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ABSTRAK

Pengaruh cuaca hujan pada kualitas gambar sering menjadi masalah di
bidang Computer Vision (CV), karena informasi-informasi penting yang
diperlukan oleh algoritma CV menjadi hilang. Berbagai macam solusi
telah diusulkan oleh para peneliti untuk menyelesaikan masalah tersebut,
mulai dari menggunakan filter tradisional hingga penerapan metode Deep
Learning. Penerapan algoritma Deep Learning, seperti Deep
Convolutional Generative Adversarial Network (DCGAN) digunakan
karena tingkat kualitas gambar yang diproduksi sangat baik, tetapi masih
ada kekurangan yaitu hilangnya informasi spasial antar komponen hujan,
sehingga tidak dapat mengidentifikasi dimana letak garis hujan yang
menyebabkan tersisanya garis hujan pada gambar. Capsule Network
(CapsNet) menjadi solusi dalam permasalahan tersebut, dengan
memperhatikan hubungan antara detail parsial dengan objek global,
informasi-informasi spasial pada gambar seperti posisi dan rotasi antar
objek dapat dipertahankan, dengan begitu penggunaan CapsNet pada
arsitektur akan memberikan pengaruh yang cukup signifikan. Dengan
menggabungkan kedua metode tersebut akan didapatkan model de-
raining yang dapat menghasilkan gambar lebih tajam sekaligus
menghilangkan garis hujan secara efektif. Kami menggabungkan
CapsNet pada bagian arsitektur Discriminator untuk pengklasifikasian
yang lebih baik. Hasil perbandingan dengan model lain menunjukkan
bahwa penggabungan kedua arsitektur tersebut menghasilkan gambar
yang lebih baik dibandingkan dengan kebanyakan model Deep Learning
lain. Meskipun begitu, masih terdapat kekurangan yaitu gambar yang
dihasilkan masih memiliki efek blur dan sisa hujan akibat proses
pelatihan yang tidak stabil.

ABSTRACT

The effect of rainy weather on image quality is often a problem in the field
of Computer Vision (CV) because important information required by the
CV algorithm is lost. Various solutions have been proposed by
researchers to solve this problem, ranging from using traditional filters
to applying Deep Learning methods. The application of Deep Learning
algorithms, such as the Deep Convolutional Generative Adversarial
Network (DCGAN) is being used because the level of image quality
produced is excellent, however, there are still shortcomings i.e the loss of
spatial information between rain components, so it cannot identify where
the rain streaks are, which causes rain lines to remain on the image.
Capsule Network (CapsNet) is a solution to this problem, by paying
attention to the relationship between partial details and global objects,
spatial information in the image such as position and rotation between
objects can be maintained, so the use of CapsNet in architecture will have
a quite significant impact. By combining these two methods, a de-raining
model can be obtained which can produce sharper images while
effectively removing rain streaks. We incorporate CapsNet in the
Discriminator part of the architecture for better classification.
Comparison results with other models show that combining the two
architectures produces better images compared to most Deep Learning
models. However, there are still shortcomings, that is the generated
image still has a blur effect and residual rain due to the unstable training
process.
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I. PENDAHULUAN

UACA hujan merupakan cuaca yang sering ditemui dalam kehidupan sehari-hari, hujan dapat

mempengaruhi kualitas gambar yang diambil menggunakan kamera, yaitu dengan memberi efek hamburan,

buram, dan defleksi cahaya [1]. Masalah tersebut menyebabkan turunnya kualitas gambar yang ditangkap
[2], sehingga membuat konteks gambar menjadi tidak jelas dan gambar menjadi tidak dapat digunakan karena sulit
untuk mengenali objek pada gambar secara akurat. Oleh karena itu, garis-garis hujan pada gambar seringkali
menjadi masalah dalam kinerja bidang penglihatan citra (computer vision), seperti deteksi objek [3], sistem
kemanan [4], kendaraan pintar [5], dan pencitraan udara [6], karena algortima computer vision (CV) gagal dalam
memperoleh informasi penting yang dibutuhkan.

Image de-raining merupakan suatu metode yang bertujuan untuk memperbaiki kualitas gambar yang rusak akibat
hujan dengan cara menghapus atau menambal garis-garis hujan dengan prediksi latar belakang aslinya [7], sehingga
gambar dapat terlihat lebih jelas dan informasi yang hilang dapat didapatkan kembali dengan mudah. Gambar yang
dihasilkan dari image de-raining kemudian dapat diolah kembali untuk menerapkan algoritma CV. Berbeda dengan
metode video de-raining seperti yang dilakukan oleh penelitian [8], [9], [10], [11], [12], [13] yang sebagian besar
menggunakan frame sebelumnya yang tidak terkena garis-garis hujan untuk menambal garis-garis hujan pada frame
setelahnya, image de-raining dianggap lebih sulit karena tidak ada referensi latar belakang gambar seperti frame
pada video [14]. Banyak peneliti sudah mencoba berbagai macam cara untuk menyelesaikan masalah image de-
raining dengan metode usulannya masing-masing.

Penelitian yang dilakukan oleh Chen dkk. dan Kang dkk. menunjukkan bahwa penggunaan metode image de-
raining tradisional menggunakan filter memberikan hasil yang tidak cukup karena pemetaan transformasi linier
terbatas pada kasus hujan yang kompleks [15], [16]. Kedua penelitian tersebut menganalisis karakteristik hujan
yang sama, seperti garis putih yang serupa dan berulang, yang berarti proses de-raining tidak dapat dilakukan
secara optimal pada gambar yang memiliki arah, kepadatan, dan ukuran yang berbeda [17]. Mengikuti penelitian
tersebut, penelitian-penelitian image de-raining yang menggunakan metode Gaussian Mixture Model (GMM) [18],
Discriminative Sparse Coding [19], Lightweight Pyramid of Networks (LPNet) [20], Sparse Transformer Network
[21], dan Semi-supervised Tansfer Learning [22] telah mencoba untuk memecahkan masalah image de-raining.
Namun, tidak ada satupun yang memberikan hasil cukup memuaskan.

Perkembangan metode deep learning (DL) yang pesat akhirnya membuat titik terang untuk permasalahan image
de-raining. Kinerja yang ditunjukkan metode DL memberikan hasil yang mengejutkan, potensi pemanfaatan DL
dalam image de-raining telah banyak diujicobakan. Penelitian pertama, yang dilakukan oleh Fu dkk. menggunakan
jaringan syaraf tiruan, yaitu Convolutional Neural Network (CNN), untuk mempersingkat proses pemetaan dari
input ke output sehingga proses pelatihan menjadi lebih mudah. Kemudian, untuk menghasilkan gambar yang lebih
baik, penelitian ini berfokus pada detail frekuensi tinggi saat pelatihan, yaitu dengan menghilangkan keterlibatan
latar belakang gambar dengan memfokuskan pada struktur hujan pada gambar. Dengan menggunakan metode ini
hasil yang diperoleh lebih baik dibandingkan dengan metode tradisional, karena dapat menangani hujan yang
mempunyai arah dan rotasi berbeda, namun metode ini masih lemah dalam menangani hujan yang deras [23].

Penelitian lain yang menggunakan metode DL dilakukan oleh Qian dkk., penelitian tersebut telah menghasilkan
restorasi gambar yang sangat baik dengan teknik Generative Adversarial Network (GAN). Penelitian ini sedikit
berbeda dengan pendekatan image de-raining lain karena yang dihilangkan bukanlah garis-garis hujan, melainkan
tetesan air hujan, yang berarti daerah yang perlu diperbaiki lebih besar dibandingkan garis-garis hujan biasa.
Penelitian ini menggunakan metode Attentive GAN, model jaringan generatif mempelajari pola gambar tetesan air
hujan pada gambar kemudian menerapkannya pada gambar input untuk menghasilkan gambar tanpa hujan [24].

Metode-metode image de-raining yang dikembangkan kebanyakan tidak dapat mengatasi masalah hujan lebat,
biasanya metode-metode tersebut masih meninggalkan sisa-sisa garis hujan pada gambar, namun penelitian yang
dilakukan oleh Li dkk. membuktikan lagi bahwa metode GAN sangat ampuh. Mereka mengusulkan metode baru
dengan jaringan 2 tahap. Pertama, mereka menggunakan guided filter framework untuk menguraikan gambar
menjadi 2 bagian, yaitu latar belakang dan masking garis-garis hujan. Kedua, mereka menyempurnakan gambar
yang sudah dihilangkan garis hujannya menggunakan GAN untuk memulihkan detail gambar. Hasil penelitian ini
dapat menghilangkan hujan lebat secara efektif [25].

Penelitian yang menggabungkan antara CNN dan GAN dilakukan oleh Zhang dkk., arsitektur yang terdiri dari
generator, discriminator, dan refined perceptual loss. Model yang diusulkan menggunakan arsitektur CNN dalam
penerapannya dilatih secara adversarial sehingga model generatifnya dapat menghasilkan restorasi gambar tanpa
hujan [26]. Meskipun penelitian tersebut dapat menghilankan sebagian besar garis-garis hujan pada gambar, tetapi
belum cukup untuk menghilangkan garis hujan dengan posisi rotasi yang berbeda, karena informasi spasial antar
objek hujan tidak didapatkan, itulah kelemahan menggunakan arsitektur CNN. Sabour dkk. kemudian
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memperkenalkan Capsule Network (CapsNet) sebagai alternatif yang memberikan solusi daripada kekurangan
CNN [27]. Pada CapsNet terdapat dyrnamic routing yang dapat mempertahankan informasi spasial dan invarian
terhadap rotasi objek [28].

Penelitian Jaiswal dkk. berkesperimen dengan menggabungkan metode GAN dengan CapsNet untuk
mereproduksi gambar angka tulisan tangan menggunakan dataset Modified National Institute of Standards and
Technology database (MNIST). Penelitian ini menggunakan arsitektur Deep Convolutional GAN (DCGAN) pada
bagian generator dan menggunakan CapsNet pada bagian discriminator untuk menangkap hubungan spasial antar
vektor untuk mendapatkan hasil klasifikasi yang lebih baik. Hasil penelitian menunjukkan bahwa gambar yang
direkonstruksi lebih tajam dibandingkan dengan model yang tanpa menggunakan CapsNet [29]. Meskipun hasil
penelitian tersebut sudah unggul pada dataset MNIST, tetapi permasalahan berlanjut pada gambar yang memiliki
warna 3-channel (RGB) yang lebih kompleks. Penelitian Xiang dkk. menunjukkan bahwa arsitektur CapsNet belum
bisa merekonstruksi gambar RGB dengan baik [30].

Dalam memberikan solusi terhadap permasalahan tersebut, kami mengusulkan pengembangan model image de-
raining menggunakan penggabungan model CapsNet dan GAN untuk menghasilkan rekonstruksi gambar tanpa
hujan yang lebih baik dengan mempertahankan informasi spasial antar objek yang selanjutnya akan dinotasikan
sebagai CapsuleGAN.

II. METODOLOGI PENELITIAN

A. Tahapan Penelitian

Penelitian ini dilakukan dengan beberapa tahap agar penelitian yang dilakukan berjalan secara sistematis dan
mendapatkan hasil yang diharapkan. Tahapan penelitian yang dilakukan digambarkan pada Gambar 1.

{ Mulai }—} Identifikasi Masalah
4

Selesai Pengujian, Evaluasi, | Pelatihan Model Perancangan Model
dan Analisis Model [ CapsuleGAN CapsuleGAN

Gambar. 1. Tahapan Penelitian

Pra-pemrosesan
Dataset

Pengumpulan
Dataset

Studi Literatur

h
h
A 4

Fy

Studi literatur dilakukan dengan mengumpulkan, membaca, dan mempelajari studi-studi terkait yang mendukung
penelitian. Setelah studi literatur dirasa sudah cukup, selanjutnya adalah mencari dataset yang tepat untuk
digunakan pada penelitian, hal ini sangat penting karena dapat mempengaruhi hasil penelitian, apakah sesuai
dengan tujuan penelitian. Hal selanjutnya merupakan pra-pemrosesan dataset, ini merupakan langkah awal dalam
pembuatan arsitektur model, karena dataset yang digunakan harus sesuai dengan model yang akan dibuat, proses
ini meliputi mengubah ukuran gambar, mengatur ukuran batch data, dan mengubah tipe dataset menjadi bentuk
array agar dapat diproses oleh model. Ketika semua data sudah siap, langkah selanjutnya merupakan desain dan
impelementasi model CapsuleGAN, hal ini meliputi perancangan model Generator dan Discriminator, fungsi loss,
optimizer, dan fungsi aktifasi yang digunakan. Model yang sudah dibuat kemudian dilatih menggunakan dataset
yang sudah disiapkan sebelumnya, pelatihan dilakukan selama iterasi yang sudah diatur. Model yang sudah dilatih
kemudian dievaluasi dan analisis berdasarkan hasil gambar yang dihasilkan yaitu menggunakan pengukuran nilai
evaluasi metrik maupun hasil inpeksi visual.

B. Dataset Gambar Penelitian

Dataset yang kami gunakan terbagi menjadi 2 macam, yaitu dataset hujan sintetis dan dataset hujan asli. Masing-
masing dataset digunakan untuk evaluasi model yang dibuat, sedangkan untuk pelatihan model digunakan dataset
hujan sintetis.

1) Dataset Hujan Siintetis
Karena sulit untuk mendapatkan dataset gambar hujan yang berpasangan dengan gambar tanpa hujan di dunia
nyata, kami menggunakan dataset sintetis publik Rainl200 [31]. Dataset tersebut terdiri dari 4.000 pasang
gambar untuk training dan 1.200 pasang gambar untuk testing dengan masing-masing berpasangan antara
gambar hujan dan gambar tanpa hujan. Penggunaan dataset sintetis yang berpasangan diperlukan untuk evaluasi
model, karena proses tes memerlukan perbandingan antara gambar input (gambar hujan), gambar yang di-
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generate dari model yang dibuat, dan gambar target (gambar tanpa hujan). Gambar 2 menunjukkan contoh da-
taset gambar hujan sintetis yang digunakan dalam penelitian ini.

. L Vi
Gambar. 2. Sampel Dataset Rain 1200

2) Dataset Hujan Asli
Evaluasi model juga diterapkan pada dataset hujan asli untuk mengukur seberapa baik model yang dibuat
untuk masalah hujan di dunia nyata. Dataset hujan asli digunakan untuk evaluasi secara inspeksi visual, dataset
yang digunakan dikumpulkan dari internet.

C. Arsitektur CapsuleGAN

Pengembangan yang kami usulkan pada model ini dimulai dari pengembangan arsitektur dasar yang dibuat.
Karena ini adalah tugas image-to-image translation, kami mengadopsi arsitektur DCGAN “U-Net” [32] (atau lebih
dikenal dengan Pix2Pix) sebagai dasar dari arsitektur ini. Arsitektur ini terdiri dari 2 bagian besar, yaitu Generator
dan Discriminator. Bagian Generator terdiri dari jaringan generatif yang mencoba untuk menghasilkan gambar
tanpa hujan semirip mungkin dengan gambar aslinya, sedangkan pada bagian Discriminator akan memvalidasi

GENERATOR

Skip Connections

Input Encoder Decoder Output
DISCRIMINATOR ——_—————— I
| C 1]
= | —— |gea
| B
—_ | —_ ° |
| 1
| = | — |rke
1 |
Convolutional | i
Input PrimaryCaps FullvConnectedCaps
Layer L Layer Layer | Output

Gambar. 3. Arsitektur CapsuleGAN
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apakah gambar yang dihasilkan oleh Generator sudah terlihat asli. Kerangka keseluruhan model yang diusulkan

ditunjukkan pada Gambar 3. Arsitektur DCGAN “U-Net” hanya terdiri dari convolutional layer pada bagian

Generator maupun Discriminator-nya, pengembangan yang kami usulkan terdapat pada bagian Discriminator

yaitu dengan menggabungkan arsitektur DCGAN “U-Net” dengan CapsNet, bagian yang dikembangkan ditandai

dengan kotak bergaris yaitu bagian PrimaryCaps Layer dan FullyConnectedCaps Layer.

1) Model Generator

Model Generator yang kami gunakan mengimplementasikan model yang sama dengan Pix2Pix [32] dibagi

menjadi 2 bagian besar, yaitu encoder dan decoder. Pada bagian encoder, gambar input diteruskan ke hidden
layer yang terdiri dari beberapa blok convolutional layer, masing-masing (kecuali /ayer pertama) blok terdiri
dari convolutional layer yang kemudian diteruskan ke layer batch normalization dan diaktifkan menggunakan
Leaky ReLu. Sebelum melanjutkan ke bagian decoder, ada satu layer bottleneck yaitu layer downsample terakhir
untuk menghubungkan antara bagian encoder dan decoder, pada layer ini digunakan arsitektur blok yang sama
seperti bagian encoder. Selanjutnya, pada bagian decoder, gambar akan di rekonstruksi kembali dengan
menggunakan transposed convolutional layer sehingga ukuran panjang dan lebar gambar sesuai dengan input.
Masing-masing transposed convolutional layer diikuti oleh batch normalization layer dan layer pertama diberi-
kan dropout sebesar 0,5 untuk mencegah model yang dibuat mengalami overfitting. Gambar yang direkonstuksi
pada bagian decoder merupakan hasil dari de-raining yaitu gambar tanpa hujan. Arsitektur lebih jelas model
Generator digambarkan pada Gambar 4.

ENCODER

Convolution

Convolution Convolution

Convolution

Normalization

Normalization

Normalization

BatchNorm o0 BatchMorm

Activation BatchNorm

LeakyRell)

Activation

Activation Activation

LeakyRell)

LeakyBelU LeakyBelll

Block 1 Block 2 Block 3 Block 8

DECODER

Convolution Convolution

Conv2DTanspose Conv2DTanspose

Convolution Convolution

Conv2DTanspose Conv2DTanspose

Normalization| Normalization

BatchNorm [ L 1] BatchNorm. LL L]

Normalization| Normalization

BatchNorm, BatchNerm

Dropout Dropout

Block 1 Block 3 Block 4 Block 7
Gambear. 4. Arsitektur Encoder dan Decoder pada Generator

2) Model Discriminator dengan Capsule Network

Model Discriminator memiliki tugas sebagai pengklasifikasi gambar antara gambar asli tanpa hujan (ground
truth) dengan hasil gambar yang diproduksi oleh model Generator. Pada umumnya, arsitektur Discriminator terdiri
dari convolutional layer yang mana hanya berfokus pada local neighbourhood. Fitur yang diekstrak menggunakan
convolutional layer tidak memperhatikan informasi spasial antara hubungan bagian dan keseluruhan (part-to-
whole) atau dalam kata lain konteks antara komponen hujan dan gambar latar belakang, hal ini menyebabkan model
mengenali garis-garis hujan hanyalah sebuah noise acak yang tidak berpola, tetapi pada kenyataannya garis-garis
hujan tersebut memiliki pola. Disinilah peran capsule layer untuk menangkap informasi spasial antara komponen
hujan dan gambar latar belakang.

Penggunaan capsule layer melengkapi kekurangan convolutional layer dengan mengganti nilai keluaran dari
skalar menjadi nilai vektor atau matriks sehingga dapat menangkap keberagaman pola bentuk dan arah komponen
hujan pada gambar. Algoritma dynamic routing menghitung kesamaan antara kapsul yang diberikan dengan kapsul
yang berhubungan, jika kapsul tersebut memiliki kesamaan yang lebih besar, transformation matrices yang terhub-
ung dengan unit-unit kapsul akan diberikan weight lebih besar, menangkap fitur dengan ukuran berbeda. Penerapan
capsule layer pada bagian Discriminator dapat membedakan antara gambar asli atau palsu secara global maupun
lokal, karena capsules dapat mengenali hubungan part-to-whole dengan baik.
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Panjang output vektor dari sebuah kapsul menunjukkan probabilitas adanya entitas yang hadir pada gambar.
Penggunaan fungsi non-linear yang disebut dengan squash function digunakan untuk memastikan vektor yang pen-
dek menyusut hingga mendekati 0 dan vektor yang panjang menyusut hingga mendekati 1. Persamaan (x) menun-
jukkan perhitungan squash function, dengan v; adalah vektor output dari kapsul ke-j dan s; adalah total input.

2
o &l 5
J 2 2 1
L+ i1 sl M

Berbeda dengan arsitektur Discriminator yang diimplementasikan pada Pix2Pix [32] yang hanya menggunakan
convolutional layer, pengembangan model Discriminator yang kami bangun terdiri dari convolutional layer, pri-
mary capsule layer, dan fully-connected capsule layer. Pada bagian convolutional layer, Discriminator akan
menganalisis masing-masing gambar secara pixel-to-pixel, kemudian diteruskan ke bagian primary capsule layer
untuk memetakan convolutional layer sebelumnya menjadi pemetaan dimensi kapsul, dengan begitu transfor-
mation matrices vektor didapatkan. Pada bagian ini bertujuan untuk mengekstrak fitur-fitur penting yang terdapat
pada gambar, seperti pemetaan, posisi, dan kepadatan garis-garis hujan. Kemudian terakhir pada bagian fully-con-
nected capsule layer akan menggabungkan [ayer-layer sebelumnya dan mengelurkan output berupa 2 unit kapsul
yang dapat mengklasifikasi apakah input yang diterima asli atau palsu.

Karena bagian discriminator menggunakan capsule network, loss function yang digunakan pada bagian discrim-
inator juga perlu disesuaikan. Kami menggunakan margin loss function sesuai dengan yang didiskusikan pada [27],
penggunaan Joss function ini berlandaskan output yang berupa vektor perlu dihitung panjang vektor yang didapat
untuk mengetahui probabilitas entitas tersebut hadir. Margin Loss dinotasikan pada persamaan (2):

Lk = Tk maX(O'm+ - ”Vk”)z + 1 (1 - Tk) max(O, ”Vk” - m—)Z (2)
dimana T}, adalah label target (1 menunjukkan ada entitas yang muncul, sedangkan 0 sebaliknya), v; adalah vektor setiap
kapsul pada layer terakhir, m* dan m~ mewakili margin untuk prediksi positif dan negatif, dan A adalah faktor penurunan
bobot untuk kapsul yang tidak ada.

D. Evaluasi Metrik

1) Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)
Evaluasi metrik PSNR mengukur rasio antara nilai maksimal sinyal pada gambar asli dengan nilai distorsi
yang mempengaruhi kualitas gambar [33]. Rasio pengukuran PSNR menggunakan satuan desibel (dB). Metrik
PSNR dinotasikan pada persamaan (3).

MAX?
PSNR = 101log;, MSE 3)
MAX = 2jumlahbit -1
(4)
1% ’
MSE = EZ(Yi -1) ()
1=

Pada persamaan (4), MAX merupakan nilai maksimal piksel yang termuat dalam gambar. Sebagai contoh, bila
gambar yang diukur merupakan gambar 8-bit, maka nilai maksimalnya adalah 255. Nilai MAX piksel gambar
tersebut kemudian dibagi dengan nilai Mean Squared Error (MSE) ditunjukkan pada persamaan (5). Sesuai
dengan namanya, MSE menghitung rata-rata pangkat dua dari error, error yang dimaksud merupakan perbedaan
nilai yang didapat dan nilai yang diprediksi. Metrik evaluasi PSNR yang lebih besar menandakan gambar yang
dihasilkan lebih menyerupai gambar aslinya, dengan begitu semakin besar nilai PSNR, maka semakin baik model
yang dibuat.

2) Structural Similiarity Index (SSIM)

Evaluasi metrik SSIM merupakan alat pengukuran terbaru yang dirancang berdasarkan tiga faktor yaitu pen-
cahayaan, kontras, dan struktur agar lebih sesuai dengan cara kerja sistem visual manusia [34]. Rentang nilai
metrik evaluasi SSIM dimulai dari 0 dan maksimalnya adalah 1, semakin besar nilai SSIM, semakin baik struktur
gambar yang dihasilkan. Persamaan SSIM dinotasikan pada persamaan (6).

(Z.Ux“y + Cl)(zo-xo-y + CZ)
(”xz + .uyz + Cl)(0x2+ay2 + CZ)

SSIM(x,y) = ()

Persamaan (6) merupakan bentuk penggabungan antara perhitungan dari faktor pencahayaan, kontras, dan
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struktur gambar, dengan i, dan u,, adalah rata-rata lokal, g, dan 0;, merupakan standar deviasi, dan C merupakan
nilai konstanta.

III. HASIL DAN PEMBAHASAN

Pelatihan model dilakukan menggunakan library Tensorflow pada GPU NVIDIA T4, dengan epoch sebanyak 25
kali dan learning rate diatur sebesar 3e — 4 untuk Generator dan 1le — 4 untuk Discriminator menggunakan opti-
mizer Adam. Evaluasi performa model diukur menggunakan sistem evaluasi metrik Peak Signal-to-Noise Ratio
(PSNR) dan Structural Similiarity Index (SSIM) Kami membandingkan performa model yang telah dibuat dengan
penelitian-penelitian sebelumnya, yaitu GMM [18], CNN [23], JORDER [35], DDN [4], dan CGAN [26].

Evaluasi dilakukan dengan membandingkan rata-rata nilai-nilai evaluasi metrik pada gambar hujan antara model
yang dibuat dan model-model dari penelitian lain. Gambar hujan yang digunakkan untuk evaluasi adalah gambar
hujan sintetis, untuk gambar hujan asli tanpa sintetis kami gunakan evaluasi secara visual karena tidak ada gambar
pasangan tanpa hujan yang membuat evaluasi metrik tidak dapat digunakan. Tabel I menunjukkan hasil
perbandingan kuantitatif model yang diusulkan dengan 5 model lain yang menggunakan metode berbeda. Nilai
yang dibandingkan adalah rata-rata nilai metrik evaluasi PSNR dan SSIM pada dataset tes Rainl200. Nilai yang
dicetak tebal merupakan nilai terbaik dari evaluasi metrik tersebut, sedangkan nilai yang digaris bawahi merupakan
terbaik kedua. Hasil perbandingan menunjukkan bahwa model CapsuleGAN yang kami usulkan paling unggul
dalam metrik evaluasi PSNR, namun metrik evaluasi SSIM menunjukkan bahwa model CGAN dan DDN lebih
baik.

Gambar tes yang kami gunakan sebagai perbandingan diambil dari penelitian model de-raining CGAN [26]
untuk hasil perbandingan yang seimbang.

TABEL I
PERBANDINGAN KUANTITATIF EVALUASI METRIK DENGAN DATASET RAIN1200 [31]

Model PSNR SSIM
GMM [18] 22,27 0,7413
CNN [23] 19,12 0,6013
JORDER [35] 21,09 0,7525
DDN [4] 23,28 0.8208
CGAN [26] 24,34 0,8430
Model yang diusulkan (CapsuleGAN) 25,43 0,803

Pada gambar 5 perbandingan dengan model lain, model CapsuleGAN unggul dalam metrik evaluasi SSIM
= { E o .‘,__,v: :"4',‘.' _«'-' o ! "".'_ .. B0 " d-* f!.' L

GMM [18] CNN [23] JORDER [35]
PSNR 27,72 PSNR 27,64 PSNR 27,87
~ SSIM 0,634l SSIM 0,3711

SSIM 0,6509
% ! i N

DDN [4] CGAN [26] CapsuleGAN Ground Truth (Target)
PSNR 28,62 PSNR 29,49 PSNR 28,81
SSIM 0,7526 SSIM 0,7761 SSIM 0,7842

Gambear. 5. Perbandingan Kualitatif Hasil De-raining Pada Gambar Test 1

dengan nilai terbaik yaitu 0,7842, namun pada metrik evaluasi PSNR masih kalah dengan model CGAN dengan
perbedaan tipis yaitu sebesar 0,68. Secara inspeksi visual, model CapsuleGAN masih meninggalkan beberapa
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garis-garis hujan jika dibandingkan dengan model CGAN, tetapi dari bentuk struktural gambar, model
CapsuleGAN menghasilkan gambar yang lebih tajam dibandingkan dengan model CGAN, hal tersebut dapat dilihat
pada bagian jendela dan model, model CGAN memberikan efek halus terhadap gambar, sedangkan model
CapsuleGAN memberikan hasil lebih tajam yang menyerupai gambar target.

Input GMM [18] CNN [23] JORDER [35]

PSNR 31,12 PSNR 29,85 PSNR 31,18
SSIM 0,6779 SSIM 0,5797 SSIM 0,6933
T - 1 —

DDN [4] CGAN [26] CapsuleGAN Ground Truth (Target)

PSNR 30,82 PSNR 30,44 PSNR 29,35
SSIM 0,6865 SSIM 0,8623 SSIM 0,6835

Gambear. 6. Perbandingan Kualitatif Hasil De-raining Pada Gambar Test 2

Gambar 6 menunjukkan secara langsung bagaimana hasil inspeksi gambar secara visual dengan membandingkan
state-of-the-art masing-masing model yang dibandingkan. Model CapsuleGAN mendapatkan nilai PSNR sebesar
29,35 dan SSIM sebesar 0,6835. Dapat dilihat bahwa dibandingkan dengan model de-raining GMM, CNN,
JORDER, dan DNN yang masih menyisakan air hujan dan terdapat efek b/ur pada gambar, model CGAN dan
model yang kami buat memberikan hasil lebih baik dengan menghasilkan gambar yang lebih tajam serta minim
rintik hujan. Meskipun sudah unggul daripada model lain, model yang kami buat masih kalah dalam perbandingan
dengan model CGAN, model yang kami buat masih menyisakan sedikit noise berwarna putih dari rintik hujan.

Perbandingan hasil de-raining juga perlu dilakukan pada data gambar hujan asli. Gambar 7 menunjukkan
perbandingan hasil de-raining pada data gambar hujan asli, model CapsuleGAN berhasil menghasilkan gambar

CNN[23] ~ JORDER [35]

CapsuleGAN 7

Gambar. 7. Perbandingan Kualitatif Hasil De-raining Pada Dataset Hujan Asli
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yang lebih tajam dibandingkan model yang lain, ditunjukkan dengan warna yang dihasilkan lebih cerah
dibandingkan model lain yang masih terpengaruh oleh efek hujan sehingga terlihat agak pucat.

Beberapa evaluasi yang telah dilakukan menunjukkan model CapsuleGAN yang dibuat mengungguli model-
model deep learning GMM [18], CNN [23], JORDER [35], dan DDN [4]. Tetapi pada beberapa aspek, model
CGAN [26] lebih unggul daripada model CapsuleGAN. Penelitian CGAN menggunakan arsitektur dasar yang
sama seperti yang kami gunakan, mereka menggunakan arsitektur DCGAN “U-Net” seperti yang dibahas pada
bagian metode penelitian, yang membedakan penelitian mereka adalah penggunaan loss function yang
dikustomisasi. Hasil gambar yang dihasilkan oleh model CGAN lebih minim hujan dibandingkan dengan yang
kami buat, hal tersebut dapat terjadi karena loss function yang digunakan cocok dengan arsitektur CGAN. Pada sisi
lain, meskipun model kami masih menyisakan hujan pada gambar, gambar yang kami hasilkan lebih tajam
dibandingkan model CGAN, hal tersebut karena pengembangan arsitektur dasar yang kami usulkan dengan
menambahkan CapsNet pada bagian Discriminator.

Evaluasi lain untuk mengukur performa model dilakukan dengan memonitor setiap loss selama iterasi yang
dihasilkan dari masing-masing model Generator dan Discriminator. Gambar 8§ menunjukkan rangkuman /oss

Training Losses

—— Generator Loss
Discriminator Loss

Loss

0 5 10 15 20 P
Epochs

Gambar. 8. Grafik Generator Loss dan Discriminator Loss

selama iterasi bahwa Jloss Discriminator lebih stabil dibandingkan dengan loss Generator selama pelatihan, hal
tersebut dapat dipengaruhi oleh beberapa faktor, diantaranya gradient vanishing, mode collapse, dan data pelatihan
yang kurang [36]. Hal ini menunjukkan bahwa model Generator dan Discriminator yang telah dibuat kurang
seimbang. Loss Discriminator yang sangat rendah merupakan tanda bahwa model Discriminator yang dibuat
sangat handal dalam mengklasifikasikan gambar, hal tersebut membuat model Generator sulit untuk mengelabui
Discriminator, sehingga Generator tidak dapat menghasilkan gambar yang lebih baik lagi, ditandai dengan Loss
Generator yang tinggi.

Pada Tabel II menunjukkan /oss lengkap setiap iterasi dalam pelatihan. Meskipun Loss Generator mengalami
penurunan dari iterasi ke-1 sampai ke-16, pada iterasi ke-17 sampai seterusnya Loss Generator mulai menunjukkan
hasil yang kurang signifikan ditandai dengan kemiringan nilai penuruan yang kurang dari 0.01 (Gambar 6a), dan
pada epoch ke-24 ada lonjakan Loss Generator yang cukup signifikan (Gambar 6b), hal tersebut menandakan
Generator kesulitan untuk memproduksi gambar yang lebih baik.
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TABEL II
GENERATOR LOSS DAN DISCRIMINATOR LOSS

Epoch Generator Loss Discriminator Loss
1 5,5937 0,2135
2 4,5477 0,2136
3 4,1951 0,2136
4 3,9449 0,2135
5 3,7424 0,2135
6 3,6180 0,2135
7 3,5433 0,2135
8 3,4754 0,2135
9 3,7115 0,2135
10 3,3311 0,2135
11 3,2711 0,2134
12 3,2073 0,2134
13 3,1501 0,2134
14 3,1677 0,2134
15 3,0562 0,2134
16 3,0482 0,2134
17 2,9901 0,2134
18 2,9967 0,2134
19 2,9409 0,2134

20 2,9195 0,2134
21 2,9207 0,2133
22 2,8609 0,2133
23 2,8394 0,2133
24 2,9664 0,2133
25 2,8740 0,2133

Sebagai bukti bahwa penggunaan model deraining yang kami bangun dapat meningkatkan kualitas gambar agar
dapat digunakan pada algoritma CV. Kami menguji perbandingan keterbacaan gambar sebelum dan setelah
dilakukan deraining. Pengujian ini dilakukan menggunakan API Clarifai (https://www.clarifai.com/) sebagai
platform penerapan algoritma CV. Sistem pengujian ini adalah memberikan input gambar ke algortima CV,
kemudian algoritma CV akan mengeluarkan hasil deteksi berupa klasifikasi dan nilai probabilitas gambar tersebut
masuk dalam klasifikasi yang terdaftar. Treshold klasifikasi diatur sebesar 0,98 untuk menghindari terlalu
banyaknya kelas yang muncul pada hasil klasifikasi dan menunjukkan kelas yang paling cocok dengan konteks
gambar.

0.982
© chil 0.996
© people 0.988

b)  Hasil Deteksi Pada Gambar Sebelum Proses De-raining

Gambar. 9. Evaluasi Model Pada Penerapan Algoritma Computer Vision
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Pada Gambar 9 dapat dilihat bahwa penggunaan model deraining CapsuleGAN dapat meningkatkan keterbacaan
gambar dengan dibuktikannya kenaikan nilai probabilitas klasifikasi. Gambar 8a menunjukkan hasil klasifikasi
gambar hujan yang hanya masuk pada kelas “people” dengan nilai 0,982. Pada gambar 8b yang merupakan hasil
de-raining menunjukkan ada kenaikan nilai dan kelas yang bertambah. Kenaikan nilai pada kelas “people” sebesar
0,006 menjadi 0,988 dan 1 kelas tambahan “child” dengan nilai 0,996.

Dari beberapa hasil evaluasi model, didapatkan bahwa model CapsuleGAN yang diusulkan masih memiliki
beberapa batasan. Pelatihan model yang tidak stabil menjadi masalah utama pada penelitian ini. Beberapa
kemungkinan yang menyebabkan tidak stabilnya proses pelatihan dapat terjadi karena kurangnya data pelatihan,
arsitektur model yang tidak seimbang, dan pengaturan pelatihan model yang tidak sesuai. Model CapsuleGAN
yang kami kembangkan masih merupakan bentuk sederhana yaitu dengan menggabungkan dua arsitektur CapsNet
dan GAN tanpa banyak menyesuaikan jenis dan jumlah layer yang digunakan. Penggunaan arsitektur CapsNet pada
penelitian ini mengikuti penelitian utama yang dilakukan oleh [27] sehingga perlu adanya penyesuaian lebih lanjut
untuk membuat arsitektur model yang lebih seimbang. Selain itu, pengaturan pelatihan model seperti penggunaan
loss function dan optimizer perlu diteliti lebih lanjut. Loss Function sederhana yang kami gunakan pada penelitian
ini belum efektif untuk digunakan pada kasus penghapusan hujan pada gambar, sehingga selain pengembangan
arsitektur model yang digunakan, pengembangan loss function yang digunakan juga berperan penting.

IV. KESIMPULAN

Pada penelelitian ini kami mengusulkan sebuah pengembangan model image de-raining menggunakan Gener-
ative Adversarial Network (GAN). Untuk mengembangkan pemetaan hujan menjadi lebih baik, kami menam-
bahkan Capsule Network pada bagian Discriminator untuk mempertahankan informasi-informasi spasial antar
komponen hujan sehingga model yang dibuat dapat mengenali karakteristik garis-garis hujan seperti posisi dan
kepadatannya, dengan begitu garis-garis hujan akan lebih mudah dipetakan. Experimen dilakukan dengan mem-
bandingkan state-of-the-art model secara evaluasi metrik menggunakan dataset sintetis, inspeksi visual
menggunakan gambar hujan asli (real world), evaluasi loss model yang dibuat, dan evaluasi penerapan algoritma
Computer Vision. Perbandingan menggunakan data sintetis menunjukkan model yang kami buat lebih unggul da-
ripada kebanyakan model deep learning serupa, namun hasil gambar dan evaluasi metrik masih menunjukkan
bahwa model CapsuleGAN masih kalah dibandingkan dengan model CGAN karena masih menyisakan noise putih
pada gambar. Pada perbandingan dengan dataset asli, model CapsuleGAN lebih unggul dibandingkan dengan
model yang lain karena berhasil menghilangkan rintik hujan sekaligus menghasilkan gambar yang lebih tajam.
Evaluasi pada monitoring /oss model, model CapsuleGAN masih belum stabil karena /oss model Generator yang
masih tinggi dan /oss model Discriminator yang sangat rendah, menandakan bahwa adanya ketidakstabilan pada
model yang dibuat. Namun, dari hasil perbandingan evaluasi gambar, model yang kami buat lebih unggul daripada
kebanyakan model deep learning lainnya, yang berarti model CapsuleGAN cukup berhasil membuktikan bahwa
penggunaan Capsule Network pada GAN berpengaruh untuk pembuatan model de-raining. Selain itu, pada evaluasi
penerapan algoritma Computer Vision, model CapsuleGAN dapat membuat classifier menangkap lebih banyak
informasi pada gambar yang sudah melewati proses de-raining.

Meskipun hasil penelitian sudah menunjukkan hasil yang cukup memuaskan, tetapi masih ada beberapa faktor
yang dapat dikembangkan dari penelitian ini untuk mendapatkan hasil yang lebih baik. Pengembangan lebih lanjut
dari model yang paling utama adalah menstabilkan proses training model. Pengembangan ini dapat dilakukan
melalui variabel-variabel hampir dari semua aspek, meliputi dataset yang lebih beragam, penggunaan model
Generator dan Discriminator yang lebih ringan, pembuatan Loss Function yang dikustomisasi, dan pemilihan
Optimizer yang lebih sesuai. Masing-masing variabel dapat mempengaruhi kinerja model yang dibuat, seperti
waktu komputasi yang lebih cepat dan hasil kualitas gambar yang lebih baik. Selain daripada itu, pengembangan
model ini dapat mengarah kepada video de-raining. Hal tersebut dapat bermanfaat untuk kasus penghapusan hujan
secara real-time, seperti penggunaan dalam autonomous vehicle dan surveilance system.
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