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ABSTRAK 

 

Penilaian cepat dan akurat terhadap kerusakan bangunan pasca bencana sangat penting untuk merencanakan 

respons darurat dan upaya pemulihan. Namun, metode survei lapangan secara manual sering kali berisiko dan 

memakan waktu, sementara metode ekstraksi fitur tradisional seperti Gray Level Co-occurrence Matrix (GLCM) 

masih memerlukan penyesuaian parameter secara manual. Penelitian ini bertujuan untuk mengusulkan pendekatan 

otomatis menggunakan deep learning untuk mengelompokkan karakteristik tingkat kerusakan bangunan. Metode 

yang digunakan adalah integrasi Convolutional Neural Network (CNN) yaitu EfficientNet-B7 untuk ekstraksi fitur 

gambar yang mendalam, dipadukan dengan teknik PCA-Clustering. Tingkat kerusakan kemudian dikelompokkan 

berdasarkan indikator nilai komponen utama pertama (PC1). Hasil eksperimen menunjukkan keefektifan metode 

ini; pengujian pada sebuah sampel gambar bangunan menghasilkan nilai PC1 sebesar 5.000. Berdasarkan standar 

pengelompokan yang ada, nilai PC1≥2 secara akurat mengindikasikan bahwa bangunan tersebut masuk dalam 

kategori rusak berat. Integrasi ini menawarkan alat evaluasi yang robust dan otomatis untuk skenario nyata 

penanganan pasca bencana. 

 

Kata kunci :   Tingkat Kerusakan Bangunan, Deep Learning, EfficientNet-B7, Ekstraksi Fitur, PCA-Clustering, 

Penilaian Pasca Bencana. 

 

1. PENDAHULUAN 

Bencana alam seperti gempa bumi [1], [2], tanah 

longsor [3], dan banjir [4] sering kali menyebabkan 

kerusakan signifikan pada infrastruktur bangunan [5], 

yang berdampak besar pada kehidupan manusia dan 

ekonomi [6].  

Penilaian cepat dan akurat terhadap kerusakan 

bangunan pasca bencana sangat penting untuk 

merencanakan respons darurat dan upaya pemulihan 

[7].  

Metode tradisional yang mengandalkan survei 

manual di lapangan sering kali memakan waktu dan 

berisiko bagi surveyor [7], [8], [9].  

Pada penelitiannya Almais et al., menerapkan 

salah satu teknik Image Analysis yaitu Gray Level Co-

Occurrence Matrix (GCLM), hasilnya teknik GLCM 

menghasilkan nilai fitur yang dapat megnclusterkan 

tingkat kerusakan bangunan pasca bencana dengan 

teknik PCA-Clustering [10].  

Dengan kemajuan teknologi pengindraan jauh 

dan pembelajaran mesin, analisis gambar berbasis 

Artificial Intelligence (AI) telah menjadi alat yang 

efektif untuk penilaian kerusakan bangunan [11], [12].  

Salah satunya metode EfficientNet yaitu sebuah 

arsitektur Convutional Neural Network (CNN) yang 

efisien dan telah menunjukkan kinerja unggul dalam 

ekstraksi fitur dari gambar resolusi tinggi [13].  

Penggunaan EfficientNet memungkinkan 

ekstraksi fitur yang lebih akurat dan efisien dari 

gambar kerusakan bangunan pasca bencana. Terdapat 

banyak jenis EfficientNet yaitu EfficientNet B0, B1, 

B2, B3, B4, B5, B6, dan B7 [13]. 

Yang ada pada penelitian ini menggunakan 

EfficientNet-B7 karena berdasarkan Tan et l, 

EfficientNet-B7 memiliki hasil yang lebih bagus dalam 

penerapan untuk ekstraksi fitur gambar [13].  

Hasil ekstraksi fitur dapat menjadi acuan untuk 

mengetahui karakteristik dari suatu bangunan 

berdasarkan tingkat kerusakannya.  

Penelitian ini mengembangkan penelitiannya 

Almais et al, yang menerapkan teknik ekstraksi fitur 

tradisional yaitu GLCM [10]  dan Wavelet Transform 

[14]  dengan teknik ekstraksi fitur menggunakan 

Artifisial Intelligence (AI). Menggunakan turunan dari 

AI yaitu Deep Learning dengan menerapkan metode 

CNN yang cocok untuk ekstraksi fitur yaitu 

EfficientNet. Sehingga kelemahan dari GLCM yang 

masih manual untuk tuning nilai jarak dan sudut dapat 

teratasi dengan menggunakan teknik EfficientNet 

dalam mengekstraksi fitur suatu gambar.     

Penelitian ini memiliki beberapa kontribusi, 

diantaranya adalah mengembangkan teknik ekstraksi 

fitur gambar berbasis AI, yaitu EfficientNet-B7, untuk 

mengkluster tingkat kerusakan bangunan pasca 

bencana. Selain itu, penelitian ini juga membuat 

kluster tingkat kerusakan bangunan pasca bencana 

alam agar sesuai dengan jumlah kluster pada penelitian 

Almais et al., yang mengklasifikasikan tingkat 

kerusakan tersebut ke dalam 3 kluster, yaitu rusak 

ringan, rusak sedang, dan rusak berat [15].  

Kontribusi lainnya dari penelitian ini adalah 

membuktikan bahwa ekstraksi fitur gambar 

menggunakan EfficientNet-B7 menghasilkan 

informasi yang dapat terbaca dan diproses dengan baik 

menggunakan metode PCA-Clustering. 

Isi artikel ini menjelaskan tentang: latar belakang 

menggunakan EfficientNet-B7 dan PCA-Clustering 

untuk mengetahui informasi tingkat kerusakan 
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bangunan pasca bencana alam dan penggunaan 

EfficientNet-B7 dan PCA-Clustering pada beberapa 

penelitian pada tinjauan pustaka. Kemudian pada 

persiapan data dan metode penelitian menjelaskan 

tentang langkah-langkah dari EfficientNet-B7, PCA-

Clustering, dan akusisi data. Dalam hasil dan 

pembahasan, menjelaskan proses eksperimen 

EfficientNet-B7 dan PCA-Clustering menggunakan 

bahasa pemrograman Phyton untuk mengekstraski 

fitur gambar bangunan pasca bencana alam dan 

validasi hasil ekstrasi fitur menggunakan teknik PCA. 

Terakhir, kesimpulan dan saran, merangkum hasil 

eksperimen dan peluang untuk penelitian ke depan. 

 

2. TINJAUAN PUSTAKA 

Mengekstraski fitur gambar dapat menggunakan 

banyak teknik antara lain adalah GLCM, pada 

penelitiannya Almais et al., mengintegrasikan GLCM 

dengan PCA-Clustering untuk menentukan tingkat 

kerusakan bangunan pasca bencana alam dengan 

menggunakan input berupa gambar bangunan [10].  

Beberapa penelitian terdahulu telah menjadi 

landasan bagi studi ini, khususnya terkait ekstraksi 

fitur dan pengelompokan citra.  

Penelitian oleh Christaki, M. (2022) [15] 

berfokus pada penggunaan teknik ekstraksi Gray Level 

Co-occurrence Matrix (GLCM) untuk membuat 

sistem pencarian gambar berbasis konten. Pendekatan 

ini memiliki kelebihan berupa akurasi pengambilan 

yang mencapai 88%, namun memiliki kekurangan 

karena penentuan sudut dan rentang jaraknya masih 

harus diatur secara manual. Penelitian ini berhasil 

mencapai akurasi hingga 60% dengan silhouette score 

di atas 0,550, akan tetapi penentuan rentang GLCM 

dan jumlah klusternya juga masih dilakukan secara 

manual.  

Pada tahun yang sama, A. T. W. Almais et al. 

(2024) [10] memfokuskan penelitiannya untuk 

menentukan tingkat kerusakan bangunan pasca 

bencana menggunakan ekstraksi fitur GLCM dan 

PCA-Clustering. Penelitian tersebut sangat membantu 

proses evaluasi dengan menghasilkan tiga tingkat 

kluster kerusakan, tetapi masih memiliki keterbatasan 

karena ekstraksi fiturnya diatur secara manual dan 

belum memanfaatkan arsitektur deep learning (AI). 

Dari kelemahan tersebut maka pada penelitian ini 

mengubah teknik ekstraksi fiturnya menggunakan 

metode EfficientNet. EfficientNet merupakan salah 

satu jenis metode AI yang dapat mengekstraski fitur 

khusus gambar menjadi sebuah nilai fitur. EfficientNet 

adalah salah satu jenis metode CNN yang merupakan 

teknik AI yang biasanya untuk mengolah data berupa 

gambar [16], [17], [18], [19], [20].  

Sedangkan PCA-Clustering merupakan 

pengembangan dari teknik reduksi data yaitu PCA, 

yang awalnya PCA hanya dapat untuk mereduksi data 

tetapi pada penelitiannya Almais et al, dapat 

menjadikan PCA untuk mengcluster suatu data yang 

unsupervised sampai menjadi data tersebut dapat 

supervised (berlabel) [21].  

Sehingga PCA selain dapat menjadi teknik 

clustering data modern, dapat juga sebagai teknik 

untuk labeling suatu kumpulan data [21].  

Gabungan dua metode yaitu EfficientNet-B7 

untuk mengekstraksi fitur gambar, kemudian hasil 

ekstraksi fitur gambar menjadi input pada PCA-

Clustering untuk mengetahui informasi yang ada pada 

gambar tersebut. 

 

3. PERSIAPAN DATA DAN METODE 

PENELITIAN 

Pada bab ini menjelaskan dua sub-bab, yaitu 

persiapan data dan metode yang diusulkan. Sub-bab 

pertama, persiapan data, menjelaskan cara 

mendapatkan data dan batasan data untuk penelitian 

ini. Sub-bab kedua,  menjelaskan langkah-langkah dari 

metode EfficientNet-B7 dan PCA-Clustering. 

 

3.1. Persiapan Data 

Penelitian ini menggunakan dataset citra 

bangunan pasca bencana alam yang bersumber dari 

repositori publik seperti Kaggle dan pencarian web 

(Google). Dataset terdiri dari sekitar 100 gambar yang 

menggambarkan berbagai keadaan kerusakan 

struktural dari bencana alam yang berbeda (misalnya, 

gempa bumi, banjir, tanah longsor). Citra-citra 

tersebut bervariasi dalam resolusi dan kondisi 

pencahayaan untuk merepresentasikan skenario dunia 

nyata. Untuk penelitian ini berfokus pada subset yang 

representatif untuk memvalidasi alur kerja yang sudah 

ada, dengan rencana validasi skala besar pada riset 

masa depan. 

 

3.2. Metode Penelitian 

Pada sub bab metode penelitian menjelaskan 

tentang alur dari metode EfficientNet-B7 dan PCA-

Clustering dalam mengekstraksi fitur gambar 

bangunan pasca bencana alam, sehinga dapat 

menghasilkan informasi cluster tingkat kerusakan 

bangunan pasca bencana alam. Pada Gambar 1 

merupakan alur dari metode EfficientNet-B7 dan PCA-

Clustering. 

Pada Gambar 1 merupakan alur kerja dari 

penelitian ini yang terdiri dari tiga tahap utama: Input 

dan Pra-pemrosesan Citra, Ekstraksi Fitur Dalam, 

serta Clustering dan Pelabelan Berbasis PCA. Berikut 

merupakan penjelasan dari setiap alur: 

Input: Initialization and Image input, mengetahui 

inisialisasi suatu model merupakan langkah awal 

dalam membaca data input yang menjadi suatu jalur 

validasi suatu kebenaran suatu data [22], [23]. Pada 

penelitian ini mengetahui inisialisasi dari model 

EfficientNet-B7, karena EfficientNet-B7 memiliki 

hasil ekstraksi fitur yang terbaik jika dibandingkan 

dengan jenis EfficientNet lainnya [13]. Kemudian, 

menginputkan jalur (path) ke gambar bangunan untuk 

memvalidasi keberadaan suatu data.
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Gambar 1.  Alur metode Efficientnet-B7 dan PCA 

untuk menentukan tingkat kerusakan bangunan pasca 

bencana alam 

 

Process: Image Feature Extraction, Adaptive PCA 

Analysis, and Determination of Level of Damage. 

Setelah mendapatkan jalur gambar yang sudah 

tervalidasi keberadaannya maka proses selanjutnya 

adalah proses analisis. Proses analisis meliputi 

beberapaa langkah antara lain ektraksi fitur 

menggunakan EfficientNEt-B7. Ekstraksi fitur 

merupakan proses mengubah gambar menjadi fitur 

baru yaitu berupa nilai numerik yang merupakan hasil 

perubahan dari gambar menjadi sebuah nilai numerik 

[24], [25].  

Kemudian hasil ekstraksi fitur 

menginterpretasikan ke dalam lima ukuran tekstur 

statistik yaitu fiture entropy, nomalized stdd, contrast, 

homgeneity, dan skewness. Setelah itu nilai masing-

masing tekstur masuk proses analisis PCA yang 

adaptif berdasarkan karakteristik tekstur yang memiiki 

nilai dari hasil PC1 dan PC2. Untuk menentukan 

tingkat kerusakan bangunan pasca bencana alam 

menggunakan nilai yang ada pada PC1 [21]. 

Output: Result Visualization and Reporting, hasil 

analisis berupa visualisasi dari hasil karakteristik hasil 

ekstraksi fitur yang sudah tervisualisasi dengan sumbu 

x (PC1) dan y (PC2). Visualisasi merupakan hasil 

akhir yang dapat berupa hasil 2 dimensi ataupun 3 

dimensi yang dapat menampilkan informasi [26]. Pada 

penelitian ini visualisasi hasil akhir memberi informasi 

tentang tingkat kerusakan bangunan pasca bencana 

alam. Hasil akhirnya mengubah clustering yang 

unsupervised menjadi output yang supervised dengan 

label semantik yang jelas. 

 

4. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Pada bab hasil menjelaskan tentang proses dalam 

menentukan tingkat kerusakan bangunan 

menggunakan EfficientNet-B7 dan PCA-Clustering. 

Proses input gambar sampai bentuk visualisasi hasil 

terlihat pada Gambar 2 yang merupakan bentuk hasil 

akhhir dari proses penerapan EfficientNet-B7 dan 

PCA-Clustering dalam menetukan tingkat kerusakan 

bangunan pasca bencana alam. 

 

 
Gambar 2. Visualisasi hasil penerapan EffficientNet-

B7 dan PCA-Clustering 

 

Pada Gambar 2 terlihat bahwa terdapat beberapa 

langkah untuk menentukan visualisasi hasil. Berikut 

merupakan keterangan proses dari langkah-langkah 

pada Gambar 2:  

Langkah 1: Penyajian Data Kasus dan 

Metodologi Singkat, memulai dengan menginputkan 

gambar bangunan pasca bencana alam sebagai objek 

kasus. Untuk input gambarnya terdapat pada Gambar 

3. Kemudian Gambar 3 masuk proses mengidentifikasi 

objek agar dapat menggunakan pendeketan analisis 

yang tepat. Pada penelitian ini menggunakan 

pendeketan analisis PCA yang menggunakan input 

data hasil dari ekstraksi fitur metode EfficientNet-B7. 
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Gambar 3. Input data bangunan pasca bencana alam 

 

Langkah 2: Analisis Parameter Tekstur, pada 

tahapan ini merupakan tahapan proses mengekstraksi 

fitur gambar menggunakan teknik EfficientNet-B7 

yang menghasilkan nilai fiture entropy, normalized 

std, contrast, homogeneity, dan skewness. Untuk 

masing-masing fitur memiliki fungsi yang berbeda-

beda seperti fiture entropy berfungsi untuk mengetahui 

kompleksitas dari nilai fitur, normalized std berfungsi 

untuk mengetahui nilai dari variasi dari hasil nilai fitur, 

contrast merupakan gambaran dari nilai kekuatan tepi 

dari hasil ekstraksi fitur menggunakan gambar, 

sedangkan homogeneity merupakan nilai dari 

keseragaman nilai fitur hasil dari ekstraksi fitur 

gambar, dan skewnes merupakan nilai yang 

menggambarkan distribusi asimetri dari hasil ekstraksi 

fitur gambar. Gambar 3 menghasilkan characteristics 

nilai fiture entropy, normalized std, contrast, 

homogeneity, dan skewnes yang berbeda-beda, untuk 

melihat nilai semua fitur tersebut terdapat pada Tabel 

1. 

Tabel 1. Nilai Texture characteristics 
Fitur 

Nama Nilai 

Fiture Entropy 0.9547 

Normalized Std 4.7592 

Contrast 1.0000 

Homogeneity 0.1736 

Skewness 1.3967 

 

Hasil nilai texture characteristics Gambar 3 

sudah terlihat pada Tabel 1 maka langkah selanjutnya 

menganalisis hasil kuantitatif mengggunakan PCA-

Clustering. Proses awal PCA-Clustering  adalah 

menggunakan Tabel 1 sebagai input data untuk 

mengetahui pengelompokkan data dari semua nilai 

texture characteristics. Jika sudah mengetahui cluster 

dari semua data yang ada pada Tabel 1 maka langkah 

selanjutnya memberi label dari masing-masing cluster 

berdasarkan penelitiannya Almais et al, yang 

membahas standard nilai PC1 tingkat kerusakan 

bangunan pasca bencana alam [21].  

Tabel 2 merupakan standard tingkat kerusakan 

bangunan pasca bencana alam berdasarkan nilai PC1.  

 

Tabel 2. Standard nilai PC1 [21]. 
Nilai PC1 Label 

PC1<0 Rusak Ringan 

0 ≤ PC1 < 2 Rusak Sedang 

PC1 ≥ 2 Rusak Berat 

Hasil Gambar 3 berdasarkan hasil texture 

characteristics yang ada pada Tabel 2 yang sudah 

masuk proses PCA-Clustering menghasilkan nilai PC1 

adalah 5.000, nilai PC1 tersebut lebih dari 2, maka  

Gambar 3 memiliki informasi tingkat kerusakan 

bangunan rusak berat.  

Langkah 3: Visualisasi Hasil, hasil nilai PC1 

merupakan nilai koordinat sumbu x untuk visualisasi 2 

dimensi. Dengan menggunakan grafik 2 dimensi dapat 

untuk menggambarkan  letak nilai koordinat hasil dari 

PC1, pada langkah 2 sudah menjelaskan nilai dari PC1. 

Sehingga nilai PC1 tersebut tervisualisasi seperti pada 

Gambar 4, yang menjelaskan letak dari nilai PC1 

terletak pada titik koordinat lebih dari 2. Sehingga 

memiliki label informasi rusak berat. Dengan 

menggunakan visualisasi 2 dimensi dapat 

memudahkan pembaca dalam memvisualisasikan 

temuannya secara langsung.  

 
Gambar 4. Hasil visualisasi titik koordinat PC1 

 

Berdasarkan hasil analisis menggunakan input 

Gambar 3 mengindikasikan bahwa masuk cluster 

tingkat kerusakan bangunan pasca bencana alam yaitu 

rusak berat.  Gambar 3 terdeteksi masuk cluster rusak 

berat karena hasil ekstraksi fitur memiliki nilai PC1 

lebih besar dari 2 yaitu 5.000.  Dari hasil tersebut 

terdapat beberapa hal yang menarik untuk menjadi 

pembahsan dan diskusi untuk keberlanjutan dan 

keterbaruan dari penelitiani ini:   

a. Validasi hasil clustering dan labeling: Nilai 

koordinat PC1 yang lebih dari 2 (yaitu 5.000) 

menunjukkan bahwa tingkat kerusakan pada 

Gambar 3 adalah rusak berat. Hal tersebut memberi 

makna bahwa hasil ekstraksi fitur pada Gambar 3 

memiliki karakterisitik bangunan yang sudah 

hancur. Berdasarkan penelitiannya Bachriwindi et 

al,,bahwa untuk mengetahui tingkat kerusakan 

bangunan pasca bencana alam dapat menggunakan 

5 kriteria yaitu kondisi bangunan, struktur kondisi 

bangunan, kondisi fisik bangunan rusak, fungsi 

bangunan, dan kondisi pendukung lainnya [7]. Jadi 

Gambar 3 memiliki informasi rusak berat karena 

hasil nilai ekstraksi fitur menggambarkan 5 kriteria 

tersebut memiliki nilai kerusakan maksimal.  
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b. Pendekatan yang Efektif: menerapkan teknik 

PCA-Clustering untuk menganalisis hasil ekstraksi 

fitur gambar kerusakan bangunan pasca bencana 

alam sudah terbukti mampu, hasil yang sesuai 

dengan informasi yang sebenarnya. Hal tersebut 

menunjukkan bahwa PCA-Clustering sudah cukup 

robust untuk menginterpretasikan karakteristik 

kerusakan bangunan pasca bencana alam 

menggunakan data gambar (citra) dengan 

mengandalkan pola tektstur dan fitur yang unik 

pada setiap input data gambar (citra).   

c. Future work: walaupun gambar 4 sudah muncul 

informasi tingkat kerusakan bangunannya dengan 

menerapkan gabungan hasil ekstasi fitur dengan 

EfficientNet-B7 dan PCA-Clustering, masih perlu 

inspeksi atau validasi dari ahli struktur bangunan 

atau insinyur teknik sipil yang dapat menjadi 

sebagai salah satu bentuk validasi dari hasil temuan 

penelitian ini. Selain itu dapat menjadi identifikasi 

awal pada setiap kerusakan bangunan pasca 

bencana alam yang mungkin terlewat oleh analisis 

otomatis yang ada pada penelitian ini. Secara 

keseluruhan pada penelitian ini memberikan hasil 

analisis awal yang positif pada Gambar 4 yang 

memberikan informasi rusak berat, namun perlu 

adanya validasi lebih lanjut dari ahli struktur 

bangunan dan tindakan pemeliharaan bangunan 

yang sesuai dengan tingkat kerusakannya.  

 

5. KESIMPULAN DAN SARAN 

Penelitian ini menyimpulkan bahwa integrasi 

EfficientNet-B7 dan PCA-Clustering merupakan 

metode yang objektif dan konsisten (robust) untuk 

mengevaluasi tingkat kerusakan bangunan pasca 

bencana alam. EfficientNet-B7 digunakan khusus 

untuk mengekstraksi lima fitur gambar (seperti 

entropy, normalized std, dll.), yang kemudian diproses 

dan divisualisasikan menggunakan PCA-Clustering. 

Hasil pengujian menunjukkan nilai PC1 sebesar 5.000, 

yang secara akurat mengklasifikasikan bangunan ke 

dalam kategori "rusak berat" (PC1 ≥ 2) sesuai dengan 

standar dan riset terdahulu. Meskipun metode ini 

sangat potensial dan berguna untuk evaluasi cepat di 

lapangan pada kondisi darurat, validasi lebih lanjut 

dari ahli struktur bangunan tetap diperlukan agar 

penerapannya lebih terjamin dan bermanfaat bagi 

stakeholder. 
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