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PENGHILANGAN DERAU SALT-AND-PEPPER MENGGUNAKAN
KERANGKA KERJA RESIDUAL LEARNING PADA CITRA BERWARNA

MUHAMMAD FARHAN ICHLASUL AMAL
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Fakultas Matematika dan Ilmu Pengetahuan Alam

Universitas Sebelas Maret

ABSTRAK

Sebagian besar metode penghilangan “derau salt-and-pepper masih
memanfaatkan pendekatan-smedian filter. Akan tetapi, hasil pemulihan yang didapatkan
masih belum bisa menyiasati. kekurangan median filter untuk menghilangkan noise
pada kontaminasi tinggi. Oleh karena "itu, penelitian ini mengusulkan metode
pemulihan kontaminasi salt-and-pepper yang sepenuhnya menggunakan pendekatan
convolutional neural network (CNN). CNN.diimplementasikan menggunakan
kerangka kerja residual learning dengan pre-activation residual unit agar pelatihan
neural network dapat lebih" cepat~ mencapai Kkonvergen. Proses denoising
diformulasikan sebagai image translation problem yang mentransformasikan citra
terkontaminasi (noisy image) mejadi citra yang bebas kontaminasi (denoised image)
dan dilakukan tanpa menggunakan pra-pemrosesan citra. Oleh karena itu, arsitektur
neural network hanya membutuhkan citra yang terkontaminasi sebagai input dan
menghasilkan output berupa citra yang telah terpulihkan (denoised image).
Berdasarkan hasil eksperimen, rata-rata nilai PSNR yang didapatkan mampu
melampaui nilai PSNR usulan-usulan metode denoising sebelumnya pada tiap rasio
noise yang dipertimbangkan. Terlebih pada pengujian menggunakan citra Kodak Image
Dataset, arsitektur yang dikembangkan memperoleh peningkatan nilai PSNR hingga 7
dB dari usulan metode sebelumnya pada rasio noise 30%. Secara visual, arsitektur yang

diusulkan dapat menyajikan pemulihan citra dengan sangat baik.

Keywords : image denoising, salt and pepper noise, convolutional neural networks,

residual learning, deep learning.
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SALT-AND-PEPPER NOISE REMOVAL USING RESIDUAL LEARNING
FRAMEWORK ON COLORED IMAGES

MUHAMMAD FARHAN ICHLASUL AMAL

Departement of Informatics
Faculty of Mathematic and Natural Sciences

Universitas Sebelas Maret

ABSTRACT

Most salt-and-pepper noise remaval methods still utilize the median filter
approach. However, the image recovery results ebtained are still unable to get around
the weakness of median filter to eliminate high noise contamination. Therefore, this
study proposes an image recovery method from salt-and-pepper contamination that
fully uses the convolutional neural network (CNN). CNN is implemented using a
residual learning framework with-pre-activation residual units so that the training of
the network can be more convergent. The. denoising process is formulated as an image
translation problem that transforms noisy images into denoised images. Noise removal
is done without using image pre-processing, therefore the neural network architecture
only requires a noisy image as the input and then produces denoised image as the
output. Based on the experimental results, the average PSNR values obtained were able
to exceed the PSNR values of the previous denoising method at each noise ratio
considered. Especially in testing using the Kodak Image Dataset, the proposed
architecture is able to increase the PSNR value of up to 7 dB from the previous method
proposed at a noise ratio of 30%. Visually, the proposed architecture can present very

well denoised image.

Keywords : image denoising, salt and pepper noise, convolutional neural networks,

residual learning, deep learning.
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