi Jawa Timur. Dokumen terkait profil kota Malang 

diperoleh dari website Badan Pusat Statistik (BPS) kota 

Malang [19]. 

Sampel lahan terbangun dan nonterbangun dikumpulkan 

untuk mendukung klasifikasi tersupervisi dengan 

menggunakan analisis visual terhadap spectral signature 

lahan terbangun (n=360) dan nonterbangun (n=225). Gambar 

1 menunjukkan rerata spectral signature kelas lahan 

terbangun dan nonterbangun dari band Landsat 8 OLI di kota 

Malang. Secara visual, kedua spectral signature ini selaras 

dengan penelitian sebelumnya [25][26]. Selain itu, citra 

Google Map juga digunakan untuk membantu memilih kelas 

penggunaan lahan. Penggunaan lahan yang termasuk kelas 

lahan terbangun antara lain bangunan permukiman, 

perkantoran, industri, dan jalan. Penggunaan lahan yang 

termasuk lahan nonterbangun antara lain sawah, lapangan 

rumput, hutan, tutupan vegetasi, lahan kosong, dan tubuh air.  

 

B. Indeks spektral 

Beberapa indeks spektral, seperti Normalized Difference 

Vegetation Index (NDVI) [27], Enhanced Vegetation Index 

(EVI) [28], Built-up Index (BU) yang dibuat dari selisih 

antara NDBI (Normalized Difference Built-up Index) dan 

NDVI [29], Land Surface Water Index (LSWI) [30], Modified 

Normalized Difference Water Index (MNDWI) [31] 

dihasilkan dari citra Landsat 8 OLI (Tabel 1). NDVI dan EVI 

menonjolkan tutupan vegetasi dan memberikan informasi 

tentang kondisi vegetasi dengan memanfaatkan perbedaan 

refleksi pada band visible atau tampak (VIS) dan Near-

Infrared (NIR). Selanjutnya, NDBI dapat membantu untuk 

mendeteksi area terbangun. Kawasan perkotaan memiliki 

reflektansi yang lebih tinggi pada band SWIR daripada band 

NIR. Kemudian, LSWI dan MNDWI cenderung 

menonjolkan tubuh air dan nontubuh air. LSWI 

menggunakan SWIR dan NIR. Cahaya cenderung diserap 

kuat oleh tubuh air pada band SWIR. LSWI sensitif terhadap 

jumlah total air di vegetasi dan latar belakang tanah 

disekitarnya [30]. MNDWI lebih cocok untuk menonjolkan 

tubuh air disekitar lahan terbangun daripada Normalized 

Difference Water Index (NDWI) dikarenakan MNDWI dapat 

secara efisien mengurangi dan bahkan menghilangkan 

gangguan refleksi yang disebabkan lahan terbangun [31]. 

Terakhir, BU merupakan selisih NDBI dan NDVI. Area 

terbangun memiliki nilai BU yang besar sedangkan area 

nonterbangun cenderung memiliki nilai BU yang kecil [29]. 

C. Klasifikasi tersupervisi 

Klasifikasi tersupervisi digunakan untuk memetakan lahan 

terbangun dan nonterbangun berdasarkan training sample 

yang telah dikumpulkan. Indeks spektral dan band 1-7 

Landsat 8 OLI digunakan sebagai data masukan untuk 

klasifikasi tersupervisi. Data ketinggian (elevation) dan 

tingkat kelerengan (slope) yang dihasilkan dari ALOS DSM 

juga digunakan sebagai masukan klasifikasi tersupervisi. 

GEE telah menyediakan lebih dari 20 fungsi yang dapat 

digunakan untuk melakukan klasifikasi tersupervisi [18]. 

Penelitian ini membandingkan algoritma klasifikasi 



JURNAL PENATAAN RUANG Vol. 17, No. 2, (2022) ISSN: 2716-179X (1907-4972 Print) 

 

 

84 

tersupervisi, antara lain Support Vector Machine (SVM) [32], 

Random Forest (RF) [33], Minimum Distance [34], Gradient 

Tree Boost [35], dan Classification and Regression Tree 

(CART) [36] dalam memetakan distribusi lahan terbangun 

dan nonterbangun di kota Malang. Tabel 2 menunjukkan 

parameter-parameter dari algoritma klasifikasi tersupervisi 

yang terpilih untuk meningkatkan akurasi klasifikasi 

tersupervisi. Sebagai tambahan, penelitian ini tidak berfokus 

pada pembahasan formula algoritma klasifikasi tersupervisi 

yang digunakan dikarenakan ingin menekankan keunggulan 

penggunaan GEE. Selain terhadap data spasial dalam jumlah 

yang besar, GEE memberikan kemudahan akses dalam 

penggunaan fungsi matematika sederhana hingga operasi 

geostatistik, pembelajaran mesin, dan pemrosesan gambar 

yang kompleks [18]. GEE terus berupaya meningkatkan 

akses terhadap data spasial, daya komputasi, dan teknik 

analisis canggih, namun dalam format yang mudah 

digunakan. Peneliti dapat memanfaatkan algoritma 

pembelajaran mesin tersupervisi dan nontersupervisi yang 

sudah ada dan disediakan tim pengembang GEE tanpa perlu 

melakukan coding fungsi matematika dari awal. Fasilititasi 

ini dimaksudkan agar peneliti dapat memanfaatkan data 

spasial tanpa mengeluarkan sumberdaya yang besar, seperti 

waktu untuk data preprocessing yang lama, kemampuan 

komputasi mesin yang tinggi, dan ruang penyimpanan data 

yang besar. Peneliti diharapkan dapat fokus pada 

penyelidikan ilmiah dan pengembangan kerangka berpikir 

sesuai dengan disiplin ilmunya untuk menjawab 

permasalahan sosial, ekonomi, dan lingkungan. Penelitian 

selanjutnya yang ingin melakukan eksplorasi lebih dalam 

terkait klasifikasi tersupervisi yang digunakan dalam 

penelitian ini didorong untuk dapat merujuk pada berbagai 

literatur yang relevan [37][38][39][40][41]. Selanjutnya, luas 

lahan terbangun dan nonterbangun diperoleh dari masing-

masing teknik klasifikasi tersupervisi yang digunakan. 

 

 

 
Gambar 2. Batas Administrasi Kota Malang 

D. Lokasi Penelitian 

 Kota Malang berbatasan dengan kecamatan-kecamatan 

Kabupaten Malang. Kecamatan Singosari dan Karangploso 

merupakan batas disebelah utara, Kecamatan Pakis dan 

Tumpang disebelah timur, Kecamatan Tajinan dan Pakisaji 

disebelah Selatan, dan Kecamatan Wagir dan Dau disebelah 

Barat (Gambar 2). Kota Malang terbagi dalam lima 

kecamatan yaitu Kecamatan Kedungkandang, Sukun, Klojen, 

Blimbing dan Lowokwaru. Kecamatan dengan luas tertinggi 

adalah Kedungkandang (36,24%) dan luas terendah adalah 

Klojen (8,02%). 

 

E. Accuracy Assessment  

Penilaian akurasi dilakukan untuk menilai hasil klasifikasi 

tersupervisi. Tujuan analisis dari penelitian ini adalah 

klasifikasi. Beberapa metrik digunakan untuk menilai hasil 

klasifikasi lahan terbangun dan lahan tidak terbangun, antara 

lain Overall Accuracy (OA), Producer’s Accuracy (PA), dan 

User’s Accuracy (UA), dan Kappa Coefficient [42]. 

Penelitian ini tidak menampilkan detail lokasi sampling yang 

digunakan untuk validasi dikarenakan data untuk training dan 

validasi diperoleh secara acak dari total sampel data. Gambar 

3a menunjukkan seluruh sample titik koordinat (n=585) 

untuk merepresentasikan lahan terbangun dan nonterbangun. 

Data yang digunakan untuk training dan validasi hasil 

klasifikasi memiliki proporsi 70% (n=406) dan 30% (n=179). 

Selain itu, penelitian ini juga tidak mendaftarkan detail lokasi 

sampling yang digunakan untuk validasi untuk alasan 

keterbatasan ruang pada artikel. Selanjutnya, penelitian ini 

juga tidak melakukan cek lapangan tambahan untuk validasi 

hasil klasifikasi dikarenakan data validasi (30%) berasal dari 

total sampel lahan terbangun dan nonterbangun yang telah 

dikumpulkan. Penelitian ini berupaya menjamin kualitas 

sampel dengan memilih titik sampel pada lokasi dengan 

mixed pixel rendah (bantuan Google Map) dan karakteristik 

spectral signature lahan terbangun dan non terbangun. 

 
Gambar 1. Rerata Spectral Signature Landsat 8 OLI  
kelas lahan terbangun (n=360) dan nonterbangun (n=225) di Kota Malang  
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III. HASIL DAN PEMBAHASAN 

A. Indeks Spektral 

Indeks Spektral digunakan sebagai masukan untuk 

klasifikasi tersupervisi lahan terbangun dan nonterbangun. 

Gambar 3 menunjukkan ragam spasial data yang digunakan, 

mencakup NDVI, EVI, MNDWI, LSWI, Built-Up Index 

(NDVI-NDBI) yang diturunkan dari Landsat 8 OLI dan Citra 

elevation dan slope yang dihasilkan dari ALOS DSM. 

 

 

 

B. Lahan terbangun dan nonterbangun 

Distribusi lahan terbangun dan nonterbangun dapat 

diketahui dengan menggunakan klasifikasi tersupervisi. 

Gambar 4 menunjukkan hasil klasifikasi lahan terbangun dan 

nonterbangun di kota Malang menggunakan Support Vector 

Machine (SVM), Random Forest (RF), Minimum Distance 

(MD), Gradient Tree Boost (GTB), dan Classification and 

Regression Tree (CART). Random Forest menunjukkan nilai 

validasi hasil klasifikasi tertinggi dengan skor Overall 

Accuracy 0.96 dan Kappa Coefficent 0.91 (Error! Reference 

source not found.).  

Selanjutnya, hasil klasifikasi tersupervisi digunakan untuk 

melakukan estimasi luas area terbangun dan nonterbangun di 

kota Malang (Tabel 4). Ragam teknik klasifikasi tersupervisi 

menujukkan bahwa luas lahan terbangun sekitar ~55%-61% 

dan lahan nonterbangun berkisar ~39%-45% dari total luas 

kota Malang. Sementara itu, Random Forest mengestimasi 

luas lahan terbangun dan nonterbangun di  

Tabel 1. Indeks Spektral yang diturunkan dari Landsat 8 OLI 

 

Indeks Spektral Formula Referensi 

a b c 

Normalized Difference 

Vegetation Index (NDVI) 

(NIR – Red) /  

(NIR + Red) 

[27] 

Enhanced Vegetation 
Index (3 band) (EVI) 

2.5 × (NIR − Red) /  
(NIR + 6 × Red − 7.5 

× Blue + 1) 

[28] 

Normalized Difference 
Built-up Index (NDBI) 

(SWIR − NIR) /  
(SWIR + NIR) 

[29] 

Built-up Index NDBI - NDVI [29] 

Land Surface Water 

Index (LSWI) 

(NIR − SWIR) /  

(NIR + SWIR) 

[30] 

Modified Normalized 

Difference Water Index 

(MNDWI) 

(Green − SWIR) /  

(Green + SWIR) 

[31] 

 

Tabel 2. Parameter algoritma klasifikasi tersupervisi 

Teknik 
Klasifikasi 

Parameter 
Landsat 8 OLI 

a b 

Support Vector 
Machine (SVM) 

decisionProcedure: Voting; svmType: 
C_SVC; kernelType: RBF; shrinking: true; 

degree: null; gamma: 0,1; coef0: null; cost: 

30; nu: null; terminationEpsilon: null; 
lossEpsilon: null; oneClass: null 

Random Forest 

(RF) 

numberOfTrees: 20; variablesPerSplit: null; 

minLeafPopulation: 1; bagFraction: 0,6; 
variablesPerSplit: 5; maxNodes: null; seed: 0 

Minimum 

Distance 

metric: mahalanobis; kNearest: 1 

Gradient Tree 
Boost 

numberOfTrees: 90; shrinkage: 0,005; 
samplingRate: 0,8; maxNodes: null; loss: 

LeastSquares; seed: 0 

Classification 

and Regression 
Tree (CART) 

maxNodes: null; minLeafPopulation: 1 
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Gambar 3. Landsat 8 OLI: a) True Color Composite dengan area terbangun (bulatan jingga) dan tidak terbangun (bulatan hijau); b) NDVI; c) EVI; d) MNDWI; e) 

LSWI; f) Built-Up Index (NDVI-NDBI); ALOS Digital Surface Model (DSM): g) elevation (meter); h) slope (degree) 

 

 
Gambar 4. Landsat 8 a) True Color Composite; classification results of b) Classification and Regression Trees; c) Gradient Tree Boost; d) Minimum Distance; e) 
Random Forest; f) Support Vector Machine. 
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Tabel 4. Perbandingan luas lahan terbangun dan nonterbangun (km2) hasil klasifikasi tersupervisi 

Algoritma 
klasifikasi 

Luas (km2) 

Terbangun % nonterbangun  % 

a b c d e 

SVM 62.96 56.45 48.1 43.12 

RF 64.16 57.52 46.9 42.05 

MD 61.07 54.75 49.99 44.82 

GTB 67.69 60.69 43.38 38.89 

CART 64.39 57.73 46.67 41.84 

Total Lahan Terbangun + Nonterbangun: 111.54 km2 

SVM: Support Vector Machine; RF: Random Forest; MD: Minimum Distance; GTB: Gradient Tree Boost; CART: Classification and Regression Tree. 

 

 

kota Malang sebesar ~64.16 km2 dan ~46.9 km2 secara 

berurutan. Tabel 5 menunjukkan luas lahan terbangun dan 

nonterbangun di lima kecamatan di Kota Malang. Luas lahan 

terbangun tertinggi berada di kecamatan Klojen (~87.88%) dan 

terendah berada di kecamatan Kedungkandang (~33.38%) dan 

luas lahan nonterbangun tertinggi berada di kecamatan 

Kedungkandang (~66.62%) dan terendah berada di kecamatan 

Klojen (~12.12%). Informasi ini tentu memberikan gambaran 

awal akan pentingnya perencanaan pengembangan kota 

mengingat pentingnya fungsi jasa ekosistem lahan 

nonterbangun ditengah pesatnya perkembangan kota Malang. 

Kota Malang memiliki ragam penggunaan lahan yang 

mempengaruhi kehidupan sosial ekonomi masyarakat. Ragam 

penggunaan lahan ini dapat dikategorikan menjadi lahan 

terbangun dan nonterbangun. Walaupun pengkategorian ini 

memberikan generalisasi pada dinamika fenomena spasial dan 

mengurangi potensi manfaat luaran dalam bidang tata ruang, 

unit analisis ini dapat dengan mudah menggambarkan seberapa 

besar intervensi manusia terhadap lingkungan dan dapat 

menjadi masukan untuk penelitian atau pemodelan selanjutnya, 

misalnya terkait interaksi manusia dan lingkungan.  

IV. KESIMPULAN 

Dengan mengambil kasus di kota Malang, penelitian ini 

menunjukkan bahwa Landsat 8 OLI dapat dimanfaatkan untuk 

memetakan lahan terbangun dan nonterbangun. Google Earth 

Engine terbukti dapat memudahkan proses pemetaan tersebut 

dan membantu pengambil keputusan dalam memantau 

dinamika lahan terbangun dan nonterbangun. Teknik klasifikasi 

tersupervisi Random Forest menunjukkan akurasi terbaik 

dalam memetakan lahan terbangun dan nonterbangun di kota 

Malang dengan nilai Overall Accuracy 0,96 dan Kappa 

Coefficient 0,91. Luas area terbangun adalah sebesar ~55%-

61% dan nonterbangun adalah sebesar ~39%-45% dari total 

luas kota Malang. Hasil klasifikasi Random Forest 

menunjukkan bahwa luas lahan terbangun tertinggi (~87.88%) 

dan lahan nonterbangun terendah (~12.12%) berada di 

kecamatan Klojen. Sementara itu, luas lahan nonterbangun 

tertinggi (~66.62%) dan lahan terbangun terendah (~33.38%) 

berada di kecamatan Kedungkandang. Walaupun hanya 

berfokus pada klasifikasi lahan terbangun dan non terbangun 

Tabel 3. Akurasi klasifikasi lahan terbangun dan nonterbangun di Kota Malang 

Alg.  

Akurasi 

terbangun nonterbangun 
OA KC 

CA PA CA PA 

a b c d e f g 

SVM 0.9444 0.9622 0.9436 0.9178 0.9441 0.8838 

RF 0.9626 0.9716 0.9583 0.9452 0.9608 0.91 

MD 0.96 0.93 0.9 0.94 0.93 0.87 

GTB  0.9279 0.9716 0.9558 0.8904 0.9385 0.8713 

CART 0.9523 0.9433 0.9189 0.9315 0.9385 0.8730 

SVM: Support Vector Machine; RF: Random Forest; MD: Minimum Distance; GTB: Gradient Tree Boost; CART: Classification and Regression Tree; CA: 

Consumer’s accuracy; PA: Producer’s accuracy; OA: Overall accuracy; KC.: Kappa Coefficient. 

Tabel 5. Luas Lahan Terbangun dan Nonterbangun (km2) di Kota Malang  

berdasarkan klasifikasi Random Forest Landsat 8 OLI 

Kecamatan 

Luas (km2) 

Terbangun % 
Non 

Terbangun 
% 

Total 

(a + b) 

a b c d e f 

Lowokwaru 15.66 66.78 7.79 33.22 23.45 

Blimbing 13.82 77.68 3.97 22.32 17.79 

Klojen 8.63 87.88 1.19 12.12 9.82 

Kedungkandang 13.28 33.38 26.50 66.62 39.78 

Sukun 12.78 63.14 7.46 36.86 20.24 

Total 64.17  46.91  111.08 
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dan tidak berfokus secara spesifik pada analisa time-series dan 

klasifikasi penggunaan lahan, hasil penelitian ini telah 

memberikan rekomendasi teknik klasifikasi tersupervisi yang 

dapat digunakan oleh penelitian selanjutnya untuk melakukan 

analisa time-series perubahan penggunaan lahan di kota 

Malang. Penelitian ini merekomendasikan kajian lanjutan 

terkait monitoring dinamika lahan terbangun dan nonterbangun 

antar waktu dalam konteks perambatan kota di sekitar Malang 

Raya. 
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