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HYPERSPECTRAL IMAGE CLASSIFICATION ON 

LAND COVER USING 3D CONVOLUTIONAL 

NEURAL NETWORK  

 

Abstract 

Land cover with hyperspectral satellite imagery can provide accurate information 

in the earth surface monitoring activities. Various studies have been developed on 

the land cover hyperspectral imagery classification, but limited public data is an 

obstacle in determining the right classification model. Several studies validate 

model performance by testing with large test data and very limited training samples 

and extreme data imbalance. However, these studies have complicated model 

structures and suboptimal performance. This study uses a method with a simpler 

structure and shallower network, by combining HybridSN, 3D dilated convolution 

and MSR3DCNN which were tested on two datasets Indian Pines (IP) and Salinas 

(SA). The test results showed that the combination of HybridSN and 3D dilated 

convolution obtained the highest accuracy compared to the HybridSN-

MSR3DCNN combination as well as other studies with the same number of test 

samples, with OA accuracy of 96.58%, kappa 96.09% on the IP dataset and AA 

accuracy of 99.08%, kappa 99.00% on the SA dataset. 

Keyword : Land Cover, Hyperspectral, 3D Convolutional Neural Network, Dilated 

Convolution 
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KLASIFIKASI CITRA HIPERSPEKTRAL PADA 

TUTUPAN LAHAN MENGGUNAKAN 3D 

CONVOLUTIONAL NEURAL NETWORK 

 

Abstrak 

Tutupan lahan dengan citra satelit hiperspektral dapat memberikan informasi akurat 

dalam aktivitas pemantauan permukaan bumi. Berbagai penelitian dikembangkan 

pada klasifikasi citra hiperspektral tutupan lahan, namun data publik yang terbatas 

menjadi kendala dalam menentukan model klasifikasi yang tepat. Beberapa 

penelitian memvalidasi kinerja model dengan melakukan pengujian dengan data uji 

yang besar dan sampel pelatihan yang sangat terbatas serta ketimpangan data yang 

ekstrem. Namun penelitian-penelitian tersebut memiliki struktur model yang rumit 

dan kinerja yang belum optimal. Penelitian ini menggunakan metode dengan 

struktur yang lebih sederhana dan jaringan yang lebih dangkal, dengan 

mengkombinasikan HybridSN, 3D dilated convolution dan MSR3DCNN yang 

diuji pada dua dataset Indian Pines (IP) dan Salinas (SA). Hasil pengujian 

memperlihatkan kombinasi HybridSN dan 3D dilated convolution memperoleh 

akurasi tertinggi dibandingkan kombinasi HybridSN-MSR3DCNN serta penelitian 

lain dengan jumlah sampel pengujian yang sama, dengan akurasi OA 96,58%, 

kappa 96.09% pada dataset IP dan akurasi AA 99,08%, kappa 99,00% pada dataset 

SA.  

Kata Kunci : Tutupan Lahan, Hiperspektral, 3D Convolutional Neural Network, 

Dilated Convolution 
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 BAB I PENDAHULUAN 

 

 

1.1 Latar Belakang Masalah 

Dalam perkembangan suatu wilayah terjadi perubahan penampakan secara 

fisik, baik dipengaruhi oleh faktor manusia maupun faktor alam. Informasi tutupan 

lahan yang akurat merupakan faktor penting dalam memahami fenomena-fenomena 

yang terjadi di permukaan bumi dan menjadi dasar dalam rencana pengelolaan 

berbasis lahan (Kosasih dkk, 2019). Pemantauan tutupan lahan secara manual 

membutuhkan dana besar dan waktu yang lama. Teknologi penginderaan jauh 

(inderaja) dimanfaatkan untuk mengidentifikasi, memantau, dan mengevaluasi 

tutupan lahan, sebagai dasar penelitian dalam pemanfaatan lahan tersebut. Dengan 

memanfaatkan data penginderaan jauh, wilayah yang sulit untuk diakses oleh 

penduduk sekalipun dapat terdeteksi dengan aktual dan cukup baik tanpa kontak 

langsung dengan objek atau daerah tersebut, sehingga dapat meminimalkan dana 

dan waktu yang dibutuhkan  (Liang et al., 2017). 

Data inderaja memiliki beragam jenis diantaranya citra optik, fotografik maupun 

nonfotografik yang diperoleh menggunakan sensor satelit dan pesawat. Dari 

beberapa citra tersebut, citra hiperpsektral merupakan citra nonfotografik yang 

dapat memberikan informasi permukaan bumi secara akurat. Hal ini disebabkan 

citra ini memiliki puluhan hingga ratusan band spektral dengan spektrum sempit 

serta resolusi spasial dengan skala besar yang dapat mengidentifikasi susunan 

senyawa kimiawi objek pada permukaan bumi (Putra & Handoyo, 2013). Berbagai 

penelitian klasifikasi citra hiperspektral pada tutupan lahan telah banyak dilakukan. 

Penelitian oleh Stavrakoudis dkk (2012) menggunakan metode genetic fuzzy rule 

untuk mengklasifikasi tutupan lahan dengan citra dari sensor hyperion Earth 

Observation (EO)-1. Penelitian yang dilakukan Petropoulos dkk (2012) pada data 

hyperion EO-1 menerapkan metode fitur ekstraksi Minimum Noise Fraction (MNF) 

dan Support Vector Machine (SVM) sebagai pengklasifikasi. Seiring 

perkembangan zaman, kebutuhan akan keakuratan data semakin meningkat (Li dkk, 

2017). Citra inderaja dari sensor pesawat memegang peranan vital pada klasifikasi 
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citra hiperspektral tutupan lahan karena dapat memberikan informasi permukaan 

bumi secara lebih detail. Citra ini memiliki resolusi spasial yang tinggi dan skala 

citra yang lebih besar dibanding citra sensor satelit (Rangnekar dkk, 2020), unggul 

dalam kinerja dengan suasana berawan, dan pemeliharaan di dalam pesawat 

dibandingkan pencitra serupa dengan platform satelit (Jia dkk, 2020). 

Beberapa penelitian klasifikasi citra hiperspektral tutupan lahan 

menggunakan citra dengan sensor pesawat. Wang dkk (2017) 

mengimplementasikan metode semisupervised active learning untuk melatih data 

yang tidak berlabel guna meningkatkan akurasi pada klasifikasi tutupan lahan 

dengan citra sensor pesawat AVIRIS. Penelitian oleh Windrim dkk (2018) 

menerapkan pre training pada CNN. Roy dkk (2020) menggunakan kombinasi 

Convolutional Neural Network (CNN) tiga dimensi (3D CNN) dan dua dimensi (2D 

CNN) untuk mengekstrak fitur spektral dan spasial secara bersamaan, sekaligus 

mengurangi kompleksitas model dibandingkan dengan menggunakan 3D CNN 

saja. Namun model yang digunakan pada penelitian-penelitian tersebut belum teruji 

untuk menangani ketimpangan dan keterbatasan sampel yang umum terjadi pada 

data penginderaan jauh hiperspektral. 

Penelitian lainnya melakukan pengujian klasifikasi citra hiperspektral tutupan 

lahan dengan set pelatihan yang sangat kecil. Hal ini dilakukan untuk membuat 

metode yang stabil terhadap ketimpangan dan keterbatasan data pada citra 

hiperspektral tutupan lahan. Beberapa penelitian di bawah ini diuji pada 500 sampel 

data latih. Penelitian oleh Zhang dkk (2018) menggunakan CNN dengan 

memanfaatkan gabungan representasi citra dari wilayah yang beragam (diverse 

region). Metode ini diuji pada dataset Indian Pines (IP) dan Salinas (SA) dengan 

Overall Accuracy (OA) masing-masing sebesar 88,74% dan 93,46%. Zhu dkk 

(2019) melakukan perbandingan kinerja tiga metode Group Intelligence (GI) yaitu 

Genetic Algorithm (GA), Particel Swarm Optimization (PSO) dan Artificial Bee 

Colony (ABC) dalam mengoptimasi metode Support Vector Machine (SVM). 

Akurasi tertinggi diperoleh kombinasi metode GA dan SVM dengan OA sebesar 

81,90% pada dataset IP dan OA sebesar 93,14% pada dataset SA. Penelitian oleh 

Cao dkk (2020) mengusulkan ekstraksi fitur hiperspektral dengan 3D Discrete 
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Wavelet Transform (3DWT) yang diklasifikasi menggunakan CNN dengan active 

learning strategy, kemudian dioptimasi dengan Markov Random Field (MRF). 

Metode ini memperoleh akurasi OA sebesar 91,98% dan Average Accuracy (AA) 

sebesar 80,34% pada dataset IP. Penelitian oleh Ge dkk (2020) memanfaatkan tiga 

jaringan kombinasi 3D-2D CNN dengan ukuran kernel konvolusi berbeda 

(multiscale) yang digabungkan sebelum fully connected layer. Multiscale yang 

diterapkan pada kombinasi 3D-2D CNN ini terbukti dapat memberikan fitur 

diskriminatif dan meningkatkan kinerja model. Pengujian pada dataset IP 

menghasilkan akurasi OA sebesar 96,07%, AA 94,14% dan kappa 95,51%. Wang 

dkk (2020) menggunakan metode Long Short Therm Memory (LSTM) multiskala 

untuk memperoleh fitur yang variatif, menghasilkan akurasi OA 88,25%, AA 

89,48% dan kappa 86,50% pada dataset IP, sedangkan pada dataset SA diperoleh 

akurasi OA 91,63%, AA 94,58% dan kappa 93,15%. Namun peneltian-penelitian 

tersebut memiliki parameter yang rumit dan hasil yang diperoleh belum optimal. 

Penelitian oleh Xu dkk (2021) memperoleh akurasi yang tinggi pada 

klasifikasi tutupan lahan dengan 10% sampel pelatihan. Xu mengusulkan metode 

Multiple Spectral Resolution 3D Convolutional Neural Network (MSR3DCNN), 

merupakan kombinasi dari Multiple Spectral Resolution (MSR) yang diadaptasi 

dari multiscale fusion, 3D Spectral Dilated Convolution (SDC) yang diadaptasi dari 

dilated convolution 2D dan residual connection. Dalam penelitian ini 

diimplementasikan dilated convolution pada CNN tiga dimensi dengan ukuran 

kernel yang berbeda untuk mendapatkan informasi yang variatif. Residual network 

dimanfaatkan untuk mengatasi gradient disappearance dan gradient explosion 

pada jaringan yang dalam. Metode ini digunakan untuk mengurangi ketergantungan 

pada fitur spasial, dimana pada beberapa kasus, resolusi spasial yang berbeda 

berdampak pada kinerja metode. Pengujian pada 10% sampel data latih 

menghasilkan akurasi masing-masing sebesar 98.10% untuk dataset Indian Pines 

(IP) dan 99,96% pada dataset Salinas (SA). 

Berdasarkan uraian di atas, pada penelitian ini akan dilakukan kombinasi 

metode MSR3DCNN dan HybridSN, dimana metode MSR3DCNN memperoleh 

akurasi yang tinggi pada klasifikasi tutupan lahan hiperspektral dengan 10% data 



4 
 

    
 

latih namun memiliki jaringan yang dalam (deep), sedangkan metode HybridSN 

memperoleh akurasi tinggi pada 30% data latih dengan jaringan yang lebih 

sederhana. Dikarenakan metode MSR3DCNN memiliki kompleksitas yang cukup 

tinggi, kombinasi metode pada penelitian ini akan dilakukan dengan dua cara. 

Pertama dilakukan kombinasi MSR3DCNN-HbyridSN dan kedua menerapkan 

langsung metode SDC yang diadaptasi dari metode MSR3DCNN pada metode 

HybridSN. Dari kombinasi metode tersebut, akan dilakukan analisis hasil untuk 

menentukan model mana yang memiliki kinerja terbaik, dan diharapkan dapat 

meningkatkan akurasi klasifikasi citra hiperspektral tutupan lahan pada sampel 

terbatas dengan kompleksitas model yang rendah. 

1.2 Rumusan Masalah 

Penggunaan sampel terbatas pada klasifikasi citra hiperspektral tutupan lahan 

mempengaruhi akurasi. Dari beberapa model yang ada hasil yang diperoleh belum 

maksimal. Metode Hybrid Spectral Convolutional Neural Network (HybridSN) 

memiliki kompleksitas rendah dan menghasilkan akurasi yang tinggi pada 

klasifikasi citra hiperspektral tutupan lahan. Metode Multiple Spectral Resolution 

3D Convolutional Neural Network (MSR3DCNN) terdiri dari metode 3D Spectral 

Dilated Convolution (SDC) dengan ukuran kernel yang berbeda dan memiliki 

koneksi langsung antara input dan output blok. Metode ini memperoleh akurasi 

yang tinggi pada klasifikasi citra hiperspektral tutupan lahan dengan sampel 10%.  

Penulis akan melakukan dua kombinasi metode yaitu MSR3DCNN dan HybridSN 

serta kombinasi SDC dan HybridSN untuk meningkatkan akurasi pada klasifikasi 

citra hiperspektral tutupan lahan dengan sampel pelatihan terbatas. Berdasarkan 

penjelasan tersebut, maka dapat dirumuskan beberapa pertanyaan penelitian 

sebagai berikut: 

1. Bagaimana kerangka kerja Multiple Spectral Resolution 3D 

Convolutional Neural Network (MSR3DCNN) dan Spectral Dilated 

Convolution (SDC) yang dikombinasikan dengan metode Hybrid 

Spectral Convolutional Neural Network (HybridSN)? 
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2. Bagaimana meningkatkan akurasi pada klasifikasi citra hiperspektral 

tutupan lahan dengan sampel terbatas menggunakan Multiple Spectral 

Resolution 3D Convolutional Neural Network (MSR3DCNN) dan 

Spectral Dilated Convolution (SDC) yang dikombinasikan dengan 

metode Hybrid Spectral Convolutional Neural Network (HybridSN)? 

3. Bagaimana pengaruh penggunaan kombinasi Multiple Spectral 

Resolution 3D Convolutional Neural Network (MSR3DCNN) dan 

Hybrid Spectral Convolutional Neural Network (HybridSN) serta 

kombinasi Spectral Dilated Convolution (SDC) dan HybridSN dalam 

klasifikasi citra hiperspektral pada tutupan lahan dengan sampel 

pelatihan terbatas? 

1.3 Tujuan Penelitian 

Tujuan penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Mengembangkan kerangka kerja yang mengkombinasikan Multiple 

Spectral Resolution 3D Convolutional Neural Network (MSR3DCNN) 

dan Spectral Dilated Convolution (SDC) dan Hybrid Spectral 

Convolutional Neural Network (HybridSN) untuk meningkatkan 

akurasi pada klasifikasi citra hiperspektral tutupan lahan dengan sampel 

terbatas. 

2. Menganalisis kinerja Multiple Spectral Resolution 3D Convolutional 

Neural Network (MSR3DCNN) dan Spectral Dilated Convolution 

(SDC) yang dikombinasikan dengan metode Hybrid Spectral 

Convolutional Neural Network (HybridSN). 

3. Mendapatkan kesimpulan dari kombinasi Multiple Spectral Resolution 

3D Convolutional Neural Network (MSR3DCNN) dan Spectral Dilated 

Convolution (SDC) dan Hybrid Spectral Convolutional Neural 

Network (HybridSN) pada klasifikasi citra hiperspektral tutupan lahan 

dengan sampel terbatas. 
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1.4 Manfaat Penelitian 

Manfaat penelitian ini adalah sebagai berikut : 

 

1. Kerangka kerja dapat digunakan sebagai referensi dalam penelitian 

klasifikasi citra hiperspektral pada tutupan lahan dengan sampel 

terbatas. 

2. Mengetahui kinerja metode kombinasi Multiple Spectral Resolution 3D 

Convolutional Neural Network (MSR3DCNN) dan Spectral Dilated 

Convolution (SDC) dan Hybrid Spectral Convolutional Neural 

Network (HybridSN) pada klasifikasi citra hiperspektral tutupan lahan 

dengan sampel terbatas. 

1.5 Batasan Masalah 

Batasan masalah pada penelitian ini adalah sebagai berikut : 

1. Data yang digunakan dalam penelitian ini adalah dataset indian pines 

dan salinas yang diperoleh dari sensor pesawat AVIRIS. 

2. Data telah dinormalisasi dan dilengkapi groundtruth. 

3. Data latih yang digunakan hanya 5% pada Indian Pines (IP) dan 5% 

pada Salinas (SA). 

1.6 Sistematika Penulisan 

Sistematika penulisan tesis secara garis besar dari setiap bab, dinyatakan 

sebagai berikut: 

 1.  BAB I - PENDAHULUAN 

Bab ini membahas tentang latar belakang, rumusan masalah, batasan  

masalah, tujuan dan manfaat penelitian, metodologi penelitian dan 

sistematika penulisan. 

 

 



7 
 

    
 

 2. BAB II - TINJAUAN PUSTAKA 

Pada bab ini memuat teori-teori, tinjauan pustaka serta penelitian 

terdahulu  yang berhubungan dengan penelitian, digunakan sebagai 

bahan pendukung dari penulisan proposal tesis ini. 

 3. BAB III – METODOLOGI PENELITIAN 

Bab ini berisi penjelasan secara bertahap dan terperinci tentang 

langkah-langkah (metodologi) yang digunakan untuk membuat 

kerangka berfikir dan kerangka kerja dalam meyelesaikan proposal 

tesis. 

4. BAB IV – HASIL DAN ANALISA 

Pada bab ini berisi tentang analisis dan pembahasan dari tiap-tiap 

diagram perencanaan rangkaian data-data hasil pengukuran dalam 

penelitian. 

5. BAB IV – KESIMPULAN 

Bab ini memuat kesimpulan dari penelitian yag dilakukan dan 

menjawab tujuan penelitian yang ada pada bab 1 serta berisi saran yang 

dapat dilakukan pada penelitan selanjutny
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