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ABSTRAK

Nama Mahasiswa / NPM :  Muammar Najmi Suryanooradja / 21081010208

Judul Skripsi : Hybrid MobileNetV2 dan Extreme Gradient
Boosting untuk Klasifikasi Kerusakan Bangunan.
Dosen Pembimbing : 1. Dr. Rr. Ani Dijah Rahajoe, ST., M.Cs.

2. Achmad Junaidi, S.Kom., M.Kom.

Penelitian ini mengembangkan pendekatan hybrid untuk Klasifikasi kerusakan
bangunan berdasarkan citra, dengan menggabungkan MobileNetV2 sebagai metode
ekstraksi fitur dan XGBoost sebagai algoritma klasifikasi. Penelitian difokuskan
pada kerusakan bangunan. Data yang digunakan berasal dari dua sumber, yaitu
dataset Kaggle sebanyak 540 gambar dan dataset Mandiri sebanyak 466 gambar
hasil pengambilan langsung. Untuk meningkatkan jumlah dan variasi data,
dilakukan proses augmentasi hingga total menjadi 3.780 gambar untuk dataset
Kaggle dan 3.245 gambar untuk dataset Mandiri. Eksperimen dilakukan dengan
menguji berbagai skema proporsi pembagian data 80:10:10, 70:20:10, dan
60:20:20, serta beberapa parameter utama XGBoost, seperti nilai learning rate
0.001, 0.01, dan 0.1, max depth 3, 6, dan 8, dan n_estimators 50, 100, dan 1000.
Hasil pengujian menunjukkan bahwa kombinasi parameter terbaik untuk kedua
dataset adalah proporsi 70:20:10, learning rate 0.1, max depth 6, dan n_estimators
1000. Model kemudian dievaluasi dengan tiga pendekatan, yaitu MobileNetV2
saja, XGBoost saja, dan kombinasi MobileNetV2—XGBoost. Hasil evaluasi
menunjukkan bahwa model hybrid MobileNetVV2—XGBoost memberikan performa
terbaik dengan akurasi mencapai 98.91% pada dataset Kaggle dan 96.80% pada
dataset Mandiri. Penelitian ini juga dilengkapi antarmuka GUI sederhana untuk
mempermudah pengguna dalam mengunggah gambar dan melihat hasil prediksi
secara langsung. GUI dibuat dengan fokus pada fungsionalitas karena inti penelitian
terletak pada kinerja model, bukan tampilan antarmukanya.

Kata kunci : MobileNetV2, XGBoost, Ekstraksi Fitur, Klasifikasi Citra,
Kerusakan Bangunan, Hybrid Model
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ABSTRACT

Student Name / NPM : Muammar Najmi Suryanooradja / 21081010208
Thesis Title . Hybrid MobileNetvV2 and Extreme Gradient

Boosting for Building Damage Classification.
Advisor : 1. Dr. Rr. Ani Dijah Rahajoe, ST., M.Cs.

2. Achmad Junaidi, S.Kom., M.Kom.

ABSTRACT

A hybrid approach was developed for classifying building damage based on images
by combining MobileNetV2 as a feature extraction method and XGBoost as a
classification algorithm. The research focused on general building damage
classification. Data were obtained from two sources: a Kaggle dataset with 540
images and a Mandiri dataset with 466 field-collected images. To increase both the
quantity and diversity of the data, augmentation techniques were applied, resulting
in 3,780 images for the Kaggle dataset and 3,245 images for the Mandiri dataset.
Several experimental scenarios were conducted by testing different data splitting
schemes—380:10:10, 70:20:10, and 60:20:20—along with key XGBoost parameters
including learning rates (0.001, 0.01, and 0.1), max depths (3, 6, and 8), and
n_estimators (50, 100, and 1000). The best combination across both datasets was
found to be a 70:20:10 data split, learning rate of 0.1, max depth of 6, and 1000
estimators. The model was evaluated using three approaches: MobileNetV2 only,
XGBoost only, and the hybrid MobileNetV2-XGBoost. Results showed that the
hybrid model outperformed the others, achieving 98.91% accuracy on the Kaggle
dataset and 96.80% on the Mandiri dataset. To support practical usage, a simple
graphical user interface (GUI) was implemented, enabling users to upload images
and receive predictions instantly. The GUI was intentionally kept minimal to
emphasize the model's performance rather than its interface design.

Keywords: MobileNetV2, XGBoost, Feature Extraction, Image Classification,
Building Damage, Hybrid Model
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