4984-997 Article Text-16367-1-2-
20220611.docx



NZTT

Jurnal Elektro Telekomunikasi Terapan Juli 2022

PENGEMBANGAN ALGORITMA DENOISING DENGAN KONSEP
DEEP BACK-PROJECTION

DEVELOPMENT OF DENOISING ALGORITHM BASED ON DEEP
BACK-PROJECTION

Abstrak

Penelitian ini mengangkat salah satu permasalahan umum pada citra digital, terutama pada
smartphone, yaitu noise yang disebabkan oleh kecilnya apertfure dan ukuran sensor pada kamera
digital. Untuk menyelesaikan permasalahan tersebut, peneliti mengembangkan metode denoising
untuk mentransformasi citra kotor menjadi citra bersih. Terinspirasi dari konsep deep back-
projection, penelitian ini melakukan modifikasi terhadap implementasi asli deep back-projection,
menggunakan down-projection layer sebagai tahapan untuk menghilangkan noise dengan intuisi
menggunakan bahwa proses down-sampling mampu menghilangkan noise pada input citra. Lalu
citra kembali diperbesar sesuai ukuran aslinya. Pada eksperimen yang dilakukan, penelitian ini
membuktikan bahwa teknik yang diajukan mampu memperoleh hasil terbaik dibandingkan metode
lainnya pada dataset SIDD. Hasil eksperimen memperlihatkan peningkatan kualitas sebesar 6 dB
dibandingan model lainnya.

Kata kunci: denoising, back-projection, citra kotor, citra bersih

Abstract

This research discuss about one of the general problem in digital image, especially the one produced
by smartphone, which is produced by small aperture and sensor on the smartphone. To solve this
problem, the researcher develops denoising method that can transform noisy image to clean image.
Inspired by deep back-projection network, this research modifies the original implementation of
deep back-projection. We use the down-projection layer as a stage that can intuitively remove the
noise by down-sampling pmoedLmthen brings back the image to original size using up-sampling
layer. In the experimental result, we show that the proposal is superior compared to other methods
on SIDD dataset. The proposal has better quality, shown by the increased of 6 dB compare to other
models.

Keywords: denoising, back-projection, noisy image, clean image

1. PENDAHULUAN

Dengan banyaknya jumlah smariphone terjual tiap tahun, kemampuan atau teknologi kamera
pada smartphone semakin diharapkan menyamai kemampuan kamera Digital Single Lens Reflex
(DSLR). Keunggulan dan kemudahan penggunaan merupakan salah satu penyebab smartphone
semakin berkembang dan semakin banyak peminat. Namun, salah satu permasalahan yang dihadapi
citra digital pada smartphone diantaranya adalah denoising. Denoising diakibatkan kecilnya ukuran
sensor dan lensa pada smartphone dibandingkan DSLR.

Noise pada citra digital bukan hanya menyebabkan citra digital menjadi kurang baik secara
estetik. Namun, berdasarkan riset yang dilakukan pada penelitian sebelumnya, citra kotor seperti
pada Gambar |, menyulitkan algoritma computer vision, seperti object detection, segmentation,
untuk berfungsi dengan baik, atau bisa juga mengurangi performa dari model tersebut. Intuisi ini
dibuktikan pada penelitian sebelumnya [1]. Haris et al [1]., menunjukkan citra resolusi rendah dapat
mengurangi akurasi deteksi objek.
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Clean Image Noisy Image

Gambar 1. Contoh perbandingan citra bersih dan citra kotor

Pada penelitian awal terkait denoising, banyak riset menggunakan noise buatan atau sintetis,
seperti gaussian noise. Hal ini membuat metode denoising menjadi tidak aplikatif pada permasalah
nyata. Namun, kemajuan teknologi dan Al, memacu para periset untuk dapat menghasilkan model
Al yang lebih aplikatif. Dataset SIDD [2] menyajikan banyak tipe citra kotor dari 5 tipe kamera
pada smartphone dan menyediakan ground truth image yang diambil dari kamera DSLR. Dataset
ini terdiri dari ~30,000 citra digital baik tipe sSRGB maupun Raw. Pada penelitian ini kami fokus
menggunakan dataset SIDD sebagai data untuk melatih dan mengevaluasi model yang dibuat.

Penelitian terkait denoising sudah banyak dilakukan oleh beberapa peneliti, seperti [3,4,5,6,
7, 8]. Namun, pada awal penelitiannya, banyak periset bergantung pada noise sintetis dalam
membuat dan mengevaluasi model denoising, seperti menggunakan white gaussian noise (AWGN)
[8, 9]. Tren kenaikan performa deep learning juga searah dengan perbaikan cara mengevaluasi
model denoising. Penelitian denoising semakin terdorong menggunakan data asli [2, 10]. Pada era
deep learning, topik denoising juga menjadi salah satu topik yang banyak diteliti hingga sekarang
[8]. Selain itu, permasalahan denoising umum juga dibahas pada pemrosesan sinyal [11].

Adapun kontribusi paper ini terbagi menjadi 2 yaitu sebagai berikut:

e Deep back-projection network untuk denoising. Penulis menunjukan perubahan urutan
pada up- dan down-projection modul dapat memodifikasi fungsi dari deep back-projection
network untuk penyelesaian masalah denoising. Down-projection module dapat digunakan
sebagai module denoising dengan cara memperkecil ukuran dari fitur citra, lalu up-
projection digunakan sebagai module upsampling agar fitur tersebut kembali ke resolusi
semula.
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e Eksperimen yang menyeluruh pada data non artifisial. Pada hasil eksperimen, penulis
menunjukan performa model yang diajukan menggunakan data publik dengan
komprehensif, serta membandingkan performanya dengan 7 metode lain. Model usulan
sukses melampaui kualitas dari model lain dengan selisih sampai 6 dB.

2. DENOISING DEEP BACK-PROJECTION

Denoising merupakan salah satu inverse problem yang populer di domain citra
digital. Selain denoising, ada banyak inverse problem lain yg populer seperti super-
resolution, image enhancement, dan lain-lain. Pada problem super-resolution, DBPN [12,
13] diperkenalkan oleh Haris et al. DBPN berhasil menjadi model terbaik pada kompetisi
Super-resolution di NTIRE2018 [14].

DBPN mengusulkan modul iferative up-projection dan down-projection yang
digunakan untuk memperkuat relasi dua arah antara fitur resolusi rendah dan fitur resolusi
tinggi. Selain itu, DBPN juga memperkenalkan modul back-projection [15] pada deep
learning yang digunakan untuk meminimalisir error feedback untuk merekonstruksi citra
yang lebih baik.

Terinspirasi dari model DBPN, penulis memanfaatkan modul iterative down-
projection dan up-projection untuk menyelesaikan problem denoising. Transformasi yang

dilakukan tergambar pada Gambar 2. Model usulan tetap mempertahankan komponen yang
digunakan pada desain asli deep back-projection network.

Deep Back-Projection for Super-resolution
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Gambar 2. Proposal perubahan deep back-projection untuk Denoising dengan merubah urutan

projection module pada deep back-projection network

Secara umum, komponen yang digunakan untuk model denoising sama dengan desain asli
deep back-projection network. Pada model usulan, hanya output fitur dari up-projection network
yang digabungkan untuk merekonstruksi clean image. Namun, perbedaan terletak pada tahapan
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awal module back-projection. Pada super-resolution, tahapan pertama merupakan up-projection
yang digunakan untuk memperbesar resolusi dari fitur citra tersebut. Sedangkan pada denoising,
tahapan pertama merupakan down-projection yang digunakan untuk memperkecil resolusi dari
fitur yg mengharapkan noise akan diperkecil melalui operator down-sampling.

3. PEMBAHASAN

Pada metode yang kami ajukan, projection unit menggunakan 2 tipe filter dengan ukuran 8 x
8 striding 4 dan padding 2 untuk dataset sRGB serta filter dengan ukuran 12 x 12 striding 8 dan
padding 2 untuk dataset Raw. Inisialisasi masing-masing layer menggunakan standard deviasi
dengan perhitungan pada [16]. Seluruh convolutional and deconvolutional layer dipasangkan
dengan parametric rectified linear units (PreLUs).

Dataset SIDD digunakan untuk melatih model yang diusulkan. Pelatihan model
menggunakan augmentasi untuk meningkatkan generalisasi pada model sehingga menghasilkan
performa yang lebih baik. Pelatthan menggunakan bartch size = 8 dan patch size 256 x 256.
Learning rate yang digunakan pada saat inisialisasi adalah le-4 untuk semua layer, lalu berkurang
dengan skala 1/10 ditiap 10* iterasi dengan total 2%10 iterasi. Untuk optimisasi, network
menggunakan Adam dengan momentum = 0.9. Seluruh eksperimen menggunakan PyTorch 1.0
pada NVIDIA TITAN X GPUs, dan Python 3 5.

Model yang digunakan mengkombinasikan dense connection, recurrent network, dan
residual learning seperti yang direkomendasikan pada [13]. Model juga menggunakan ng = 256 dan
ng = 64, t = 7, dengan iterasi = 3. Pada layer rekonstruksi, model menggunakan layer conv(3.3).
Untuk meningkatkan performa model, kami juga mengimplementasikan pseudo-ensemble. Pseudo-
ensemble menggunakan horizontal flipping, vertical flipping, dan wranspose. Penggunaan pseudo-
ensemble terbukti mampu meningkatkan performa model hingga ~0.2dB.

Untuk mengkonfirmasi kemampuan network yang dihasilkan, kita bandingkan performa
model dengan beberapa paper terkait. Perbandingan menggunakan tujuh model denoising lainnya
yaitu: BM3D [3], KSVD-DCT [4], KSVD-G [5]. LPG-PCA [6], WNNM [7], EPLL [8], DnCNN
[9]. Perbandingan ini juga menggunakan dataset SIDD yang memiliki 2 tipe yaitu sSRGB dan Raw.

Tabel 1. Hasil performa model usulan dibandingkan dengan model lainnya pada dataset
SIDD. Angka merah menunjukan nilai tertinggi dan angka biru menunjukan nilai kedua tertinggi.
Nilai tertinggi pada PSNR dan SSIM menunjukkan performa lebih baik.

Dataset | Ours | BM3D | KSVD- | KSVD- | LPG- WNNM | EPLL |DnCNN
[3] DCT G [5] |PCAT6] [7] [8] 9]
(4]

PSNR Raw 51.68 | 4552 4270 | 42.50 | 4279 | 4485 | 40.73 | 4330

SRGB | 3948 2565 2751 | 27.19 2449 2578 @ 27.11 | 2366

SSIM  Raw 0.996 | 0980 0970 | 0969 | 0974 0975 | 0.935 | 0.965

sRGB 0.971 | 0.685  0.780 | 0.771 | 0.681 0.809 | 0.870 | 0.583
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Tabel | menunjukkan hasil komparasi pada seluruh model denoising yang dievaluasi
menggunakan SIDD dataset. Pada SIDD dataset, terdapat 2 jenis dataset yaitu sRGB dan Raw.
Pada kedua dataset tersebut, model usulan memiliki performa terbaik dibandingkan seluruh model
lain. Pada dataset Raw, model usulan lebih tinggi sebanyak ~6 dB, sedangkan untuk metrik SSIM,
model usulan lebih tinggi 0.016. Pada dataset sSRGB, model usulan lebih tinggi sebanyak ~12 dB,
sedangkan untuk metrik SSIM, model usulan lebih tinggi 0.101.

Performa terbaik kedua pada dataset Raw yaitu BM3D [3]. Model BM3D mampu
mengalahkan DnCNN [9] yang merupakan model deep leaming. Hal ini membuktikan bahwa
pelatihan menggunakan data sintetis berpotensi mengurangi performa model jika dievaluasi
menggunakan data asli.

input output input output

Gambar 3. Evaluasi kualitatif pada model usulan. Noise image merupakan input dari
model, sedangkan output dari model usulan menghasilkan image yang berhasil dibersihkan

dari noise.
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Gambar 3 menunjukan output dari model usulan. Model usulan berhasil menghilangkan
noise yang ada pada citra input. Pada citra yang berisi fext, terlihat bahwa text menjadi lebih terbaca
dengan penghilangan noise pada gambar. Hal yang sama pada gambar lain, objek yang ada pada
gambar semakin jelas dan tajam, sehingga meningkatkan estetik gambar tersebut.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini menunjukan penggunaan deep back-projection untuk denoising. Dengan
perubahan yang minimal yaitu merubah urutan dari up- dan down-projection unit, penelitian ini
menunjukan performa yang sangat baik. Down-projection unit digunakan untuk menghilangkan
noise pada citra digital pada domain fitur, sedangkan up-projection unit digunakan untuk
mengembalikan resolusi fitur pada resolusi semula. Model usulan mampu memiliki nilai PSNR dan
SSIM paling tinggi dibandingkan model lainnya, dengan selisih dibandingkan model terbaik kedua
mencapai 6 dB pada dataset Raw dan 11 dB pada dataset sRGB. Hal ini membuktikan bahwa
model usulan berhasil mengatasi permasalahan denoising pada dataset SIDD.
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