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ABSTRACT

The demand for accurate, efficient, and up-to-date spatial data continues to grow
in the digital era. In this context, base maps play a crucial role in supporting various
activities such as spatial planning, infrastructure development, and disaster management.
Traditionally, the process of updating base maps, especially for extracting building
footprints from aerial imagery, has been conducted manually—requiring substantial time
and resources. However, advances in remote sensing and artificial intelligence now enable
automated object extraction through deep learning approaches. This study aims to evaluate
the effectiveness of the Mask R-CNN model in extracting building footprints from
orthophoto imagery in Ploso Subdistrict, Pacitan District, East Java Province, Indonesia.

A quantitative method was applied using secondary data comprising high-
resolution orthophotos (6 cm spatial resolution) and manually digitized building data as
ground truth. The Mask R-CNN model was trained under three different training data
proportions: 30%, 50%, and 70% of the total study area. The workflow included image
preprocessing, object labeling, model training, inference on test data, and post-processing
of extracted results. Model performance was evaluated using Precision, Recall, FI Score,
and Intersection over Union (loU) metrics.

The best results were achieved under the 70% training data scenario, yielding a
Precision of 0.6685, Recall of 0.3808, and F1 Score of 0.4852. The model successfully
detected 1,117 true positives, with 554 false positives and 1,816 false negatives. These
findings indicate that increasing the proportion of training data improves model
performance in identifying and extracting building objects from high-resolution aerial
imagery. Therefore, the Mask R-CNN method proves to be an effective and efficient
solution for automated base map updates.
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ABSTRAK

Kebutuhan terhadap data spasial yang akurat, efisien, dan mutakhir semakin
meningkat seiring dengan berkembangnya era digital. Dalam konteks ini, peta dasar
menjadi elemen penting dalam mendukung berbagai aktivitas seperti perencanaan tata
ruang, pembangunan infrastruktur, dan manajemen bencana. Proses pemutakhiran peta,
khususnya ekstraksi objek bangunan dari citra udara, umumnya dilakukan secara manual
dan membutuhkan waktu serta sumber daya yang besar. Dengan kemajuan teknologi
penginderaan jauh dan kecerdasan buatan, ekstraksi objek kini dapat dilakukan secara
otomatis menggunakan pendekatan deep learning. Penelitian ini bertujuan untuk
mengevaluasi efektivitas model Mask R-CNN dalam mengekstraksi bangunan dari
orthophoto di wilayah Kelurahan Ploso, Kecamatan Pacitan, Kabupaten Pacitan, Provinsi
Jawa Timur.

Penelitian ini menggunakan pendekatan kuantitatif dengan data sekunder berupa
orthophoto resolusi tinggi beresolusi spasial 6 cm serta data hasil digitasi bangunan sebagai
acuan validasi. Model Mask R-CNN dilatih menggunakan tiga skenario proporsi data
pelatihan, yaitu 30%, 50%, dan 70% dari total wilayah studi. Proses dilakukan mulai dari
pra-pemrosesan citra, pelabelan objek, pelatihan model, inferensi terhadap data uji, hingga
pasca-pemrosesan hasil ekstraksi. Evaluasi kinerja model dilakukan menggunakan metrik
Precision, Recall, F1 Score, dan Intersection over Union (IoU).

Hasil terbaik diperoleh pada skenario pelatihan 70% dengan nilai Precision sebesar
0,6685, Recall sebesar 0,3808, dan F'I Score sebesar 0,4852. Model mampu menghasilkan
True Positive sebanyak 1.117 objek, dengan jumlah False Positive dan False Negative
masing-masing sebesar 554 dan 1.816. Hasil ini menunjukkan bahwa semakin besar
proporsi data pelatihan, semakin baik pula performa model dalam mengenali dan
mengekstraksi objek bangunan dari citra resolusi tinggi. Dengan demikian, metode Mask
R-CNN terbukti efektif dalam mendukung otomatisasi pemutakhiran peta dasar secara
efisien.

Kata kunci: ekstraksi bangunan, deep learning, mask R-CNN, citra foto udara, IoU

PENDAHULUAN pembangunan nasional, khususnya dalam
hal penataan ruang, pemantauan
Latar Belakang lingkungan, dan mitigasi bencana.

Kemajuan teknologi pengindraan
jauh dan kecerdasan buatan mendorong
efisiensi dalam pemetaan spasial. Salah
satu tantangan utama adalah ekstraksi
objek bangunan dari citra udara secara
cepat dan akurat. Metode manual melalui
digitasi onscreen memerlukan waktu dan
tenaga yang besar. Mask R-CNN hadir
sebagai solusi dengan kemampuan
segmentasi yang unggul. Wilayah
kelurahan Ploso dipilih karena perubahan
penggunaan lahannya yang dinamis.
Penelitian ini mengevaluasi Mask R-
CNN dalam mengektraksi bangunan dari
orthophoto dan membandingkan
hasilnya dengan data digitasi manual.

Kebutuhan terhadap data
geospasial yang akurat dan mutakhir
sangat penting dalam menunjang

Bangunan sebagai salah satu unsur utama
penutup lahan memiliki peran penting
dalam analisis perubahan tata guna lahan
dan perkembangan wilayah. Oleh karena
itu, ekstraksi informasi tapak bangunan
dari citra penginderaan jauh menjadi hal
yang esensial. Metode konvensional
seperti  digitasi manual = memiliki
keakuratan tinggi, namun tidak efisien
untuk skala besar karena memerlukan
waktu dan tenaga yang signifikan.
Seiring berkembangnya teknologi
pengolahan citra digital dan kecerdasan
buatan, terutama metode deep learning,
pendekatan otomatis menjadi sangat
menjanjikan. Mask R-CNN merupakan
salah satu algoritma segmentasi citra
berbasis deep learning yang terbukti
efektif  dalam mengenali dan



memisahkan objek dalam citra secara
presisi, termasuk objek bangunan. Model
ini mampu melakukan deteksi objek
berbasis bounding box sekaligus
segmentasi piksel secara instans, yang
membuatnya unggul dibanding metode
terdahulu.

Dalam konteks penelitian ini,
Kelurahan Ploso, Kecamatan Pacitan,
dipilih sebagai lokasi studi karena
ketersediaan data orthophoto resolusi
tinggi dan Kkarakteristik penggunaan
lahan yang beragam. Penelitian ini
bertujuan untuk mengevaluasi
kemampuan Mask R-CNN dalam
mengekstraksi tapak bangunan secara
otomatis dan menilai keakuratannya
dengan  membandingkan  hasilnya
terhadap data referensi berupa digitasi
manual.

METODE PENELITIAN

Penelitian ini  menggunakan
pendekatan kuantitatif dengan metode
eksperimen berbasih deep learning.
Tujuannya adalah untuk mengevaluasi
performa algoritma Mask R-CNN dalam
mengektraksi tapak bangnan dari citra
orthophoto resolusi tinggi. Jenis data
yang digunakan dalam penelitian ini
meliputi data citra orthophoto dengan
resolusi spasial 6cm dan data referensi
berupa shapefile hasil digitasi manual
bangunan. Wilayah studi yang dipilih
adalah Kelurahan Ploso, Kecamatan
Pacitan, yang secara administratif berada
di Kabupaetn Pacitan, Provinsi Jawa
Timur.

Kerangka Pemikiran
Kerangka pemikiran yang dilak-

sanakan dalam kegiatan ini dapat dilihat
dari diagram di bawah ini:

Gambar 2. Kerangka Pemikiran
Tahap Pengolahan Data

Tahapan penelitian ini terdiri
dari beberapa langkah utama, yaitu: Pra-
pemrosesan data citra, pembuatan data
pelatihan, pelatihan model Mask R-CNN,
inferensi dan prediksi tapak bangunan,
dan evaluasi akurasi hasil deteksi
menggunakan metrik evaluasi. Setiap
tahapan dirancang untuk memastikan
proses  ekstraksi  dilakukan secara
sistematis dan menghasilkan keluaran
yang dapat dibandingkan secara
kuantitatif.

Pada tahapan pra-pemrosesan,
orthophoto dikonversi ke format RGB 8-
bit dan dipotong menjadi tile dengan
ukuran tertentu untuk mempermudah
pelatihan model. Kemudian dilakukan
pelabelan objek bangunan berdasarkan



shapefile referensi hasil digitasi manual.
Setiap objek bangunan diberi label untuk
memungkinkan model belajar mengenali
pola spasial dan visual dari banguan.

Model Mask R-CNN dilatih
dengan tiga skenario proporsi data
pelatihan yang berbeda, yaitu 30%, 50%,
70% dari total dataset. Hal ini bertujuan
untuk mengetahui pengaruh umlah data
pelatihan terhadap performa model.
Proses pelatihan mengetahui dilakukan
menggunakan GPU untuk mempercepat
komputasi, dan parameter pelatihan
seperti batch size, learning rate, serta
jumlah iterasi ditetapkan agar tetap
konsisten pada ketiga skenario untuk
menjaga validasi perbandingan.

Setelah pelatihan selesai, model

digunakan untuk mendeteksi objek
bangunan pada citra uji hasil deteksi
dibandingkan dengan data referensi
untuk mengevaluasi akurasi model.
Metrik evaluasi yang digunakan meliputi
Precision, Recall, Fl1 Score, dan
Intersection Over Union (IoU). Metrik
ini  membantu untuk  mengetahui
seberapa akurat model dalam mendeteksi
dan mengklasifikasikan tapak bangunan,
serta sejauhmana hasil segmentasi
mendekati data sebenarnya.
Perangkat keras yang digunakan untuk
pengolahan deep learning dengan
algoritma khususnya R-CNN pada
perangkat lunak pengolah SIG harus
mendukung perintah CUDA. Perangkat
keras yang digunakan untuk mendukung
penelitian ini menggunakan kartu grafis
Nvidia RTX 4060TI dengan konfigurasi
pendukung lain dengan memori sebesar
16gb, procesor Intel 17-12700F, RAM
16gb, 512 SSD NVME.

Tahap Analisis

Dalam penelitian tugas akhir ini
digunakan metode analisis untuk hasil
akhir pengolahan data, metode analisis
dalam penelitian ini menggunakan IoU
(Intersection Over Union), pengujian
dilakukan untuk melihat ketelitian hasil
bangunan yang didapatkan oleh metode
deep learning dengan persamaan
matematis IoU dengan cara memban-

dingkan data bangunan hasil ekstraksi
otomatis dan data referensi. Untuk tujuan
menghitung hasil bangunan yang telah
dibentuk dengan hasil prediksi dari
model bangunan sehingga menghasilkan
nilai akurasi.

Hasil akhir dari evaluasi ini akan
menghasilkan data metrik dari area yang
dievaluasi. Berikut adalah formula umum
untuk menghitung loU:

loU = Area Of Overlap R 1
°Y'= “drea Of Union - (Rumus 1)
Keterangan:

IoU : Perpotongan Antar Data

AOV  : Irisan antara objek prediksi

AOU :Luas gabungan objek yang
diprediksi dengan ground truth

Selanjutnya jika hasil yang terdeteksi
berpotongan dengan objek referensi atau
ground truth maka dianggap sebagai
ekstraksi yang berhasil (true positive),
kemudian jika objek terdeteksi tidak
berpotongan degan data referensi maka
dianggap sebagai kesalahan ekstraksi
(false positive), jika objek referensi tidak
berpotongan dengan hasil deteksi maka
dianggap juga sebagai kesalahan
ekstraksi (flase negative). Pernyataan ini

dapat ditulis sebagai berikut:
TP

Precision = ———— ... e e e o, (2)
TP+ FP
Recal = e 3
ecal = TPEEN -.(3)

Precission * Recall
F1 — Score =2 *

Precission + Recall

HASIL PEMBAHASAN

Penelitian ini menghasilkan model
ekstraksi tapak bangunan berbasis Mask
R-CNN vyang dilatih pada tiga skenario
proporsi data pelatihan, yaitu 30%, 50%,
dan70%. Setiap skenario digunakan
untuk mengevaluasi pengaruh jumlah
data pelatihan terhadap performa deteksi
bangunan dari orthophoto resolusi tinggi.



Hasil Pelatihan Model
Pelatihan Model Mask R-CNN

Pada penelitian ini, penulis meng-
iplementasikan Mask R-CNN meng-
gunakan backbone ResNet-50, model
dilatih menggunakan data bangunan
referensi hasil dari digitasi manual (on
screen) dengan tiga skenario yaitu
30%,50%, dan 70%. Model ini dilatih
dengan jumlah epoch sebanyak 100,
dengan ukuran batch 4. Pada skenario
30% memakan waktu sebanyak 3 jam 47
menit 46 detik, dan untuk skenario 50%
memakan waktu 8 jam 27 menit 25 detik,
dan untuk skenario 70% memakan waktu
8 jam 2 menit 53 detik. Dalam
pelaksanaan  pelatihan  ini  akan
menghasilkan training log yang berbeda-
beda pada skenario 30% mendapatkan
hasil average precesion sebesar
0.592196, untuk  skenario  50%
menghasilkan average_precesion
sebesar 0.5850052, dan pada skenario
70% menghasilkan average precesion
sebesar 0.67809270. Jumlah data sampel
pelatihan dapat dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1. Perbandingan Data Pelatihan
Jenis Data | Persentase Jumlah
Data
Skenario 1 30% 600
Skenario 2 50% 1.600
Skenario 3 70% 2.200

Ekstraksi Tapak Bangunan

Model yang telah terlatih
digunakan untuk mendeteksi tapak
bangunan di Kelurahan Ploso. Hasil
ekstraksi bangunan dapat dilihat pada
gambar 3. Terlihat bahwa model sudah
cukup baik dalam mendeteksi bangunan
namun masih harus diperbaiki karna
masih terdapat kesalahan geometri.
Meskipun  Mask  R-CNN  dapat
melakukan segmentasi tingkat objek,
hasil dari ekstraksi tapak bangunan masih
perlu dilakukan post-processing untuk
membuat bangunan lebih teratur.
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ambar 3. Hasil Ekstraksi Bangu}{an
Pelaksanaan Post-Processing

Setelah melakukan pendeteksian
objek  bangunan diperlukan  post-
processing untuk memperbaiki bentuk
geometri dari tapak bangunan yang sudah
terdeteksi.  Hasil  ekstraksi  tapak
bangunan yang sudah terdeteksi masih
kurang akurat sehingga perlu dilakukan
regularisasi bangunan untuk membuat
bentuk geometri bangunan lebih teratur.
Dengan  menggunakan  regularisasi

polygon efektif untuk penyesuaian batas
antar bangunan agar menjadi bangunan
yang lebih terstruktur. Untuk bangunan
yang telah melewati tahapan regularisasi
dapat dilihat pada gambar 4.

. o /, Bl kS i Lo
Gambar 4. Hasil dari Bangunan yang
telah melalui Regularisasi

Hasil Evaluasi

Hasil bangunan otomatis akan
dilakukan tahap wuji dengan data
bangunan yang bersumber dari data
referensi, ber-dasarkan perpotongan dari
hasil bangunan yang terbentuk diantara
kedua data tersebut. Metode Intersection



Over Union (IoU) adalah metode yang
diterapkan untuk uji akurasi terhadap
hasil ekstraksi bangunan otomatis dalam
penelitian ini penulis menggunakan loU
50% yang berarti objek dianggap positif
jika terdapat interseksi minimal 50%
antara polygon bangunan hasil ekstraksi
dengan bangunan referensi. Untuk hasil
uji akurasi pada tiap-tiap skenario dapat
dilihat pada Tabel 2, Tabel 3, dan Tabel
4.

Tabel 2. Hasil Uji Akurasi Skenario
30%

Precision | Recall | F1Score True False False
Positive | Positive | Negative

0.5374 0.2820 0.3699 827 712 2106

Tabel 3. Hasil Uji Akurasi Skenario
50%

Precision | Recall | Fl Score True False False
Positive | Positive | Negative

0.6167 0.3648 04584 1070 665 1863

Tabel 4. Hasil Uji Akurasi Skenario
70%

Precision Recall F1 Score True False False
Positive Positive Negative

0.6684 0.3808 0.4852 1117 554 1816

Untuk precision adalah nilai
pemodelan yang dihasilkan dari jumlah
unsur bangunan yang berhasil dibentuk
dan terverifikasi dengan data referensi
dari hasil digitasi, yang juga dapat
disebut dengan True Positive, sedangkan
recall merupakan perhitungan dengan
menghitung unsur kesalahan
pembentukan bangunan atau dapat
disebut False Negative, kemudian F1-
Score adalah bentuk perhitungan yang
menyeluruh baik dari jumlah yang
berhasil dibentuk maupun kesalahan
pembentukan unsur bangunan baik dari
False Negative dan Fualse Positive
sehingga mempunyai nilai rata-rata
diantara Precision dan Recall.

Data matriks tersebut merupakan
tolak ukur dari sebuah pemodelan dari
proses training sample untuk mengetahui
sejauh mana hasil pemodelan dikatakan
bagus sehingga dapat diputuskan untuk
penggunaan lebih lanjut atau
pengulangan pada proses training
sample.

KESIMPULAN

Berdasarkan analisis yang telah
dilakukan dari kedua hasil ekstraksi
banguan secara otomatis menggunakan
Mask R-CNN dengan data referensi hasil
digitasi yang berbeda, maka diperoleh
kesimpulan sebagai berikut:

1. Secara keseluruhan, proses ekstraksi
bangunan yang dilakukan dikatakan
baik berdasarkan skor ketelitan yang
diukur menggunakan metrik IoU.
Pada data Skenario 1, diperoleh nilai
precision sebesar 0.5374, recall
0.2820, dan FI1 score 0.3699.
sedangkan pada pelatihan data
Skenario 2, nilai precsion mencapai
0.6167, recall 0.3648, dan F1 score
0.4584 dan pada Skenario 3
diperoleh nilai precision sebesar
0.668, recall 0.3808, dan F1 score
0.4852. Meskipun demikian, masih
terdapat bangunan yang belum
berhasil terdeteksi serta adanya objek
lain seperti jalan, lapangan, dan
vegetasi yang terkadang
teridentifikasi sebagai bangunan.
Selain itu, variasi model atap dan
warna  atap  bangunan  juga
mempengaruhi hasil dari ekstraksi.
Oleh  karena itu, diperlukan
keterlibatan tenaga manusia untuk
melakukan kontrol kualitas dan
melakukan penyuntingan pada data
hasil ekstraksi agar data akhir
menjadi lebih akurat dan sesuai
dengan standar yang ditetapkan.

2. Setelah dilakukan pelatihan pada
kedua data, yaitu Skenario 1 dengan
jumlah data 30% dari area penelitian
dan Skenario 2 dengan jumlah data
50% dan skenario 3 dengan jumlah
data 70% dari area penelitian, dengan
parameter yang sama, dapat
disimpulkan bahwa penggunaan
jumlah data pelatihan yang lebih
banyak  menghasilkan  kualitas
ekstraksi bangunan yang lebih baik.
Pada pelatihan data Skenario 1,
jumlah bangunan yang digunakan
untuk pelatihan = 600 bangunan ,
sedangkan pada pelatihan data
Skenario 2 sebanyak =+ 1.600



bangunan dan pada pelatihan data
skenario 3 sebanyak + 2.200
bangunan . Hasil pengujian akurasi
menggunakan IoU menunjukkan
bahwa model yang dilatih dengan
data lebih banyak (Pelatihan data
Skenario 3) mampu mendeteksi
objek bangunan dengan jumlah dan
ketepatan  yang  lebih  tinggi
dibandingkan model yang dilatih
dengan data lebih sedikit (Pelatihan
data Skenario 1) walaupun hasil yang
dihasilkan tidak signifikan antara
skenario dan skenario 3 akan tetapi
dengan jumlah data yang dilatih
semakin banyak maka hasil prediksi
objek akan semakin baik. Temuan ini
menegaskan pentingnya ketersediaan
data pelatihan yang memadai untuk
meningkatkan  performa  model
ekstraksi bangunan.

SARAN

Adapun saran yang dapat diterapkan

untuk penelitian selanjutnya:

1. Karna dalam melakukan proses
Training Data membutuhkan waktu
yang lama maka diharuskan
menggunakan perangkat keras yang
lebih baik untuk mempersingkat
waktu, dan juga dengan perangkat
keras yang lebih baik akan dapat
membantu untuk hasil bacaaan yang
lebih baik.

2. Menambahkan parameter tambahan
di luar parameter bawaan perangkat
lunak dapat meningkatkan kualitas
hasil pelatihan. Namun, dalam
penelitian  ini, penulis hanya
menggunakan parameter default dari
perangkat lunak tanpa melakukan
penyesuaian  atau  penambahan
parameter lainnya.
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