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Abstrak. Suhu udara (7;) merupakan indikator iklim penting yang
berperan dalam kajian lingkungan, kesehatan, dan perencanaan
wilayah. Keterbatasan stasiun cuaca menjadikan variasi spasial T,
ey sulit dipetakan secara detail, terutama di wilayah dengan topografi
ST ) DT kompleks. Kajian ini menyajikan systematic literature review
mengenai pemodelan spasial 7, berbasis machine learning (ML)
dengan integrasi data suhu permukaan darat (Land Surface
Temperature/LST), Albedo, dan observasi stasiun cuaca. Pencarian
pustaka dilakukan menggunakan perangkat Publish or Perish yang
terhubung ke Google Scholar untuk periode 2016—2025. Dari 1.000

MAPIN/ISRS

Dikirim: 27 Agustus 2025, publikasi yang diperoleh, hanya 8 artikel yang memenuhi kriteria
Diterima: 2 September 2025; inklusi dan relevan dianalisis lebih lanjut. Hasil telaah menunjukkan
Diterbitkan: 2 September bahwa LST merupakan variabel utama yang digunakan dalam
2025. seluruh studi, dengan dukungan variabel tambahan seperti Albedo,

NDVI, DEM, radiasi matahari, dan faktor meteorologi. Metode ML
yang paling dominan adalah Random Forest (RF), disusul Gradient Boosting, Support Vector
Regression (SVR), Cubist Regression, serta Multiple Linear Regression (MLR) sebagai pembanding. RF
dan Gradient Boosting banyak diterapkan karena akurasinya tinggi dalam menangani data heterogen,
sementara SVR efektif untuk regresi nonlinier, dan Cubist Regression terbukti stabil di wilayah
bertopografi ekstrem. Secara umum, integrasi data satelit dengan pengamatan darat menghasilkan model
dengan performa tinggi (R? > 0,9 dan RMSE sekitar 1-2 °C). Kajian ini menegaskan bahwa pendekatan
ML berbasis penginderaan jauh memiliki potensi besar untuk meningkatkan pemahaman dan pemodelan
T., sekaligus membuka peluang penelitian lanjutan di wilayah dengan dinamika lingkungan yang
beragam.

Kata kunci: Albedo, LST, Machine Learning, Penginderaan Jauh, Suhu Udara.

Machine Learning-Based Air Temperature Spatial Modeling with Integration of LS7, Albedo, and
Weather Station Observation Data: Literature Review

Abstract. Air temperature (T.) is a crucial climate indicator that informs environmental, health, and regional
planning studies. However, the limitations of weather stations hinder the detailed mapping of spatial variations,
particularly in regions with complex topography. This systematic literature review examines machine learning
(ML)-based spatial modeling that integrates Land Surface Temperature (LST), Albedo, and weather station
observations. A comprehensive search of Google Scholar using Publish or Perish yielded 1,000 publications from
2016 to 2025, of which eight articles met the inclusion criteria. The review reveals that Land Surface Temperature
(LST) is a primary variable, supplemented by Albedo, Normalized Difference Vegetation Index (NDVI), Digital
Elevation Model (DEM), solar radiation, and meteorological factors. Random Forest (RF) is the most dominant ML
method, followed by Gradient Boosting, Support Vector Regression (SVR), Cubist Regression, and Multiple Linear
Regression (MLR). RF and Gradient Boosting excel in handling heterogeneous data, while SVR effectively

Jurnal Penginderaan Jauh Indonesia © 2019-2025 | e-ISSN : 2657-0378
DOI: 10.12962/jpji.v4i2.8130 67 dari 75


mailto:david.sampelan@bmkg.go.id

Sampelan, D. (2025). Tinjauan Pustaka: Pemodelan Spasial Suhu Udara Berbasis Machine Learning

dengan Integrasi ...

Jurnal Penginderaan Jauh Indonesia, 4(2), 67-75

addresses nonlinear regression and Cubist Regression performs stably in extreme topographic regions. The
integration of satellite data with ground-based observations yields high-performance models (R? > 0.9 and RMSE
~ 1-2 °C). This review confirms the potential of remote sensing-based ML approaches to enhance the understanding
and modeling of T,, highlighting opportunities for further research in regions with diverse environmental dynamics.

Keywords: Air Temperature, Albedo, LST, Machine Learning, Remote Sensing.

I. PENDAHULUAN

Suhu udara (7;) merupakan salah satu parameter
penting dalam kajian klimatologi, lingkungan, dan
perencanaan pembangunan wilayah [1], [2]. Nilai suhu
udara bervariasi secara spasial maupun temporal, serta
berubah sepanjang hari akibat pengaruh radiasi,
kelembaban, angin, dan kondisi penutup lahan. Oleh
karena itu, suhu udara tidak selalu identik dengan suhu
permukaan darat (Land Surface Temperature/LST) yang
diperoleh dari citra satelit, meskipun keduanya memiliki
hubungan yang erat. Informasi mengenai suhu udara tidak
hanya bermanfaat untuk memahami kondisi iklim lokal,
tetapi juga berhubungan erat dengan isu-isu lingkungan
seperti perubahan iklim [3], fenomena pulau panas
perkotaan (urban heat island) [4], [5], serta kesehatan
ekosistem [6]. Di wilayah tropis seperti Pulau Lombok,
dinamika Suhu udara dipengaruhi oleh faktor iklim
regional, kondisi topografi yang beragam, serta perubahan
tutupan lahan akibat aktivitas manusia. Oleh karena itu,
pemodelan suhu udara menjadi kebutuhan yang semakin
mendesak dalam rangka mendukung perencanaan
pembangunan berkelanjutan dan mitigasi dampak
lingkungan, di wilayah tersebut [7].

Seiring dengan berkembangnya teknologi
penginderaan jauh, pemanfaatan Suhu Permukaan Darat
(LST) [8], [9] dan Albedo [10] sebagai variabel penjelas
telah banyak digunakan dalam penelitian untuk menduga
variasi Suhu udara [11]. Data LST dapat menggambarkan
distribusi panas pada permukaan bumi [8], [9], sementara
Albedo berperan dalam menjelaskan seberapa besar energi
matahari yang dipantulkan oleh permukaan tertentu [10].
Kedua parameter ini, bila digabungkan dengan data
observasi suhu udara dari stasiun cuaca seperti yang
dimiliki BMKG, memberikan peluang besar untuk
menghasilkan model prediksi yang lebih akurat [12].

Dalam satu dekade terakhir, metode pemodelan
berbasis machine learning menunjukkan hasil yang lebih
menjanjikan dibandingkan pendekatan statistik
konvensional [12]. Algoritma seperti Random Forest [13],
[14], Support Vector Machine [15], dan Artificial Neural
Network [16] mampu menangkap hubungan non-linear
antarvariabel serta mengurangi bias dalam estimasi [12],
[17]. Meskipun demikian, sebagian besar penelitian serupa
masih didominasi oleh studi di kawasan subtropis dan
perkotaan besar, sementara wilayah kepulauan tropis
seperti Pulau Lombok relatif jarang menjadi fokus [18],
[19].

Dengan kondisi geografis yang unik yang terdiri atas
pesisir, dataran rendah, hingga pegunungan seperti Rinjani,
Pulau Lombok menghadirkan tantangan sekaligus peluang
untuk mengembangkan model spasial Suhu udara [18].
Kajian pustaka ini bertujuan untuk merangkum hasil-hasil
penelitian sebelumnya terkait pemodelan Suhu udara
berbasis Machine Learning dengan integrasi LST, Albedo,
serta data observasi stasiun cuaca. Selain itu, tinjauan ini
berupaya mengidentifikasi kesenjangan  penelitian
(research gap) yang masih ada, sehingga dapat menjadi
landasan kuat bagi penelitian lebih lanjut di Pulau Lombok.

II. METODOLOGI

Proses penyusunan tinjauan pustaka ini mengikuti
pendekatan systematic literature review (SLR) agar hasil
yang diperoleh lebih terarah, transparan, dan dapat
dipertanggungjawabkan. Beberapa tahapan utama yang
dilakukan meliputi perumusan strategi pencarian,
penentuan kriteria seleksi, proses penyaringan, serta
analisis pustaka yang relevan.

2.1 Pertanyaan Penelitian

Pemodelan Suhu udara masih menghadapi tantangan
karena adanya perbedaan spasial dan temporal antara Land
Surface Temperature (LST) dan suhu udara (7)), serta
variasi kinerja metode machine learning yang digunakan.
Meskipun Random Forest, Gradient Boosting, Cubist
Regression, maupun Deep Learning telah banyak
diaplikasikan, belum ada kesepakatan mengenai algoritma
yang paling sesuai untuk wilayah tropis dengan
heterogenitas lahan yang tinggi. Di Pulau Lombok, kontras
lanskap seperti savana di Sembalun, hutan di Senaru, serta
perkembangan urban di Kota Mataram semakin
menegaskan perlunya pemodelan suhu berbasis ML yang
memanfaatkan LST sebagai variabel utama, dengan
dukungan variabel lain seperti Albedo, vegetasi, topografi,
dan data meteorologi. Oleh karena itu, pertanyaan
mendasar penelitian ini adalah “Bagaimana machine
learning dapat dimanfaatkan untuk memodelkan suhu
udara secara akurat pada konteks tropis — maritim dengan
kondisi lingkungan yang kompleks seperti Pulau
Lombok™.

2.2 Strategi Pencarian Pustaka

Pencarian pustaka dilakukan dengan bantuan perangkat
lunak Publish or Perish (PoP) yang terhubung ke basis data
Google Scholar. Perangkat ini dipilih karena mampu
mengumpulkan publikasi secara lebih sistematis sekaligus
menampilkan data sitasi untuk menilai relevansi artikel.
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Beberapa kombinasi kata kunci yang digunakan dalam
pencarian antara lain : Machine Learning, Land Surface
Temperature, Albedo, dan Air Temperature.

Pencarian dibatasi pada periode 20162025 (sepuluh
tahun terakhir) agar pustaka yang dikaji benar-benar
mutakhir serta merepresentasikan perkembangan terkini
dalam pemodelan suhu udara.

2.3 Kriteria Inklusi dan Eksklusi

Agar hasil pencarian lebih fokus, ditetapkan sejumlah
kriteria :

1. Kriteria Inklusi :
- Artikel dipublikasikan pada periode 2016-2025.
- Ditulis dalam bahasa Inggris atau bahasa Indonesia.

- Fokus pada pemodelan Suhu udara (7,) dengan
integrasi Suhu Permukaan Darat (LST), Albedo,
dan/atau data stasiun cuaca.

- Menggunakan pendekatan Machine Learning (ML)

- Artikel dipublikasikan pada jurnal ilmiah yang telah
melalui proses peer-review.

- Menyediakan informasi metodologi yang jelas (jenis
data, algoritma, prosedur validasi, dan metrik akurasi).

2. Kriteria Eksklusi

- Artikel berupa prosiding, laporan teknis, tesis/disertasi,
atau preprint yang belum peer-reviewed.

- Publikasi tidak tersedia secara lengkap (hanya abstrak).

- Penelitian yang hanya membahas satu variabel tanpa
integrasi (misalnya hanya LST).

- Artikel dengan metode tidak transparan (tidak
melaporkan validasi atau metrik akurasi).

Proses penyusunan tinjauan pustaka dalam penelitian
ini merujuk pada kerangka kerja PRISMA (Preferred
Reporting Items for Systematic Reviews and Meta-
Analyses). Pendekatan ini dipilih untuk memastikan proses
seleksi artikel dilakukan secara sistematis, transparan, serta
dapat dipertanggungjawabkan. Alur seleksi ditunjukkan
dalam Gambar 1, yang menunjukkan perjalanan dari
identifikasi awal artikel hingga artikel yang akhirnya
disertakan dalam analisis.

Tahap pertama adalah identifikasi, di mana lebih dari
1.000 artikel berhasil dikumpulkan dari basis data Google
Scholar menggunakan bantuan perangkat lunak Publish or
Perish (PoP) dengan rentang tahun publikasi 2016-2025.
Pada tahap ini dilakukan penyaringan awal untuk
menghapus duplikasi serta publikasi yang tidak relevan
dengan  topik, sehingga jumlah artikel yang
dipertimbangkan lebih lanjut berkurang menjadi 195.

e-ISSN 2657-0378

Tahap berikutnya adalah penyaringan (screening),
yang dilakukan dengan menelaah judul dan abstrak. Artikel
yang tidak sesuai dengan fokus penelitian, misalnya di luar
konteks pemodelan suhu udara atau tidak melibatkan
machine learning—dikeluarkan dari daftar. Selanjutnya,
pada tahap kelayakan (eligibility), dilakukan penilaian
terhadap teks lengkap (full-text) untuk memastikan
kesesuaian dengan kriteria inklusi. Artikel yang tidak
memenuhi persyaratan, seperti bukan jurnal peer-
reviewed, hanya tersedia dalam bentuk abstrak, atau tidak
menjelaskan metodologi secara transparan, dieliminasi
pada tahap ini. Tahap terakhir adalah inklusi (included).
Setelah melalui serangkaian proses seleksi, hanya tersisa 8
artikel yang dinilai paling relevan dan sesuai dengan tujuan
penelitian. Artikel — artikel ini secara konsisten membahas
pemodelan Suhu udara dengan mengintegrasikan Land
Surface Temperature (LST), Albedo, maupun data stasiun
cuaca melalui pendekatan machine learning.

2.4 Proses Penyaringan Pustaka

Tahapan penyaringan dilakukan secara berlapis.
Pertama, artikel yang muncul dari hasil pencarian dibaca
judul dan abstraknya untuk menilai relevansi. Kedua,
artikel yang lolos tahap awal ditelaah lebih lanjut dengan
membaca metode dan hasil penelitian sehingga
menghasilkan 8 artikel yang benar — benar relevan dengan
topik penelitian. Pada tahap ini dilakukan pengecekan
apakah penelitian benar-benar memenuhi kriteria inklusi
seperti yang dijelaskan pada Gambar 1

2.5 Analisis dan Sintesis

Artikel yang telah terpilih kemudian diekstraksi
informasinya ke dalam matrik pustaka yang mencakup :
nama penulis, tahun publikasi, lokasi studi, data yang
digunakan, metode pemodelan, hasil utama, serta
relevansinya dengan konteks Pulau Lombok. Dari tabel ini,
dilakukan analisis tematik untuk mengelompokkan
penelitian berdasarkan variabel, metode, dan hasil.

IDENTIFIKASI
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7

Gambar 1 Diagram PRISMA Metodologi Pencarian dan
Penyaringan Artikel
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Sintesis dilakukan dengan merangkum dan juga
menghubungkan antar-penelitian guna menemukan pola
umum, perbedaan hasil, serta keterbatasan yang masih ada.
Dari proses inilah nantinya dapat diidentifikasi research
gap yang menjadi dasar penting bagi penelitian lanjutan di
Pulau Lombok.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

3.1 Hasil Pencarian Pustaka

Pencarian pustaka dilakukan melalui Google Scholar
dengan bantuan Publish or Perish menggunakan kata

kunci “Machine Learning”, “Land Surface Temperature”,
“Albedo”, dan “Air Temperature”. Rentang waktu dibatasi
20162025 wuntuk memastikan relevansi dengan
perkembangan terbaru. Dari hasil pencarian awal yang
menghasilkan 1.000 publikasi, dilakukan penyaringan
berdasarkan judul, abstrak, dan isi penuh sesuai kriteria
inklusi — eksklusi. Setelah proses ini, sebanyak 8 artikel
dinyatakan relevan dan dimasukkan ke dalam analisis.

Tabel 1. Matriks Pustaka Artikel Terpilih (2016—2025)

Penulis & Tujuan Penelitian Metode ML Variabel Input Utama Temuan Utama
Tahun
Dos Santos ~ Memproduksi model Gradient LST, Julian day, Model Gradient Boosting dengan lima
(2020) [20]  parsimoni untuk Boosting NDVI, DEM, solar prediktor dengan performa terbaik.

Zeng Dkk
(2021) [21]

Wang Dkk
(2022) [12]

mendapatkan Tmax
dengan resolusi spasial dan
temporal tinggi.
Mengestimasi suhu udara
harian dan 8-harian
maksimum dan minimum
pada skala global.

Mengestimasi Suhu udara
harian dan instan di
wilayah Jingjinji,
Tiongkok.

Random Forest

Random Forest

Xu Dkk Memetakan suhu udara Cubist (terbaik
(2018) [22]  bulanan di Dataran Tinggi  dari 10
Tibet. algoritma yang
dibandingkan)
Liu Dkk Mengestimasi Suhu udara  Multiple
(2021) [23]  dan dekat permukaan di Linear
Tiongkok Barat Laut yang  Regression
kering. (MLR) dan
Random Forest
(RF)
Shen Dkk Pemetaan suhu udara Deep Belief
(2020) [24]  maksimum harian di Network
Tiongkok. (DBN)

Li Dkk
(2021) [25]

Chen Dkk
(2022) [26]

Menghasilkan data suhu
udara 1 km yang mulus
secara spasial dan kontinu
secara temporal.

Pemetaan suhu udara jam-
an pada resolusi 1-km
selama musim hangat di
Guangdong, Tiongkok.

Deep Learning
(termasuk DBN
dan LSTM)

Random Forest

zenith angle, data 29
stasiun cuaca

LST, data pembantu
lainnya dari MODIS

LST, Radiasi, DEM,
NDVI, data stasiun
cuaca. LST adalah
variabel terpenting
(40-60%).

LST, ketinggian,
radiasi matahari.

LST, NDVI, Albedo
permukaan, DEM,
kecepatan angin,
Julian day.

Data multi-sumber
yang digabungkan:
penginderaan jauh,
stasiun cuaca, data
asimilasi, data sosio-
ekonomi.

LST (dari TRIMS),
Albedo, kecepatan
angin, kelembaban
tanah (dari ERA-5).

Faktor meteorologi
(terutama kelembaban
relatif) dan faktor
lanskap.

Pendekatan ini dapat direplikasi di kota
lain untuk penilaian mortalitas terkait
panas.

Akurasi model dipengaruhi oleh ukuran
data dan distribusi stasiun. Performa
lebih rendah di daerah dengan stasiun
yang jarang seperti Afrika dan Amerika
Selatan.

RF adalah algoritma optimal yang
mengungguli metode lain. LST adalah
faktor paling signifikan untuk estimasi
suhu udara.

Algoritma Cubist berkinerja lebih baik
daripada yang lain dan memiliki
sensitivitas rendah terhadap kontaminasi
awan. Nighttime LST adalah prediktor
terpenting.

Kedua model (MLR dan RF) cocok
untuk estimasi Ta di area dengan stasiun
yang terbatas. LST adalah parameter
paling penting untuk estimasi Ta.

DBN berhasil menggabungkan data
multi-sumber untuk pemetaan Ta,
menjadikannya model deep learning
pertama untuk pemetaan Ta berdasarkan
penginderaan jauh dan stasiun darat.

Model deep learning dapat menghasilkan
data suhu udara yang mulus dan kontinu
secara spasial dan temporal dengan
akurasi tinggi. DBN memiliki pefrorma
downscaling terkuat.

Model ini menunjukkan akurasi tinggi
pada malam hari, yang penting untuk
meneliti efek pulau panas perkotaan
(urban heat island).
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3.2 Karakteristik Pustaka Terpilih

Karakteristik 8 artikel terpilih menunjukkan beberapa
pola penting, diantaranya: (1) Penerbitan artikel meningkat
sejak tahun 2020, menunjukkan tren naiknya minat
penelitian pada topik pemodelan suhu udara berbasis
machine learning. (2) Studi dilakukan pada skala urban
(misalnya  Berlin, London), regional (Jingjinji,
Taiwan),hingga global, serta wilayah bertopografi ekstrem
(Tibet Plateau, Andes, Antartika). (3) Seluruh studi
menggunakan LST sebagai variabel utama, sebagian besar
mengintegrasikan Albedo dan lebih dari setengah
memanfaatkan data stasiun cuaca untuk validasi dan
pelatihan. (4) Metode ensemble learning (Random Forest,
Gradient Boosting, Cubist) mendominasi. Sementara itu,
pendekatan Deep Learning (DBN, CNN, LSTM) mulai
banyak dipakai sejak 2020 untuk menghasilkan peta suhu
resolusi tinggi. Tabel 1 menyajikan matriks pustaka artikel
terpilih yang telah diekstraksi.

3.3 Analisis Tematik
3.3.1  Tujuan Penelitian

Sebagian besar studi dalam Tabel 1 berfokus pada
peningkatan akurasi estimasi Suhu udara (7,) dengan
memanfaatkan kombinasi data satelit, pengukuran stasiun,
serta variabel tambahan seperti topografi dan vegetasi.

e Dos Santos pada 2020 [20] menargetkan
pengembangan model parsimonious untuk prediksi
suhu maksimum harian (Tmax) di kota dengan
resolusi tinggi, yang dapat digunakan untuk analisis
risiko kesehatan.

e  Zeng Dkk pada 2021 [21] serta Wang Dkk pada 2022
[12] berupaya mengestimasi suhu udara harian
maupun instan dengan cakupan spasial luas, mulai
dari level regional (Jingjinji, Tiongkok) hingga
global.

e  Xu Dkk pada 2018 [22] menekankan pada wilayah
dengan kondisi ekstrem, yaitu Dataran Tinggi Tibet,
di mana distribusi stasiun sangat terbatas.

e Liu Dkk pada 2021 [23] meneliti daerah kering di
Tiongkok Barat Laut, dengan tujuan menilai
kontribusi variabel tambahan selain LST.

e  Studi lain seperti Shen Dkk pada 2020 [24], Li Dkk
pada 2021 [25], dan Chen Dkk pada 2022 [26]
mengarahkan penelitian pada pemetaan suhu resolusi
tinggi berbasis data multi-sumber, yang relevan untuk
memahami fenomena perkotaan seperti urban heat
island.

33.2 Metode

Tabel 1 menunjukkan adanya variasi metode dengan
perbedaan kompleksitas :

e Random Forest (RF) mendominasi, digunakan pada
studi Wang dkk pada 2022 [12], Liu Dkk pada 2021

e-ISSN 2657-0378

[23], dan Chen Dkk pada 2026 [26]. Algoritma ini
populer karena fleksibel, tahan terhadap noise, serta
mampu menangani data heterogen.

e Gradient Boosting (GBM) digunakan Santos pada
2020 [20], terbukti efisien dalam prediksi suhu
dengan jumlah variabel terbatas namun informatif.

o  Cubist Regression Xu dkk pada 2018 [22] menonjol
karena stabil di area dengan gangguan awan, serta
lebih sensitif terhadap variabel topografi.

e Deep Learning (DL) digunakan oleh Shen dkk pada
2020 [24] dan Li dkk pada 2021 [25], dengan
arsitektur seperti Deep Belief Network (DBN) dan
LSTM. Metode ini lebih kompleks namun unggul
dalam menangkap pola non-linear antarvariabel dan
menghasilkan dataset kontinu spasial-temporal.

Tabel 2 merangkum perbandingan metode machine
learning yang digunakan dalam pemodelan Suhu udara.
Random Forest (RF) banyak dipilih karena akurasinya
tinggi, tahan terhadap overfitting (kecenderungan model
terlalu menyesuaikan diri dengan data latih schingga
kinerjanya menurun pada data baru), serta mampu
mengidentifikasi variabel penting, meskipun
interpretasinya relatif kompleks. Support Vector Machines
(SVM) atau SVR efektif untuk regresi nonlinier dan gap-
filling, namun sensitif terhadap pemilihan kernel dan
kurang efisien untuk data besar. Metode deep learning
(DL) seperti DBN atau LSTM unggul dalam menangani
hubungan nonlinier yang kompleks dan sangat efektif pada
data berukuran besar, tetapi membutuhkan komputasi
tinggi dan sulit diinterpretasi. Sebaliknya, regresi linier
berganda (MLR) meskipun sederhana dan mudah
diimplementasikan, memiliki keterbatasan signifikan
karena asumsi linearitas yang kaku serta performa yang
rendah di wilayah dengan heterogenitas spasial tinggi.

3.3.3  Variabel Input Utama

Hampir semua penelitian menempatkan LST (Land
Surface Temperature / Suhu Permukaan Darat) sebagai
variabel inti. LST terbukti menjadi prediktor paling
konsisten, bahkan kontribusinya pada model RF [12]
mencapai 40% — 60%.

e  Variabel tambahan yang banyak dipakai antara lain :
NDVI (vegetasi), DEM (topografi), radiasi matahari,
kecepatan angin, serta Albedo.

e  Faktor sosial-ekonomi juga muncul [24],
menandakan adanya integrasi data non-lingkungan
dalam model suhu perkotaan.

e  Kelembaban relatif [26] memberikan kontribusi
signifikan, khususnya dalam menjelaskan variasi
suhu malam hari yang berhubungan dengan
fenomena urban heat island.
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Tabel 2 Perbandingan Metode Machine Learning

Metode ML Aplikasi Khas Variabel Masukan Kelebihan Kekurangan
Utama
Random Forest Prediksi Ta, LST, radiasi, Albedo, Akurasi tinggi, tahan overfitting, Membutuhkan banyak
(RF) Downscaling LST, DEM, NDVI, data mengidentifikasi variabel penting, pohon untuk stabil,
Klasifikasi Lahan meteorologi tidak sensitif terhadap penambahan interpretasi kompleks

Support Vector Gap-filling LST, LST, NDVI, Albedo

Machines Klasifikasi Lahan
(SVM)/SVR
Deep Learning Rekonstruksi LST  LST, data
(DL) all-weather, multispektral,  data
prediksi Ta meteorologi, DEM,
beresolusi  tinggi, Albedo
fusi data
Regresi Linier Prediksi Ta Suhu, titik embun,
Berganda (sebagai tolok kecepatan angin,
(MLR) ukur) curah hujan, tekanan

udara

variabel

Efektif untuk regresi nonlinier, Sensitif terhadap pemilihan
performa tinggi dalam gap-filling kernel dan  parameter,

kompleksitas komputasi
tinggi untuk data besar

Sangat efektif untuk hubungan Membutuhkan sumber daya
nonlinier kompleks, performa luar komputasi  besar, data
biasa dengan data besar pelatihan

berlimpah,
interpretasi sulit

Mudah diimplementasikan, cepat, Asumsi linearitas kaku,

mudah diinterpretasi performa buruk di lanskap
heterogen (misalnya,
pegunungan)

3.3.4  Temuan Utama
Beberapa temuan penting dari pustaka terpilih antara lain :

e ML sederhana (RF, GBM, Cubist) efektif digunakan
di wilayah dengan keterbatasan data, dan tetap
menghasilkan akurasi tinggi (R? > 0,9).

e DL (DBN, LSTM) menawarkan akurasi lebih tinggi
pada wilayah kompleks, menghasilkan dataset suhu
resolusi 1 km yang kontinu spasial-temporal [25].

e  LST terbukti sebagai prediktor paling dominan,
sedangkan variabel tambahan seperti NDVI, DEM,
dan Albedo meningkatkan stabilitas model.

e  Aplikasi spesifik, seperti prediksi suhu malam hari di
Berlin [26] atau pemetaan suhu di dataran tinggi Tibet
[22], memperlihatkan potensi ML/DL untuk berbagai
konteks geografis dan iklim.

Dari delapan artikel yang ditelaah, seperti yang terlihat
pada Gambar 2, Random Forest (RF) menjadi metode
paling dominan (37,5%), dipilih karena kemampuannya
menangani data non-linear dan menghasilkan akurasi
tinggi, terutama saat LST menjadi variabel utama misalnya
[12]. Metode Deep Learning (DL), khususnya Deep Belief
Network (DBN) dan LSTM, digunakan pada 25% studi.
Metode lain seperti Gradient Boosting, Cubist Regression,
dan MLR masing-masing digunakan pada 12,5%.

Pada Gambar 3 terlihat bahwa hasil telaah
menunjukkan bahwa seluruh studi (100%) menggunakan
LST sebagai variabel utama. Selain itu, Albedo digunakan
pada sekitar 25% artikel, NDVI pada 25%, DEM/topografi
pada 25%, serta radiasi matahari pada 25%. Variabel

tambahan lain seperti data meteorologi (kelembaban,
angin, Julian day) muncul pada sebagian kecil studi dengan
porsi di bawah 20%.

3.3.5  Relevansi terhadap Kajian di Pulau Lombok

Hasil kajian pustaka tidak hanya memberikan
gambaran global, tetapi juga memiliki implikasi langsung
bagi konteks lokal di Pulau Lombok. Sebagai pusat
aktivitas urban, Kota Mataram berpotensi mengalami
fenomena urban heat island akibat dominasi permukaan
kedap air (aspal, beton, bangunan) serta pertumbuhan
infrastruktur yang pesat. Fenomena UHI telah banyak
diteliti di berbagai kota di Indonesia, menunjukkan
peningkatan suhu akibat urbanisasi dan perubahan tutupan
lahan [27], [28], [29], [30]. Integrasi variabel LST dan
Albedo melalui algoritma ML dapat membantu memetakan
hotspot UHI, sehingga pemerintah daerah memiliki dasar
ilmiah dalam merancang ruang terbuka hijau atau sistem
ventilasi kota [28], [31], [32].

B Random Forest (RF)

H Gradient Boosting
(GBM)

Cubist Regression

W Multiple Linear
Regression (MLR)

m Deep Belief Network
(DBN)

Gambar 2 Distribusi metode yang digunakan pada artikel
terpilih 2016 - 2025
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Gambar 3 Distribusi variabel yang digunakan pada artikel
terpilih 2016 — 2025

Selain itu, heterogenitas penutup lahan di Pulau
Lombok yang khas juga relevan [33]. Di kawasan timur
laut, misalnya, Sembalun didominasi oleh savana terbuka,
sedangkan sisi utara, seperti Senaru, masih ditutupi hutan
lebat di kaki Gunung Rinjani [34]. Kontras ini menciptakan
perbedaan Albedo, kelembapan, dan LST yang signifikan,
yang berimplikasi pada variasi Suhu udara. Penerapan
pendekatan ML dengan memasukkan faktor topografi [35],
[36] dan vegetasi [37] dapat mengungkap bagaimana
perbedaan lanskap tersebut berkontribusi terhadap
distribusi spasial suhu.

Dengan demikian, Pulau Lombok dapat dijadikan
laboratorium alami untuk menguji performa model ML/DL
dalam kondisi tropis-maritim dengan topografi yang
kompleks [33]. Hal ini sejalan dengan temuan pustaka
global bahwa model berbasis LST dan Albedo sangat
menjanjikan, tetapi masih memerlukan validasi lebih lanjut
di wilayah dengan dinamika lingkungan yang heterogen
seperti di Pulau Lombok [38], [39].

IV. KESIMPULAN

Secara ringkas, Machine Learning telah menjadi alat
fundamental dan transformatif dalam pemodelan
parameter geofisik kunci seperti LST, Ta, dan Albedo.
Metode ensemble seperti Random Forest dan model
berbasis kernel seperti Support Vector Regression telah
membuktikan keandalannya dalam berbagai aplikasi,
mulai dari prediksi suhu hingga pengisian celah data. Di
sisi lain, Deep Learning menunjukkan potensi yang luar
biasa untuk mengatasi tantangan yang lebih besar, seperti
rekonstruksi data all-weather dan pemetaan beresolusi
sangat tinggi, meskipun membutuhkan sumber daya
komputasi yang lebih besar.

Melihat ke depan, penelitian di bidang ini harus fokus
pada beberapa arah kunci. Pertama, pengembangan model
explainable machine learning (XML) akan menjadi
krusial. Model — model ini tidak hanya memberikan
prediksi yang akurat, tetapi juga memberikan wawasan
tentang hubungan fisik yang mendasarinya, sehingga
meningkatkan pemahaman kita tentang dinamika
lingkungan. Kedua, integrasi data multi — sensor yang lebih
canggih, menggabungkan data satelit dengan data in-situ
dan produk reanalisis, akan terus menjadi area penelitian

e-ISSN 2657-0378

penting. Terakhir, pemodelan yang lebih kontekstual, yang
mempertimbangkan  karakteristik ~ geografis  unik
(misalnya, iklim, topografi, dan tutupan lahan), akan
membantu meningkatkan akurasi dan relevansi model
untuk studi kasus spesifik.
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