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Image Quality Assessment: Metode Standar dan
Evaluasinya

Irwan Prasetya Gunawan
Guson P. Kuntarto
Berkah I. Santoso

Ringkasan

Pada makalah ini, pengertian kualitas gambar akan dibahas dari hal-hal
yang bersifat umum hingga ke metode-metode pengukurannya. Pengaruh
subjektivitas manusia sangat terasa dalam penilaian kualitas gambar, se-
hingga metode pengukuran kualitas secara subjektif juga akan diulas di
sini. Metode subjektif ini dapat dianggap sebagai patokan bagi pengukuran
kualitas gambar secara umum, namun memiliki kekurangan utama yang
menjadikannya kurang praktis untuk bisa dilakukan sewaktu-waktu. Hal
inilah yang menjadi alasan utama mengapa metode objektif dikembangkan
dan digunakan karena metode yang terakhir ini dapat memberikan hasil
yang lebih cepat dan praktis. Secara khusus, makalah ini akan mengulas
metode pengukuran kualitas yang ditujukan untuk gambar Standard Dyna-
mic Range (SDR). Selain itu, akan dibahas juga beberapa macam kriteria
unjuk kerja metode pengukuran kualitas secara umum.

1 Umum

Kualitas gambar adalah hal yang mungkin mudah bagi kita untuk diucapkan,
tapi terkadang sulit untuk didefinisikan. Kualitas gambar bisa dilihat dari sudut
pandang isi atau konten gambar, tetapi juga bisa dinilai dari kualitas reproduksi
atau tampilan visualnya.

Dalam dunia fotografi, kualitas gambar foto bisa dilihat dari aspek kompo-
sisinya. Misalnya, bagaimana sebuah foto bisa membawa kita untuk fokus pada
objek tertentu dan bukan pada objek lain yang ada pada foto yang sama. Ini
dikenal dengan teknik framing dalam fotografi, dan barangkali termasuk salah
satu teknik dasar bagi para fotografer yang harus dikuasai untuk bisa mengha-
silkan sebuah foto atau gambar yang akan dianggap memiliki kualitas yang baik
(atau kualitas profesional). Selain itu, komposisi gambar dalam sebuah foto juga
dipengaruhi oleh tata letak objek utama dalam bingkai gambar. Dalam hal ini,
salah satu aturan klasik tidak tertulis yang sering dianut oleh fotografer adalah
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rule of thirds, yaitu komposisi yang menempatkan objek utama foto di sepertiga
kiri atau kanan gambar dan membiarkan dua pertiga sisanya lebih terbuka.

Komposisi warna dalam sebuah foto juga sering menentukan apakah sebuah
foto bisa dianggap sebagai foto yang menunjukkan kualitas profesional atau
tidak. Termasuk ke dalam hal ini adalah tata letak warna serta balance atau
keseimbangan proporsi berbagai warna yang berbeda dalam sebuah gambar.
Dalam banyak hal, ini juga terkait dengan kondisi pencahayaan (lighting) pada
saat gambar foto diambil, yaitu bagaimana arah cahaya datang dalam sebuah
frame gambar serta tone pencahayaan yang akan menentukan nuansa warna
pada foto yang dibuat. Dari sinilah istilah golden hours didapatkan, yaitu waktu-
waktu tertentu yang bisa memberikan kondisi pencahayaan alami yang baik dan
dianggap bisa menghasilkan foto berkualitas. Penelitian yang dilaporkan dalam
[1] berusaha untuk mengklasifikasi sebuah foto ke dalam foto profesional (dan
dianggap memiliki kualitas yang bagus) atau bukan.

Kualitas visual gambar, di lain pihak, sering dikaitkan dengan bagaimana
sebuah gambar direproduksi atau direkonstruksi. Contoh yang mungkin sering
kita temukan sehari-hari adalah turunnya kualitas visual gambar ketika gambar
tersebut kita kirimkan melalui aplikasi pengirim pesan karena proses kompresi
gambar yang dilakukan.

Pengukuran kualitas gambar bisa dilihat sebagai bagian keseluruhan dari
konsep Lingkaran Kualitas Gambar (Image Quality Circle), menurut [2]. Konsep
ini menghubungkan beberapa hal seperti variabel teknologi, preferensi kualitas

Gambar 1: Lingkaran kualitas gambar; diambil dari [2]
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pengguna/pelanggan, serta parameter-parameter fisik gambar (Gambar 1).
Metode pengukuran kualitas gambar, jika dirunut dari sejarahnya, memiliki

sejarah yang cukup panjang, namun masih menjadi topik penelitian yang cukup
hangat hingga saat ini. Penerapan metode tersebut bisa sangat luas, mulai da-
ri penilaian kualitas teknik pengkodean gambar, pemantauan kualitas layanan,
watermarking, peningkatan citra, aplikasi di dunia medis dan hiburan, dan lain-
lain. Misalnya, jika sebuah gambar diproses dengan metode kompresi tertentu,
maka kita tentu ingin mengevaluasi apakah metode kompresi yang diterapkan
berpengaruh terhadap kualitas visual gambar yang dihasilkan. Atau, jika pada
gambar ini kita sisipkan pesan rahasia (melalui proses steganografi), maka ki-
ta ingin mengetahui apakah proses steganografi yang dilakukan menimbulkan
distorsi pada gambar. Adakalanya distorsi pada gambar sebenarnya memang
terjadi (dan tidak bisa dihindari), namun mata manusia tidak terlalu sensitif ter-
hadap adanya distorsi ini. Atau, jika gambar yang mengalami distorsi tersebut
ditampilkan pada perangkat tampilan tertentu, maka distorsi visual yang terjadi
pada gambar mungkin tidak terlalu nyata (dan juga tidak terlalu menggangu)
bagi pengamat atau pengguna.

Selain itu, keterbatasan daya tangkap sistem konvensional (SDR) dimanfa-
atkan dalam teknologi kompresi data gambar atau video, sehingga informasi
visual yang dianggap kurang relevan atau kurang penting bisa diabaikan atau
dibuang tanpa harus mengurangi kandungan informasi keseluruhan dengan
kualitas visual yang masih bisa diterima oleh pengguna akhir. Ini berarti ki-
ta membutuhkan metode pengukuran kualitas yang dapat mewakili tanggapan
persepsi kualitas yang diterima oleh pengguna akhir. Umumnya pengukuran
kualitas dilakukan dengan metode subjektif yang melibatkan beberapa penga-
mat. Hal ini tentunya akan mengeluarkan biaya yang tinggi dan sangat tidak

Gambar 2: Taksonomi metode pengukuran kualitas gambar; diambil dari [3, 4]
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praktis. Oleh karena itu digunakan metode yang lebih murah, lebih cepat dan
mudah untuk diintegrasikan ke suatu sistem ataupun aplikasi, yaitu metode
pengukuran kualitas secara objektif.

Taksonomi metode pengukuran kualitas gambar (Image Quality Assessment
(IQA)) bisa dilihat pada Gambar 2. Penjelasan lebih lanjut akan diberikan pada
sub-bagian berikut ini.

2 Metode Subjektif

Penilaian kualitas subjektif adalah eksperimen terkontrol dengan partisipan ma-
nusia yang bertujuan untuk mengukur persepsi kualitas gambar sesuai dengan
persepsi indera penglihatan manusia (Human Visual Systems (HVS)). Dalam eks-
perimen tersebut, golden standard untuk tujuan benchmarking adalah penilaian
manusia tanpa intervensi dari orang lain [3]. Tidak hanya itu, metode subjektif
juga dapat memberikan wawasan tentang perilaku manusia dalam konteks pe-
nilaian kualitas gambar [5]. Sudah lama disadari bahwa tugas evaluasi kualitas
gambar bagi manusia yang melihatnya tidak hanya melibatkan proses fisiolo-
gis tetapi juga ada aspek psikologis dalam proses tersebut. Oleh karena itu,
metode subyektif juga cocok untuk digunakan sebagai patokan untuk berbagai
algoritma dan metode dalam pemrosesan gambar/video, termasuk algoritma
penilaian kualitas gambar.

2.1 Cara Investigasi

Beberapa cara untuk menginvestigasi kualitas gambar secara subyektif dan mem-
buat metriknya antara lain dijelaskan dalam [6]:

• Sifat statistik persepsi kualitas: persepsi atau penilaian dapat dilihat seba-
gai variabel acak dengan distribusi yang dijelaskan oleh semua kemung-
kinan persepsi atau penilaian individu dalam suatu populasi. Penilaian
banyak pengamat manusia yang ditambahkan bersama-sama dapat diang-
gap sebagai terdistribusi normal.

• Just Noticeable Differences (JND): pada umumnya, untuk membangun me-
trik kualitas subjektif, formulasinya didasarkan atas perbandingan dua sti-
mulus (misalnya, gambar atau bagian gambar yang dibandingkan dengan
distorsi yang mungkin muncul di bagian gambar tersebut). JND adalah
perbedaan stimulus yang mengarah pada proporsi respons positif dan ne-
gatif dalam perbandingan berpasangan.

• Cross modal psychopysics (psikofisika lintas modal): studi para ahli menun-
jukkan bahwa ada korelasi antara persepsi manusia dari indera yang ber-
beda.
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• Skala pengukuran subjektif: Skala pengukuran subjektif adalah peringkat
kualitas yang diberikan oleh pengamat pada Lingkaran Kualitas Gambar
(Image Quality Circle) [2]. Jenis skala mengatur hasil pengukuran subjek-
tif.

Ada banyak metodologi dan aturan yang berbeda untuk merancang tes da-
lam penilaian kualitas subjektif ini. Ringkasan beberapa penelitian pada topik
pengukuran kualitas subjektif bisa dilihat pada Tabel 1.

Tabel 1: Ringkasan beberapa metode penilaian subjektif

Paper Metode Deskripsi

Dijk dkk. [7] Kategori Penskala-
an

Teknik penskalaan kategori numerik
memberikan efisiensi dan cara yang valid
untuk mendapatkan rasio kompresi versus
kurva kualitas dan untuk menilai kualitas
gambar yang dirasakan dengan cara yang
jauh lebih kecil.

NS. Alpert
(CCETT) dan J.-P.
Evain (EBU) [8]

SSCQE dan
DSCQE

SSCQE untuk mengevaluasi kualitas
subjektif, sedangkan DCSQE adalah
digunakan untuk menjaga kualitas gambar
dan informasi ditransmisikan.

Sheikh dkk. [9] Double Stimulus Eksperimen menggunakan metodologi
stimulus ganda untuk mengukur kualitas
lebih akurat untuk tujuan penataan
kembali

Redi dkk. [10] SS dan metode QR Single Stimulus (SS) memiliki beberapa
kelemahan. Metode Quality Ruler (QR)
layak untuk diterapkan dari sudut
pandang konsistensi dan pengulangan
skor

Mantiuk dkk. [11] Force-choice
pairwise
comparison

Metode ini menghasilkan varians
pengukuran terkecil dan dengan demikian
menghasilkan hasil yang paling akurat.
Metode ini juga yang paling efisien waktu,
dengan asumsi jumlah moderat
dibandingkan kondisi.

Persson [6] QR Perbedaan penilaian dalam penelitian ini
tampaknya signifikan tergantung pada
kesamaan yang dirasakan antara
pengukuran gambar rujukan dan gambar
uji.

Nuutinen et al. [12] Dynamic Referen-
ce

Metode DR sangat cocok untuk
eksperimen yang membutuhkan hasil
yang sangat akurat dalam waktu singkat
karena metode DR lebih akurat daripada
metode ACR dan lebih cepat daripada
metode PC

berlanjut ke halaman berikutnya. . .
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Tabel 1 – lanjutan dari halaman sebelumnya

Paper Metode Deskripsi

Zhu dkk. [13] AIT Terinspirasi
MOS dan PC

Menggunakan Arrow’s Impossibility
Theorem (AIT) membuktikan bahwa
pertemuan antara kebulatan suara dan
kebebasan alternatif yang tidek relevan
(IIA) akan menghasilkan ”subjek penting”,
yang pada kenyataannya menentukan
peringkat akhir kualitas gambar

Dalam penilaian kualitas gambar secara subjektif, citra ditampilkan kepada
sejumlah pengamat yang diminta untuk membandingkan citra asli dengan citra
terdistorsi (atau citra pengujian) agar pengamat dapat memberikan skor atau
nilai yang mencerminkan kualitas citra yang terdistorsi. Skor dari berbagai res-
ponden kemudian dirata-ratakan. Skor rata-rata inilah yang dianggap mewakili
kualitas gambar terdistorsi.

2.2 Kategori

Metode subyektif dapat dibagi menjadi dua kategori besar [3]: metodologi sti-
mulus tunggal dan metodologi stimulus ganda. Pembagian ini didasarkan atas
jumlah gambar yang ditampilkan secara bersamaan kepada pengamat/pemberi
nilai. Metode stimulus tunggal, misalnya, menampilkan gambar asli dan gam-
bar uji secara berturut-turut. Ini berbeda dengan metode stimulus ganda yang
menampilkan gambar asli dan gambar uji secara bersamaan dalam satu layar
yang sama. Dalam beberapa metode, pengamat tidak mengetahui gambar mana
yang merupakan gambar asli dan gambar mana yang merupakan gambar uji.

Dalam metode dengan stimulus tunggal seperti Single Stimulus Continuous
Quality Evaluation (SSCQE), subjek secara terus-menerus menunjukkan kesan
mereka terhadap kualitas video pada skala linier yang dibagi menjadi lima se-

(a) Stimulus tunggal (b) Stimulus ganda

Gambar 3: Skala penilaian subjektif
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gmen (Gambar 3a). Metode lainnya yang menggunakan stimulus tunggal antara
lain Absolute Category Rating (ACR), Absolute Category Rating with Hidden Refe-
rence removal (ACR-HR), dan Subjective Assessment Methodology for Video Quality
(SAMVIQ) (untuk video). Sementara itu, metode yang menggunakan stimulus
ganda seperti Double Stimulus Continuous Quality Scale (DSCQS) adalah bentuk
metode berbasis diskriminasi dan memiliki keuntungan ekstra bahwa skor sub-
jektif kurang terpengaruh oleh adaptasi dan efek kontekstual. Perbedaan antara
skor referensi dan urutan terdistorsi memberikan penilaian penurunan subjektif
(Gambar 3b). Metode-metode pengukuran lainnya yang menggunakan stimulus
ganda antara lain Double Stimulus Impairment Scale (DSIS), Simultaenous Double
Stimulus for Continuous Evaluation (SDSCE), Degradation Cateogry Rating (DCR),
atau Pair Comparison (PC) [14].

Ada banyak metode subjektif untuk menilai kualitas gambar 2-dimensi sta-
tis dan dinamis yang sudah distandardisasikan oleh badan standar dunia seperti
ITU-T. Perbandingannya bisa dilihat di Tabel 2. Metode-metode ini banyak yang
sudah didokumentasikan dalam berbagai standar dan rekomendasi untuk peni-
laian kualitas gambar [15]. Standar ini, antara lain, muncul dari kebutuhan du-
nia industri, termasuk di antaranya adalah industri telekomunikasi. Diterima-
nya sebuah metode pengukuran kualitas subjektif dalam sebuah standar yang
berlaku secara internasional menunjukkan bahwa metode pengukuran subjek-
tif ini telah melalui serangkaian proses yang cukup panjang agar bisa diterima
secara luas.

Tabel 2: Perbandingan metode pengukuran kualitas subjektif; diambil dari [14]

Metode Skor Stimulus Simultan Pengu-

langan

Gambar

rujukan

Cocok

untuk

banyak

penga-

mat

DSIS 5-grade impair-
ment

Double No Optional Yes Yes

DSCQS Continuous Double No Optional Yes Optional
SS 5-grade quality,

11- grade quality,
non-category ju-
dgement

Single No No Optional Yes

SSMR 5-grade quality,
11- grade quality,
non-category ju-
dgement

Single No Yes Hidden Yes

SC 7-grade compari-
son, non-category
judgement

Double Yes Optional Yes Yes

SSCQE Continuous Single No Optional No Yes
SDSCE Continuous Double Yes Optional Yes Yes

berlanjut ke halaman berikutnya. . .
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Tabel 2 – lanjutan dari halaman sebelumnya

Metode Skor Stimulus Simultan Pengu-
langan

Gambar
rujukan

Cocok
untuk
banyak
penga-
mat

SAMVIQ Continuous Single No Yes Yes, hi-
dden

No

ACR 5-grade quality Single No No Optional Yes
ACR-
HR

5-grade quality Single No No Hidden Yes

DCR 5-grade impair-
ment

Double No Optional Yes Yes

DCR-SP 5-grade impair-
ment

Double Yes Optional Yes Yes

PC 7-grade compari-
son, non-category
judgement

Double No Optional Yes Yes

PC-SP 7-grade compari-
son, non-category
judgement

Double Yes Optional Yes Yes

2.3 Skor Penilaian

Skor penilaian metode pengukuran kualitas subjektif bisa dinyatakan dalam be-
berapa jenis, antara lain:

• Mean Opinion Score (MOS): rata-rata aritmetika skor numerik individu dari
kualitas gambar yang dirasakan oleh pengamat [16]. Biasanya dinyatakan
sebagai angka tunggal antara 1 dan 5 yang masing-masing sesuai dengan
kualitas yang dirasakan mulai dari nilai yang terendah (MOS = 1) hingga
ke yang tertinggi (MOS = 5). Skor tersebut mewakili peringkat kualitas
gambar yang terdegradasi dibandingkan dengan gambar rujukan (yang
dapat ditampilkan kepada pemirsa sebelum, sesudah, atau pada saat yang
sama/berdampingan dengan video yang terdegradasi dalam tampilan vi-
deo).

• Differential Mean Opinion Score (DMOS): rata-rata aritmetika dari perbedaan
antara skor yang diberikan pada gambar yang terdegradasi dan skor yang
diberikan pada gambar rujukan.

• Mean Subjective Rank (MSR): nilai peringkat rata-rata dari eksperimen sub-
jektif yang menampilkan gambar asli dan gambar terdistorsi dengan pe-
ngamat yang diminta untuk memberikan peringkatnya menurut kualitas-
nya [17]. Semakin kecil nilai MSR, semakin baik kualitas gambarnya.
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2.4 Kelemahan

Metode subjektif bukan tanpa kekurangannya sendiri. Ada beberapa masalah
yang terkait dengan metode subjektif [18]. Pertama-tama, metode ini mungkin
membutuhkan waktu lebih lama untuk diproses, belum lagi juga mahal. Ka-
rena eksperimen subjektif diatur untuk membuat subjek mengevaluasi setiap
gambar dalam kumpulan data, mungkin diperlukan waktu berjam-jam untuk
menyelesaikannya. Untuk mencapai validitas statistik guna keperluan evaluasi,
jumlah pemirsa manusia yang terlibat dalam eksperimen juga harus cukup besar
sehingga hasil tidak diperoleh secara kebetulan (chance). Namun, akhir-akhir
ini, metode crowdsourcing juga telah digunakan untuk melibatkan lebih banyak
pemirsa dalam proses evaluasi dalam waktu yang jauh lebih singkat daripada
dalam eksperimen subjektif tradisional [19]. Metode berbasis crowdsource ter-
sebut bukannya tanpa tantangan; misalnya, tidak seperti eksperimen subjektif
tradisional di lingkungan laboratorium, hanya ada kontrol terbatas atau bahkan
tidak ada pengaturan eksperimental (perangkat tampilan, kondisi pencahayaan,
jarak pandang, dll).

Terlepas dari pengaturan eksperimental yang digunakan, evaluasi subjektif
mahal karena pengamat sebagai subjek uji juga biasanya harus direkrut dan
dibayar. Eksperimen subjektif tradisional mungkin lebih mahal karena pengu-
kurannya mungkin memerlukan pengaturan laboratorium yang mungkin sulit
diatur dengan peralatan khusus yang terkalibrasi. Evaluasi subjektif mungkin
juga tidak cocok untuk aplikasi tertentu [20]; misalnya, situasi real time yang
membutuhkan adanya tanggapan langsung.

Permasalahan tersebut menjadi alasan utama mengapa banyak peneliti bera-
lih ke metode objektif yang dapat memberikan hasil yang lebih cepat dan prak-
tis [5, 21].

3 Metode Objektif

Pengukuran kualitas visual secara objektif ini bisa dilakukan dengan berba-
gai metode komputasi yang memanfaatkan faktor-faktor HVS, kontras, warna,
struktur, error/distorsi pada gambar, dan sebagainya. Beberapa jenis distorsi
yang mungkin timbul pada gambar untuk pengukuran kualitas ini antara lain
distorsi buram (blur), buram karena pergerakan, tepian, kontur, artefak blok, gra-
nular noise, gerakan yang terpatah-patah, dan sebagainya. Evaluasi dinyatakan
sebagai rumus matematika yang dapat dihitung tanpa campur tangan manusia.
Untuk mendapatkan evaluasi yang lebih baik, skor subjektif dari eksperimen
subjektif dapat digunakan sebagai acuan untuk model objektif ini. Kemudah-
an yang didapat dalam melakukan proses komputasi ini (apabila dibandingkan
dengan metode subjektif) membuat pengukuran objektif semakin populer. Si-
fat praktis metode penilaian kualitas gambar objektif menjadikannya sangat co-
cok untuk berbagai aplikasi seperti sistem kontrol kualitas, benchmark algoritma
pemrosesan gambar, dan optimasi sistem transmisi.
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(a) Model dengan rujukan penuh, FR

(b) Model tanpa rujukan, NR

(c) Model dengan rujukan sebagian/tereduksi, RR

Gambar 4: Model pengukuran kualitas gambar secara objektif

Seperti yang ditunjukkan pada Gambar 2, teknik pengukuran kualitas gam-
bar digital dengan metode objektif dapat dibagi menjadi tiga pendekatan uta-
ma. Menurut Video Quality Expert Group (VQEG), tiga kategori dasar untuk
metode penilaian kualitas gambar/video didasarkan pada ketersediaan gam-
bar referensi yang digunakan sebagai rujukan dalam penilaian. Kategori yang
dimaksud adalah referensi penuh (full-reference, Full-Reference (FR)), referensi ter-
eduksi (reduced-reference, Reduced-Reference (RR)), dan metode tanpa referensi (no-
reference, No-reference (NR)) [16, 22, 23]. Ilustrasinya bisa dilihat pada Gambar 4.

Metode referensi penuh (FR) didefinisikan oleh [24] sebagai metode di mana
pengukuran dilakukan pada perbedaan antara referensi dan gambar kode. Per-
bedaannya dapat digunakan untuk menghitung ukuran distorsi komparatif. Ini
ditunjukkan pada Gambar 4a. Metode ini mengevaluasi kualitas gambar dengan
cara membandingkan gambar uji dengan versi asli yang tidak terdistorsi [14].
Model kualitas gambar No-Reference (NR), di sisi lain, mencoba untuk meniru
bagaimana HVS atau mata manusia melihat kualitas gambar tanpa memerlukan
gambar referensi asli. Metode ini sering juga disebut sebagai penilaian kualitas
gambar buta [3]. Ini direpresentasikan oleh Gambar 4b. Selanjutnya, penilaian
kualitas gambar dengan metode reduced-reference (RR) memberikan solusi yang
seimbang dan trade-off antara dua ekstrem yang diwakili oleh model kualitas FR
dan NR. Metode RR dirancang untuk hanya menggunakan sebagian data ten-
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Gambar 5: Peta jalan kategori pengukuran kualitas gambar

tang gambar referensi untuk mengevaluasi gambar yang diproses. Data parsial
dapat dibentuk dari fitur yang diekstraksi dari sinyal yang tidak terdistorsi yang
kemudian dibandingkan dengan fitur yang diekstraksi dari gambar yang dip-
roses atau mengalami degradasi [25]. Penilaian kualitas RR awalnya diusulkan
untuk melacak perubahan kualitas visual yang mungkin ada dalam informasi
gambar (atau video) yang didistribusikan melalui jaringan komunikasi.

Sebagai metode yang menggunakan data overhead untuk tujuannya, evalu-
asi kualitas RR berkaitan dengan kecepatan data yang digunakan untuk mengi-
rimkan informasi sampingan ini. Jika, misalnya, saluran tambahan (side channel)
dengan kecepatan data tinggi ini tersedia, maka metode RR dapat menggunakan
jumlah informasi yang lebih besar tentang gambar referensi. Jika side channel cu-
kup besar, kita bahkan dapat mengirimkan seluruh gambar referensi asli. Di sisi
lain, jika laju data side channel ini kecil, metode RR harus dapat bekerja dengan
menggunakan informasi sampingan dalam jumlah yang sedikit/terbatas.

Selain pengkategorian berdasarkan ketersediaan gambar rujukan, metode
pengukuran kualitas citra objektif dapat juga dibedakan berdasarkan teknik ser-
ta metode kuantifikasi yang digunakan untuk mengukur kualitas citra. Ku-
antifikasi dapat didasarkan pada kesalahan perbedaan [26], informasi struktu-
ral [5, 27, 28], dan juga machine learning [29].

Metrik kualitas berdasarkan perbedaan kesalahan [26] dapat memanfaatkan
berbagai metode/algoritma pemrosesan gambar baik dalam domain spasial ma-
upun frekuensi. Kualitasnya kemudian dikuantifikasi berdasarkan analisis do-
main spasial-temporal atau frekuensi ini. Metode lain seperti [5, 27] berdasarkan
informasi kesamaan struktural menggunakan analisis multi-skala untuk meng-
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ukur kualitas sinyal. Metode ini menggunakan metrik structural similarity index
(SSIM) yang dimodifikasi dengan pendekatan natural scene statistic (NSS). Ke-
mudian baru-baru ini, juga ada pendekatan seperti [29] menggunakan machine
learning berbasis peta saliency untuk meningkatkan performa metode NR. Model
seperti itu bukannya tanpa masalah; misalnya, adanya kesenjangan yang signi-
fikan dalam nilai luminansi ketika model seperti itu diterapkan pada gambar
HDR.

Berbagai macam penelitian yang berfokus pada metode-metode pengukuran
kualitas ini digambarkan secara ringkas dalam peta jalan kategori pengukuran
kualitas gambar (Gambar 5). Metode pengukuran kualitas visual gambar/video
yang rata-rata dikembangkan sebelum tahun 2010 pada umumnya ditujukan
untuk pengukuran kualitas visual pada jangkauan teknologi SDR.

4 Metrik Kualitas Gambar SDR

Keberanekaragaman metode penilaian kualitas seperti yang sudah dijelaskan di
bagian sebelumnya terjadi karena tiap-tiap metode tersebut dapat diterapkan
pada beragam skenario aplikasi yang berbeda-beda. Di antara metode objektif
tersebut, metrik yang banyak digunakan untuk citra digital adalah Peak Signal-
to-Noise Ratio (PSNR) (rasio sinyal terhadap noise puncak) atau Mean Squared
Error (MSE) (rata-rata dari kuadrat selisih).

Perbandingan berbasis piksel seperti MSE/PSNR biasanya digunakan dalam
skenario evaluasi menggunakan rujukan lengkap. Perbandingan dalam pengu-
kuran referensi penuh dilakukan dengan menghitung sinyal kesalahan, dihitung
berdasarkan sampel demi sampel dan bingkai demi bingkai, seperti yang diilus-
trasikan dalam Gambar 6. Yang harus diperhatikan dalam perhitungan ini ada-
lah sinyal kesalahan harus dihitung setelah sinkronisasi antara gambar rujukan
dan gambar uji dilakukan; artinya, kedua gambar harus memiliki dimensi yang
sama, serta berisi konten atau objek yang juga sama. Nilai selisih mentah atau
selisih mutlak dapat digunakan sebagai indikator sinyal kesalahan, yang ampli-
tuda dan sifat-sifat statistiknya dapat digunakan untuk mendapatkan informasi
yang representatif mengenai distorsi yang terjadi pada gambar uji.

MSE sebuah gambar (uji) dengan lebar N piksel dan tinggi M piksel didefi-
nisikan sebagai

MSE =

N-1X

x=0

M-1X

y=0

⇣
I
(r)(x,y)- I

(d)(x,y)
⌘2

NM
(1)

Di sini, I
(r)(x,y) dan I

(d)(x,y) masing-masing adalah nilai luminansi piksel
gambar asli (rujukan) dan piksel gambar uji. Variasi dari MSE dengan mengam-
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Original Image - Degraded Image = Error Image

- =

- =

Gambar 6: Menghitung selisih dua buah gambar: dengan perbedaan kualitas
yang nyata (atas), dan perbedaan kualitas yang sedikit (bawah).

bil logaritma dari nilainya dikenal sebagai PSNR, dan didefinisikan sebagai

PSNR(dB) = -10 log

 
MSE

max {I(x,y)}2

!
= -10 log

✓
MSE

2552

◆
(2)

dengan max{· · · } adalah fungsi yang mengembalikan nilai tertinggi (maksi-
mum) nilai argumen inputnya. Diasumsikan bahwa nilai maksimum I(x,y)
adalah 2

8 - 1 = 255 karena kedalaman piksel adalah 8 bit per piksel. Formulasi
beberapa metrik kualitas yang diturunkan dari MSE ini bisa dilihat pada Tabel 3.

Tabel 3: Metode pengukuran kualitas gambar berbasis MSE dan PSNR

No. Metrik Perhitungan
1 Mean Square

Error (MSE)
MSE =

1

NM

N-1X

x=0

M-1X

y=0

⇣
I
(r)(x,y)- I

(d)(x,y)
⌘2

(3)

2 Root Mean
Square (RMS) RMS =

p
MSE (4)

berlanjut ke halaman berikutnya. . .
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Tabel 3 – lanjutan dari halaman sebelumnya

No. Metrik Perhitungan
3 Normalised

Mean Square
Error (NMSE)

NMSE =

N-1X

x=0

M-1X

y=0

⇣
I
(r)(x,y)- I

(d)(x,y)
⌘2

N-1X

x=0

M-1X

y=0

(I(r)(x,y))2
(5)

4 Signal to Noise
Ratio (SNR) SNR(dB) = -10 log(NMSE) (6)

5 Peak Signal to
Noise Ratio
(PSNR) PSNR(dB) = -10 log

 
MSE

max {I(x,y)}2

!
= -10 log

✓
MSE

2552

◆
(7)

6 Signal to Error
Ratio (SER)

SERfield = 20 log10

�
max{I(r)(x,y)}

RMSspace
�
I(r)(x,y)- I(d)(x,y)

�
✏

(8)

SERsequence =

20 log10

�
max{I(r)(x,y)}

RMStime

�
RMSspace

�
I(r)(x,y)- I(d)(x,y)

��
✏

(9)

7 Standard
Deviation (STD)

�
2
field =

1

NM

NX

x=1

MX

y=1

⇣⇣
I
(r)
t (x,y)- I

(d)
t (x,y)

⌘
- µ

⌘2
(10)

dengan

µ =
1

NM

N-1X

x=0

M-1X

y=0

⇣
I
(r)(x,y)- I

(d)(x,y)
⌘

Metrik kualitas objektif pada Tabel 3 menggunakan asumsi bahwa nilai ke-
salahan yang besar akan berkontribusi pada kualitas yang lebih rendah. Selain
itu, metrik-metrik di atas berlaku untuk gambar dengan error yang sifatnya aditif
dan tidak memiliki korelasi dengan konten gambar. Masalah akan timbul ketika
kita memiliki error dengan jumlah yang sedikit namun memiliki amplitudo yang
tinggi, atau kebalikannya, yaitu ketika ada banyak error dengan amplitudo yang
rendah sehingga error ini mungkin tidak akan terlihat secara subjektif. Tambah-
an lagi, Winkler [30] berpendapat bahwa parameter ini mengukur fidelity bukan
kualitas karena metrik-metrik di atas menghitung seberapa mirip gambar uji de-
ngan gambar aslinya. Selain itu, MSE dan PSNR sendiri kurang mencerminkan
persepsi manusia karena korelasinya dengan kualitas subjektif sangat rendah.
Contohnya diilustrasikan pada Gambar 7 yang memperlihatkan beberapa gam-
bar dengan kualitas subjektif yang berbeda, namun memiliki nilai PSNR yang
sama.

MSE dan PSNR adalah ukuran kualitas gambar yang umumnya banyak di-
gunakan karena metode perhitungannya yang sangat sederhana. Namun, kedua
ukuran tersebut memerlukan suatu gambar referensi (termasuk ke dalam me-
tode FR) yang dalam hal praktis sering kali tidak dapat tersedia. Turunan dari
metode MSE/PSNR ini banyak dan rata-rata memanfaatkan tingkat visibilitas
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(a) Gambar dengan kualitas subjektif bu-
ruk. PSNR = 25.11

(b) Gambar dengan kualitas subjektif se-
dang. PSNR = 25.11

(c) Gambar dengan kualitas baik. PSNR =
25.12

Gambar 7: Gambar dengan kualitas subjektif yang berbeda, namun memiliki
nilai PSNR yang sama. Gambar diambil dari [31].
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error pada gambar jika dilihat oleh mata manusia. Metode pengukuran seperti
VDP (Visual Differences Predictor) [32] dan VDM (Video Distortion Meter) [33]
adalah turunan dari metode berbasis visibilitas error ini.

Sebagai alternatif terhadap metode berbasis visibilitas error ini, ada pula pen-
dekatan pengukuran kualitas gambar dengan metode FR berdasarkan ukuran
distorsi struktural; misalnya UQI (Universal Quality Index) [17] dan SSIM (Stru-
ctural Similarity) [34]. Kedua teknik tersebut cukup banyak digunakan karena
memiliki hasil yang baik, tetapi terbatas untuk gambar yang memiliki referensi.

Untuk mengukur kualitas gambar secara objektif menggunakan pendekatan
No-Reference (NR), pengukuran distorsi yang terjadi pada gambar adalah salah
satu dari banyak teknik yang digunakan. Bentuk distorsi utama yang dapat ter-
lihat pada gambar adalah blur dan blockiness. Sebuah teknik dengan pendekatan
NR untuk mengukur blur secara perceptual dapat dilakukan dengan mengukur
kelebaran tepian/edge [35]. Di lain pihak, teknik untuk mengukur blockiness
yang terjadi pada gambar dapat dilakukan berdasarkan karakteristik lokal dari
gambar [36]

Di antara kedua ekstrem FR dan NR, teknik pengukuran kualitas gambar
lainnya adalah dengan pendekatan RR, misalnya berdasarkan fitur yang dieks-
traksi dari area lokal pada gambar [37, 38].

5 Evaluasi Kinerja Model Kualitas Gambar Objektif

Evaluasi kinerja model kualitas objektif biasanya dilakukan dengan mengikuti
metode yang direkomendasikan oleh VQEG [16]. Ada dua kinerja model yang
banyak digunakan: Pearson correlation dan Spearman Correlation. Korelasi Pe-
arson digunakan untuk mengevaluasi keakuratan model. Untuk dua set data,
skor subjektif dan output dari model objektif, korelasi Pearson menunjukkan
hubungan linier di antara keduanya. Ini dihitung dengan memasangkan dua
set data dan menghitung koefisien momen produk mereka. Kriteria kinerja la-
in yang banyak digunakan untuk mengevaluasi model objektif adalah korelasi
urutan peringkat Spearman (atau singkatnya korelasi Spearman). Korelasi Spe-
arman digunakan untuk mengevaluasi kemonotonan prediksi dari model ob-
jektif yang diberikan dan untuk menunjukkan sejauh mana kesepakatan antara
skor subjektif dan model objektif dalam hal tanda perubahan kualitas gambar.
Untuk setiap datum dalam dua set data, diberikan nomor sesuai dengan per-
ingkat setiap datum dalam set datanya sendiri. Dari sini, perbedaan peringkat
statistik datum yang sesuai dapat dihitung. Tingkat persetujuan yang tinggi
yang dinyatakan dalam korelasi Spearman menunjukkan bahwa perbedaan da-
lam peringkat statistik adalah kecil; yaitu, urutan sejumlah besar data dalam
dua kumpulan data adalah sama.

Hasil korelasi dapat berkisar dari -1 hingga 1. Nilai 1 menunjukkan hubung-
an linier antara dua kumpulan data. Yang harus diketahui untuk nilai korelasi
ini adalah bahwa tanda negatif dari nilai korelasi ini tidak ada hubungannya
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dengan model yang tidak sesuai dengan kualitas subjektif/visual; tanda korela-
si menyiratkan “arah” asosiasi, yaitu, korelasi negatif berarti bahwa skor yang
relatif tinggi pada satu variabel dipasangkan dengan skor yang relatif rendah
pada variabel lainnya. Di sisi lain, korelasi positif berarti bahwa skor yang rela-
tif tinggi pada satu variabel dipasangkan dengan skor yang relatif tinggi pada
variabel lain, dan skor rendah dipasangkan dengan skor yang relatif rendah. Ke-
sesuaian yang lemah antara kedua dataset ditunjukkan oleh nilai korelasi yang
mendekati nol.

Selain korelasi yang disebutkan di atas, ada juga beberapa metrik lain yang
dapat digunakan untuk menilai kinerja model objektif dalam hal prediksi akura-
si, prediksi monotonisitas, dan prediksi konsistensi. Definisi metrik-metrik tersebut
mengikuti rekomendasi dari VQEG [16] .

Metrik tambahan ini biasanya bergantung pada rentang dinamis yang sa-
ma dari keluaran model dan data subjektif, yang mungkin tidak berlaku untuk
beberapa model objektif. Dalam kebanyakan kasus, kriteria kinerja dalam hal
hubungan antara data objektif dan subjektif (seperti yang diberikan oleh korelasi
Pearson dan Spearman) sudah cukup.

5.1 Prediksi Akurasi

Prediksi akurasi dari model objektif adalah kemampuan model untuk mempre-
diksi peringkat kualitas subjektif dengan kesalahan rendah. Mengikuti VQEG
[16], prediksi akurasi diberikan oleh korelasi linier Pearson antara DMOSp (pre-
diksi DMOS) dan DMOS (peringkat kualitas subjektif). Perhitungannya dibe-
rikan oleh

rp =
covar(DMOS,DMOSp)

�DMOS · �DMOSp

(11)

dengan

covar : Kovarian antara dua kumpulan data
� : Standar deviasi

DMOS : peringkat kualitas subjektif
DMOSp : prediksi peringkat kualitas subjektif

Kovarians untuk dua set data dengan jumlah data N dapat dihitung menurut

covar(DMOS,DMOSp) =
1

N

NX

i=1

(DMOS[i]-DMOS)(DMOSp[i]-DMOSp) (12)

dan standar deviasi dari setiap dataset dihitung sebagai

�DMOS =

vuut 1

N

NX

i=1

(DMOS[i]-DMOS) (13)
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dan

�DMOSp =

vuut 1

N

NX

i=1

(DMOSp[i]-DMOSp) (14)

dengan

DMOS =
1

N

NX

i=1

DMOS[i] (15)

DMOSp =
1

N

NX

i=1

DMOSp[i] (16)

adalah rata-rata dari data subyektif dan data yang diprediksi. Korelasi dihitung
setelah keluaran model objektif ditransformasikan ke satu set prediksi DMOS

oleh fungsi pemetaan non-linier agar sesuai dengan peringkat kualitas subjektif.
Salah satu dari fungsi polinomial dengan derajat-3 yang diberikan oleh

DMOSp = b0 + b1 · q0 + b2 · (q0)
2 + b3 · (q0)

3 (17)

atau fungsi logistik dengan empat parameter seperti

DMOSp =
b1 - b2

1+ exp
�
b3 - q0

|b4|

� + b2 (18)

dapat digunakan sebagai fungsi pemetaan non-linier. Dalam Persamaan (17)
dan (18), q0 adalah keluaran ‘mentah’ dari model objektif.

Kita juga dapat menghitung korelasi antara keluaran model (tanpa pemeta-
an non-linier) dan peringkat subjektif, dan membandingkannya dengan analisis
non-linier di atas untuk melihat apakah korelasi yang lebih tinggi terhadap data
subjektif dapat diperoleh melalui pemetaan non-linier. Oleh karena itu, keco-
cokan linier sederhana juga dapat digunakan untuk data objektif; yaitu

DMOSp = a0 + a1 · q0 (19)

Kecocokan non-linier dari (17) dan (18) hanya akan digunakan jika kecocokan
linier gagal, yang biasanya ditunjukkan oleh perbedaan yang signifikan antara
hasil korelasi Pearson dan Spearman.

5.2 Prediksi Monotonisitas

Prediksi monotonisitas menggambarkan sejauh mana prediksi model sesuai de-
ngan besaran relatif dari peringkat kualitas subjektif. Kriteria ini mengukur jika
kenaikan (penurunan) dalam satu kumpulan data dikaitkan dengan peningkat-
an (penurunan) di kumpulan data lainnya, terlepas dari besarnya kenaikan (pe-
nurunan) [lihat 20].
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Koefisien korelasi spearman didefinisikan sebagai

rs = 1-
6
P

d
2

i

N(N2 - 1)
(20)

dengan di adalah perbedaan peringkat untuk pasangan i
th dari DMOS dan

DMOSp yang sesuai dan N adalah jumlah titik di setiap kumpulan data.

5.3 Konsistensi Prediksi

Untuk menilai konsistensi prediksi dari model objektif, kita dapat menggunakan
rasio jumlah titik outlier dibandingkan dengan total jumlah titik yang ada. Titik
outlier adalah titik yang memenuhi

���DMOS[i]-DMOSp[i]
��� > 2�DMOS (21)

Rasio outlier dihitung sebagai

Rasio Outlier =
jumlah total keseluruhan outlier

N
⇥ 100% (22)

5.4 Kesepakatan Prediksi

Metrik yang berkaitan dengan kesepakatan adalah koefisien , dihitung pada
data terkuantisasi. Koefisien  diberikan oleh

 =

5X

c=1

fo(c)-
5X

c=1

fE(c)

N-
5X

c=1

fE(c)

(23)

dengan fo adalah jumlah kesepakatan yang diamati antara DMOS dan DMOSp

untuk masing-masing dari 5 kelas MOS, dan fE adalah jumlah kesepakatan ka-
rena kebetulan, dan N adalah jumlah total pengamatan. Nilai  berada di antara

Tabel 4: Kekuatan kesepakatan berdasarkan nilai ; diambil dari [39].

 Penafsiran
< 0 poor (buruk)

0 - 0.2 slight (sedikit)
0.21 - 0.4 fair (cukup)
0.41 - 0.6 moderate (sedang)
0.61 - 0.8 substantial (besar)
0.81 - 1.0 almost perfect (hampir sempurna)
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Tabel 5: Histogram dua dimensi dari distribusi DMOS dan DMOSp, diklasifi-
kasikan ke dalam lima kelas

DMOS 1 DMOS 2 DMOS 3 DMOS 4 DMOS 5 Total
DMOSp 1 fo(1) Tp 1

DMOSp 2 fo(2) Tp 2

DMOSp 3 fo(3) Tp 3

DMOSp 4 fo(4) Tp 4

DMOSp 5 fo(5) Tp 5

Total T1 T2 T3 T4 T5 N

-1 dan 1, tetapi tidak harus ditafsirkan sebagai koefisien korelasi. Nilai sekitar
0, 4 menunjukkan bahwa metode ini efisien [16]. Kekuatan kesesuaian antara
keluaran model objektif dan data subjektif dapat ditafsirkan seperti disajikan
pada Tabel 4 [39].

Nilai  dihitung setelah nilai DMOS dan DMOSp diklasifikasikan ke dalam
sejumlah kelas (yaitu, dengan mengkuantisasi skor). Misalnya, 5 kelas dapat
digunakan untuk mengklasifikasikan skor seperti diilustrasikan pada Tabel 5).
Jumlah observasi di mana DMOS dan DMOSp sesuai diberikan di diagonal uta-
ma tabel. Bagian dari kesepakatan ini bisa saja dihasilkan secara kebetulan; 
mengoreksi ini dengan menghapus pengamatan yang disebabkan oleh kebetul-
an (ditunjukkan dengan pengurangan fE dalam Persamaan (23)). Dari Tabel 5,
fE(c) dihitung sebagai hasil kali observasi pada setiap kelas, baik dari data sub-
jektif (kolom) dan objektif (baris); yaitu

fE(c) =
Tc⇥ Tpc

N
. (24)

Interpretasi dari  terkadang bisa menjadi rumit karena  mungkin rendah
meskipun ada tingkat kesepakatan yang tinggi. Hal ini terjadi karena  ber-
gantung pada asumsi yang diambil untuk prosedur pengambilan keputusan,
misalnya, metode kuantisasi yang digunakan dalam klasifikasi skor. Sebagai
contoh, dalam mengkuantisasi skor DMOSp ke dalam kelas yang berbeda (ko-
lom pertama pada Tabel 5), kita harus memperhitungkan karakteristik non-linier
dari metrik tujuan selain memilih langkah kuantisasi yang sesuai. Pengaturan
langkah kuantisasi yang berbeda dapat menghasilkan nilai  yang berbeda pu-
la. Tambahan lagi, perhitungan  juga mengharuskan kedua prosedur untuk
menggunakan kategori peringkat yang sama.

6 Kesimpulan

Pada makalah ini, telah dibahas metode pengukuran kualitas gambar secara
subjektif. Metode objektif adalah metode yang praktis apabila dibandingkan
dengan metode pengukuran gambar secara objektif. Metode subjektif, meski-
pun dapat digunakan sebagai patokan bagi pengukuran gambar secara umum,
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memiliki keterbatasan yang membuat penggunaannya tidak bisa diterapkan da-
lam berbagai skenario pengukuran yang bersifat praktis dan real-time. Untuk
metode pengukuran objektif, beberapa metrik standar telah dibahas. Metrik
standar ini memberikan hasil pengukuran yang cepat, namun dalam beberapa
hal memiliki kelemahan dari sisi korelasinya dengan persepsi kualitas manusia,
berdasarkan kriteria-kriteria evaluasi kinerja model objektif.
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