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  TWO-STAGE CLASSIFICATION FOR FACIAL IMAGE 

DEBLURRING BASED ON BLUR TYPE AND 

SEVERITY USING CONVOLUTIONAL NEURAL 

NETWORKS AND U-NET 
 

Muhammad Hidayat Mauluddin  

   

Abstract 
 

Image blur, particularly in facial images with varying types and severity levels, can 
significantly degrade visual quality and hinder the performance of facial 

recognition systems. This study proposes a two-stage classification approach for 
image deblurring based on Convolutional Neural Networks (CNN) and U-Net. The 

approach separates the classification of blur type and blur severity before applying 
a specialized deblurring model tailored for each identified combination. The three 
main blur types addressed are Gaussian Blur, Motion Blur, and Average Blur, each 

divided into five severity levels. Each deblurring model is independently developed 
according to the identified blur category through the two-stage classification 

system. Experimental results show that this separated approach significantly 
improves image restoration quality especially at low to moderate severity levels 
compared to conventional methods that use a single model for all severity levels. 

The average PSNR and SSIM scores, which reached 30.946 and 0.898 respectively, 
confirm the effectiveness of this strategy. Furthermore, the proposed framework 

enables more adaptive and specific processing tailored to the characteristics of the 
blurred image. In conclusion, integrating two-stage classification with deblurring 
model separation based on blur type and severity has been shown to enhance 

overall image restoration performance. 
 

Keywords : Image Deblurring, CNN, U-Net, Blur Classification  
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Abstrak 
 

Permasalahan blur pada citra wajah, terutama dengan variasi jenis dan tingkat 

keparahan yang beragam, dapat menurunkan kualitas visual dan mengganggu 
performa sistem pengenalan wajah. Penelitian ini mengusulkan pendekatan dua 

tahap klasifikasi untuk image deblurring berbasis Convolutional Neural Networks 
(CNN) dan U-Net. Pendekatan ini memisahkan proses klasifikasi jenis blur dan 
tingkat keparahan blur sebelum menerapkan model deblurring yang dirancang 

khusus untuk masing-masing kombinasi. Tiga jenis blur utama yang ditangani 
adalah Gaussian Blur, Motion Blur, dan Average Blur, masing-masing dibagi ke 

dalam lima tingkat keparahan. Setiap model deblurring dikembangkan secara 
independen sesuai dengan kategori blur yang teridentifikasi melalui sistem 
klasifikasi dua tahap. Hasil evaluasi menunjukkan bahwa pendekatan terpisah ini 

memberikan peningkatan signifikan pada kualitas pemulihan citra, terutama pada 
tingkat keparahan rendah hingga sedang, dibandingkan metode konvensional yang 

menggunakan satu model untuk semua tingkat keparahan. Rata-rata nilai PSNR 
sebesar 30.946 dan SSIM sebesar 0.898 yang diperoleh membuktikan efektivitas 
strategi ini. Selain itu, pendekatan ini juga memungkinkan pemrosesan yang lebih 

adaptif dan spesifik terhadap karakteristik blur pada citra. Dengan demikian, 
integrasi klasifikasi dua tahap dan pemisahan model deblurring berdasarkan jenis 

dan tingkat keparahan blur terbukti meningkatkan performa pemulihan citra secara 
keseluruhan.s. 
 

Kata Kunci : Image Deblurring, Klasifikasi Blur, U-Net, CNN  
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BAB I PENDAHULUAN 
 

 

1.1 Latar Belakang 

Dalam era digital saat ini, citra wajah memainkan peran krusial dalam 

berbagai aplikasi, seperti keamanan, pengenalan wajah, aplikasi kesehatan, dan 

media sosial. Namun, citra wajah sering kali mengalami masalah blur, yaitu 

kondisi ketika detail visual pada gambar menjadi kabur atau tidak tajam, yang 

disebabkan oleh berbagai faktor seperti gerakan kamera, ketidakfokusan, atau 

pencahayaan yang buruk. Masalah ini tidak hanya menghambat akurasi sistem 

pengenalan wajah, tetapi juga menurunkan efektivitas sistem pengawasan, serta 

mengurangi kualitas visual yang membuat citra kurang menarik untuk dilihat  

(Beulah Benslet & Parameswari, 2024; B. Wang dkk., 2023). Oleh karena itu, 

peningkatan kualitas citra wajah, termasuk penanganan masalah blur, menjadi 

sangat penting untuk memastikan efektivitas sistem dan pengalaman pengguna 

yang lebih baik. 

Untuk mengatasi masalah blur pada citra wajah, berbagai metode deblurring 

telah dikembangkan. Namun, pendekatan konvensional umumnya menggunakan 

satu model untuk menangani berbagai tingkat keparahan blur secara bersamaan. 

Pendekatan ini sering kali menghasilkan performa yang kurang optimal karena 

model tidak mampu menangani secara spesifik setiap tingkat keparahan blur. 

Akibatnya, hasil deblurring menjadi kurang efektif, terutama pada citra dengan 

variasi tingkat keparahan blur yang besar, seperti yang terlihat dalam penelitian  

(Qi dkk., 2021). Oleh karena itu, diperlukan pendekatan yang lebih adaptif dan 

terfokus untuk mengembangkan model yang lebih optimal dalam menangani 

variasi blur, baik dari segi jenis maupun tingkat keparahannya. 

Image Deblurring telah menjadi topik penelitian yang penting dalam 

pengolahan citra, dengan tujuan untuk memperbaiki citra yang kabur sehingga 

informasi yang berguna dapat diekstraksi dengan lebih baik (Yang & Chang, 2020). 

Namun, perbaikan pada citra wajah khususnya pada citra yang blur menimbulkan 

tantangan tersendiri, terutama karena variasi dalam jenis blur seperti Gaussian blur, 
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motion blur, dan average blur, serta perbedaan tingkat keparahan yang mungkin 

terjadi  (Roy dkk., 2017).  

Penelitian sebelumnya yang relevan dengan penelitian ini seperti pada 

(Ajwad & Tahmed Salim Rafid, 2023), berjudul “Enhancing Facial Image Clarity: 

Deblurring Gaussian blur with UNET++ Architecture”, fokus pada perbaikan citra 

dengan jenis Gaussian blur menggunakan arsitektur UNET++. Mereka berhasil 

meningkatkan citra yang terkena Gaussian blur dengan nilai Structural similarity 

index measure (SSIM) mencapai 0.983 untuk kernel size 3x3. Meskipun berhasil, 

penelitian ini terbatas pada jenis Gaussian blur saja dengan tingkat keparahan yang 

relatif rendah yaitu dengan kernel size 3x3, 5x5, dan 7x7. Penelitian lain yang 

dilakukan oleh (Qi dkk., 2021) berjudul “Blind Face Image Deblurring with 

Enhancement” menggunakan arsitektur Generative Adversarial Network (GAN) 

untuk memperbaiki citra blur dengan tingkat keparahan bervariasi, mulai dari 

kernel size 13x13 hingga 27x27. Namun, mereka melatih satu model untuk 

menangani seluruh spektrum tingkat keparahan blur dalam satu rentang kernel. 

Pendekatan seperti ini, di mana satu model digunakan untuk menangani berbagai 

tingkat keparahan blur, juga dilakukan oleh beberapa peneliti lainnya, termasuk 

(Cai dkk., 2018; Kim dkk., 2024; Yasarla dkk., 2020). Namun, metode ini memiliki 

kelemahan karena melatih satu model untuk rentang variasi yang terlalu luas dapat 

mengurangi performa model dalam menangani blur pada tiap tingkat keparahan 

secara spesifik. Selain itu, penelitian-penelitian ini hanya berfokus pada satu jenis 

blur, tanpa mempertimbangkan jenis blur lainnya yang mungkin memerlukan 

pendekatan berbeda. Selain itu, penelitian yang dilakukan oleh (Roy dkk., 2017) 

dengan judul “Blur Classification and Deblurring of Images” memberikan 

wawasan tentang pengintegrasian klasifikasi blur dan perbaikan citra, tetapi tidak 

menjelaskan secara detail jenis gambar dan hasil yang diperoleh. 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan sebuah framework yang 

lebih adaptif dan terfokus dalam menangani citra wajah dengan variasi jenis dan 

tingkat keparahan blur. Framework yang diusulkan memisahkan model deblurring 

secara spesifik berdasarkan jenis dan tingkat keparahan blur. Dalam framework ini, 

Convolutional Neural Network (CNN) digunakan untuk mengklasifikasikan jenis 

serta tingkat keparahan blur, sedangkan U-Net diterapkan untuk proses deblurring 
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yang disesuaikan dengan hasil klasifikasi. Pendekatan ini diharapkan tidak hanya 

mampu memperbaiki citra wajah secara lebih efektif, tetapi juga memberikan 

solusi yang lebih fleksibel dan optimal dibandingkan metode konvensional yang 

cenderung kurang optimal dalam menangani variasi blur. Framework ini 

diharapkan dapat memberikan kontribusi signifikan dalam meningkatkan kualitas 

citra wajah untuk berbagai aplikasi. 

 

1.2 Rumusan Masalah 

Penelitian sebelumnya sering kali mengembangkan satu model tunggal untuk 

menangani berbagai tingkat keparahan blur. Pendekatan ini berisiko menyebabkan 

model tidak dapat fokus secara spesifik pada setiap tingkat keparahan, sehingga 

performanya kurang optimal. Oleh karena itu, diperlukan suatu metode yang 

memisahkan model deblurring berdasarkan jenis dengan tingkat keparahan blur 

yang berbeda beda, agar model dapat lebih efektif dalam menangani setiap kategori 

secara khusus. 

 

1.3 Batasan Masalah 

Adapun batasan-batasan masalah yang terdapat pada penelitian ini agar 

penelitian tidak melebar dari pokok masalah dan agar penelitian dapat terarah. 

Berikut adalah poin-poin batasan masalah pada penelitian ini: 

1. Penelitian ini hanya akan memfokuskan pada deblurring citra wajah yang 

mengalami berbagai jenis blur dengan tingkat keparahan yang berbeda. 

2. Jenis blur yang dipertimbangkan meliputi Gaussian Blur, Average Blur, dan 

Motion Blur. 

3. Dalam penelitian ini saya membatasi tingkat keparahan blur nya ke dalam 5 

kategori yaitu sangat rendah, rendah, sedang, tinggi, dan sangat tinggi. 

4. Penelitian tidak akan mempertimbangkan faktor-faktor eksternal seperti 

kondisi pencahayaan yang ekstrem atau gangguan lainnya. 
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1.4 Tujuan Penelitian 

Penelitian ini bertujuan untuk mengembangkan model deblurring yang 

terpisah berdasarkan jenis dan tingkat keparahan blur, sehingga dapat 

meningkatkan performa dan hasil pemulihan citra secara optimal. Selain itu, 

penelitian ini juga bertujuan untuk membangun sistem klasifikasi dua tahap yang 

mampu mengidentifikasi jenis blur dan tingkat keparahannya, agar dapat 

membantu dalam pemilihan model deblurring yang tepat. 

 

1.5 Manfaat Penelitian 

Manfaat yang diharapkan dari penelitian ini adalah: 

1. Memberikan pemahaman yang lebih mendalam mengenai jenis dan tingkat 

keparahan blur pada citra wajah. 

2. Menghasilkan sistem image deblurring yang dapat digunakan dalam berbagai 

aplikasi, termasuk keamanan, pengenalan wajah, dan analisis medis. 

3. Berkontribusi terhadap pengembangan teknologi pengolahan citra yang lebih 

canggih dan andal, khususnya dalam penghilangan blur pada citra wajah. 

 

1.6 Sistematika Penulisan  

Sistematika penulisan bertujuan untuk memudahkan penyusunan isi dari 

setiap bab yang ada pada penelitian ini, yang dirangkum sebagai berikut:  

1. BAB I Pendahuluan 

Pada BAB I akan terdiri dari penjelasan latar belakang penelitian, rumusan 

masalah, tujuan penelitian, batasan masalah dan sistematika penulisan. 

 

2. BAB II Tinjauan Pustaka 

BAB II akan terdiri dari penjelasan mengenai teori teori dan penelitian 

penelitian sebelumnya yang relevan dengan penelitian yang saya lakukan 

 

3. BAB III Metodologi Penelitian 

BAB III terdiri dari penjelasan tahapan tahapan yang akan ada pada penelitian, 
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metode yang diusulkan untuk mengatasi permasalahan yang ada pada 

penelitian ini. 

 

4. BAB IV Hasil Dan Pembahasan 

Bab IV akan memaparkan hasil dari penelitian yang selanjutnya hasil tersebut 

dianalisis 

 

5. BAB V Kesimpulan Dan Saran 

Pada BAB V ini disajikan kesimpulan dari hasil penelitian yang telah 

dilakukan, serta saran yang dapat dijadikan acuan untuk penelitian 

selanjutnya agar memperoleh hasil yang lebih optimals.  
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