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ABSTRAK

Permintaan untuk pemodelan 3D menggunakan /light detection and ranging (LIDAR) sebagai
sumber utama untuk mengamati, merencanakan, dan mengelola kawasan perkotaan telah
meningkat. Penggunaan data LIDAR meningkatkan akurasi pemodelan sehingga dapat digunakan
untuk penentuan kebijakan dan perencanaan infrastrukcur. Berbagai macam penelitian terhadap
data LiDAR telah dilakukan, salah satunya adalah segmentasi bangunan dari data LIDAR indoor
maupun outdoor. Untuk kasus outdoor, data LIDAR dapat diperoleh dari dua sudut pandang,
yaitu ground view dan aerial view. Penelitian ini membahas aplikasi sistem informasi smartland
surveillance system (SLSS) untuk big data perkotaan. Peneliti mengembangkan segmentasi
bangunan secara otomatis dengan menggunakan metode deep learning dan menggunakan data
LiDAR yang diambil dari pesawat udara tanpa awak. Hasilnya penelitian menunjukkan bahwa
metode yang diusulkan dapat menyegmentasi bangunan, permukaan, dan vegetasi dengan baik
dengan rata-rata akurasi yang dihasilkan untuk dataser Kupang dan Depok mencapai 70-80%.

Kata kunci: surveillance system, LIDAR, big data, perkotaan, segmentasi bangunan

A. PENDAHULUAN

Pengelolaan data geospasial memiliki peran penting dalam mewujudkan good
governance di suatu wilayah [2]. Kawasan perkotaan yang tertata dengan baik
dan mengikuti masterplan memungkinkan instansi pemerintah, perusahaan, dan
pembuat kebijakan untuk melaksanakan beberapa tugas, seperti penanggulangan
bencana, pencatatan, dan penilaian pertumbuhan kota secara efisien dan akurat [3].
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Gambar 1. Ilustrasi proses penataan tata ruang tata ruang dan solusi pencatatan manual yang

kurang efektif [1]

Dengan begitu, pendapatan asli daerah bisa dimaksimalkan. Salah satu penyumbang
pendapatan daerah yang cukup signifikan adalah pajak bumi dan bangunan. Dengan
perkembangan kota yang pesat, pendapatan asli daerah dari pajak juga harusnya
semakin besar. Namun ironisnya, semakin cepat pertumbuhan kota, semakin
rentan terhadap pelanggaran di dalamnya. Salah satu pelanggaran tersebut adalah
pelanggaran penataan ruang yang menyebabkan nilai jual objek pajak (NJOP) tidak
sesuai dengan kenyataan sehingga pendapatan asli daerah tidak maksimal. Solusi saat
ini hanya monitoring pintu ke pintu yang tidak efisien dan memakan waktu lama
[4]. Gambar 1 menunjukkan ilustrasi permasalahan yang terjadi.

Selain pelanggaran akibat ketidaksesuaian pembayaran pajak, adapun masalah lain
yang sangat krusial, yaitu perusakan ekosistem sebagai dampak dari pembangunan
rumah atau tempat tinggal di lahan terbuka hijau. Akibat dari pelanggaran ini adalah
kurangnya resapan air hujan yang berdampak pada bencana banjir serta rusaknya
ekosistem sungai dan danau yang seharusnya bebas dari limbah rumah tangga. Selain
itu, masalah kritis lainnya adalah ketidaksesuaian antara data dari satu instansi ke
instansi lain karena penggunaan sensor yang berbeda sehingga menyulitkan untuk
mendapatkan informasi yang akurat dan dapat dipercaya.

Berdasarkan permasalahan tersebut, diperlukan sistem informasi geospasial
yang akurat, terkini, dan terintegrasi agar setiap instansi yang membutuhkan dapat
mengacu pada aplikasi tersebut yang berimplikasi pada pemaksimalan pendapatan
daerah. Hal pertama yang dapat dilakukan adalah menggunakan teknologi
pengindraan jauh yang lebih akurat untuk pengumpulan data, salah satunya /ighr
detection and ranging (LIDAR). LIDAR dapat memberikan informasi pencitraan tiga
dimensi (3D) yang dapat digunakan untuk membuat peta digital akurat dalam skala
1:10.000. Apabila dibandingkan peta daring yang dimiliki oleh pemerintah, skala
ini memiliki akurasi yang lebih tinggi [5]-[14]. Dengan akurasi tersebut, informasi
estimasi harga tanah dapat dilakukan hingga tahap persil. Selain akurasi luas lahan,
LiDAR juga mampu memberikan informasi mengenai volume bangunan yang berdiri
di atas lahan tersebut.
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Karena kemampuan LiDAR, permintaan akan pemodelan 3D yang menggu-
nakannya sebagai sumber utama untuk mengamati, merencanakan, dan mengelola
kawasan perkotaan telah meningkat. Model ini dapat digunakan untuk penentuan
kebijakan dan perencanaan infrastruktur. Beberapa tahun yang lalu, berbagai
macam penelitian tentang data LiDAR telah dilakukan, seperti ekstraksi bangunan
[15], analisis perkotaan [16], dan pemodelan pohon [17][18]. Selain itu, potensi
yang luar biasa untuk pengolahan data geospasial skala besar dan penelitian dalam
pengolahan citra [12]. Pengimplementasian data LIDAR untuk keperluan pemodelan
bangunan 3D memiliki beberapa tantangan, salah satunya adalah point cloud
semantic segmentation karena resolusinya yang tinggi [19]. Penelitian ini memaparkan
kemajuan dan tantangan dalam aplikasi sistem informasi big data perkotaan SLSS
yang peneliti bangun.

B. PEMBAHASAN

1. Smart Land Surveilance System (SLSS)

Proses bisnis SLSS (Gambar 2) yang dibangun terdiri dari dua komponen, yaitu
back-end dan front-end. Proses tersebut umumnya terdiri dari pra-pemrosesan data,
pemodelan 3D, dan penyesuaian spasial. Front-end akan menampilkan sistem
informasi geospasial yang terdiri dari informasi bangunan, pemanfaatan ruang,
pelanggaran spasial, dan pajak. Teknologi terapan ini dapat memberikan manfaat, baik
bagi masyarakat maupun pemerintah dan memudahkan kabupaten untuk beradaptasi
dengan perubahan ekonomi yang terjadi secara berkala. Dengan otomatisasi teknologi
pertanahan, masyarakat dapat mengetahui informasi perkiraan harga pasar dengan
lebih cepat serta melakukan kegiatan jual beli aset tanah pribadi dan kebutuhan
pribadi, seperti pembagian harta warisan atau penggunaan aset tanah sebagai jaminan
mulai bisnis.
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Gambar 2. Proses Bisnis Smart Land Surveillance System [20]

Smartland Surveillance System (SLSS): ... 129



Bagi pemerintah, tiga aspek yang dapat dimanfaatkan dari teknologi adalah
pengawasan, pengendalian, dan penerimaan daerah melalui pajak. Aspek pengawasan
dalam hal ini adalah pengawasan terhadap nilai jual objek pajak bumi dan bangunan
serta harga pasar.

Manfaat kedua adalah aspek pengendalian. Dengan adanya informasi persil
tanah dan volume bangunan, pemerintah dapat menegakkan peraturan bangunan
secara lebih efektif. Pemerintah dapat mengenakan sanksi berupa pajak tambahan
atau sanksi lainnya terhadap bangunan gedung yang volumenya lebih besar dari
volume bangunan yang diizinkan berdasarkan Izin Mendirikan Bangunan. Rencana
pembangunan kota dapat dipantau dan dikendalikan secara lebih efektif dengan
teknologi otomasi informasi tanah dan bangunan ini.

Manfaat ketiga adalah aspek penerimaan daerah melalui pajak. Melalui sanksi
pajak yang dikenakan kepada pelanggar peraturan bangunan, pemerintah dapat
memperoleh penghasilan tambahan dari pajak untuk anggaran daerah. Regulasi
yang ditetapkan oleh pemerintah diharapkan dapat menjalankan perencanaan
pembangunan daerah.

2. Progres Penelitian SLSS

Bagian ini membahas salah satu progres pembangunan aplikasi SLSS, yakni
pemodelan bangunan 3D menggunakan deep learning dengan pendekatan point
cloud segmentation untuk proses awal pemodelan bangunan. Kinerja dari metode
yang diusulkan diperoleh dari dua buah dazaser LIDAR, yaitu data LIDAR Kota
Kupang dan Depok, yang diperoleh dari mitra penelitian, PT Pangripta Geomatika
Indonesia. Hasil Segmentasi dilakukan dengan beberapa metode, yaitu PointNet,

DGCNN, dan DGCNN yang dimodifikasi.

Tabel 1. Hasil Perbandingan Metode Segmentasi Data LIDAR Kupang [20]

Akurasi (%)

Dataset

PointNet DGCNN Modified DGCNN
Area_1 82,27 84,81 88,28
Area_2 48,49 63,41 64,77
Area_3 45,91 64,33 66,84
Area_4 71,48 64,69 72,79
Area_5 73,10 72,03 74,32
Area_6 64,26 86,08 86,30
Rata-rata 65,08 72,56 75,55
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Dalam skenario ini, data LIDAR 3D diberi label ke dalam tiga kategori kelas,
yaitu tanah, bangunan, dan vegetasi, sedangkan dataset dibagi menjadi enam lipatan,
di mana setiap lipatan mewakili suatu area. Penelitian mengevaluasi tiga model,
yaitu PointNet [24], DGCNN, dan DGCNN, yang ditingkatkan dengan jarak
Mahalanobis [25] [26]. Tabel 1 menunjukkan perbandingan antara ketiga metode
tersebut.

DGCNN yang disempurnakan menggantikan metrik jarak K-NN dalam
konvolusi tepi dari jarak Euclidean ke jarak Mahalanobis. Hasil percobaan
menunjukkan bahwa metode PointNet mencapai akurasi rata-rata 65,08% dari
enam area, sedangkan DGCNN mencapai akurasi yang lebih baik dengan akurasi
72,56%. DGCNN yang dimodifikasi mencapai akurasi yang lebih baik daripada
DGCNN dan PointNet asli dengan rata-rata akurasi 75,55%. Informasi dari daerah
lain, yaitu Depok, juga disajikan dalam Tabel 2. Perbandingan visual segmentasi
pada data Kupang dapat kita lihat pada Gambar 3, sedangkan data Depok dapat
dilihat pada Gambar 4.

Tabel 2. Hasil Perbandingan Metode Segmentasi DGCNN untuk Data LIDAR Depok [20]

Wilayah Akurasi (%)  Presisi (%) Recall (%) F-Score (%) loU (%)

Area_1 89 90 86 87 78
Area_2 91,5 90 89 89 81
Area_3 85,2 79 81 80 68
Area_4 84,3 79 74 76 63

Gambar 3. Hasil segmentasi 3D pada data Kupang [20]
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Gambar 4. Hasil segmentasi 3D pada data Depok [20]

3. Tantangan

a. Segmentasi Point Cloud

Salah satu tantangan dalam segmentasi point cloud LiDAR adalah meningkatkan
kinerja segmentasi. Dari analisis yang telah kami lakukan, performansi metode
deep learning secara keseluruhan masih di bawah 90%, baik pada skenario tiga
kelas (tanah, bangunan, dan vegetasi) maupun pada dua kelas (skenario bangunan
dan non-bangunan). Berdasarkan log eksperimen, kami mendapatkan wawasan
bahwa model tersebut perlu ditingkatkan, baik dari arsitekturnya maupun metode
pembelajarannya.

Tantangan lain dalam segmentasi adalah mengklasifikasikan objek yang tumpang
tindih, misalnya bangunan dengan pohon (vegetasi). Tantangan ini menjadi penting
untuk dipecahkan karena akan memengaruhi bentuk bangunan yang tersegmentasi.

b. Pengelompokan Bangunan

Tantangan signifikan lainnya dalam penelitian ini adalah mengelompokkan
bangunan. Tujuan utama dari aplikasi ini adalah segmentasi objek per bangunan
sehingga perlu dikembangkan suatu algoritma untuk memisahkan objek bangunan
dengan objek bangunan lainnya. Pengelompokan ini sulit untuk mendeteksi berapa
banyak bangunan di suatu area dan membangun posisi dan dimensi yang tepat,
yaitu panjang, lebar, tinggi, dan bentuk. Pengelompokan bangunan yang salah
akan memengaruhi dimensi yang dihitung dengan salah. Perhitungan dimensi yang
salah akan menghasilkan perhitungan volumetrik bangunan yang tidak akurat dan
memengaruhi penegakan pajak bagi pemiliknya. Oleh karena itu, sangat penting
untuk memiliki metode pengelompokan bangunan dengan akurasi tinggi.
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Berdasarkan penelitian, c/ustering berbasis jarak tidak mencapai kinerja yang baik
karena beberapa kasus menghasilkan pemisahan bangunan yang salah, di mana dua
bangunan terdeteksi sebagai satu bangunan. Selanjutnya, jarak Euclidean tidak adaptif
terhadap variasi jarak ke bangunan lain. Dalam analisis pascastudi, pengelompokan
berbasis kepadatan, seperti DBSCAN, menawarkan pengelompokan bangunan yang
lebih akurat.

c. Penyesuaian Spasial

Geometri presisi yang dihasilkan dari LIDAR akan diekstraksi dan kemudian dide-
duksi dengan data kadaster. Data tersebut terdiri dari kepemilikan tanah, kepemilikan
bangunan, dan pajak yang bersumber dari pemerintah. Peneliti menggabungkan data
dari data LiDAR dan kadaster untuk menentukan perbedaan volume antara objek
bangunan yang diidentifikasi di lapangan dan nilai yang tercatat dalam data kadaster.

Peneliti menggabungkan dua peta persil menggunakan penyesuaian spasial,
yakni menempatkan atau memosisikan data secara tepat secara spasial ke posisi
sebenarnya di permukaan bumi. Peneliti menganggap parsel dari LiIDAR sebagai
peta tujuan karena menggambarkan kondisi terkini di suatu daerah. Peta kadaster
dari pemerintah disebut sebagai peta sumber yang secara spasial disesuaikan dengan
peta tujuan. Gambar 5 menunjukkan ilustrasi dari permasalahan penyesuaian spasial.

Parcel Data = PBB Data
No Violations

; Parcel Data > PBB
5 Violations

Orthophoto and parcel data (—) PBBData () The process of automating the
calculation of violations

Gambar 5. Penyesuaian Spasial dari Data Persil

Dalam penyesuaian spasial, kita perlu memahami karakeeristik kesalahan yang
terjadi antara kedua peta sumber dan tujuan. Ketika kesalahan konsisten, arah,
dan jarak adalah transformasi linier yang dikategorikan sebagai solusi sederhana,
sedangkan titik control diperlukan ketika eror bersifat non-linier. Saat ini, titik
kontrol didefinisikan secara manual karena kesalahan non-linier menghasilkan empat
tantangan, yaitu (1) perbedaan skala, perbedaan sudut, dan pergeseran posisi, tetapi
dimensi data (rasio aspek) adalah sama; (2) perbedaan skala, perbedaan sudut, dan
pergeseran posisi dengan dimensi data yang berbeda (skew); (3) perbedaan dimensi
ke segala arah; serta (4) selisih jumlah persil antara kedua peta.
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Titik kontrol akan digunakan pada fase transformasi dengan beberapa pilihan
metode transformasi, seperti transformasi kesamaan, affine, proyektif, dan rubber-sheet.
Untuk itu, perlu dikembangkan metode penentuan titik kontrol otomatis agar fitur
tersebut dapat bekerja untuk menangani keempat tantangan tersebut.

C. KESIMPULAN

Perkembangan teknologi memudahkan masyarakat untuk mengakses informasi
dengan cepat. Informasi menjadi kebutuhan dasar yang dibutuhkan sebagai dasar
dalam menentukan keputusan dalam kehidupan sehari-hari. Semakin detail informasi
yang diperoleh seseorang, semakin berharga informasi tersebut. Salah satunya adalah
penggunaan teknologi yang dapat memberikan informasi secara cepat mengenai
volume bangunan dan perkiraan nilai bangunan dan tanah.

Penelitian ini berhasil menerapkan segmentasi point cloud LIDAR menggunakan
PointNet dan DGCNN dengan hasil segmentasi menunjukkan bahwa DGCNN
memberikan kinerja yang lebih baik dibandingkan PointNet pada tiga kelas point
cloud.
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