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ABSTRAK 

Kaedah Super Resolusi (Super Resolution, SR) digunakan untuk menjanakan imej yang beresolusi tinggi (HR) 

dari imej resolusi rendah (LR) dengan mempertingkatkan resolusi imej tersebut. Imej HR memainkan peranan 

yang penting kepada pihak yang perlu bekerja dengan imej untuk mendapat perincian dalam ses ebuah imej. 

Super-resolusi rangkaian neural konvolusional (SRCNN) merupakan salah satu model yang berjaya digunakan 

dalam super resolusi imej yang telah dicadangkan dalam penglihatan komputer dengan prestasi yang unggul 

sama ada dari segi kelajuan ataupun kualiti pemulihan. Namun, tidak semua penapis imej dapat membantu 

meningkatkan resolusi imej. Sesetengah penapis imej digunakan untuk mengurangkan hingar dalam imej tetapi 

beberapa penapis imej digunakan untuk mengaburkan imej dan menyebabkan resolusi imej  menjadi rendah. 

Oleh itu, kajian penapisan imej amat diperlukan untuk menentukan penapis imej yang paling sesuai yang boleh 

dipakai bersama dengan kaedah SRCNN untuk meningkatkan resolusi sesebuah imej. Pemetaan akhir-ke-akhir 

imej LR dan imej HR dari kaedah SRCNN dan pengaruh pelbagai jenis penapis imej yang diterapkan pada imej 

input terhadap hasil kaedah SRCNN. Peratus yang berjaya dicamkan dalam projek ini adalah 100.  
 

 

1 PENGENALAN 

 

Pembangunan pendalaman rangkaian kebelakangan ini membolehkan komputer berfungsi 

dengan lebih baik dalam meningkatkan kualiti hidup seharian masyarakat. Pada masa ini, 

beberapa pasukan penyelidikan telah mendalami ilmu pendalaman rangkaian dengan tujuan 

mengenal pasti sama ada resolusi sesebuah imej dapat ditinggikan melalui kaedah 

pendalaman rangkaian dan keputusan kegunnaan penapis terhadap imej sebelum dengan 

selepas penggunaan kaedah pendalaman rangkaian. Resolusi sistem pengimejan telah 

ditingkatan oleh sebuah kelas teknik yang bernama Super resolusi pengimejan (super 

resolution imaging, SISR). Teknik SISR memainkan peranan yang penting dalam urusan 

memproses imej umum dan juga wujud dalam mikroskop super resolusi.  

 

             SISR merupakan masalah klasik dalam penglihatan komputer (computer vision) dan 

berfungsi untuk menganalisasi imej resolusi tinggi (High resolution, HR) dan imej resolusi 

rendah (Low resolution, LR). Kaedah yang efektif untuk menangani masalah analisasi imej 

adalah berdasarkan pendalaman rangkaian neural konvensional (CNN) dengan menggunakan 

dataset yang membebankan. Kaedah CNN digunakan kerana kaedah ini mengambil imej 

yang beresolusi rendah sebagai input dan imej yang beresolusi tinggi sebagai pengeluaran. 
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Selain itu, penapis imej juga memainkan peranan penting dalam meningkatkan resolusi imej. 

Hal ini demikian kerana penapis imej biasanya digunakan untuk mengurangkan jumlah 

hingar yang terdapat pada dalam imej dan juga berfungsi untuk menjelaskan ketepian imej 

tersebut. 

2 PENYATAAN MASALAH 

 

Super resolusi imej tunggal (SISR) merupakan kaedah yang biasanya berasaskan contoh 

(example-based method). Kaedah ini menggunakan pembelajaran mesin algoritma untuk 

menganalisasi hubungan antara LR dengan HR melalui dataset.  

 

             SISR adalah masalah klasik yang terdapat dalam penglihatan komputer (computer 

vision). Alat yang digunakan untuk mengambil gambar pada zaman ini sememangnya sudah 

berupaya untuk menghasilkan gambar yang beresolusi tinggi (HR). Walau bagaimanapun, 

terdapat juga situasi yang menyebabkan gambar yang diambil menjadi resolusi rendah (LR). 

Keadaan ini sering berlaku sekiranya gambar tersebut diambil dalam keadaan yang gelap. 

Kes-kes ini dikategorikan sebagai masalah penglihatan computer dan telah membawa banyak 

impak negatif kepada masyarakat  seperti bidang yang perlu bekerja dengan imej. 

 

3 OBJEKTIF KAJIAN 

 

Secara Keseluruhan, sumbangan kajian ini adalah terutamanya dalam tiga aspek: 

1. Membandingkan prestasi PSNR bagi model yang berbeza parameter. 

2. Tentukan algoritma yang lebih efektif untuk meningkatkan resolusi sistem 

pengimejan bagi tujuan menyelesaikan masalah penglihatan computer. 

3. Tentukan penapis yang sesuai dipakai dengan SRCNN untuk meningkatkan resolusi 

imej. 

 

4 METOD KAJIAN Cop
yri

gh
t@

FTSM



PTA-FTSM-2020-154 

 

 

 

Rajah 4.1 Rajah kaedah iteratif 

Rajah 4.1 menunjukkan rajah kaedah iteratif. Metodologi yang akan digunakan sebagai 

panduan pembelajaran rangkaian neural konvolusional bagi super resolusi imej adalah 

dengan menggunakan kaedah iteratif (iterative). 

1. Perancangan dan Keperluan: Dokumen spesifikasi dan senarai keperluan perisian 

perlu ditetapkan dan dicatatkan pada peringkat perancangan awal. 

2. Analisasi dan Bentuk: Analisis dilakukan dengan tujuan mencatat pangkalan data dan 

sebagainya yang diperlukan dalam fasa ini. Reka bentuk juga berlaku dalam fasa ini 

untuk memenuhi sebarang keperluan teknikal yang diperlukan. 

3. Pelaksanaan: Pelaksanaan dan pengekodan akan dijalankan dalam fasa ini. Semua 

dokumen perancangan, spesifikasi dan reka bentuk akan dikodkan dan dilaksanakan. 

4. Pengujian: Masalah yang akan ditimbul akan dikenalpasti melalui prosedur pengujian 

dalam fasa ini. 

5. Penilaian: Di mana projek ini berada dan di mana projek ini diperlukan perlu 

diperiksa dalam fasa ini. 

 

5 HASIL KAJIAN 

 

Sistem SRCNN dibangunkan dengan menggunakan bahasa pengaturcaraan Python dan 

menggunakan pelayar web Google Colaboratory untuk melakukan latihan imej. Imej dataset 
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yang digunakan dalam projek ini adalah dataset dari Set 5 dan Set 14 yang sedia ada daripada 

kajian lepasan(Dong et al. 2016). 

 

             Parameter yang telah digunakan dalam projek ini adalah epoch, saiz batch, saiz imej, 

saiz label, kadar pembelajaran bagi algoritma keturunan kecerunan (gradient descent 

algorithm), dimensi warna bagi imej, saiz faktor skala untuk imej input pra-pemprosesan, saiz 

stride untuk imej input dan jenis penapis pada imej input. 

 

Parameter epoch, kadar pembelajaran bagi algoritma gradient descent kecerunan, saiz factor 

skala dan jenis penapis adalah parameter yang dipertimbangkan dalam projek ini. Epoch yang 

digunakan dalam projek ini adalah 10000 dan 15000. Parameter kadar pembelajaran bagi 

algoritma keturunan kecerunan yang digunakan dalam projek ini pula adalah 1e-3, 1e-4 dan 

1e-5. Penapis imej yang diguna pakai dalam projek ini adalah penapis Gaussian, penapis 

Laplacian dan penapis Median. 

 

a. Epoch 

Dari segi rangkaian neural, satu epoch merujuk kepada satu kitaran penuh dataset 

latihan. Rangkaian neural biasanya memerlukan epoch yang banyak untuk melatih 

data. 

Rajah 5.1 Rajah epoch 

 

             Rajah 5.1 menunjukkan rajah epoch bahawa berat dalam rangkaian neural 

akan meningkat apabila bilangan epoch meningkat. Graph epoch akan bermula dari 

underfitting ke optimal dan akhirnya ke overfitting. Bilangan epoch yang tepat 

bergantung kepada dataset yang dipakai. 
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b. Kadar Pembelajaran bagi Algoritma Keturunan Kecerunan 

 

Kadar pembelajaran merupakan parameter yang digunakan untuk mengawal 

perubahan model yang dijadikan sebagai ralat anggaran (estimated error). Nilai yang 

terlalu kecil akan mencabar kadar pembelajaran ini kerana nilai tersebut menyebabkan 

masa latihan menjadi panjang. Manakala, nilai yang terlalu besar pula mengakibatkan 

masa latihan singkat dan cepat ataupun proses latihan yang tidak stabil 

 

c. Jenis Penapis Imej 

 

Penggunaan penapis imej pada gambar merupakan salah satu pra-pemprosesan imej. 

Penapis imej dapat digunakan untuk mengurangkan jumlah bunyi dalam imej dan 

meningkatkan bahagian tepi pada imej. Namun begitu, hanya penapis yang sesuai 

dapat meningkatkan kualiti imej. (Sekhon 2019) 

i. Penapis Gaussian 

Penapis Gaussian adalah penapis linear dan biasanya digunakan untuk 

mengaburkan imej ataupun digunakan untuk mengurangkan hingar sesebuah 

imej. Sekiranya kedua-dua fungsi tersebut telah digunakan dan ditolak 

daripada sesebuah imej, penapis ini boleh digunakan untuk pengesanan tepi. 

 

Rajah 5.2 Rajah bikubik selepas mengaplikasi penapis Gaussian 

             Rajah 5.2 menunjukkan rajah imej bikubik selepas mengaplikasi 

penapis Gaussian pada input imej. 
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Rajah 5.3 Rajah SRCNN selepas mengaplikasi penapis Gaussian 

             Rajah 5.3 menunjukkan rajah imej SRCNN selepas mengaplikasi 

penapis Gaussian pada input imej. 

Penapis Gaussian sahaja akan mengaburkan tepi dan mengurangkan kontras. 

Penapis Gaussian melibatkan purata berat piksel sekeliling dan mempunyai 

parameter sigma. 

 

ii. Penapis Laplacian 

 

Laplacian gambar menyoroti bidang perubahan intensiti yang cepat dan 

dengan demikian dapat digunakan untuk pengesanan tepi. 
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Rajah 5.4 Rajah bikubik selepas mengaplikasi penapis Laplacian 

             Rajah 5.4 menunjukkan rajah imej bikubik selepas mengaplikasi 

penapis Laplacian. 

Rajah 5.5 Rajah SRCNN selepas mengaplikasi penapis Laplacian 

             Rajah 5.5 menunjukkan rajah imej SRCNN selepas mengaplikasi 

penapis Laplacian. 

             Penapis Laplacian digunakan untuk proses pencarian perincian imej 

yang baik. Sebarang ciri dengan ketakselanjaran tajam akan ditingkatkan oleh 

pengendali Laplacian. 

 

iii. Penapis Median 

 

Penapis Median adalah penapis tidak linear yang sering digunakan sebagai 

cara mudah untuk mengurangkan bunyi dalam imej. Tuntutannya yang 

terkenal (mengatasi Gaussian untuk pengurangan hingar) adalah bahawa 

penapis Median dapat menghilangkan hingar sambil menjaga tepi agak tajam. 
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Rajah 5.6 Rajah bikubik selepas mengaplikasi penapis Median 

             Rajah 5.6 menunjukkan rajah imej bikubik selepas mengaplikasi 

penapis Median. 

Rajah 5.7 Rajah SRCNN selepas mengaplikasi penapis Median 

             Rajah 5.7 menunjukkan rajah imej SRCNN selepas mengaplikasi 

penapis Median. 

             Kaedah PSNR telah digunakan dalam pengujian rangka kerja projek ini. Kaedah 

PSNR ini akan ditakrifkan dengan MSE. PSNR berfungsi untuk mengira nisbah isyarat-ke-

bunyi puncak (peak signal-to-noise ratio) antara dua imej. Nisbah ini digunakan sebagai 

pengukuran kualiti antara imej asal dan imej yang dimampatkan. Imej yang dimampatkan 

mempunyai PSNR yang tinggi sekiranya kualiti imej tersebut baik. MSE pula mewakili ralat 
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kuadrat kumulatif (cumulative square error) antara imej asal dengan imej yang dimampatkan. 

Nilai MSE yang rendah menunjukkan ralat yang rendah. 

MSE =  
1

𝑚𝑛
∑ ∑[𝐼(𝑖, 𝑗) − 𝐾(𝑖, 𝑗)]2

𝑛−1

𝑗=0

𝑚−1

𝑖=0

 

PSNR = 20. log10 (
𝑀𝐴𝑋𝐼

√𝑀𝑆𝐸
) 

Imej HR mempunyai PSNR antara 30db ke 50 db. 

19 imej akan digunakan sebagai imej ujian. Manakala, 91 imej akan dilatih dalam 

projek ini. 

Keputusan hasil kajian telah dianalisiskan dalam rajah-rajah berikut :- 

Rajah 5.8 Rajah keputusan PSNR bagi imej Set 5 

Rajah 5.8 menunjukkan rajah keputusan PSNR bagi imej Set 5. Berdasarkan Rajah 

5.8, keputusan skala 3 berjaya menghasilkan imej yang lebih beresolusi tinggi dan mendapat 

keputusan yang lebih baik berbanding dengan imej yang berskala 4. Manakala, model kedua 

mendapat keputusan yang paling baik dalam kalangan imej yang berskala 2. Model ketiga 

mendapat keputusan yang paling tinggi bagi imej yang berskala 3 dan 4. Secara ringkasnya, 

keputusan PSNR bagi skala 3 dan model ketiga memberi keputusan yang paling baik. Cop
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Rajah 5.9 Rajah keputusan PSNR bagi imej Set 14 

             Rajah 5.9 menunjukkan rajah keputusan PSNR bagi imej Set 14. Berdasarkan Rajah 

5.9, keputusan skala 3 berjaya menghasilkan imej yang lebih beresolusi tinggi dan mendapat 

keputusan yang lebih baik berbanding dengan imej yang berskala 4. Manakala, model kedua 

mendapat keputusan yang paling baik dalam kalangan imej yang berskala 2 dan 4. Namun 

begitu, model ketiga mendapat keputusan yang paling tinggi bagi imej yang berskala 3. 

Secara ringkasnya, keputusan PSNR bagi skala 3 dan model ketiga memberi keputusan yang 

paling baik selepas berbanding dengan beberapa parameter. 

 
Rajah  5.10  Rajah keputusan PSNR bagi imej Set 5 yang telah mengaplikasi penapis 

Rajah 5.10 menunjukkan keputusan PSNR bagi imej Set 5 yang telah mengaplikasi 

penapis. Berdasarkan Rajah 5.10, hanya penapis Laplacian berjaya menghasilkan semua imej 

beresolusi tinggi. Hanya satu imej berjaya menghasilkan PSNR SRCNN yang lebih tinggi 

dengan menggunakan penapis Gaussian, iaitu imej kepala. Manakala, penapis Median 

langsung tidak dapat menghasilkan imej yang PSNR SRCNN yang lebih tinggi daripada 

PSNR bikubik imej. Model kedua mendapat keputusan yang paling baik selepas 

mengaplikasi penapis Laplacian. Secara ringkasnya, hanya penapis Laplacian yang sesuai 
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dapat menghasilkan imej yang beresolusi tinggi. Manakala, model kedua merupakan model 

yang paling sesuai dalam Set 5 selepas mengaplikasi penapis Laplacian. Imej yang paling 

sesuai untuk semua penapis adalah imej head. Manakala, imej yang paling tidak sesuai untuk 

semua penapis adalah imej butterfly. 

Rajah 5.11  Rajah keputusan PSNR bagi imej Set 14 yang telah mengaplikasi penapis 

bahagian 1 

Rajah 5.11 menunjukkan rajah keputusan PSNR bagi imej Set 14 yang telah 

mengaplikasi penapis bahagian 1. 
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Rajah 5.12  Rajah keputusan PSNR bagi imej Set 14 yang telah mengaplikasi penapis 

bahagian 2 

             Rajah 5.12 menunjukkan rajah keputusan PSNR bagi imej Set 14 yang telah 

mengaplikasi penapis bahagian 2. 

Berdasarkan Error! Reference source not found. dan Error! Reference source not 

found., hanya penapis Laplacian berjaya menghasilkan semua imej beresolusi tinggi. Hanya 

separuh daripada Set 14 berjaya menghasilkan PSNR SRCNN yang lebih tinggi berbanding 

dengan PSNR bikubik imej selepas mengaplikasi penapis Gaussian pada imej, iaitu imej 

contemplate, imej monkey, imej boat, imej bridge, imej woman, imej head and imej man. 

Manakala penapis Median tidak dapat menghasilkan PSNR SRCNN yang lebih tinggi 

daripada PSNR bikubik imej dengan menggunakan Set 14. Model kedua mendapat keputusan 

yang paling baik dalam penapis Laplacian berbanding dengan model-model lain. Secara 

ringkasnya, penapis Laplacian merupakan penapis yang paling sesuai untuk menghasilkan 

imej yang beresolusi tinggi berbanding dengan penapis Gaussian dan penapis Median. 

Manakala, model kedua merupakan model yang paling sesuai bagi Set 14 selepas 

mengaplikasi penapis Laplacian. Imej yang paling sesuai dalam Set 14 untuk semua penapis 

adalah imej boat. Manakala, imej yang paling tidak sesuai untuk Set 14 untuk semua penapis 

yang dipakai dalam projek ini ialah imej foreman. 
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6 KESIMPULAN 

 

Super resolusi rangkaian neural konvolusional ialah satu platform yang dapat memulihkan 

imej dari resolusi rendah ke imej resolusi tinggi dan kaedah ini amat diperlukan dalam mana-

mana bidang terutama bagi pihak yang bekerja dengan imej. Bidang-bidang ini mengalami 

masalah yang kritikal dalam pengimejan apabila perlu menganalisis sesebuah imej tetapi imej 

yang dihasilkan dalam keadaan yang resolusi rendah. Oleh itu, SRCNN perlu dipelajari untuk 

memulihkan imej kepada resolusi tinggi dengan cepat. 

 

             Dengan ini, projek ini telah fokus untuk membangunkan sebuah sistem pendalaman 

rangkaian konvolusional bagi super resolusi imej melalui algoritma tersebut. Pycharm tetapi 

Google Colaboratory telah digunakan untuk membangunkan sistem projek ini kerana sistem 

ini memerlukan RAM yang amat besar. 

 

             Secara tuntasnya, penapis imej yang sesuai akan dipakai pada input imej sebelum 

algoritma SRCNN menjalankan pra-pemprosesan, iaitu interpolasi bikubik. SRCNN 

kemudian akan menjalankan interpolasi bikubik untuk menghasilkan imej LR sebelum 

menjalankan pemulihan imej ke resolusi tinggi. Penapis diaplikasikan pada input imej 

sebelum SRCNN untuk mengenal pasti penapis yang paling sesuai untuk menghasilkan imej 

yang beresolusi tinggi melalui proses SRCNN. 
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