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ABSTRAK

Penggunaan citra digital dalam berbagai aplikasi Computer Vision seringkali terkendala oleh
kehadiran noise yang menurunkan kualitas informasi visual. Makalah ini menyajikan Analisis
Literatur Sistematis (SLR) terhadap perkembangan metode image denoising berbasis deep
learning. Proses pencarian artikel dilakukan secara terstruktur melalui database yang terindeks
Scopus dengan mengadaptasi protokol PRISMA. Melalui analisis terhadap 40 literatur kunci
yang sepenuhnya bersumber dari database Scopus, ditemukan pergeseran signifikan dari
metode yang membutuhkan data bersih (supervised) menuju pendekatan yang lebih fleksibel
seperti Noise2Noise dan blind denoising untuk menangani noise pada dunia nyata. Hasil tinjauan
ini memberikan gambaran komprehensif mengenai tren arsitektur, dataset benchmark, serta
tantangan dalam mencapai efisiensi komputasi untuk restorasi citra resolusi tinggi.

Kata kunci— Image Denoising, Deep Learning, Systematic Literature Review, Computer Vision,
Scopus, PRISMA.

ABSTRACT

The use of digital imagery in various Computer Vision applications is often hindered by the
presence of noise, which degrades visual information quality. This paper presents a
Systematic Literature Review (SLR) on the development of deep learning-based image denoising
methods. The article search process was structured through Scopus-indexed databases using
the PRISMA protocol. Through an analysis of 40 key literatures completely sourced from the
Scopus database, a significant shift was identified from supervised methods requiring clean
data toward more flexible approaches, such as Noise2Noise and blind denoising, to handle
real-world noise. The results of this review provide a comprehensive overview of architectural
trends, benchmark datasets, and the challenges in achieving computational efficiency for
high-resolution image restoration.

Keyword— Image Denoising, Deep Learning, Systematic Literature Review, Computer Vision,
Scopus, PRISMA.
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I. PENDAHULUAN

Pesatnya perkembangan teknologi Computer Vision
menuntut kualitas citra yang tinggi untuk akurasi analisis
data. Namun pada realitasnya, proses akuisisi citra digital
seringkali terkendala oleh kehadiran noise atau derau
yang tidak diinginkan [3]. Kemunculan noise ini
umumnya dipicu oleh berbagai keterbatasan teknis,
seperti batasan performa sensor pada perangkat
penangkap gambar hingga kondisi pencahayaan
lingkungan vyang buruk saat pengambilan objek
dilakukan [29], [30], [31]. Kehadiran derau tersebut
secara signifikan menurunkan kualitas informasi visual,
yang pada gilirannya dapat mengganggu performa sistem
atau aplikasi komputer vision hilir lainnya [17]. Oleh
karena itu, image denoising memegang peranan sebagai
tahap prapemrosesan (preprocessing) yang sangat krusial
untuk memulihkan detail citra asli dari observasi yang
telah terdegradasi [12], [21].

Selama dekade terakhir, lanskap metodologi
perbaikan citra telah mengalami pergeseran paradigma
yang masif. Metode berbasis Deep Learning
(pembelajaran mendalam) Kkini telah mendominasi
bidang ini secara mutlak dan berhasil melampaui
performa teknik filter konvensional [3], [20]. Inovasi
awal di ranah ini dipelopori oleh pemanfaatan jaringan
Deep Residual Learning yang memungkinkan pelatihan
jaringan saraf yang sangat dalam untuk kebutuhan
pengenalan serta restorasi citra [17], [20]. Selanjutnya,
arsitektur berbasis Encoder-Decoder seperti U-Net juga
terbukti sangat efektif untuk melakukan segmentasi
sekaligus restorasi citra medis maupun umum berkat
pemanfaatan koneksi silang simetris (symmetric skip
connections) [15], [16].

Meskipun model dengan pengawasan (supervised
learning) menawarkan hasil yang menjanjikan,
tantangan utama yang sering dihadapi oleh para peneliti
adalah keterbatasan ketersediaan data "bersih" atau
ground-truth beresolusi tinggi sebagai referensi latih
yang mutlak diperlukan [29], [30]. Keterbatasan ini
memicu lahirnya gelombang inovasi metode self-
supervised seperti Noise2Noise, di mana jaringan saraf
dilatih untuk memulihkan citra hanya dengan
mengandalkan pasangan citra yang berisik [33]. Lebih
jauh lagi, pendekatan blind denoising seperti Noise2Void
bahkan memungkinkan proses eliminasi noise dilakukan
langsung dari satu citra tunggal tanpa memerlukan data
target bersih ataupun data tambahan lainnya [34].
Belakangan ini, arsitektur yang memanfaatkan Attention
Mechanism dan Transformer (seperti SwinlR dan
Restormer) mulai menggeser dominasi Convolutional
Neural  Networks (CNN) tradisional  karena
kemampuannya yang luar biasa dalam menangani
restorasi citra resolusi tinggi secara efisien dan
menangkap ketergantungan fitur jarak jauh (long-range
dependencies) [35], [36].

Mengingat begitu cepatnya akselerasi perkembangan

arsitektur dan metodologi ini, diperlukan sebuah kajian
yang terstruktur untuk memetakan capaian riset terkini
secara  objektif. Penelitian ini  bertujuan  untuk
melakukan Analisis Literatur Sistematis (Systematic
Literature Review / SLR) terhadap perkembangan
metode image denoising berbasis deep learning guna
memetakan taksonomi metode, mengevaluasi efektivitas
arsitektur, serta memahami perception-distortion tradeoff
dalam restorasi citra [8]. Analisis ini diharapkan dapat
menjadi panduan akademis yang komprehensif bagi para
peneliti dalam menentukan strategi reduksi derau yang
optimal untuk implementasi aplikasi Computer Vision
yang spesifik.
Untuk mengarahkan analisis secara
dirumuskan  pertanyaan  penelitian
Questions) sebagai berikut:

RQ1: Apa metode yang paling umum digunakan
dalam image denoising?

RQ2: Dataset apa yang paling sering digunakan
dalam penelitian image denoising?

RQ3: Bagaimana metode evaluasi kinerja pada
image denoising?

RQ4: Apa tantangan utama dalam image denoising?

RQ5: Apa tren penelitian terbaru dalam image
denoising?

sistematis,
(Research

Il. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan metode Systematic
Literature Review (SLR) dengan pendekatan PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and
Meta-Analyses) untuk melakukan identifikasi, seleksi,
evaluasi, dan sintesis terhadap penelitian terkait image
denoising berbasis deep learning. Metode SLR
digunakan karena mampu memberikan analisis literatur
yang sistematis, terstruktur, dan objektif terhadap
perkembangan penelitian image denoising pada bidang
computer vision.

Penelitian ini menggunakan metode Systematic
Literature Review (SLR) untuk menganalisis
perkembangan metode image denoising berbasis deep
learning pada bidang computer vision. Pendekatan SLR
dipilih karena mampu memberikan sintesis literatur
yang sistematis, terstruktur, dan objektif terhadap
berbagai penelitian yang relevan. Proses penelitian
dilakukan dengan mengadaptasi protokol PRISMA
(Preferred Reporting Items for Systematic Reviews and
Meta-Analyses) guna memastikan proses identifikasi,
penyaringan, dan seleksi artikel dilakukan secara
transparan.
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Rancangan Penelitian

Rancangan penelitian pada artikel ini terdiri dari
beberapa tahapan utama, yaitu identifikasi masalah,
penyusunan research question, pencarian literatur,

seleksi artikel menggunakan metode PRISMA,
ekstraksi data, analisis data, dan sintesis hasil
penelitian.

Penelitian difokuskan pada studi mengenai image
denoising berbasis deep learning yang dipublikasikan
pada rentang tahun 2020-2026. Kajian dilakukan
untuk mengetahui perkembangan arsitektur deep
learning, performa metode denoising, dataset yang
digunakan, serta tantangan penelitian pada skenario
real-world noise.

Persamaan / Rumus Matematika

Pada penelitian ini, parameter evaluasi kualitas
citra yang digunakan dalam beberapa literatur image
denoising adalah Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR)
dan Structural Similarity Index Measure (SSIM).
Persamaan PSNR dituliskan sebagai berikut:

PSNR = 10 log10 ((MAX?) / MSE)
Keterangan: MAX = nilai maksimum piksel citra
MSE = Mean Square Error

Nilai PSNR digunakan untuk mengukur tingkat
kualitas hasil restorasi citra setelah proses denoising
dilakukan.
. Script Pemrograman

Pada penelitian image denoising berbasis deep
learning, implementasi model dilakukan
menggunakan arsitektur  Convolutional Neural
Network (CNN). Model CNN digunakan untuk
mempelajari pola noise pada citra digital sehingga
dapat menghasilkan citra output yang lebih bersih dan
tetap mempertahankan detail penting pada gambar.

Implementasi model umumnya menggunakan
framework TensorFlow atau Keras dengan tahapan
preprocessing data, penambahan noise, proses
training model, dan evaluasi hasil denoising. Contoh
script sederhana CNN untuk image denoising adalah

sebagai berikut:

model = Sequential()
model.add(Conv2D(64, (3,3),
activation="relu’,
input_shape=(128,128,1),
padding='same"))

model.add(Conv2D(64, (3,3),
activation="relu,
padding="same"))

model.add(Conv2D(1, (3,3),
activation='sigmoid’, padding="same’))
model.compile(optimizer="adam’,
loss='mean_squared_error")

Model CNN tersebut digunakan untuk melakukan

proses reduksi noise pada citra digital dengan cara

mempelajari hubungan antara noisy image dan

clean image selama proses pelatihan model.
2. Kutipan dan Acuan

Integrasi rujukan ilmiah dalam artikel ini
menerapkan prinsip intertekstualitas yang ketat, di
mana setiap gagasan, teori, dan data arsitektur deep
learning yang diadopsi wajib merujuk secara akurat
pada sumber literatur primer. Peneliti memastikan
keselarasan penuh antara pustaka yang disitasi di dalam
tubuh teks dengan entitas yang terdaftar pada bagian
akhir naskah. Sebaliknya, seluruh daftar pustaka yang
dicantumkan merupakan representasi dari artikel ilmiah
yang benar-benar ditelaah dan diacu secara langsung,
guna menghindari pencantuman referensi yang tidak
relevan serta menjaga validitas akademis tinjauan
sistematis ini.

a. Pengacuan Pustaka

Format Penuli Perkembangan metode restorasi citra,
khususnya dalam mengatasi derau (image denoising),
berkembang pesat seiring dengan pemanfaatan
arsitektur deep learning. Terkait penyediaan data latih,
menurut Abdelhamed dkk. (2018: 1692), ketersediaan
dataset beresolusi tinggi sangat krusial untuk melatih
model restorasi citra pada kamera ponsel pintar. Selain
ketersediaan data, fokus pengembangan juga tertuju
pada optimasi arsitektur jaringan. Menurut Anwar dan
Barnes (2019: 3155), integrasi mekanisme feature
attention mampu meningkatkan performa perbaikan
citra nyata secara signifikan. Solusi lain yang lebih
spesifik juga ditawarkan untuk meningkatkan efisiensi
komputasi citra. Menurut Zhang dkk. (2018: 4308),
arsitektur  jaringan FFDNet menawarkan solusi
penanganan derau citra yang cepat, fleksibel, dan efisien
berbasis Convolutional Neural Network (CNN).
Sementara itu, untuk mengatasi karakteristik foto di
dunia nyata, menurut Guo dkk. (2019: 1712),
pendekatan pembersihan derau buta (blind denoising)
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berbasis jaringan konvolusional jauh lebih efektif untuk
menangani foto reel.

Tren penelitian kemudian bergeser ke arah metode
tanpa pengawasan (unsupervised atau self-supervised)
untuk mengatasi keterbatasan data bersih (clean data).
Menurut Lehtinen dkk. (2018: 2965), pemulihan
kualitas citra tetap dapat berjalan optimal meskipun
proses latihan model dilakukan tanpa menggunakan
data  bersih.Pendekatan  ini  diperkuat  oleh
perkembangan metode berbasis citra tunggal. Menurut
Batson dan Royer (2019: 524), kerangka Kkerja
Noise2Self memungkinkan proses pembersihan derau
dilakukan secara mandiri tanpa pengawasan data bersih.
Sejalan dengan hal tersebut, menurut Krull dkk. (2019:
2129), pelatihan jaringan restorasi citra dapat dilakukan
hanya dengan mengandalkan data berderau tunggal
melalui metode Noise2Void.

Pengembangan  metode  mandiri  ini  terus
disempurnakan melalui berbagai teknik optimasi
mutakhir. Menurut Kligler dan Keller (2021: 13454),
proses pemurnian data secara iteratif terbukti mampu
menghasilkan citra rekonstruksi yang jauh lebih tajam.
Hasil yang optimal ini membuat metode tanpa
pengawasan semakin bersaing dengan metode
konvensional. Menurut Zhang dan Zhang (2022: 4120),
model pembersih derau berbasis self-supervised tingkat
lanjut kini mampu mendekati performa model yang
menggunakan pengawasan penuh. Di sisi lain, adaptasi
teknologi attention berbasis Transformer juga mulai
mendominasi ranah ini. Menurut Zamir dkk. (2022:
5728), arsitektur Restormer menerapkan sistem
Transformer secara efisien untuk menangani restorasi
pada citra beresolusi tinggi.

111. HASIL DAN PEMBAHASAN

Berdasarkan penerapan protokol PRISMA 2020 yang
telah dijabarkan pada metode penelitian, proses
pencarian awal melalui berbagai basis data digital
(Google Scholar, IEEE Xplore, ScienceDirect, dan
SpringerLink) berhasil mengidentifikasi sejumlah besar
artikel ilmiah yang relevan dengan topik restorasi citra.
Setelah melalui tahapan skrining ketat berupa eliminasi
dokumen duplikat serta penyaringan berbasis kriteria
inklusi dan eksklusi terhadap kesesuaian abstrak serta isi
teks lengkap, diperoleh sebanyak 40 artikel jurnal kunci
yang memenuhi kelayakan penuh untuk dianalisis dalam
tinjauan sistematis ini. Distribusi kronologis dari
40 paper terpilih menunjukkan tren peningkatan volume
publikasi yang masif dalam beberapa tahun terakhir,
yang menandakan bahwa riset reduksi derau (image
denoising) berbasis pembelajaran mendalam (deep
learning) merupakan pilar yang sangat aktif, dinamis, dan
terus berkembang dalam domain Computer Vision.
Sintesis mendalam terhadap data temuan tersebut
dijabarkan melalui beberapa sub-analisis berikut ini.

RQ1: Apa metode yang paling umum digunakan
dalam image denoising?

Berdasarkan analisis sistematis terhadap 40 literatur
kunci, metode yang paling umum digunakan didominasi
oleh pendekatan berbasis Deep Learning. Jaringan
konvolusional tradisional seperti model encoder-decoder
U-Net masih menjadi fondasi utama dalam segmentasi
dan pemulihan citra (Ronneberger dkk., 2015). Untuk
penanganan derau secara cepat dan fleksibel, arsitektur
berbasis CNN seperti FFDNet (Zhang dkk., 2018) dan
DnCNN (Zhang dkk., 2017) terbukti sangat dominan.
Pada perkembangan terbaru, arsitektur berbasis
mekanisme atensi seperti Transformer (SwinIR oleh
Zhao dkk., 2024; Restormer oleh Zamir dkk., 2022)
mulai menggeser dominasi CNN konvensional berkat
kemampuannya memproses citra resolusi tinggi secara
efisien. Selain itu, pendekatan Generative Adversarial
Networks (GAN) (Goodfellow dkk., 2014; Chen dKkk.,
2018) juga kerap digunakan untuk menghasilkan citra
restorasi yang lebih bertekstur dan realistis.

Tantangan dalam Pemrosesan Citra

Peningkatan kualitas
dan pengurangan noise

Memisahkan objek dar
latar belakang

Identifikasi elemen
penting dalam gambar

Gbr. 2 Hasil metode image denoising

Dalam bidang visi komputer, pemrosesan citra
memiliki beberapa tantangan utama yang saling
berkesinambungan, dimulai dari tahap pengolahan citra
digital yang berfokus pada peningkatan kualitas visual
dan reduksi berbagai bentuk noise atau derau melalui
teknik pemulihan citra (image restoration) [3], [12],
[33], [35], [36]. Setelah citra berhasil diperbaiki,
tahapan berikutnya adalah analisis fitur yang bertujuan
untuk mengidentifikasi dan mengekstrak elemen-
elemen penting atau karakteristik unik seperti tepi,
tekstur, dan bentuk guna memahami informasi
semantik di dalamnya [7], [17], [37]. Proses ini
kemudian disempurnakan oleh tahapan segmentasi
citra, yang bertugas mempartisi citra menjadi beberapa
wilayah homogen guna memisahkan objek target dari
latar belakangnya secara presisi agar lebih mudah
dianalisis secara spesifik [15], [16]. Keselarasan ketiga

74



Syntax:

Journal of Software Engineering, Computer Science and Information Technology
p-ISSN: 2776-7027, e-ISSN: 2723-0538

Volume: 7, Nomor: 1, Juni 2026

tahapan ini sangat krusial dalam mengatasi hambatan
rekonstruksi  data  visual untuk  menghasilkan
interpretasi citra yang akurat.

RQ2: Dataset apa yang paling sering digunakan
dalam penelitian image denoising?

Evaluasi performa model denoising secara umum
memanfaatkan dua jenis kelompok data, yakni dataset
sintetis (synthetic noise) dan dataset dunia nyata (real-
world noise). Dataset klasik seperti BSD68, Setl2,
Kodak, dan ImageNet merupakan standar utama yang
digunakan untuk melatih serta menguji algoritma
denoising dengan gangguan noise buatan (Aradhya
dkk., 2020; Fan dkk., 2019). Namun demikian, seiring
pergeseran fokus riset menuju pemulihan foto riil,
penggunaan dataset dunia nyata seperti Smartphone
Image Denoising Dataset (SIDD) (Abdelhamed dkk.,
2018) dan Darmstadt Noise Dataset (DND) (Plotz &
Roth, 2017) mengalami peningkatan frekuensi
penggunaan yang sangat signifikan karena dinilai
mampu merepresentasikan karakteristik derau sensor
kamera asli secara akurat.

Dataset image denoising mana yang harus diprioritaskan untuk evaluasi model?

BSD500 Urban100 ‘

i

Gbr. 3 Dataset penelitian image denoising

Dalam implementasi visi komputer, pemrosesan citra
digital kerap menghadapi kendala teknis yang saling
terkait, dimulai dari kompleksitas algoritma pemulihan
citra (image restoration) dan pengurangan derau yang
menuntut efisiensi tinggi serta waktu komputasi yang
optimal guna menghindari bottleneck pemrosesan data
[31, [12], [22], [35], [36]. Kendala ini diperumit oleh
keterbatasan data latih berkualitas tinggi yang sering kali
tidak representatif, sehingga mempersulit model untuk
mengenali variasi fitur esensial dari objek secara akurat
[71, [17], [29], [30], [31]. Akibatnya, sistem mengalami
penurunan performa yang signifikan saat diuji pada
skenario dunia nyata (real-world scenarios), di mana
model gagal mempertahankan konsistensi akurasi akibat
karakteristik distorsi dan variasi lingkungan baru yang
belum pernah dipelajari sebelumnya [4], [5], [37], [38].
Keselarasan dalam mengatasi ketiga hambatan
komputasi, representasi data, dan adaptasi lingkungan
ini menjadi kunci utama dalam membangun sistem
interpretasi visual yang tangguh.

RQ3: Bagaimana metode evaluasi kinerja pada
image denoising?

Pengukuran efektivitas hasil pembersihan derau citra
secara konsisten mengandalkan dua metrik kuantitatif
utama, yaitu Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) dan
Structural Similarity Index Measure (SSIM) (Wang
dkk., 2004). Metrik PSNR berfokus pada perhitungan
logaritmik dari Mean Squared Error (MSE) antar-piksel
untuk melihat tingkat kedekatan citra hasil restorasi
dengan referensi aslinya. Sementara itu, SSIM
digunakan untuk mengevaluasi pelestarian aspek
struktural, luminans, dan kontras yang dapat dirasakan
oleh indra penglihatan manusia. Hampir seluruh literatur
utama (seperti Zamir dkk., 2022; Chen dkk., 2021)
menggunakan kombinasi metrik objektif ini yang
kemudian didukung oleh analisis perbandingan visual
secara kualitatif untuk menilai detail tekstur citra pasca-

denoising.
Membandingkan Metrik Evaluasi Denoising
Gambar
Menilai
> Mengukur Rasio Kesamaan
| [l sinyal-Noise Struktural
M1 Fokus pada Fokus pada
j[() Intensitas Noise Struktur Gambar
C —
i o\ b

SSIM

Gbr. 4 Proses Evaluasi Kinerja pada Image Denoising

Dalam perkembangannya, implementasi deep learning
untuk mengatasi derau citra sangat bergantung pada
strategi pendekatan pembelajaran yang digunakan, di
mana metode supervised learning menjadi fondasi awal
yang memanfaatkan pasangan data citra rusak (noisy)
dan citra bersih (ground truth) untuk melatih model
secaraterarah [17], [20], [27], [35], [36]- Namun, karena
penyediaan data bersih yang berpasangan sangat sulit
diperoleh pada kondisi riil, tren riset bergeser ke arah
self-supervised learning yang mampu mengekstrak
informasi restorasi langsung dari variasi internal data
citra itu sendiri tanpa bantuan data target eksternal yang
bersih [5], [33], [34]. Pendekatan ini kemudian
diperluas oleh metode unsupervised learning yang
bekerja  sepenuhnya menggunakan data tidak
berpasangan atau mengandalkan estimasi distribusi
fungsi kepadatan probabilitas (PDF) dari karakteristik
noise laten untuk memulihkan citra [1], [13], [14], [25].
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Pemilihan di antara ketiga karakteristik pendekatan ini
menjadi  penentu utama dalam  mengimbangi
ketersediaan dataset dengan tingkat akurasi restorasi
yang ingin dicapai pada sistem visi komputer.

RQ4: Apa tantangan utama dalam image
denoising?

Berdasarkan sintesis literatur, tantangan utama berpusat
pada pemecahan masalah perception-distortion tradeoff
(Blau & Michaeli, 2018). Model sering kali mengalami
kendala over-smoothing, di mana algoritma berhasil
melenyapkan seluruh derau namun secara tidak sengaja
mengaburkan tepi objek dan menghilangkan detail
halus tekstur citra asli. Tantangan kedua adalah
tingginya kebutuhan komputasi dan konsumsi memori
pada model-model mutakhir berbasis Transformer dan
GAN, yang membuatnya sulit diimplementasikan
secara real-time pada edge devices atau mobile
computing (Zamir dkk., 2022). Terakhir, kompleksitas
pemodelan matematis untuk blind denoising pada foto
riil tanpa adanya data

target bersih (ground-truth) juga masih menjadi batas
riset yang terus dipecahkan (Guo dkk., 2019; Variational
Denoising Network).

Tantangan dalam Image Denoising

Pengurangan
Noise vs. Detail

Kemampuan untuk
menangani berbaga
jenis noise

Kesulitan dalam
memisahkan noise
dari data asl

ois
 pelestarian
informasi penting

Gbr. 5 Tantangan utama image denoising

Dalam mengevaluasi efektivitas metode reduksi derau,
ketersediaan dataset benchmark vyang representatif
menjadi fondasi utama untuk menguji ketangguhan
model, baik menggunakan citra sintetis maupun basis
data berbasis foto dunia nyata yang diambil langsung
melalui sensor kamera modern [29], [30], [31].
Selanjutnya, performa arsitektur yang diusulkan diukur
menggunakan metrik evaluasi kuantitatif standar seperti
Peak Signal-to-Noise Ratio (PSNR) dan Structural
Similarity Index (SSIM) guna memberikan penilaian
matematis yang objektif terhadap tingkat pemulihan
informasi piksel dan rekonstruksi struktural citra [8], [9],
[12], [35], [36]. Pengukuran matematis tersebut
kemudian disempurnakan melalui tahapan validasi
kualitatif yang melibatkan analisis visual secara subjektif
untuk memastikan bahwa citra hasil restorasi tidak hanya
memiliki nilai metrik yang tinggi, tetapi juga mampu

mempertahankan detail tekstur, ketajaman tepi, dan
aspek persepsi visual yang natural tanpa efek distorsi
yang artifisial [8], [21], [37]. Pengintegrasian ketiga
komponen evaluasi ini sangat krusial untuk menjamin
keandalan dan standarisasi pengujian metode restorasi
citra pada sistem visi komputer.

RQ5: Apa tren penelitian terbaru dalam image
denoising?

Arah tren riset teranyar menunjukkan transisi masif ke
arah  Self-Supervised Learning dan Unsupervised
Learning untuk meniadakan ketergantungan mutlak
terhadap pasangan data latih yang bersih. Kerangka kerja
revolusioner seperti Noise2Noise (Lehtinen dkk., 2018),
Noise2Self (Batson & Royer, 2019), dan Noise2Void
(Krull dkk., 2019) membuktikan bahwa jaringan saraf
dalam dapat dilatih secara mandiri hanya dengan
menggunakan data yang berderau. Tren Kkedua
melibatkan  integrasi  arsitektur  hibrida  CNN-
Transformer (seperti IDF oleh Xiao dkk., 2023; IDR oleh
Zou dkk., 2023) guna mengombinasikan efisiensi
Analisis ini juga menegaskan bahwa tantangan utama ke
depan bukan hanya peningkatan akurasi restorasi [8],
[12], tetapi juga bagaimana menciptakan model yang
ringan, cepat, dan mampu diimplementasikan secara real-
time pada perangkat terbatas [3], [22]. Dengan demikian,
masa depan penelitian image denoising akan sangat
bergantung pada integrasi efisiensi komputasi,
generalisasi noise [4], serta inovasi arsitektur hibrida
yang mampu menggabungkan kekuatan CNN,
Transformer, dan diffusion-based models secara optimal
[11], [25].

ekstraksi fitur lokal konvolusi dengan kemampuan
pemodelan dependensi jarak jauh milik mekanisme
atensi global.

Tren Penelitian Image Denoising

[
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T

Gbr. 6 Tren penelitian Image Denoising

Dalam perkembangannya, efektivitas restorasi citra
sangat dipengaruhi oleh evolusi arsitektur deep learning
yang digunakan, di mana Convolutional Neural
Network (CNN) bertindak sebagai pionir dengan
memanfaatkan operasi  konvolusi  lokal untuk
mempelajari ekstraksi fitur derau secara berlapis dan
efisien [17], [20], [21], [38]. Guna mengatasi
kelemahan CNN dalam menghasilkan citra hasil

76



Syntax:

Journal of Software Engineering, Computer Science and Information Technology

p-ISSN: 2776-7027, e-ISSN: 2723-0538
Volume: 7, Nomor: 1, Juni 2026

restorasi yang cenderung terlalu halus (over-smoothed),
pendekatan berbasis Generative Adversarial Network
(GAN) diterapkan dengan memanfaatkan jaringan
generator dan diskriminator yang saling berkompetisi
untuk merekonstruksi detail tekstur citra agar terlihat
lebih realistis dan natural [6], [9], [13]. Tren
arsitekturtersebut kini disempurnakan oleh model
berbasis  Transformer yang  mengintegrasikan
mekanisme self-attention untuk menangkap hubungan
ketergantungan piksel jarak jauh (long-range
dependencies), sehingga mampu mempertahankan
struktur global maupun detail halus citra resolusi tinggi
secara lebih optimal [11], [35], [36]. Kombinasi dan
inovasi dari ketiga pilar arsitektur ini menjadi fokus
utama dalam mengatasi batasan rekonstruksi fitur
spasial pada sistem visi komputer.

KESIMPULAN
Perkembangan metode image denoising berbasis deep
learning saat ini didominasi oleh pergeseran dari
arsitektur konvolusional tradisional (CNN) seperti U-
Net, DNCNN, dan FFDNet menuju model hibrida CNN-
Transformer (Restormer dan SwinlR) serta pendekatan
berbasis GAN untuk menghasilkan restorasi citra yang
lebih realistis (RQ1). Evaluasi kinerja model-model
tersebut kini lebih memprioritaskan penggunaan dataset
dunia nyata (real-world noise) seperti SIDD dan DND
dibandingkan dataset sintetis klasik (seperti BSD68 atau
Kodak) karena dinilai  lebih  akurat dalam
merepresentasikan karakteristik derau asli sensor kamera
(RQ2). Untuk mengukur efektivitas pembersihan derau
tersebut, penelitian secara konsisten mengandalkan
kombinasi metrik kuantitatif objektif Peak Signal-to-
Noise Ratio (PSNR) dan Structural Similarity Index
Measure (SSIM) yang disempurnakan dengan validasi
kualitatif melalui analisis visual (RQ3). Meskipun
menunjukkan kemajuan pesat, bidang ini masih
menghadapi tantangan utama berupa pemecahan masalah
perception-distortion tradeoff (kendala over-smoothing
yang mengaburkan detail halus) serta tingginya konsumsi
memori dan komputasi model mutakhir yang
menyulitkan implementasi pada perangkat terbatas
(RQ4). Oleh karena itu, tren penelitian terbaru Kini

bertransisi masif ke arah Self-Supervised dan
Unsupervised  Learning  (seperti  Noise2Noise,
Noise2Self, dan Noise2Void) guna meniadakan

ketergantungan pada data bersih, dengan arah riset masa
depan yang berfokus pada penciptaan model hibrida yang
lebih ringan, adaptif, dan efisien untuk kebutuhan
aplikasi real-time (RQ5).

IV.PENUTUP

Berdasarkan hasil penelitian dan analisis literatur
sistematis (Systematic Literature Review/SLR) yang telah
dilakukan, dapat disimpulkan bahwa perkembangan
metode image denoising berbasis deep learning

mengalami kemajuan yang sangat pesat dalam beberapa
tahun terakhir. Metode berbasis Convolutional Neural
Network (CNN), Generative Adversarial Network
(GAN), hingga arsitektur Transformer terbukti mampu
meningkatkan kualitas restorasi citra secara signifikan
dibandingkan metode konvensional. Selain itu,
pendekatan self-supervised learning seperti
Noise2Noise, Noise2Self, dan Noise2Void menjadi
inovasi penting karena mampu mengatasi keterbatasan
data bersih (clean image) pada proses pelatihan model.

Hasil kajian juga menunjukkan bahwa penggunaan
dataset real-world noise mulai menjadi fokus utama
penelitian modern karena lebih merepresentasikan
kondisi nyata dibandingkan dataset sintetis. Di sisi lain,
tantangan utama dalam pengembangan metode image
denoising masih  berkaitan dengan kemampuan
generalisasi model, kebutuhan komputasi yang tinggi,
serta menjaga keseimbangan antara penghilangan noise
dan pelestarian detail citra.

Dengan demikian, penelitian di bidang image
denoising diperkirakan akan terus berkembang menuju
model yang lebih adaptif, efisien, ringan, dan mampu
diterapkan secara real-time pada berbagai perangkat,
termasuk perangkat mobile dan sistem edge computing.
Kajian ini diharapkan dapat menjadi referensi akademik
serta dasar pengembangan penelitian selanjutnya dalam
bidang restorasi citra dan computer vision.
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