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Abstrak- Teknologi digital berkembang secara cepat 

dan masif. Salah satunya pada proses pengamatan sel pada 

manusia. Teknologi tingkat tinggi yang digunakan untuk proses 

tersebut adalah menggunakan PET Scan. Namun teknologi 

tersebut masih memiliki kekurangan, yaitu buruknya citra yang 

dihasilkan. Penelitian ini berfungsi untuk memperbaiki 

permasalahan tersebut. Dengan menjadikan output dari PET 

Scan sebagai data masukan (dataset) ke dalam  sebuah model 

jaringan super-resolution,  yaitu model Enhanced Deep Residual 

Networks for Single Image Super-Resolution (EDSR) dan Wide 

Activation for Efficient and Accurate Image Super-Resolution 

(WDSR). Tipe dataset yang digunakan adalah PET Y-90.  Model 

kemudian ditraining untuk melihat seberapa baik model 

bekerja pada dataset.  Proses training dilakukan dengan steps 

sebanyak 300.000 kali dan batch size 16, serta Scalling dari 

kedua model adalah 4. Hasil dari proses  training akan dianalisis 

untuk melihat efektifitas perbaikan citra yang dihasilkan model. 

Dengan membandingkan PSNR dan SSIM yang dihasilkan 

dapat melihat kualitas citra yang dihasilkan oleh kedua model . 

Hasil PSNR dari EDSR dan WDSR masing-masing sebesar … 
dB dan … dB, serta SSIM sebesar … dan … . Setelah dataset di 
training, citra dengan kualitas rendah dari dataset dapat diubah 

menjadi citra dengan kualitas Super Resolution. 

 

Kata kunci : EDSR,WDSR,Super-Resolution,Deep 

Learning. 

 

I. PENDAHULUAN 

Sel adalah penyusun yang paling penting pada tubuh 

mahluk hidup. Untuk mempelajari tubuh manusia, 

dibutuhkan pengetahuan akan sel terlebih dahulu. Penyakit 

pada manusia berasal dari gangguan dan penyimpangan dari 

perilaku sel itu sendiri. Pada tahun 1930, mikroskop elektron 

membuat resolusi citra pada sel lebih besar 500 kali lipat, 

membuatnya lebih mudah untuk menemukan dan 

membedakan struktur pada sel [2]. Namun pengamatan sel 

tersebut memerlukan waktu yang lama serta biaya yang 

cukup tinggi [3]. Hal  tersebut dapat mengakibatkan 

kerusakan pada sel dan akan mempersulit proses pengamatan.  

Salah satu teknologi maju yang digunakan untuk 

pengambilan citra adalah PET. PET atau Positron Emission 

Tomography adalah pemeriksaan noninvasif yang 

menghasilkan gambaran fungsi metabolisme molekuler dari 

tubuh pasien dengan hasil berupa tiga dimensi dengan 

menggunakan sebuah senyawa radioaktif yang sudah 

berstandar medis. Namun PET masih memiliki banyak 

kekurangan, karena penggunaan senyawa radioaktif selain 

membutuhkan biaya yang cukup tinggi juga dapat 

membahayakan pasien. Terlepas dari permasalahan tersebut. 

Output yang dihasilkan oleh PET umumnya memiliki kualitas 

citra yang rendah, serta untuk memperoleh hasil tersebut 

dibutuhkan waktu yang cukup lama. Permasalahan tersebut 

dapat diselesaikan dengan sebuah metode yang dapat 

mengubah kualitas citra rendah menjadi kualitas sangat 

tinggi. Dengan menggunakan salah satu cabang dari artificial 

intelligence (AI) yaitu deep learning    (DL), permasalahan 

tersebut dapat diatas, karena citra yang didapat dapat 

dikonversi menjadi gambar dengan resolusi super atau Super 

Resolution (SR). Hal tersebut dapat membuat proses 

observasi menjadi lebih mudah dan akan mengurangi waktu 

dan biaya yang dibutuhkan proses observasi data PET. 

SR merupakan resolusi yang didapat setelah melakukan 

pemulihan terhadap citra dengan resolusi tinggi atau high 

resolution (HR) [4, 9]. Dengan menggunakan metode dari 

machine learning ,yaitu deep neural network (DNN) dapat 

meningkatkan performa dengan signifikan pada pengukuran 

seberapa baik arsitektur dalam mengolah gambar dengan 

menunjukan peak signal to noise ratio (PSNR) untuk masalah 

SR. Akan tetapi, terdapat beberapa masalah dengan metode 

tersebut sehingga membatasi optimasi arsitektur. 

Dengan menggunakan metode Enhanced Deep Residual 

Network (EDSR) dan Wide Activation for Efficient and 

Accurate Super Resolution (WDSR) dapat melakukan 

peningkatan Citra dengan beberapa skala pembesaran atau 

scale framework yang berbeda secara optimal [9]. Sejauh ini 

belum ada penelitian lebih lanjut mengenai EDSR dan WDSR 

apabila ada beberapa parameter yang diubah dan dataset yang 

diganti, serta belum adanya pengimplementasiannya pada 

bidang medis. 

Pada tugas akhir ini penulis menggunakan salah satu 

cabang dari AI yaitu DL untuk memulihkan citra HR atau 

mailto:irmasaf@telkomuniversity.ac.id


ISSN : 2355-9365 e-Proceeding of Engineering : Vol.10, No.6 Desember 2023 | Page 5166
 

 

resolusi standar pada data hasil PET menjadi citra dengan 

resolusi SR. Dengan melatih dataset PET menggunakan 

model ESDR dan WSDR dapat mendapatkan parameter 

PSNR dan loss yang digunakan untuk analisis model yang 

bekerja. Digunakan metode bicubic downsampling untuk 

dataset PET untuk memperoleh citra dengan resolusi super 

dari citra dengan resolusi tinggi. Setelah proses training, 

proses testing akan dijalankan untuk mengetahui kemiripan 

gambar yang sudah dilatih dengan gambar asli melalui 

parameter SSIM. Parameter tersebut akan mengetahui 

performansi konversi data oleh kedua model dengan 

dataset PET. 

 

II. KAJIAN TEORI 

A. Positron Emission Tomography 

Positron Emission Tomography atau disingkat PET, 

merupakan pemeriksaan noninvasif yang menghasilkan 

gambaran fungsi metabolisme molekuler dari tubuh pasien 

dengan hasil berupa tiga dimensi dengan menggunakan 

sebuah senyawa radioaktif yang sudah berstandar medis. PET 

scan dilakukan dengan menggunakan radiofarmaka akan 

memudahkan dokter dalam mendeteksi aktifitas metabolik 

pada sel pasien, seperti sel-sel kanker ganas dan sebagainya. 

Radiofarmaka fludeoksiglukosa merupakan senyawa 

radioaktif serta telah memenuhi persyaratan farmakologis 

yang telah ditetapkan baik dalam diagnostik, terapi, maupun 

penelitian pada dunia medis [12]. Pengolahan citra PET dapat 

dikombinasikan dengan prosedur lain yaitu; Positron 

Emission Tomography /Magnetic Resonance Imaging atau 

dikenal sebagai PET/MRI dan Positron Emission 

Tomography /Computed Tomography atau dikenal sebagai 

PET/CT. 

B. Residual Neural Network 

ResNet adalah salah satu bentuk dari Artificial Neural 

Netowrks (ANN) yang merekonstruksi sebuah jaringan 

menyerupai sel piramida dari cerebral cortex karena cara 

kerja ResNet menyerupai saraf yang saling terkoneksi. Cara 

kerja ResNet tersebut dilakukan dengan memanfaatkan jalan 

pintas untuk berpindah dari satu lapisan (layer) ke lapisan 

lainya dengan melewati satu lapisan atau beberapa lapisan. 

Model ResNet yang digunakan umumnya dapat melewati dua 

atau tiga lapisan yang mengandung fungsi aktivasi nonlinier 

atau Rectified Linear Unit (ReLu) serta normalisasi batch 

diantara lapisan tersebut [14]. Normalisasi batch dilakukan 

agar ANN lebih cepat dan stabil dengan normalisasi input 

lapisan dengan pemusatan dan penskalaan ulang. 

C. Residual Block 

Residual Block mengolah informasi dengan  melewatkan 

koneksi dari satu layer menuju layer fungsi aktivasi 

kemudian dilanjutkan prosesnya ke layer berikutnya yang 

lebih dalam [7, 9, 16]. Pada proses kerja residual block , jika 

sebelumnya terdapat nilai x kemudian melakukan komputasi 

dari layer ke layer fungsi aktivasi, kemudian ke layer 

selanjutnya yang lebih dalam untuk menghasilkan nilai f(x). 

Jika hal tersebut dilakukan secara terus menerus maka 

dimensi input akan mengecil. Proses residual block dilakukan 

<shortcut= dimana alih – alih melakukan proses secara linear, 

Residual Block melakukan pemotongan untuk mempercepat 

pemrosesan ke layer yang lebih dalam. Maka activation map 

tidak akan mengecil karena proses pemotongan [14, 15]. 

D. Convolution Layer 

Salah satu cara untuk menaikan scale dari citra LR adalah 

dengan mengkonvolusikan dengan penambahan pecahan 
1� . 

operasi kovolusi dilakukan pada layer khusus untuk proses 

tersebut. Operasi tersebut dapat diimplementasikan dengan 

interpolasi, perforate, atau un-pooling dari ruang citra LR ke 

HR yang diikuti dengan mengkonvolusi  dengan penambahan 

satu di ruang HR. 

E. Loss 

Loss mereferensikan perbedaan antara gambar asli 

dengan gambar yang dihasilkan oleh algoritma dari arsitektur 

image processing yang digunakan. Loss didapatkan dari 

beberapa faktor, seperti; noise, kompresi algoritma, dan 

artifacts yang dihasilkan oleh algoritma arsitektur itu sendiri. 

Aritfatcs merupakan fitur yang muncul pada gambar yang 

dihasilkan yang tidak terdapat pada gambar original. Ada 

beberapa fungsi loss yang digunakan untuk mengukur 

seberapa banyak loss dari sebuah gambar yang 

diproses,Namun yang paling umum digunakan adalah Mean 

Squared Error (MSE). Fungsi loss lainya adalah Mean 

Absolute Eror (MAE), menghitung PSNR dengan pixel loss 

dan perceptual loss, dan SSIM. Pemilihan loss dipilih 

terganung dengan pengaplikasian fungsi loss. 

F. EDSR 

 
GAMBAR 2. 1  

Gambaran Arsitektur EDSR 

 

EDSR merupakan sebuah model untuk SR yang 

menggunakan arsitektur tingkat tinggi, jika dilihat pada 

Gambar 2.1 [16]. EDSR memiliki  blok residual yang berbeda 

dari ResNet seperti yang dijelaskan pada Gambar 2.1 . 

Dengan menghapus sejumlah lapisan normalisasi yang 

membatasi fleksibilitas jangkauan  dari jaringan dengan 

menormalisasikan beberapa fitur aktivasi, penggunaan 

memori Graphics Processing Unit (GPU) dapat dikurangi.  
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G. WDSR 

 
GAMBAR 2. 2  

Blok Residual yang Terdapat Pada WDSR-B (kiri) dan WDSR-A(kanan) 

 

WDSR merupakan pengembangan dari model EDSR. 

WDSR adalah pengembangan dari EDSR dengan melakukan 

perubahan lebih lanjut dari jumlah kanal pada jalur identitas 

mapping serta meningkatkan jumlahnya pada tiap blok 

residual tanpa penambahan parameter [9]. Pada Gambar 2.2 

terdapat dua desain blok residual yaitu WDSR-A serta 

WDSR-B secara berurutan WDSR-A merupakan blok 

residual dengan aktivasi melebar sedangkan WDSR-B 

merupakan aktivasi yang lebih melebar Jika dibandingkan 

dengan blok residual EDSR, WDSR-A memiliki jalur 

mapping identitas yang lebih tipis dengan kanal yang lebih 

lebar (2x sampai 4x) sebelum tiap blok residual diaktifkan 

[21].  

III. METODE 

 
GAMBAR 3. 1  

Penggambaran Desain Sistem 

 

Tugas akhir ini dibuat untuk mengimplemetasikan antara 

bidang medis dengan teknologi deep learning dengan proses 

gambar. Pengimplementasian tersebut yaitu dengan 

menggunakan model EDSR dan WDSR yang sudah dengan  

menggunakan bicubic downsampling untuk menurunkan 

kualitas citra untuk proses training. Pada gambar 3.1 skema 

sistem untuk memperoleh hasil berupa citra gambar 

beresolusi super terbagi menjadi 3 proses, yaitu; data 

preparation, training, dan testing.  

 
TABEL 3. 1  

Perbedaan Variabel Pada Model 

 

A. Data Preparation 

Data preparation merupakan proses untuk menyiapkan 

data berupa kumpulan gambar beresolusi rendah karena 

gambar yang akan digunakan pada saat proses training dan 

testing adalah gambar beresolusi rendah. Karena dataset yang 

digunakan berisi kumpulan data dengan citra berkualitas 

tinggi, maka data harus di turunkan kualitasnya. Dataset yang 

digunakan merupakan dataset PET yaitu kumpulan dataset 

dari hasil pemeriksaan citra sel-sel yang telah discan. Dataset 

yang digunakan adalah PET Y-90, yaitu kumpulan gambar 

dalam bentuk array berformat excel yang kemudian akan 

diubah menjadi bentuk gambar dan dikumpulkan menjadi 

dataset.   

 

B. Training 

Proses training adalah proses yang digunakan untuk 

mendapatkan hasil citra LR berupa validated, predicted citra 

HR. Hasil output yang didapatkan merupakan PSNR dan loss. 

Hasil akan didapatkan dari dataset yang telah di training 

dengan banyak steps dan hasil yang paling optimal akan 

didapatkan setelah steps 300.000 dilakukan. Perbandingan 

hasil dari output tersebut dapat terlihat sesuai dengan steps 

yang telah ditentukan. Hasil dari steps yang dilakukan saat 

melakukan training akan menghasilkan output berupa nilai 

loss serta accuracy pada setiap steps yang melakukan berhasil 

melakukan looping saat training. Proses training dilakukan 

pada setiap model dengan mengganti parameter berupa 

penambahan atau pengurangan blok pada setiap proses 

training. Blok yang digunakan masing-masing berjumlah 8, 

16, 32, dan 64 Blok, hasil training tersebut akan berupa 

PSNR, loss, training time dan SSIM. 

C.   Testing 

Testing dilakukan untuk mengkonversi gambar beresolusi 

rendah menjadi resolusi super atau SR. Dengan parameter 

yang dihasilkan berupa SSIM untuk melihat seberapa mirip 

gambar yang sudah di proses dengan gambar asli. Kemudian 

parameter yang dihasilkan oleh kedua model akan 

dibandingkan, yaitu antara EDSR dan WDSR. Dari parameter 

yang didapat tersebut, maka dapat dilihat metode mana yang 

menghasilkan kualitas gambar lebih baik.  

D. Parameter Peningkatan Kualitas Gambar 

1. PSNR �þþý = 10 �Ā�10 (ý��12ýþ� ) ý�� merupakan nilai maksimul yang valid pada pixel, 

yaitu pada rentang 0-255. MSE merupakan mean squared 

error. 

 

2. Loss Perseptual ℒcontent (IHR,I S; ,l ) = 1HıWıCı  ||  
l (IHR) –  

l  ( ISR) ||22 

 
l  (I) adalah fitur map dari lapisan dan  l , Hl , Wl ,dan Cl  

yang masing masing secara berurutan merupakan tinggi, 

lebar, dan jumlah kanal dari fitur map. 

i. 3. MSE ýþ� =  ∑(þ1 − þ̂1)2ÿ  þ1dan þ̂1 masing-masing merupakan nilai pixel dai 

gambar asli dan nilai pixel merupakan nilai pixel dari gambar 

yang diproses. Sementara n merupakan pixel jumlah dari 

pixel gambar.  

 

3.  SSIM þþ�ý(ý, þ) =  (2�ý�+�2)(2�ý�þ+�1)(�ý2+�þ2+�2) (��2+�þ2+�1)  
 

Opsi SRRN VDSR EDSR WDSR 

Scale 4 4 4 4 

Blok 

Residual 

16 16 16 32 

Filter 64 64 64 32 

Paramete

r 

1,5 juta 1,5 juta 1,52 

juta 

0,62 juta 

Batch 

Normaliz

ation 

Ya Weight 

Normal

ization 

- Weight 

Normaliz

ationn 

Penskala

an 

Residual 

- - 0,1 - 

Fungsi 

Loss 

L2 L1 L1 L1 
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µx, µy, σx dan σy masing-masing mewakili rataan serta 

standar deviasi dari kedua gambar asli serta referensi gambar 

itu sendiri, sementara C1, C2 merupakan  konstanta . 

IV. HASIL DAN PEMBAHASAN 

Penelitian dilakukan dengan menggunakan algoritma 

dari resolusi super EDSR dan WDSR menggunakan bahasa 

coding Phyton. WDSR yang digunakan adalah WDSR tipe B. 

Dua metode tersebut kemudian akan dibandingkan mana 

yang lebih baik dari hasil PSNR dan SSIM. Model EDSR dan 

WDSR yang telah dibuat kemudian diatur nilai 

hyperparameter-nya kemudian dilatih dan diuji dengan 

dataset PET Y-90. Kedua model dillatih sebanyak 300.000 

steps untuk mendapatkan nilai PSNR dan SSIM. Proses steps 

dilakukan dengan tiap 1000 steps yang terjadi maka steps 

tersebut telah mengolah sebanyak 16 gambar resolusi rendah 

dengan output berupa PSNR, SSIM serta loss.  

 Kemudian pada riset selanjutnya, dilakukan 

percobaan dengan menaikan atau menurukan jumlah residual 

blok yang digunakan. Jumlah residual blok yang digunakan 

masing-masing diubah menjadi 8, 16, 32, dan 64 blok. 

Pergantian blok tersebut akan mengetahui PSNR, loss, SSIM, 

dan waktu training dataset yang paling optimal dari kedua 

model.  

A. Hasil Perbandingan EDSR dan WDSR  

TABEL 4. 1  

Perbandingan Hasil PSNR EDSR dan WDSR-B. 

STEPS EDSR  WDSR 

1000 33,8360 33,5100 

5000 36,8623 38,7406 

10.000 39,8036 40,1678 

50.000 41,3903 41,5869 

100.000 41,1452 41,8874 

150.000 41,6455 41,8850 

200.000 41,6296 41,9063 

250.000 41,6798 41,9018 

300.000 41,,6564 41,8473 

PSNR 

Akhir 

41,9240 42,1731 

SSIM 0,9765 0,9774 

 

Terlihat pada Tabel 4.1 model WDSR-B terbukti 

mampu menyaingi hasil dari metode EDSR dengan 

perbedaan nilai PSNR dan SSIM yang tipis, yaitu dengan 

nilai PSNR pada EDSR dan WDSR-B masing masing  

sebesar 43,35 dan , serta SSIM pada EDSR dan WDSR-

B masing-masing sebesar 0,98 pada dataset Y-90.  

 

B. Perbandingan dengan Model Lain 

 
GAMBAR 4. 1 

 Perbandingan Dengan Model Lain 

 

Pada gambar 4.1 diatas terlihat nilai PSNR yang 

dihasilkan dengan scale ×4 dengan menggunakan dataset Y-

90 untuk model EDSR dan WDSR-B memiliki nilai PSNR 

yang lebih rendah dengan model lain . Pada kedua model lain, 

terlihat PSNR yang dihasilkan sedikit lebih unggul jika 

dibandingkan dengan EDSR dan WDSR dengan dataset yang 

sama. Hasil PSNR kedua model lain, yaitu U-Net dan SwinIR 

dengan dataset PET-VDG yang didapat diambil dari jurnal 

referensi[31]. Perlu diketahui, model lain tersebut dilatih 

dengan dataset PET VDG yang berjumlah 800 gambar dan 

model EDSR dan WDSR dilatih dengan dataset PET Y-90 

yang berjumlah 120 gambar. 

C. Perbandingan Waktu dan loss 

 
 

GAMBAR 4.2  

Perbandingan Waktu Kedua Model Saat Proses Training. 
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GAMBAR 4. 3  

Perbandingan Loss kedua Model Saat Proses Training 

 

Pada gambar 4.2 menjelaskan masing masing waktu 

yang dibutuhkan untuk menyelesaikan proses training dan 

loss dengan steps sebanyak 300.000. Perbedaan lamanya 

waktu saat proses training dilakukan disebabkan perbedaan 

cara aktivasi algoritma ANN dari model WDSR yang 

memiliki cara proses pengaktifan kanal yang dilakukan 

secara melebar. Hal tersebut yang menjadikan proses training 

pada WDSR yang memakan banyak waktu jika dibandingkan 

dengan EDSR. 

Gambar 4.3 menjelaskan fungsi loss yang digunakan 

adalah MSE (mean squared error). Loss yang dihasilkan saat 

step awal sangat tinggi, namun seiring bertambahnya steps 

loss umumnya akan mulai turun dan akan stabil . Fungsi loss 

menggambarkan perbedaan antara gambar yang sedang 

diolah dengan gambar asli. Grafik yang melandai 

dikarenakan error yang semakin berkurang yang disebabkan 

oleh algoritma residual neural network yang akan 

meminimalisir error yang terjadi pada saat proses training 

yang ditandai dengan semakin landainya grafik, baik dari segi 

waktu maupun hasil loss. 

D. Pergantian Blok Kedua Model 

TABEL 4. 2  

Pergantian Blok EDSR dan WDSR 

BLO

K 

EDSR WDSR 

PSNR SSIM PSNR SSIM 

8 41,7913 0,9785 41,7620 0,9761 

16 41,9240 0,9765 42,0103 0,9768 

32 44,1168 0,9779 42,1730 0,9773 

64 41,9736 0,9768 42,3083 0.9777 

 

Pada Tabel 4.3 dilakukan beberapa percobaan dengan 

mengganti banyaknya blok yang digunakan pada model 

tersebut dengan menggunakan dataset yang sama. Dari 

percobaan tersebut, didapatkan hasil yang berbeda-beda pada 

tiap bloknya. Output yang dihasilkan berupa PSNR (dB) dan 

SSIM. Dengan merubah blok menjadi 8, 32 dan 64 blok 

didapatkan PSNR dan SSIM yang berbeda-beda. Umumnya 

PSNR yang didapatkan tiap ditambahkan jumlah bloknya 

akan bertambah juga, dengan waktu training yang juga 

meningkat. 

 

E. Testing EDSR 

 

 

 
GAMBAR 4.4  

Hasil Testing EDSR 

 

Hasil Testing menggunakan dataset PET Y-90 dengan 

menggunakan model EDSR yang paling optimal yang 

berjumlah 64 blok. Citra yang diproses sudah diperbesar 

menjadi 4 kali lipat dengan masing-masing dimensi citra yang 

digunakan yaitu 64 kali 64 dan 128 kali 128. Dengan 

menggunakan google colab, jika ingin menganalisis data PET 

lain yaitu dengan memasukan folder ke dalam database 

model, lalu kemudian pada google colab, pada bagian testing 

database akan diarahkan untuk memproses gambar yang 

diinginkan.  

 

F. Testing WDSR 
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GAMBAR 4.5  

Hasil Testing WDSR 

 

Hasil Testing menggunakan dataset PET Y-90 dengan 

menggunakan model EDSR yang paling optimal yang 

berjumlah 64 blok. Citra yang diproses sudah diperbesar 

menjadi 4 kali lipat dengan masing-masing dimensi citra yang 

digunakan yaitu 64 kali 64 dan 128 kali 128. Dengan 

menggunakan google colab, jika ingin menganalisis data PET 

lain yaitu dengan memasukan folder ke dalam database 

model, lalu kemudian pada google colab, pada bagian testing 

database akan diarahkan untuk memproses gambar yang 

diinginkan. 

V. KESIMPULAN 

A. Kesimpulan 

Berdasarkan hasil analisi dari sistem <IMPLEMENTASI 
SUPER IMAGE RESOLUTION DENGAN 

MENGGUNAKAN ESDR DAN WSDR PADA SEL 

MANUSIA=, dapat disimpulkan bahwa: 
1. Model EDSR dan WDSR-B bekerja cukup optimal pada 

dataset Y-90 dan lebih optimal jika menaikan jumlah 

data pada dataset. 

2. Penambahan dan pengurangan jumlah blok yang 

digunakan juga akan mempengaruhi hasil dari PSNR 

yang didapat. 

3. Model EDSR jika dibandingkan dengan WDSR-B 

dengan proses training menggunakan jumlah blok yang 

sama, lebih baik dari model WDSR-B . Dengan hasil 

terbaik yaitu pada penggunaan sebanyak 32 blok  PSNR 

(dB) dan SSIM masing-masing sebesar 44,1168 dB dan 

0,9779 dibandingkan dengan WDSR-B yang memiliki 

nilai PSNR dan SSIM terbaik pada 64 blok, yang 

masing-masing sebesar 42,3083 dB dan 0.9777B,  

B. Saran 

1. Melakukan penelitian apakah dengan meningkatkan 

resolusi citra terhadap pendeteksian suatu penyakit akan 

mempengaruhi kualitas deteksi citra. 

2. Mengganti jenis dataset dan menambahkan isi dataset serta 

parameter lainya agar menguji kedua model mampu 

diimplementasikan selain dari hasil   scan  PET. 
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