JURNAL FASILKOM P-ISSN : 2089-3353
Volume 15 No. 2 | Agustus 2025: 280-289 E-ISSN : 2808-9162

Pengaruh Penambahan Arsitektur Model dalam
Klasifikasi Citra Bencana Alam Menggunakan Ensemble Learning

Ibnu Richo Kurniawan!, Irsyad Umar Fakhrizal®, Felicia Amanda Cahyadewi®, Fahrizal Denta Saputra®,
Achmad®, Muhammad Naufal®, Ricardus Anggi Pramunendar’

“TResearch Center for Intelligent Distributed Surveillance and Security, Universitas Dian Nuswantoro, Indonesia

1111202214063 @mhs.dinus.ac.id, 2111202214094@mbs.dinus.ac.id, 3111202214090@mhs.dinus.ac.id *,

4111202214059@mhs.dinus.ac.id, °111202214062@mhs.dinus.ac.id, “m.naufal@dsn.dinus.ac.id,
"ricardus.anggi@dsn.dinus.ac.id

1,2,3,4,5,6

Abstract

This study focuses on improving the accuracy of natural disaster image classification by integrating three deep learning
architectures, namely Convolutional Neural Network (CNN), InceptionV3, and InceptionResNetV2, within an ensemble
learning approach. The main issues addressed are the limited accuracy of single models and the imbalance of performance
across disaster categories, particularly flood and earthquake, which often lead to misclassification. The model was trained on
a multi-class dataset consisting of four disaster categories: earthquake, flood, wildfire, and cyclone. Experimental results
demonstrate that the ensemble approach based on soft voting significantly enhanced classification performance, achieving an
accuracy of 96.02%. This value is higher than CNN at 88.3%, InceptionV3 at 94.1%, and InceptionResNetV2 at 92.4%. The
improvement corresponds to a 7.5% reduction in error compared to the best single model, InceptionV3, thereby confirming
the effectiveness of ensemble learning in combining the strengths of multiple architectures. Furthermore, the ensemble model
provided consistent improvements in other evaluation metrics, including precision, recall, and Fl-score, while exhibiting
stronger generalization, particularly for more complex categories. With stable performance across all classes, the proposed
approach is highly relevant for image-based disaster detection systems that require both speed and reliability. This research
highlights that integrating diverse deep learning models not only improves classification accuracy but also offers a more robust
and dependable solution for real-time disaster detection, supporting mitigation strategies and emergency decision-making in
critical scenarios.
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Abstrak

Penelitian ini berfokus pada peningkatan akurasi klasifikasi citra bencana alam melalui integrasi tiga arsitektur deep learning,
yaitu Convolutional Neural Network (CNN), InceptionV3, dan InceptionResNetV2, dalam suatu pendekatan ensemble learning.
Permasalahan utama yang diangkat adalah keterbatasan akurasi model tunggal dan ketidakseimbangan performa antar kategori
bencana, khususnya pada flood dan earthquake yang sering menimbulkan kesalahan klasifikasi. Model dilatih menggunakan
dataset multikelas yang terdiri dari empat kategori bencana: earthquake, flood, wildfire, dan cyclone. Hasil eksperimen
menunjukkan bahwa pendekatan ensemble berbasis soft voting mampu meningkatkan akurasi secara signifikan, mencapai
96,02%. Nilai ini lebih tinggi dibandingkan CNN dengan 88,3%, InceptionV3 dengan 94,1%, dan InceptionResNetV2 dengan
92,4%. Peningkatan akurasi tersebut setara dengan pengurangan error sebesar 7,5% dibandingkan model terbaik tunggal, yaitu
InceptionV3, sehingga membuktikan efektivitas ensemble learning dalam mengombinasikan keunggulan tiap arsitektur. Selain
itu, model ensemble memberikan peningkatan yang konsisten pada metrik evaluasi lain seperti precision, recall, dan F1-score,
serta menunjukkan kemampuan generalisasi yang lebih baik, khususnya pada kategori yang lebih sulit diklasifikasikan. Dengan
kinerja yang stabil pada seluruh kelas, pendekatan ini relevan untuk sistem deteksi bencana berbasis citra yang membutuhkan
kecepatan dan reliabilitas tinggi. Penelitian ini menegaskan bahwa integrasi berbagai model deep learning tidak hanya mampu
meningkatkan akurasi, tetapi juga menghadirkan solusi yang lebih robust dan dapat diandalkan untuk implementasi sistem
deteksi bencana waktu nyata dalam mendukung mitigasi serta pengambilan keputusan darurat.

Kata kunci: klasifikasi bencana, CNN, InceptionV3, InceptionResNetV2, ensemble learning
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1. Pendahuluan solusi yang dapat digunakan adalah sistem klasifikasi
berbasis citra digital, yang dapat membantu dalam
pengambilan keputusan secara real-time dalam
manajemen bencana. Seiring dengan meningkatnya
kebutuhan akan sistem klasifikasi yang lebih efisien,
kemajuan dalam teknologi deep learning, khususnya
dalam bidang Computer Vision, memungkinkan
penggunaan model Convolutional Neural Network
(CNN) sebagai metode utama dalam klasifikasi citra
bencana. CNN unggul dalam mengekstraksi fitur

Bencana alam seperti cyclone, earthquake, flood, dan
wildfire adalah peristiwa tak terduga yang sering
menyebabkan kerusakan masif terhadap manusia,
infrastruktur, dan lingkungan [1]. Dampak destruktif
dari bencana ini semakin parah dengan adanya
perubahan iklim yang memperburuk frekuensi dan
intensitas bencana, yang menuntut sistem klasifikasi
bencana yang cepat, akurat, dan adaptif. Salah satu
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spasial dari data visual, tanpa memerlukan rekayasa
fitur manual [2]. CNN telah banyak diterapkan pada
berbagai masalah klasifikasi citra, termasuk di sektor
bencana alam, dan memberikan hasil yang sangat baik
dalam deteksi objek visual yang kompleks [3]. Model
CNN ini telah terbukti efektif dalam berbagai aplikasi
visual, termasuk dalam klasifikasi citra bencana alam,
karena kemampuannya untuk menangani kompleksitas
data yang sangat besar dan beragam [5,6]. InceptionV3,
sebagai varian dari CNN, dirancang untuk menangani
variasi skala dan kompleksitas visual yang tinggi
melalui mekanisme konvolusi multiskala. Dengan
arsitektur ini, model mampu mengklasifikasikan citra
dengan berbagai tingkat kedalaman dan resolusi yang
beragam [5]. Di sisi lain, arsitektur InceptionResNetV?2
menggabungkan Inception dengan residual learning
dari ResNet, yang mempercepat konvergensi model
serta meningkatkan akurasi [6].

Perkembangan teknologi deep learning dan ensemble
learning dalam konteks bencana alam juga
menunjukkan tren yang semakin signifikan. Studi
terbaru membuktikan bahwa kombinasi arsitektur CNN
seperti InceptionV3 dengan teknik ensemble dapat
meningkatkan akurasi dan ketahanan model dalam
klasifikasi citra bencana, sehingga sistem deteksi dapat
lebih andal dalam mendukung mitigasi dan respons
darurat [3,8].

Sejumlah studi sebelumnya telah menunjukkan
efektivitas penggunaan model CNN dalam klasifikasi
citra bencana alam. Seperti menggabungkan
InceptionV3 dengan data blok wilayah untuk menilai
kerusakan bangunan pasca-gempa dan mencapai

akurasi  sebesar  90,07%  [3]. Selain itu,
mengembangkan model ensemble yang
menggabungkan CNN dan InceptionV3 untuk

klasifikasi multi-kelas bencana alam, dengan akurasi
mencapai 92,79% [2]. Peneliti lain juga menemukan
bahwa meskipun CNN tunggal dengan augmentasi data
dapat mencapai akurasi sekitar 90% [8]. Pendekatan ini

sering kali  tidak cukup robust terhadap
ketidakseimbangan kelas dan variasi visual yang
ekstrem pada dataset bencana. Masalah

ketidakseimbangan kelas dalam dataset bencana alam
merupakan tantangan serius karena kelas minoritas
sering terwakili jauh lebih sedikit. Penelitian terbaru
menunjukkan bahwa integrasi teknik augmentasi data
dengan pendekatan ensemble learning mampu
meningkatkan stabilitas prediksi pada kelas minoritas,
menjadikan metode ini sangat relevan untuk klasifikasi
citra bencana [10,11].

Untuk mengatasi tantangan tersebut, pendekatan
ensemble learning yang menggabungkan beberapa
arsitektur deep learning seperti CNN, InceptionV3, dan
InceptionResNetV2 dapat menjadi solusi yang lebih
adaptif dan akurat dalam klasifikasi citra bencana [11].
Pendekatan ensemble menggabungkan keunggulan
masing-masing model untuk mengurangi kesalahan
dan meningkatkan generalisasi pada berbagai jenis
bencana [12]. Penelitian ini bertujuan untuk

mengembangkan model klasifikasi citra bencana alam
berbasis ensemble learning yang mengintegrasikan
ketiga arsitektur tersebut, dengan harapan dapat
menghasilkan akurasi klasifikasi yang lebih tinggi dan
robust dibandingkan dengan model-model tunggal
[13].

2. Metode Penelitian

Penelitian ini dirancang dengan mengikuti serangkaian
tahapan yang sistematis dan terstruktur, dimulai dari
proses pengumpulan dataset yang berkaitan dengan
kejadian bencana alam hingga tahap klasifikasi untuk
menentukan jenis-jenis bencana yang terjadi. Tahapan-
tahapan tersebut mencakup proses pre-processing
untuk mempersiapkan data agar dapat diolah dengan
baik, pengembangan model untuk analisis data, serta
penerapan  teknik  ensemble  learning  guna
meningkatkan ketepatan dan akurasi hasil klasifikasi.
Untuk memberikan gambaran yang lebih jelas
mengenai alur kerja penelitian ini, metodologi secara
keseluruhan dapat dilihat secara rinci pada Gambar 1.

Modeling

InceptionV3 =
InceptionResNet

Gambar 1. Diagram Blok

Evaluasi
Model

Ensemble

Pre-Processing .
Learning

5

Pengumpulan dataset citra bencana alam dilakukan
dengan mengumpulkan gambar dari berbagai sumber,
yang mencakup beberapa kelas seperti banjir (flood),
siklon (cyclone), gempa bumi (earthquake), dan
kebakaran hutan (wildfire). Pada tahap pre-processing
dan filtrasi, citra yang dikumpulkan mengalami
normalisasi, augmentasi, serta pembagian menjadi data
pelatihan dan validasi untuk mempersiapkan model
pelatihan. Seperti yang dapat dilihat pada Gambar 1 di
atas, citra-citra tersebut melalui proses augmentasi
untuk meningkatkan keragaman data. Selanjutnya, citra
yang telah diproses digunakan untuk melatih tiga
model klasifikasi, yaitu CNN, InceptionV3, dan
InceptionResNetV2. Teknik ensemble learning
diterapkan dengan melatih beberapa model secara
paralel, dan hasil prediksi digabungkan menggunakan
metode seperti voting atau  stacking untuk
meningkatkan akurasi klasifikasi akhir. Evaluasi
dilakukan untuk mengukur performa model melalui
matriks-matriks seperti akurasi, presisi, recall, dan F1-
score pada data validasi, serta perbandingan antara
model tunggal dan model ensemble untuk menilai
peningkatan kinerja yang dicapai.

2.1. Dataset

Dataset yang digunakan dalam penelitian ini
merupakan  kumpulan  citra  (gambar) yang
diklasifikasikan ke dalam empat kategori bencana alam
utama, yaitu flood (banjir), earthquake (gempa bumi),
cyclone (angin topan), dan wildfire (kebakaran hutan).
Dataset ini diperoleh dari platform Kaggle melalui
tautan berikut ini:
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https://www kaggle.com/datasets/rupakroy/cyclone-
wildfire-flood-earthquake-
database?select=Cyclone Wildfire Flood Earthquake
_Database. Pada sumber aslinya, jumlah citra per
kategori mendekati 1000 gambar, namun dalam
penelitian ini hanya digunakan subset terpilih sebanyak
600 gambar per kategori, sehingga total jumlah data
yang digunakan dalam penelitian ini mencapai 2.400
gambar.

Pemilihan subset ini dilakukan secara acak untuk
menjaga keseimbangan jumlah data antar kategori,
menghilangkan citra duplikat atau berkualitas rendah,
serta memastikan keragaman visual tetap terjaga [14].
Langkah ini juga bertujuan untuk mengurangi potensi
bias model yang diakibatkan karena
ketidakseimbangan jumlah data pada dataset asli.
Setiap gambar dalam subset mewakili situasi nyata dari
jenis bencana tertentu, yang diambil dari berbagai
lokasi dan sudut pandang. Rincian distribusi data untuk
setiap kategori dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Tabel Persebaran Data Citra Bencana Alam

Name Disaster Total
Flood 600
Cyclone 600
Earthquake 600
Wildfire 600

Dataset ini berisi gambar-gambar representatif dari
berbagai jenis bencana alam. Gambar-gambar ini dapat
digunakan sebagai referensi visual untuk mendeteksi
atau mengklasifikasikan jenis bencana berdasarkan
citra.

Gambar 5. Wildfire

Gambar 4. Flood

Dataset ini digunakan dalam proses pelatihan dan
pengujian model klasifikasi gambar berbasis deep
learning, yang memanfaatkan fitur visual dari masing-
masing gambar untuk mengenali jenis bencana secara
otomatis. Untuk menunjang performa model secara
optimal, dataset ini dibagi menjadi tiga bagian utama,
yaitu data training, validation, dan testing,
sebagaimana ditampilkan pada Tabel 2.

Tabel 2. Tabel Pembagian Data

Disaster Train Val Test
Flood 420 90 90

Cyclone 420 90 90
Earthquake 420 90 90
WildFire 420 90 90

Dataset dibagi menjadi tiga bagian, yaitu 70% untuk
melatih model, 15% untuk memantau kinerja model
selama pelatihan dan membantu mendeteksi potensi
overfitting, serta 15% untuk mengevaluasi performa
akhir model setelah proses pelatihan selesai [2]. Data
training digunakan untuk mengajarkan model agar
dapat mempelajari pola dari data, sementara data
validation digunakan selama pelatihan untuk mengukur
sejauh mana model dapat generalisasi dan menghindari
overfitting. Setelah pelatihan selesai, data testing
digunakan untuk memberikan gambaran tentang
seberapa baik model dapat memprediksi data yang
belum pernah dilihat sebelumnya.

2.2. Pre-processing and Filtration

Pada penelitian ini seluruh cifra diubah ukurannya
menjadi 299x299 piksel untuk disesuaikan dengan
arsitektur model yang digunakan [15]. Augmentasi
yang digunakan meliputi rotasi acak hingga 20°,
pergeseran horizontal dan vertikal sebesar 10%,
pembesaran (zoom) hingga 15%, serta pembalikan
horizontal. Sementara itu, data validasi dan pengujian
hanya dikenakan proses rescaling tanpa augmentasi
agar hasil evaluasi tidak bias oleh modifikasi sintetis.

2.3. Proposed Models

Untuk mendeteksi bencana alam dari citra (gambar),
kami mengusulkan penggunaan beberapa arsitektur
deep learning yang terbukti efektif dalam tugas
klasifikasi gambar, yaitu Convolutional Neural
Network (CNN), InceptionV3, dan InceptionResNetV2.
Setiap arsitektur memiliki karakteristik dan keunggulan
tersendiri dalam mengekstraksi fitur penting dari citra.

2.3.1 CNN

Convolutional Neural Network (CNN) adalah salah
satu algoritma dari deep learning yang merupakan
pengembangan dari Multilayer Perceptron (MLP) yang
dirancang untuk mengolah data dalam bentuk dua
dimensi, misalnya gambar atau suara [16]. CNN
digunakan untuk membuat klasifikasi data yang telah
diberi label. Lapisan CNN memiliki susunan neuron 3
dimensi (lebar, tinggi, kedalaman). Lebar dan tinggi
merupakan ukuran lapisan sedangkan kedalaman
mengacu pada jumlah lapisan. Sebuah CNN dapat
memiliki puluhan hingga ratusan lapisan yang masing-
masing mempelajari mendeteksi berbagai fitur pada
gambar.

Struktur CNN terdiri dari input, proses ekstraksi fitur,
proses klasifikasi dan output (Gambar 6). Proses
ekstraksi fitur pada CNN tersusun dari beberapa
lapisan, yaitu lapisan  konvolusi, fungsi aktivasi
(ReLU) dan pooling. CNN bekerja secara hierarki,
jadi output pada lapisan konvolusi pertama digunakan
sebagai input pada lapisan konvolusi setelahnya. Pada
proses klasifikasi terdiri dari fully connected dan
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fungsi aktivasi (softmax) yang outputnya berupa hasil
klasifikasi [17].

FuLLY
FLATTEN  conectep SOFTMAX

INPUT CONVOLUTION + RELU

cimRA
BENCANA

POOLING  CONVOLUTION+RELU  POOLING

FEATURE LEARNING

Gambar 6. Arsitektur CNN

CLASSIFICATION

CNN menganalisis data masukan, terutama gambar,
melalui beberapa array. Hal ini memungkinkan CNN
untuk memproses fitur spasiotemporal dengan resolusi
yang lebih tinggi, kemudian mengubah fitur tersebut
menjadi fitur yang lebih rumit pada resolusi yang lebih
rendah [18]. Rumus dasar CNN yang digunakan untuk
proses konvolusi adalah ditampilkan pada Persamaan
(1), dengan y adalah keluaran dari neuron, f adalah
fungsi aktivasi, w; adalah bobot masukkan ke neuron,
x; adalah masukkan ke neuron, b adalah bias, dan n
adalah jumlah masukan ke neuron.

a;j = an:O Zi:o Winn * Xitm,j+n (1)

Selain itu, model juga dilengkapi dengan penggunaan
Dropout sebesar 0.5 pada lapisan dense, yang berfungsi
untuk mengurangi risiko overfitting dengan cara
menonaktifkan sejumlah unit secara acak selama
proses pelatihan. Meskipun tidak dijelaskan secara
eksplisit dalam landasan teori [17]. Teknik dropout
telah menjadi praktik umum dalam arsitektur CNN
modern sebagai upaya untuk meningkatkan
kemampuan generalisasi model. Dropout adalah teknik
regularisasi yang mengabaikan neuron yang dipilih
secara acak selama pelatihan diusulkan oleh Hinton
[19]. Dropout memungkinkan pembelajaran fitur yang
lebih kompleks dan kira-kira menggandakan jumlah
iterasi yang diperlukan untuk konvergen.

2.3.2 InceptionV'3

Jaringan konvolusional merupakan blok penyusun
arsitektur model InceptionV3. Model ini mencapai
3,46% dalam hal "error rate 5 teratas" setelah dilatih
pada set data ImageNet [20]. InceptionV3 merupakan
salah satu model CNN yang memiliki 42 layer yang
dinilai lebih efisien dalam segi kedalaman arsitektur,
dan error rate yang lebih kecil. InceptionV3
mengusung sistem yang berbeda, yaitu menggunakan
sistem pemfaktoran convolutional layer menjadi multi
-layers dengan ukuran kernel yang terbilang lebih kecil.
Arsitektur ini memiliki parameter yang lebih tepat
karena mampu mengurangi nilai parameternya dengan
membagikan bobotnya menjadi beberapa multi-layer
[19].

2.3.3 InceptionResNet V2

Tahap ini menggabungkan dua arsitektur deep
learning, Inception dan Residual Network (ResNet),
dalam arsitektur InceptionResNetV2 untuk
meningkatkan efisiensi, stabilitas, dan akurasi dalam
segmentasi citra, khususnya untuk deteksi bangunan
dari citra udara [20]. /nception menggunakan berbagai
ukuran kernel konvolusi secara paralel dalam satu blok
untuk menangkap fitur dari berbagai skala, bentuk, dan
tekstur. Sementara itu, ResNet menggunakan residual
connections untuk menjaga informasi tetap mengalir
antar layer, sehingga menghindari masalah vanishing
gradient saat jaringan menjadi sangat dalam.
InceptionResNetV2 mengoptimalkan kedua
pendekatan ini dengan memodifikasi blok Inception
agar lebih ringan melalui faktorisasi kernel besar
menjadi beberapa kernel kecil (misalnya 5x5 menjadi
dua 3x3), serta membagi kernel n*xn menjadi nx/ dan
1xn. Setelah itu, ditambahkan filter-expansion layer
berupa konvolusi 1x1 tanpa aktivasi untuk
menyamakan dimensi sebelum dilakukan penjumlahan
residual. Persamaan residual connection dirumuskan
pada persamaan (2).

y =x+FXx) @

di mana x adalah input, F(x) adalah hasil transformasi
fitur melalui layer konvolusi, dan y adalah output
setelah penjumlahan residual. Untuk meningkatkan
stabilitas, terutama ketika jumlah filter melebihi 1000,

nilai F(x) dikalikan dengan skalar s sebelum
dijumlahkan, seperti pada persamaan (3).
y=x+s X F(x) 3)

di mana s biasanya bernilai antara 0.1 hingga 0.3.
Strategi ini terbukti membantu menghindari kegagalan
pelatihan pada jaringan dalam yang kompleks.
Arsitektur InceptionResNetV2 yang terdiri dari 164
layer ini berhasil mempercepat proses pelatihan dan
menghasilkan akurasi yang lebih tinggi dibandingkan
model-model sebelumnya seperti InceptionV3 maupun
InceptionV4 pada dataset besar seperti Inria Aerial
Image Dataset.

Perbedaan [InceptionResNetV2 dengan InceptionV3
terletak pada penggunaan residual connection.
InceptionV3 menggunakan modul Inception untuk
mengekstraksi fitur multi skala dari gambar, sehingga
mampu menangkap informasi dari berbagai ukuran
fitur secara efisien. Sementara itu, /nceptionResNetV?2
menggabungkan arsitektur /nception dengan residual
connection yang memungkinkan aliran informasi dari
layer sebelumnya langsung diteruskan ke layer
berikutnya. Hal ini mempermudah proses pelatihan
pada jaringan yang sangat dalam dan membantu
mengatasi masalah vanishing gradient, sehingga lebih
stabil saat digunakan untuk klasifikasi citra [21].

2.4. Ensemble Learning

Tahap ensemble learning merupakan salah satu
pendekatan yang bertujuan untuk meningkatkan
akurasi hasil klasifikasi secara keseluruhan serta
memperkuat stabilitas dalam proses prediksi [22].
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Pendekatan ini dilakukan dengan cara menggabungkan
output dari beberapa model pembelajaran mesin yang
telah dilatih secara independen sebelumnya, sehingga
kelemahan dari masing-masing model dapat saling
dikompensasi dan menghasilkan prediksi akhir yang
lebih andal dan generalisasi yang lebih baik terhadap
data baru.

Metode ensemble learning yang digunakan adalah
metode Soft Voting, yang menggunakan keluaran
probabilitas dari masing-masing model deep learning.
Proses ini dilakukan dengan cara menjumlahkan semua
probabilitas di setiap model deep learning, yang
kemudian membaginya dengan jumlah model deep
learning yang digunakan. Prediksi akhir ditentukan
berdasarkan kelas yang memiliki nilai probabilitas
tertinggi dari hasil perhitungan. Prosedur ensemble
learning ditunjukkan pada persamaan (4),

Pinception + Pincepres + Pcnn
3

Pensemble =

“)

di mana Pensemble merupakan hasil akhir berupa
probabilitas dari metode ensemble, yang diperoleh dari
rata-rata nilai probabilitas output masing-masing
model. Adapun Pinception, Pincepres, dan Pcnn
masing-masing mewakili hasil output probabilitas dari
model InceptionV3, InceptionResNetV2, dan CNN
Custom.

Soft  Voting  memiliki  keunggulan  karena
mempertimbangkan tingkat keyakinan (confidence
score) setiap model, bukan hanya keputusan akhir
berbasis suara mayoritas. Hal ini sangat relevan dalam
klasifikasi citra bencana karena beberapa kategori,
seperti Flood dan Cyclone, memiliki kemiripan fitur
visual yang tinggi sehingga memerlukan pembobotan
prediksi yang lebih halus untuk mengurangi kesalahan
klasifikasi. Studi terkini menunjukkan bahwa Soft
Voting mampu memberikan peningkatan F/-score dan
AUROC yang signifikan dibanding Hard Voting pada
berbagai domain, termasuk deteksi penipuan kartu
kredit, prediksi penyakit jantung, dan prediksi
likuefaksi tanah [23].

Teknik Stacking juga sering digunakan dalam
ensemble learning karena memanfaatkan meta-learner
untuk menggabungkan prediksi model dasar. Namun,
metode ini memerlukan waktu pelatihan tambahan dan
memiliki kompleksitas yang lebih tinggi [24]. Dalam
konteks sistem deteksi bencana yang membutuhkan
kecepatan, efisiensi komputasi, dan stabilitas, Soft
Voting menjadi pilihan yang optimal karena dapat
memadukan kekuatan tiap model tanpa menambah
beban komputasi yang signifikan.

2.5. Evaluasi Model

Confusion matrix merupakan salah satu metode yang
digunakan untuk mengevaluasi performa model
klasifikasi. Pada tahap ini, confusion matrix digunakan
untuk mengetahui performansi dari setiap kernel
algoritma, yaitu CNN, InceptionV’3,
InceptionResNetV2, dan Ensemble Learning. Evaluasi

dilakukan dengan menghasilkan nilai-nilai accuracy,
precision, recall, dan F1-score sebagai ukuran kinerja
model.

Accuracy menunjukkan proporsi prediksi yang benar
terhadap seluruh data yang diuji, yang dihitung
menggunakan persamaan (5). Nilai ini
menggambarkan seberapa sering model memprediksi
dengan tepat dari seluruh sampel yang tersedia.
Precision menunjukkan proporsi prediksi True Positive
dari seluruh prediksi positif seperti pada persamaan (6).
Recall menunjukkan proporsi data positif yang benar-
benar terprediksi sebagai positif, seperti pada
persamaan (7). Sementara F'/-Score merupakan rata-
rata harmonis dari precision dan recall seperti pada
persamaan (8).

TP

Accuracy = e 100% 5)
Precision = ——""__ % 100% (6)
TP+TN+FP+FN
Recall = —~— x 100% (7)
TP+FN

PrecisionxRecall

Flscore = 2 X X 100% ®)

Precision+Recall

dengan TP. adalah True Positive, TN, adalah True
Negative, FP, adalah False Positive, dan FN, adalah
False Negative [25].

Struktur umum confusion matrix untuk kasus multi-
kelas dalam penelitian ini diperlihatkan pada Tabel 3.
Tabel tersebut menunjukkan distribusi antara kelas
aktual dan hasil prediksi model. Setiap baris mewakili
kelas  sebenarnya, sedangkan setiap  kolom
menunjukkan kelas prediksi. Klasifikasi yang benar
berada pada posisi diagonal utama, sedangkan prediksi
salah terletak di luar diagonal. Penyajian dalam bentuk
ini memudahkan evaluasi kinerja model secara lebih
terperinci.

Tabel 3. Tabel Struktur Confission Matrix

True\Pred  Cyclone Wildfire Earthquake  Flood
Cyclone Coo(TP) Co1 Coz Cos
Wildfire Cio C11(TP) Cyy Ci3
Earthquake Cyo Cy C5,(TP) Ca3
Flood Csg Cqyp Csp C33(TP)

Untuk kasus multi-kelas, struktur confusion matrix
diperluas menjadi matriks berukuran n x n, di mana n
merepresentasikan jumlah kelas yang diklasifikasikan.
Setiap elemen c¢; pada matriks menunjukkan jumlah
data aktual dari kelas ke-i yang diprediksi sebagai kelas
ke-j. Visualisasi dalam bentuk heatmap sangat
membantu dalam mengevaluasi kinerja model, karena
memudahkan identifikasi prediksi yang tepat yang
ditandai pada diagonal utama. Selain itu, classification
report digunakan untuk merangkum hasil evaluasi
performa model, baik pada klasifikasi biner maupun
multi-kelas [26].

Penjelasan mengenai metrik-metrik  yang umum
disertakan dalam classification report dibahas secara
mendalam. Metrik-metrik tersebut meliputi accuracy,
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precision, recall (yang juga dikenal sebagai
sensitivity), specificity, dan F'1-score. Semua metrik ini
dihitung berdasarkan nilai-nilai dalam confusion
matrix, yaitu tabel yang mencatat jumlah prediksi benar
dan salah dari model klasifikasi, termasuk true positive
(TP), true negative (TN), false positive (FP), dan false
negative (FN).

3. Hasil dan Pembahasan

Pada bab ini disajikan hasil dari rangkaian eksperimen
yang telah dilakukan dalam penelitian, mulai dari
evaluasi performa masing-masing model secara
individu  hingga hasil penggabungan model
menggunakan pendekatan ensemble learning. Evaluasi
dilakukan untuk mengukur kemampuan model dalam
mengklasifikasikan citra bencana alam ke dalam empat
kategori, yaitu Cyclone, Wildfire, Earthquake, dan
Flood.

3.1. Evaluasi Model Individu

Pada tahap ini dilakukan pelatihan dan evaluasi
terhadap tiga arsitektur model deep learning secara
terpisah, yaitu InceptionV3, CNN konvensional, dan
InceptionResNetV2. Ketiganya digunakan untuk
mengklasifikasikan citra bencana alam ke dalam empat
kelas: Cyclone, Wildfire, Earthquake, dan Flood.
Tujuan utama dari tahap ini adalah untuk mengetahui
kemampuan  masing-masing  model  sebelum
dikombinasikan dalam pendekatan ensemble learning.
Adapun parameter pelatihan masing-masing model
ditampilkan pada Tabel 4.

Tabel 4. Parameter Setiap Model

Parameter CNN InceptionV3 _ InceptionResNetV2
Optimizer Adam Adam Adam
Learning 0.0001 0.0001 0.0001

Rate

Batch Size 32 32 32

Epochs 50 50 50
Dropout 0.5 0.5 0.5

Input Size 299x299x3  299x299x3 299x299x3

Model pertama yang diuji adalah InceptionV3, sebuah
arsitektur konvolusional yang dirancang oleh tim
Google dengan konsep pemrosesan multi-skala dalam
satu layer, yang dikenal sebagai Inception Module [15].
Berdasarkan hasil pengujian, model ini menunjukkan
performa terbaik berdasarkan metrik klasifikasi seperti
precision, recall, dan Fl-score pada Tabel 5. Hasil ini
menunjukkan bahwa arsitektur InceptionV3 efektif
dalam mengenali pola visual dari berbagai jenis
bencana. Keunggulan presisi InceptionV3
dibandingkan CNN konvensional terutama terlihat
pada kategori bencana dengan ciri visual yang
kompleks, seperti wildfire dan flood. Hal ini dapat
dijelaskan oleh kemampuan Inception Module dalam
mengekstraksi fitur pada berbagai skala secara
simultan. Pendekatan ini memungkinkan model
menangkap detail lokal dan global secara bersamaan,
sehingga lebih akurat dalam membedakan objek yang
mirip secara tekstur atau warna. Perbedaan hasil ini
juga dapat dipengaruhi oleh kedalaman arsitektur dan

teknik regularisasi yang digunakan [nceptionV3
dibandingkan dengan CNN yang lebih sederhana.

Tabel 5. Tabel Model InceptionV3

Class Precision __Recall F1-Score _ Support
Cyclone 100.00 94.00 97.00 90
Wildfire 93.00 98.00 95.00 90
Earthquake 97.00 87.00 92.00 90
Flood 87.00 97.00 92.00 90
Akurasi 94.00 360

Model kedua yang dievaluasi dalam penelitian ini
adalah  Convolutional Neural Network (CNN)
konvensional, yang dirancang dengan struktur lapisan
standar yang terdiri dari lapisan konvolusi, pooling, dan
Sfully connected [27]. Model ini memberikan hasil yang
cukup baik namun sedikit lebih rendah dibandingkan
InceptionV'3 pada Tabel 6. Beberapa variasi performa
antar kelas masih terlihat, menunjukkan keterbatasan
model dalam menangani kompleksitas fitur tertentu.

Tabel 6. Tabel Model CNN

Class Precision Recall F1-Score Support
Cyclone 87.00 94.00 90.00 90
Wildfire 88.00 91.00 90.00 90
Earthquake 96.00 89.00 87.00 90
Flood 92.00 78.00 84.00 90
Akurasi 88.00 360

Model ketiga yang dievaluasi dalam penelitian ini
adalah InceptionResNetV2, sebuah arsitektur yang
menggabungkan konsep Inception dengan residual
connections dari ResNet [28]. Arsitektur ini berhasil
menunjukkan performa mendekati InceptionVs,
dengan stabilitas klasifikasi yang cukup baik di
sebagian besar kelas pada Tabel 7. Meskipun tidak
menjadi yang terbaik, model ini menunjukkan kinerja
yang kompetitif dalam skenario klasifikasi multi-kelas.

Tabel 7. Tabel Model InceptionResNetV2

Class Precision Recall  F1-Score _ Support
Cyclone 99.00 97.00 98.00 90
Wildfire 93.00 98.00 95.00 90
Earthquake 93.00 78.00 85.00 90
Flood 83.00 94.00 89.00 90
Akurasi 92.00 360

Secara keseluruhan, ketiga model memiliki kekuatan
yang berbeda-beda dalam mengenali masing-masing
kelas. InceptionV3 unggul dalam stabilitas performa
dan presisi tinggi, CNN menunjukkan ketahanan
terhadap noise meskipun dengan performa moderat,
sementara InceptionResNetV2 menawarkan
keseimbangan antara kedalaman arsitektur dan akurasi.
Perbedaan karakteristik ini menjadi dasar yang kuat
untuk menerapkan strategi ensemble, dengan harapan
bahwa kombinasi model mampu menutupi kelemahan
masing-masing arsitektur dan menghasilkan sistem
klasifikasi yang lebih andal dan akurat.

3.2. Hasil Ensemble Learning

Setelah mengevaluasi model secara individu, tahap
berikutnya adalah penerapan teknik ensemble learning
untuk meningkatkan performa klasifikasi. Teknik yang
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digunakan adalah soft voting, yaitu menggabungkan
probabilitas prediksi dari ketiga model individu.

Hasil dari model ensemble menunjukkan adanya
peningkatan performa secara menyeluruh
dibandingkan model-model individu. Peningkatan ini
terlihat dari kenaikan metrik akurasi, presisi, recall,
dan FI-score yang lebih stabil di semua kelas bencana.
Informasi lengkap mengenai hasil ensemble dapat
dilihat pada Tabel 8.

Tabel 8. Tabel Hasil Ensemble

Class Precision Recall  FI1-Score Support
Cyclone 99.00 98.00 98.00 90
Wildfire 97.00 98.00 97.00 90
Earthquake 96.00 91.00 94.00 90
Flood 91.00 96.00 93.00 90
Akurasi 96.00 360

Analisis terhadap hasil klasifikasi menunjukkan bahwa
kesalahan paling sering terjadi pada kelas earthquake
dan flood. Kedua jenis bencana ini memiliki kemiripan
visual yang tinggi, seperti dominasi warna abu-abu dan
tekstur permukaan yang tidak terlalu kontras, sehingga
menyulitkan model dalam membedakan citra secara
akurat. Selain itu, variasi pencahayaan dan sudut
pengambilan gambar dalam dataset turut memperbesar
potensi kesalahan klasifikasi.

Untuk mengatasi hal tersebut, dilakukan beberapa
penyesuaian pada proses pelatihan, termasuk
augmentasi data yang lebih agresif seperti rotasi,
zooming, dan peningkatan kontras, serta penerapan
class weighting untuk memperkuat sensitivitas model
terhadap kelas yang sering mengalami kesalahan.
Penambahan model ketiga dalam sistem ensemble juga
berperan penting dalam menyeimbangkan prediksi,
karena masing-masing model memiliki kekuatan dalam
mengekstraksi fitur yang berbeda.

Penerapan soft voting terbukti mampu meminimalisasi
kelemahan dari masing-masing model. Ketika salah
satu model memiliki akurasi rendah terhadap kelas
tertentu, kontribusi model lain dengan performa lebih
baik mampu menutupi kekurangan tersebut.
Pendekatan ini menghasilkan klasifikasi yang lebih
seimbang dan akurat, serta mengurangi fluktuasi
performa antar kelas. Keunggulan metode ensemble
menjadi sangat penting dalam konteks klasifikasi citra
bencana, karena kesalahan klasifikasi dapat berdampak
besar terhadap pengambilan keputusan dalam situasi
darurat. Oleh karena itu, sistem klasifikasi yang andal
dan konsisten menjadi sangat krusial dalam aplikasi
dunia nyata.

3.3. Evaluasi Kinerja Klasifikasi

Evaluasi kinerja model tidak hanya dilakukan dengan
melihat metrik numerik, tetapi juga melalui analisis
classification report dan confusion matrix [29].

F1-SCORE CONFUSION MATRIX
MODEL ENSEMBLE

Flood
Earthquake
Wildfire
Cyclone

0 20 40 60 80 100

Cyclone Wildfire Earthquake Flood

Gambar 7. FI-score per Kelas dari Confusion Matrix Model
Ensemble

Laporan klasifikasi yang disajikan pada Tabel 9
memberikan gambaran performa model berdasarkan
tiga metrik utama—precision, recall, dan F1-score—
untuk setiap kelas. Keempat kelas utama, yaitu
Cyclone,  Wildfire, Earthquake, dan Flood,
menunjukkan konsistensi performa dengan nilai metrik
yang relatif tinggi. Akurasi makro dan rata-rata
berbobot keduanya mencapai 96%, menandakan bahwa
model mampu menjaga konsistensi prediksi tanpa
kecenderungan bias terhadap kelas tertentu.

Visualisasi performa model ditampilkan pada Gambar
7, yang menunjukkan distribusi nilai F/-score untuk
masing-masing kelas berdasarkan hasil confusion
matrix dari model ensemble. Kelas Cyclone dan
Wildfire memperoleh F1-score tertinggi, menunjukkan
bahwa model mampu mengenali pola visual dari kedua
jenis bencana dengan akurasi tinggi. Sebaliknya, kelas
Flood dan Earthquake menunjukkan nilai F1-score
yang sedikit lebih rendah, yang mengindikasikan
adanya tantangan dalam membedakan citra dengan
kemiripan tekstur dan warna. Grafik ini memperkuat
temuan bahwa pendekatan ensemble tidak hanya
meningkatkan akurasi keseluruhan, tetapi juga
membantu menyeimbangkan performa antar kelas.

Tabel 9. Tabel Classification Report

Class Precision Recall Fi- Support
Score
Cyclone 0.99 0.98 0.98 90
Wildfire 0.97 0.98 0.97 90
Earthquake 0.96 0.91 0.94 90
Flood 0.91 0.96 0.93 90
Akurasi 0.96 360
Macro Avg 0.96 0.96 0.96 360
Weighted Avg 0.96 0.96 0.96 360
Secara umum, model ensemble berhasil

mempertahankan performa yang tinggi dan merata di
seluruh kelas. Tidak terdapat indikasi adanya dominasi
model terhadap kelas tertentu, yang menunjukkan
bahwa arsitektur ensemble mampu mengenali variasi
visual dari gambar setiap bencana secara seimbang.

Untuk memperkuat temuan dari laporan klasifikasi,
dilakukan juga analisis terhadap confusion matrix yang
ditampilkan pada Tabel 10. Matriks ini menunjukkan
distribusi prediksi model terhadap kelas sebenarnya.
Mayoritas prediksi yang dihasilkan tergolong tepat
sasaran.
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Tabel 10. Tabel Confusion Matrix

Tabel 11. Tabel Hasil Uji Statistik Antar Model

True\Pred  Cyclone Wildfire _ Earthquake Flood
Cyclone 88 0 1 1
Wildfire 0 88 0 2
Earthquake 1 1 82 6
Flood 0 2 0 86

Kesalahan klasifikasi yang terjadi cenderung tidak
sistematis dan tidak terpusat pada satu kelas tertentu.
Hal ini memperlihatkan bahwa meskipun tantangan
dalam klasifikasi gambar bencana cukup kompleks—
misalnya, kemiripan warna dan tekstur antara gambar
Cyclone dan  Flood—model masih  mampu
mempertahankan presisi yang tinggi. Penerapan teknik
ensemble terbukti dapat mereduksi kesalahan tersebut
dengan menggabungkan prediksi dari beberapa model,
sehingga menghasilkan keputusan akhir yang lebih
stabil.

Stabilitas performa model ini juga diperkuat oleh
penerapan teknik augmentasi data selama tahap
pelatihan. Proses augmentasi seperti rotasi, pembalikan
(flipping), zooming, dan pergeseran (shifting) secara
efektif meningkatkan keragaman sampel pelatihan.
Dampaknya, model menjadi lebih adaptif terhadap
variasi data dan tidak mudah mengalami overfitting
[30]. Augmentasi geometris seperti rotasi dan flipping
meningkatkan ketahanan model terhadap perubahan
orientasi dan simetri objek, yang relevan dalam citra
satelit dan UAV [31]. Zooming dan shifting membantu
model mengenali objek dalam berbagai skala dan
posisi, memperkuat sensitivitas spasial terhadap fitur
penting [32]. Hal ini menunjukkan bahwa teknik
augmentasi sederhana dapat meningkatkan akurasi
klasifikasi hingga 4.9% pada dataset benchmark dan
secara signifikan mengurangi overfitting pada data
terbatas [33]. Selain itu, augmentasi berfungsi sebagai
regularisasi eksplisit, mendorong model untuk belajar
dari distribusi fitur yang lebih luas dan meningkatkan
generalisasi terhadap noise dan distorsi visual [34].
Untuk mengevaluasi apakah terdapat perbedaan
performa yang signifikan antar model yang digunakan,
baik model individual seperti InceptionV3,
InceptionResNetV2, CNN Custom, maupun model
gabungan, dilakukan analisis statistik terhadap hasil
akurasi yang diperoleh dari beberapa percobaan.
Analisis ini bertujuan untuk memberikan gambaran
yang lebih jelas mengenai efektivitas masing-masing
model dalam mengklasifikasikan citra bencana alam.
Melalui pengujian ini, dapat diketahui apakah
penambahan model tertentu, seperti
InceptionResNetV2, memberikan kontribusi yang
signifikan terhadap peningkatan performa. Hasil
perbandingan performa antar model tersebut disajikan
dalam Tabel 11, yang menggambarkan nilai akurasi,
variansi, serta perbedaan signifikan di antara model-
model yang diuji. Dengan melihat hasil tersebut, kita
dapat  menarik  kesimpulan  apakah strategi
penggabungan model memberikan dampak positif pada
klasifikasi.

Sumber SS df MS F P- F
Variasi value kritis
Between 7952 4 1988 5964 0.0044 3.056
Group

Within 5000 15 0333 2

Group

Total 12952 19

Dari hasil tersebut, dapat disimpulkan bahwa terdapat
perbedaan yang signifikan dalam kinerja antar model
(P-value < 0.05). Ini mengindikasikan bahwa
penambahan model seperti InceptionResNetV2 ke
dalam skema ensemble tidak hanya bersifat kosmetik,
tetapi memberikan kontribusi nyata terhadap
peningkatan performa. Dengan demikian, pendekatan
ensemble dapat dianggap lebih unggul dibandingkan
pendekatan berbasis model tunggal.

4. Kesimpulan

Penelitian ini membuktikan bahwa pendekatan
ensemble learning yang menggabungkan CNN,
InceptionV3, dan  InceptionResNetV2  mampu
meningkatkan akurasi klasifikasi citra bencana alam
secara signifikan. Dengan metode soff voting, model
ensemble mencapai akurasi 96%, lebih tinggi
dibandingkan model individu terbaik (InceptionV3)
yang hanya mencapai 94%. Selain itu, evaluasi
menggunakan precision, recall, dan Fl-score
memperlihatkan peningkatan kinerja yang konsisten di
seluruh kategori, meskipun masih terdapat ambiguitas
pada kelas Earthquake dan Flood.

Implikasi praktis dari penelitian ini sangat relevan
untuk penerapan sistem deteksi bencana waktu nyata.
Model ensemble yang lebih akurat dan stabil dapat
diintegrasikan ke dalam platform monitoring visual
seperti  UAV  (drone), satelit, maupun kamera
pengawas, sehingga memungkinkan identifikasi cepat
terhadap jenis bencana yang terjadi. Dengan dukungan
sistem ini, lembaga pemerintah seperti BPBD (Badan
Penanggulangan Bencana Daerah), BNPB (Badan
Nasional = Penanggulangan  Bencana), = maupun
organisasi kemanusiaan, dapat mempercepat proses
peringatan dini, pengambilan keputusan, dan alokasi
sumber daya, sehingga penanganan bencana dapat
dilakukan secara lebih efektif, tepat sasaran, dan
efisien.

Saran penelitian lanjutan meliputi beberapa aspek
penting. Pertama, ukuran dan keragaman dataset perlu
diperluas agar model lebih robust terhadap variasi citra
dari berbagai kondisi geografis dan sumber data.
Kedua, penerapan metode interpretabilitas seperti
Grad-CAM penting untuk meningkatkan transparansi
dan kepercayaan pengguna terhadap sistem. Ketiga,
eksplorasi metode ensemble yang lebih kompleks
seperti stacking atau boosting berpotensi mendorong
performa klasifikasi ke tingkat yang lebih tinggi.
Keempat, uji coba implementasi pada sistem real-time
dengan perangkat keras terbatas (edge devices) perlu
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dilakukan agar model benar-benar siap digunakan di
lapangan.
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