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２. Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇꎬ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇꎬ ９９９０７７)

Ａｂｓｔｒａｃｔ:Ｉｍａｇｅｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｍｏｓｔｌｙ ｐｒｅｓｅｎｔ ｃｏｌｏｒ ｓｈｉｆｔ ｗｉｔｈ ｈａｚｙ ｅｆｆｅｃｔｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｓｐｅｃｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｏｆ ｗａｔｅｒ. Ｕｎ￣
ｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｉｒ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｏｎｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｏｎ
ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ａ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ｌａｒｇｅ ａｎｄ ｄｉｖｅｒｓｅ ｄａｔａｓｅｔ ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ
ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｐｒｏｖｏｋｅｓ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ. Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａｎ ｏｒｇａｎｉｚｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅ ｄｉｖｅｒｓｅ
ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｓ ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔ. Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｍｏｄｅｌꎬ ｗｈｉｃｈ ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ. Ｔｈｅ ｉｎｄｏｏｒ ＲＧＢ￣Ｄ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｓｅｅｄ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ
ｓｔｙｌｅ ｉｍａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ. Ｔｈｅ ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｉｓ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｒｅａｌ￣ｗｏｒｌｄ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ. Ａｔｔｅｎ￣
ｕａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｄｉｖｅｒｓｅ ｗａｔｅｒ ｔｙｐｅｓ ａｒｅ ｃａｒｅｆｕｌｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ. Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｉｎ ｔｏｔａｌ １４４９０ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ ｏｆ １０ ｗａｔｅｒ ｔｙｐｅｓ ａｒｅ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｄａｔａｂａｓｅꎬ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ａｐｐｒｏｐｒｉａｔｅｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅｄ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ
ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｄｉｖｅｒｓｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ ｉｓ ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ｉｎ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ.
Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ: Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎻ Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ Ｉｍａｇｅ Ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎻ Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ Ｉｍａｇｅ Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ

１　 Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ

Ｍａｎｙ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｔａｓｋｓ ａｒｅ ｂｅｎｅｆｉｃｉａｌ ｉｎ ｂｏｔｈ
ｓｃｉｅｎｔｉｆｉｃ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｎｄ ｃｉｖｉｌ ａｃｔｉｖｉｔｉｅｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｕｎｄｅｒ￣
ｗａｔｅｒ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ [１]ꎬ ｃｏｒａｌ ｒｅｅｆ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ [２]ꎬ ｓｈｉｐ ｈｕｌｌ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ [３]ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｅａｒｃｈ ｏｒ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｏｂｊｅｃｔｓ [４] .

Ａｌｌ ｔｈｅ ｖｉｓｉｏｎ￣ｒｅｌａｔｅｄ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｔａｓｋｓ ｒｅｌｙ ｏｎ

ｔｈｅ ｃｌｅａｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｕｎｌｉｋｅ ｏｐｔｉ￣
ｃａｌ ｉｍａｇｉｎｇ ｉｎ ａｉｒꎬ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｉｍａｇｅｓ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｐｏ￣
ｓｅｓ ｕｎｉｑｕｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｉｅｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｉｇｈｔ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ａｎｄ
ｌｉｇｈｔ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ. Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙꎬ ｉｍａｇｅｓ
ｔｈａｔ ａｒｅ ｔａｋｅｎ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｍｏｓｔｌｙ ｐｒｅｓｅｎｔ ｃｏｌｏｒ ｓｈｉｆｔ
ｗｉｔｈ ｄｅｃｒｅａｓｅｄ ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ. Ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄｅｄ ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｍａｙ ｈａｍｐｅｒ ａｎｄ ｌｉｍｉｔ ｔｈｅ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｏｓｅ ｔａｓｋｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ. Ｔｗｏ ｓａｍ￣
ｐｌｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ ｇｉｖｅｎ ｉｎ Ｆｉｇ.１.

Ｆｉｇ. １　 Ｔｗｏ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｕｎｄｅｒｓｅａ ｉｍａｇｅｓ [１２] .

　 　 Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｄｅ￣
ｖｅｌｏｐｅｄ ｔｏ ｃｏｐｅ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｂｏｖｅ￣ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｑｕａｌｉｔｙ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ. Ｔｗｏ ｍａｊｏｒ ｑｕａｌｉｔｙ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎｓ ａｒｅ

ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｌｉｇｈｔ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｉｇｈｔ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒꎬ
ｗｈｉｃｈ ｗｉｌｌ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｉｍａｇｅ ｃｏｌｏｒ ｃａｓｔ ｗｉｔｈ ｈａｚｙ
ｅｆｆｅｃｔｓ.

７６



　 Ｘｉａｏｄｏｎｇ ＬＩＵ ｅｔ ａｌ: Ａｎ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅ Ｄｉｖｅｒｓｅ Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ Ｉｍａｇｅ Ｄａｔａｓｅｔ

Ｍａｎｙ ｐｉｏｎｅｅｒｉｎｇ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｓｅｅｋ ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｔｈｉｓ
ｐｒｏｂｌｅｍ. Ｉｎ ｔｈｅ ｅａｒｌｙ ｓｔａｇｅꎬ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｍａｉｎｌｙ ｈａｒｄｗａｒｅ￣ｂａｓｅｄ. Ｆｏｒ
ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒ ｗａｓ ａｔｔｅｍｐｔｅｄ ｔｏ ｂｅ ｒｅ￣
ｍｏｖｅｄ ｂｙ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｒ ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｅ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｈｕｔｔｅｒ ｇａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｍｅａｒ [５￣７] .

Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒｗａ￣
ｔｅｒ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈａｔ ｉｎ ｈａｚｙ ｓｃｅｎｅｓ ｉｎ ｐａｒｔꎬ ｍａｎｙ ａｐ￣
ｐｒｏａｃｈｅｓ ａｒｅ ｔａｉｌｏｒｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｈａｚｅ ｒｅｍｏｖａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｔｉａｌ ｄａｒｋ ｃｈａｎｎｅｌ
ｐｒｉｏｒ [８]ꎬ ａｎｄ ｉｔｓ ｍｏｄｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ [９￣１１] .

Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｌｙꎬ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｈａｓ ａｃｈｉｅｖｅｄ ｇｒｅａｔ
ｓｕｃｃｅｓｓ ｉｎ ｍａｎｙ ｈｉｇｈ￣ｌｅｖｅｌ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ ｔａｓｋｓ.
Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎꎬ ｃｏｍｐａｒａ￣
ｔｉｖｅｌｙ. Ｔｈｉｓ ｉｓ ｐａｒｔｌｙ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ
ｄａｔａ ｆｏｒ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ [１３] .

Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｔｈｅｒｅ ａｌｓｏ ｌａｃｋｓ ａ ｆａｉｒ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｔｏ ｅ￣
ｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓꎬ ｗｈｅｒｅ
ｍｏｓｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｏｎｌｙ ｍａｎａｇｅ ｔｏ ｔｅｓｔ ｔｈｅｉｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｏｎ ｃｅｒｔａｉｎ ｍｏｎｏｔｏｎｏｕｓ ｉｍａｇｅｓ. Ｉｎ ｔｈｉｓ ｃａｓｅꎬ ｔｈｅ ｇｅｎ￣
ｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｕｌｄ ｎｏｔ ｂｅ ｖｅｒｉｆｉｅｄ.

Ｔｈｕｓꎬ ｔｈｅ ｍｏｔｉｖａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｆｏｒ
ｐｒｏｐｏｓｉｎｇ ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ
ｔｗｏ￣ｆｏｌｄ:

１) Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｔｏ ｍａｋｅ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔｌｙ ａｎｄ ｆａｉｒｌｙꎻ

２) Ｔｈｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｃａｎ ｂｅ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ ｔｒａｉｎ ｔｈｅ
ｄｅｅｐ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋꎬ ｔｈｕｓ ｐｕｓｈｅｓ ｔｈｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ ｔｈｉｓ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ.

Ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ａｎｄ
ｇｅｎｅｒａｌ ｓｃｈｅｍｅ ｔｏ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅ ｄｉｖｅｒｓｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍ￣
ａｇｅｓ. Ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｉｍｉｔａｔｅｓ ｔｈｅ
ｉｍａｇｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎ ｗａｔｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ａｎ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ｔｈｅｒｅ￣
ｆｏｒｅꎬ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｆｉｒｓｔ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｓｔｕｄｉｅｄꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｉｍ￣
ａｇｅ ｇｅｎｅｒａｔｉｏｎ ａｒｅ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ａｎｄ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｄａｔａｂａｓｅꎬ ｔｈｅ ｐａｐｅｒ ａｌｓｏ
ｅｖａｌｕａｔｅｓ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ
ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ.
２　 Ｒｅｌａｔｅｄ Ｗｏｒｋ

２.１　 Ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
Ｍａｎｙ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｍａｄｅ ａｔｔｅｍｐｔｓ ｔｏ ｍｏｄｅｌ

ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｓｔ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎ ｔｈｉｓ ｃｏｍｍｕｎｉｔｙ ｉｓ ｔｈｅ
Ｊａｆｆｅ￣ＭｃＧｌａｍｅｒｙ ｍｏｄｅｌ [１４￣１５]ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｉｍ￣
ａｇｅ ( ｔｏｔａｌ ｒａｄｉａｎｃｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｂｓｅｒｖｅｒ ＥＴ )
ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｄｉｒｅｃｔ ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ Ｅｄ ꎬ ｔｈｅ ｆｏｒｗａｒｄ
ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ Ｅ ｆ ꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒ Ｅｂ :

ＥＴ ＝ Ｅｄ ＋ Ｅ ｆ ＋ Ｅｂ

Ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｄｅｐｉｃｔｅｄ ｉｎ
Ｆｉｇ. ２. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｅｓｓ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｏｒｗａｒｄ
ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｑｕａｎｔｉｔｉｖｅｌｙꎬ Ｅｆ ｎｏｒｍａｌｌｙ ｉｓ ｅｘｃｌｕｄｅｄ. Ｔｏ

Ｆｉｇ. ２　 Ｇｅｎｅｒａｌ ｖｉｅｗ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ.

８６
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ｇｅｔ ａ ｍｏｒｅ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ Ｅｑ. ( １)ꎬ ａｆｔｅｒ￣
ｗａｒｄꎬ ｗｅ ｗｏｕｌｄ ｇｉｖｅ ｍｏｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ
ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ.

Ｄｅｎｏｔｅ Ｅ(ｄꎬλ) ａｓ ｔｈｅ ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｏｎ ａ ｓｍａｌｌ
ｄｉｓｋ ｄｚ ꎬ ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒｅｄ ｒａｄｉａｎｃｅ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｓｋ ｂｅ ｅｘ￣
ｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ[１５]

ｄＬ( ｚꎬλ) ＝ ｂ(λ)Ｅ(ｄꎬλ)ｄｚ
ｗｈｅｒｅ ｂ(λ) ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ.
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｅｑ. (２)ꎬ ｔｈｅ ｒａｄｉａｎｃｅ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ａｔ ｄｉｓ￣

ｔａｎｃｅ ｚｄＢ( ｚꎬλ) ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ ｄｉｓｋ ｏｎ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒ ｉｓ
ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌｌｙ ａｔｔｅｎｕａｔｅｄ ａｎｄ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ

ｄＢ( ｚꎬλ) ＝ ｄＬ( ｚꎬλ)ｅ －β(λ) ｚ

ｗｈｅｒｅ β(λ) ｉｓ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ.
Ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ ｚ ｆｏｒ Ｅｑ.

(３)ꎬ ｔｈｅ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒ Ｂ( ｚꎬλ) ｉｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ａｓ:

Ｂ( ｚꎬλ) ＝ ｂ(λ)Ｅ(ｄꎬλ)
β(λ)

(１ － ｅ －β(λ) ｚ)

Ｗｈｅｎ ｚ ｉｓ ｌａｒｇｅ ｅｎｏｕｇｈꎬ ｔｈｅ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒ ｃａｎ ｂｅ
ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ

Ｂ¥(λ) ＝ ｂ(λ)Ｅ(ｄꎬλ)
β(λ)

Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｒａｄｉａｎｃｅ ａｓ ｔｈｅ ｓｕｍｍａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｏｎｅｎｔｉａｌ ａｔｔｅｎｕａｔｅｄ ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｂａｃｋｓｃａｔ￣
ｔｅｒ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ

ＥＴ ＝ Ｅ(ｄꎬλ)ｅ －β(λ) ｚ ＋ Ｂ¥(λ)(１ － ｅ －β(λ) ｚ)
Ｄｅｎｏｔｅ ｔｈｅ ρ(λ) ａｎｄ Ｓｃ(λ) ａｓ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ ｒｅｆｌｅｃ￣

ｔａｎｃｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ａｎｄ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅꎬ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｒａｄｉ￣
ａｎｃｅ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔ Ｉ ｃａｎ ｂｅ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ

Ｉ ＝ １
κ ∫

λ２

λ１
Ｓｃ(λ)ρ(λ)Ｅ(ｄꎬλ)ｅ

－β(λ) ｚｄλ ＋

１
κ ∫

λ２

λ１
Ｓｃ(λ)Ｂ¥(λ)(１ － ｅ －β(λ) ｚ)ｄλ

ｗｈｅｒｅ κ ｄｅｎｏｔｅｓ ｔｈｅ ｐｉｘｅｌ ｇｅｏｍｅｔｒｙ ｉｎ ｔｈｅ ｃａｍ￣
ｅｒａꎬ ａｎｄ λ１ꎬ λ２ ａｒｅ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ａｎｄ ｕｐｐｅｒ ｓｐｅｃｔｒｕｍ
ｂｏｕｎｄｓ ｆｏｒ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ.

Ｍｏｒｅ ｓｐｅｃｉａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｅｒｍ ｉｓ ａｌｓｏ ｔｅｒｍｅｄ ａｓ
ｔｈｅ ｓｃｅｎｅ ｒａｄｉａｎｃｅ Ｊｃ

Ｊｃ ＝
１
κ ∫

λ２

λ１
Ｓｃ(λ)ρ(λ)Ｅ(ｄꎬλ)ｄλ

Ｔｈｅ ｂａｃｋｓｃａｔｔｅｒ ｓｅｎｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｃａｍｅｒａ ｉｓ

Ｂ¥

ｃ ＝ １
κ ∫

λ２

λ１
Ｓｃ(λ)Ｂ¥

ｃ ｄλ

Ｆｉｎａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｃａｎ ｂｅ ｓｕｍｍａｒｉｚｅｄ ａｓ

Ｉ ＝ Ｊｃｅ
－βｃ(λ) ｚ ＋ Ｂ¥

ｃ (１ － ｅ －βｃ(λ) ｚ)ꎬｃ∈ { ｒꎬｇꎬｂ}
Ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｅｑ. (１０)ꎬ ｗｅ ｃｏｕｌｄ ｆｉｎｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｋｅｙ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ β(λ) ꎬ Ｂ¥

ｃ ａｎｄ ｚꎬ ｗｈｉｃｈ ａｌｓｏ ｐｌａｙ ａｎ
ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｒｏｌｅ ｉｎ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ.

２.２　 Ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ
Ｕｎｌｉｋｅ ｉｍａｇｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ａｉｒꎬ ｉｔ ｉｓ ｑｕｉｔｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ

ｇｅｔ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ￣ｔｒｕｔｈ ｏｒ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒ￣
ｗａｔｅｒ ｓｃｅｎｅｓ. Ｉｄｅａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｇｒｏｕｎｄ￣ｔｒｕｔｈ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ
ｉｍａｇｅｓ ｓｈｏｕｌｄ ｂｅ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｉｓ ｒｅ￣
ｍｏｖｅｄꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｅａｒｌｙ ｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｏｃｅａｎ ｏｒ
ｔｈｅ ｓｅａ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ.

Ｉｎｓｔｅａｄꎬｔｈｅ ｉｎｔｕｉｔｉｖｅ ｉｄｅａ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔｅｄ
ｂｙ ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｒｏｌｌｅｄ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔꎬ
ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｉｎ ｔｈｅ ｍａｎ￣ｍａｄｅ ｗａｔｅｒ ｔａｎｋ. Ｉｎ [１９]ꎬ
ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｂｕｉｌｔ ａ １０００Ｌ ｗａｔｅｒ ｔａｎｋ ｗｉｔｈ ｓｔｏｎｅｓ ａｎｄ
ｏｂｊｅｃｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｌｏｏｒ. Ｍｉｌｋ ｗａｓ ａｄｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｔａｎｋ ｔｏ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｔｕｒｂｉｄｉｔｙ. Ｉｎ [２０]ꎬ ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｐｒｏ￣
ｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ＯＵＣ￣ＶＩＳＩＯＮ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ４４００ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ
ｓａｌｉｅｎｔ ｏｂｊｅｃｔ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ａ ｃｕｂｅ (１. ５ ｍ∗０.５ ｍ∗
１.５ ｍ) ｗａｓ ｓｅｔ ｕｐ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｗｉｔｈ ｖａｒｉｏｕｓ
ｉｌｌｕｍｉｎａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｕｒｂｉｄｉｔｙ. Ｓｉｍｉｌａｒｌｙꎬ ａｕｔｈｏｒｓ ｉｎ [２１]
ｃａｐｔｕｒｅｄ ６２４０ ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｇｈｔｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎꎬ ｔｕｒｂｉｄｉｔｙꎬ ａｎｄ ｄｅｐｔｈ ｉｎ ａ ｍａｎ￣ｍａｄｅ ｔａｎｋ
ｗｈｏｓｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｗａｓ １.５ ｍ∗０.５ ｍ∗１.５ ｍ.

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ａｂｏｖｅ ｐｒｏｖｉｄｅ
ｓｅｖｅｒａｌ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ￣ｓｔｙｌｅ ｉｍａｇｅｓꎬ ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｔｈｅ ｄｉ￣
ｖｅｒｓｉｔｙ ｉｓ ｌｉｍｉｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｔｈｅ ｗａｔｅｒ ｔａｎｋ. Ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｅｑ. (１０)ꎬ ｂｏｔｈ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｂａｃｋ￣
ｓｃａｔｔｅｒ ａｒｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｏｒ ｄｅｐｔｈ. Ｎｅｖｅｒ￣
ｔｈｅｌｅｓｓꎬ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｍａｌｌ￣ｓｉｚｅ ｍａｎ￣ｍａｄｅ ｗａｔｅｒ ｔａｎｋꎬ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｃｏｕｌｄ ｏｎｌｙ ｂｅ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｉｎ ａ ｖｅｒｙ ｓｈｏｒｔ
ｒａｎｇｅ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔ￣ｒａｎｇｅ ｉｍａｇｅｓ ｍａｙ ｌｏｓｅ
ｔｈｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ.

Ａｌｔｅｒｎａｔｉｖｅｌｙꎬ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｈａｖｅ ｅｎｄｅａｖｏｒｅｄ ｔｏ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｐｈｙｓｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌꎬ ｇｉｖｅｎ Ｂ¥

ｃ ꎬ βｃ(λ)
ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｚ. Ｎｅｖｅｒｔｈｅｌｅｓｓꎬ ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔ ｓｏｍｅ ｌｉｍｉ￣
ｔａｔｉｏｎｓ ｉｎ ｔｈｅｉｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇｓ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ
ａｕｔｈｏｒｓ ｏｎｌｙ ｖａｒｙ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｒａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ ０. ５ ｍ ｔｏ
３ ｍ ｉｎ [２２] . Ｉｎ [１０]ꎬ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｄｅｐｔｈ ｗａｓ ｆｉｘｅｄ ａｔ

９６



　 Ｘｉａｏｄｏｎｇ ＬＩＵ ｅｔ ａｌ: Ａｎ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅ Ｄｉｖｅｒｓｅ Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ Ｉｍａｇｅ Ｄａｔａｓｅｔ

５ ｍ. Ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｄｅｐｔｈ ｒａｎｇｅ ｗｏｕｌｄ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ａ ｌｏｓｓ
ｏｆ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ. Ｗｈａｔ’ ｓ ｗｏｒｓｅꎬ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｖａｌｕｅ ｗａｓ
ｒａｎｄｏｍｌｙ ｓｅｔ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｐｉｘｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｉｎ [１０] ａｎｄ
[２２]ꎬ ｗｈｉｃｈ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ｉｎｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｓ ｗｅｌｌ. Ｉｎ [２３]ꎬ ｔｈｅ ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｗａｓ ａｒ￣
ｂｉｔｒａｒｉｌｙ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｂｕｔ ｔｈｅ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｃｏｌｏｒ ｃｈａｎ￣
ｎｅｌｓ ｗｅｒｅ ｕｓｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｓａｍｅ. Ｈｏｗｅｖｅｒꎬ ｕｎｌｉｋｅ ｔｈｅ
ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｉｎ ｈａｚｙ ｓｃｅｎａｒｉｏｓꎬ ｌｉｇｈｔ ｉｓ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ￣
ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｔｔｅｎｕａｔｅｄ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒꎬ ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｄｉｆｆｅｒ￣
ｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｎ ｔｈｒｅｅ ｃｏｌｏｒ ｃｈａｎｎｅｌｓ.

３　 Ｏｕｒ Ｍｅｔｈｏｄ

Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｅｃｔｉｏｎꎬ ｗｅ ｗｉｌｌ ｐｒｅｓｅｎｔ ｏｕｒ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ
ｓｃｈｅｍｅ ｔｏ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ
ｄａｔａｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. Ａｓ ｄｉｓ￣
ｃｕｓｓｅｄ ｅａｒｌｉｅｒꎬ ｚꎬ Ｂ¥

ｃ ꎬ βｃ(λ) ａｒｅ ｔｈｅ ｕｎｋｎｏｗｎ ｋｅｙ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ.

３.１　 Ｄｅｐｔｈ ｚ
Ｔｏ ｏｕｒ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅꎬ ｔｈｅｒｅ ｌａｃｋ ｔｈｅｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ

ｉｍａｇｅｓ ｗｉｔｈ ｇｒｏｕｎｄ￣ｔｒｕｔｈ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ. Ｔｈｅｒｅ￣
ｆｏｒｅꎬ ｔｈｅ ｉｎｄｏｏｒ ＲＧＢ￣Ｄ ｄａｔａｓｅｔ ｗｏｕｌｄ ｂｅ ａ ｇｏｏｄ
ｃｈｏｉｃｅꎬ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｄｅｐｔｈ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｔｈｅ ＲＧＢ ｉｍａｇｅｓ. Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｔｈｅ ＮＹＵ￣Ｖ２

ｉｎｄｏｏｒ ｄａｔａｓｅｔ [２５] ｉｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ. Ｔｈｉｓ ｄａｔａｓｅｔ ｐｒｏｖｉｄｅｓ １４４９ ｉｎｄｏｏｒ ｉｍａｇｅｓ
ｌａｂｅｌｅｄ ｗｉｔｈ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｄｅｐｔｈ ｖａｌｕｅｓꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｉｎ ｔｈｅ ｒａｎｇｅ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ １０ ｍ.

３.２　 Ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ βｃ(λ)
Ｔｈｅ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ａｒｅ ｔｈｅ ｓｕｍｍａｔｉｏｎ

ｏｆ ｔｈｅ ｗａｖｅ ｌｅｎｇｔｈ￣ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｃａｔｔｅｒ￣
ｉｎｇ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｉｎ ｗａｔｅｒꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｖａｒｉ￣
ｏｕｓ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｉｎｓｔａｎｃｅ ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｗａｔｅｒꎬ ｓｕｓｐｅｎｄｅｄ
ｐａｒｔｉｃｌｅｓꎬ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ. Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅꎬ βｃ(λ) ｓｈｏｕｌｄ ｖａｒｙ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｗａｔｅｒ [２４] .

Ｊｅｒｌｏｖ ｅｔ ａｌ. ｈａｖｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｗａｔｅｒ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｃｏａｓｔ￣
ａｌ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｏｃｅａｎｉｃ ｔｙｐｅ. Ｆｕｒｔｈｅｒꎬ ｔｈｅ ｏｃｅａｎｉｃ ｗａｔｅｒ
ｃａｎ ｂｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ｉｎｔｏ ５ ｔｙｐｅｓ ( Ｔｙｐｅ￣Ｉꎬ Ｔｙｐｅ￣ＩＡꎬ
Ｔｙｐｅ￣ＩＢꎬ Ｔｙｐｅ￣ＩＩꎬ Ｔｙｐｅ￣ＩＩＩ) ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｌａｒｉｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ｗａｔｅｒ. Ｔｈｅ ｃｏａｓｔａｌ ｗａｔｅｒ ｃａｎ ｂｅ ｆｕｒｔｈｅｒ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ
ｉｎｔｏ ｆｉｖｅ ｌｅｖｅｌｓ ｏｆ ｔｕｒｂｉｄｉｔｙ ( Ｔｙｐｅ￣１Ｃꎬ Ｔｙｐｅ￣３Ｃꎬ
Ｔｙｐｅ￣５Ｃꎬ Ｔｙｐｅ￣７Ｃꎬ Ｔｙｐｅ￣９Ｃ) . Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｔｈｅｙ ｐｒｏ￣
ｖｉｄｅ ｔｈｅ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗａｔｅｒ
ｔｙｐｅｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈｓ. Ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ
ＲＧＢ ｃｏｌｏｒ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｆｏｒ ａｌｌ ｗａｔｅｒ ｔｙｐｅｓ ａｒｅ ｌｉｓｔｅｄ ｉｎ
Ｔａｂｌｅ １.

Ｔａｂｌｅ １　 Ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ １０ ｗａｔｅｒ ｔｙｐｅｓ [２４] .

Ｔｙｐｅ Ｉ ＩＡ ＩＢ ＩＩ ＩＩＩ ＩＣ ３Ｃ ５Ｃ ７Ｃ ９Ｃ

Ｒｅｄ ０.３４１ ０.３４２ ０.３４９ ０.３７５ ０.４２６ ０.４３９ ０.４９８ ２.４３ ０.６３５ ０.７５５

Ｇｒｅｅｎ ０.０４９ ０.０５０３ ０.０５７２ ０.１２９ ０.１２１ ０.１８７ ０.３１５ ０.７３ ０.４９４ ０.７７７

Ｂｌｕｅ ０.０２１ ０.０２５３ ０.０３２５ ０.１１０ ０.１３９ ０.２４０ ０.４００ ０.６５ ０.６９３ １.２４０

　 　 Ｔｈｅ ｌｉｇｈｔ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｉｓ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｆｏｒ ａｌｌ １０ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｉｎ Ｆｉｇ.３ꎬ ｗｈｅｒｅ
ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｓ ｒａｎｇｅｄ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ ２０ ｍ. Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ.３ꎬ ｗｅ
ｃｏｕｌｄ ｈａｖｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｏｂｓｅｒｖａｔｉｏｎｓ. Ａｒｏｕｎｄ ５
ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｗａｔｅｒ ｗｉｌｌ ｂｅｃｏｍｅ ｄａｒｋ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｎ￣
ｃｒｅａｓｅｓ ｔｏ １０ ｍ. Ａｓ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｒａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ＮＹＵ￣Ｖ２
ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ １０ ｍꎬ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｒａｎｇｅ ｉｓ ｒｅｌａ￣
ｔｉｖｅｌｙ ｅｎｏｕｇｈ ｆｏｒ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ Ｆｉｇ. ３ ａｌｓｏ ｖｅｒｉ￣
ｆｉｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔｅｄ ｄｅｐｔｈ ｒａｎｇｅ ｗｏｕｌｄ ｆａｉｌ ｔｏ ｓｉｍｕ￣
ｌａｔｅ ｄｉｖｅｒｓｅ ｉｍａｇｅｓ.

３.３　 Ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ Ｂ¥

ｃ

Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
Ｆｉｇ. ３　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｌｉｇｈｔ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ.

０７



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

ｉｓ ａｎａｌｏｇｏｕｓ ｔｏ ｔｈａｔ ｉｎ ｔｈｅ ｈａｚｙ ｓｃｅｎａｒｉｏꎬ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｍａｊｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｓ ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｗａｖｅｌｅｎｇｔｈ￣ｄｅｐｅｎｄ￣
ｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ａｂｓｏｒｐｔｉｏｎ. Ｕｎｄｅｒ ｔｈｉｓ ｃｉｒｃｕｍｓｔａｎｃｅꎬ ｔｈｅ
ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｌｏｒ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｉｓ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ.

Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ｗｏｕｌｄ ｆｉｒｓｔ ｃａｌｃｕｌａｔｅ
ｔｈｅ ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｆｏｒ ａ ｌａｒｇｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ
ｉｍａｇｅｓꎬ ａｎｄ ｔｈｅ ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｉｓ ｓｅｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｓｔａ￣
ｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ. Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｂａｓｅｄ
ｏｎ[８] ｆｏｒ ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔꎬ ａｎｄ ３０００ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ
ｄｏｗｎｌｏａｄｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎｅｔ ｗｅｒｅ ａｄｏｐｔｅｄ. Ｔｈｅ ａｖ￣
ｅｒａｇｅ ｆｏｒ ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｃｈａｎｎｅｌｓ ｉｓ: Ｂ¥

ｒ ＝
０.６７０３ ꎬ Ｂ¥

ｇ ＝ ０.７８０７ꎬ Ｂ¥

ｂ ＝ ０.７５７７.
Ｔｏ ａｄｄ ｄｉｖｅｒｓｉｔｙꎬ ａｎ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ５％ ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｉｓ

ａｄｄｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ.

３.４　 Ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｉｎｇ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ
Ｉｎ ｔｏｔａｌꎬ ｗｅ ｈａｖｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ １４４９０ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ

１４４９ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ￣ｓｔｙｌｅ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈｗａｔｅｒ ｔｙｐｅ.
Ｏｎｅ ｓａｍｐｌｅ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ. ４. Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ. ４ꎬ ｗｅ
ｃｏｕｌｄ ｆｉｎｄ ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｆｏｌｌｏｗ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ
ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｌｏｒ ｃａｓｔ ａｎｄ ｌｉｍｉｔｅｄ
ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ. Ｍｏｒｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙꎬ ｔｈｅ ｄｅｇｒａｄａｔｉｏｎ ｗｏｕｌｄ
ｉｎｃｒｅａｓｅ ａｓ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｉｎｃｒｅａｓｅ. Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅꎬ ｔｈｅ ｓｙｎ￣
ｔｈｅｓｉｚｅｄ ｔｙｐｅ￣９Ｃ ｉｍａｇｅ ａｐｐｅａｒｓ ｈａｚｉｅｒ ｏｎ ｔｈｅ ｒｉｇｈｔ
ｓｉｄｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｌｅｆｔ ｄｕｅ ｔｏ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｄｅｐｔｈ ｏｎ
ｔｈｅ ｒｉｇｈｔꎬ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｏｕｒ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ａｎａｌ￣
ｙｓｉｓ.

Ｆｉｇ. ４　 Ｏｎｅ ｓａｍｐｌｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ.

４　 Ｍｅｔｈｏｄｓ Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ Ｒｅｓｕｌｔｓ

Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｇｅｎｅｒａｔｅｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｉｍａｇｅｓꎬ ｗｅ
ｃａｎ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ￣ｏｆ￣ｔｈｅ￣ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒ￣
ｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ. Ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｉｍａｇｅ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｔｏｐ
ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｒ ｊｏｕｒｎａｌｓ ａｒｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ: ＵＶＥ ( ｐｕｂ￣
ｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ＩＣＲＡꎬ ２０１７) [２６]ꎬ ＭＢＩＥ [２７] (ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ
ＩＣＲＡꎬ ２０１８)ꎬ Ｆｕｓｉｏｎ [１２] ( ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ＣＶＰＲꎬ
２０１２)ꎬ ＵＨＬ [２８] ( ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ＢＭＶＣꎬ ２０１７ )ꎬ
ＷＣＩＤ [１７] ( ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ＴＩＰꎬ ２０１２) ａｎｄ ＤＣＰ [８]

(ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｉｎ ＣＶＰＲꎬ ２００９) .
Ｃｏｎｃｅｒｎｉｎｇ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉａ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ

ｑｕａｌｉｔｙꎬ ｉｔ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ａｎ ｏｐｅｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ａ ｇｏｏｄ
ａｎｄ ｕｎｉｆｉｅｄ ｍｅｔｒｉｃ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ. Ｉｎ
ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ ａｄｏｐｔ ｔｈｅ ｆｕｌｌ￣ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｉｍａｇｅ
ｍｅｔｒｉｃ: ｐｅａｋ￣ｓｉｇｎａｌ￣ｔｏ￣ｎｏｉｓｅ￣ｒａｔｉｏ ( ＰＳＮＲ ) ａｎｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ (ＳＳＩＭ)ꎬ ｗｈｉｃｈ ａｒｅ ｗｉｄｅ￣
ｌｙ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｉｍａｇｅ ｑｕａｌｉｔｙ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ. Ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｍｅｔ￣
ｒｉｃｓꎬ ａ ｈｉｇｈｅｒ ｖａｌｕｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ａ ｍｏｒｅ ｄｅｓｉｒａｂｌｅ ｏｕｔ￣
ｃｏｍｅ.

Ｔｈｅ ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ ＰＳＮＲ ａｎｄ ＳＳＩＭ ａｒｅ ｒｅ￣
ｐｏｒｔｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２ ａｎｄ Ｔａｂｌｅ ３ꎬ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ. Ｃｏｎｓｉｄ￣
ｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｇｅ ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎꎬ ｏｎｌｙ ５ ｗａｔｅｒ ｔｙｐｅｓ ａｒｅ
ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ Ｆｉｇ. ５. Ｆｒｏｍ Ｆｉｇ. ５ꎬ ｗｅ ｃｏｕｌｄ ｆｉｎｄ ｔｈａｔ
ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ [１２] ｃｏｕｌｄ ｇｉｖｅ
ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｖｉｓｕａｌ ｐｌｅａｓｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓꎬ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ

１７



　 Ｘｉａｏｄｏｎｇ ＬＩＵ ｅｔ ａｌ: Ａｎ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅ Ｄｉｖｅｒｓｅ Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ Ｉｍａｇｅ Ｄａｔａｓｅｔ

ＰＳＮＲ ａｎｄ ＳＳＩＭ ａｇａｉｎｓｔ ａｌｌ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｍｅｔｈｏｄｓ.
Ｔａｂｌｅ ２　 ＰＳＮＲ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄｓ.

Ｍｅｔｈｏｄ ＼Ｔｙｐｅ Ｉ ＩＡ ＩＢ ＩＩ ＩＩＩ ＩＣ ３Ｃ ５Ｃ ７Ｃ ９Ｃ

ＵＶＥ １５.３８８６ １５.３９９６ １５.４０１３ １５.３４５１ １５.０７７１ １４.９８０７ １４.４２９０ １２.６６６７ １２.６３９８ １１.６５８９

ＭＢＩＥ １６.０６６７ １６.０７９４ １６.０８６６ １６.１３８６ １５.２４７１ １６.２７７１ １６.２３８５ １２.８３３４ １３.８９７０ １１.１７２７

Ｆｕｓｉｏｎ ２０.６５１６ ２０.６３１６ ２０.５４９９ ２０.１９５４ １９.４０８４ １９.１４７３ １７.８６５０ １３.５２０６ １４.１３０９ １１.９２１１

ＷＣＩＤ １１.６８２５ １１.６６３８ １１.６２５０ １１.４５５１ １１.０２９３ １０.９０９１ １０.１８７８ ８.８６７２ ８.０５９７ ７.２６１３

ＵＨＬ １３.７６６３ １３.９２７９ １３.８２４１ １３.８０６２ １４.０９０２ １４.１３４６ １４.１２３０ １２.７５２７ １４.００２８ １３.２６０２

ＤＣＰ １３.６５２７ １３.６５３７ １３.６３９２ １３.５８０４ １３.４５９９ １３.３４８２ １３.１８１９ １１.５３２８ １４.４６５５ １０.９６７８

Ｆｉｇ. ５　 Ｍｅｔｈｏｄｓ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔ.

２７



ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

Ｔａｂｌｅ ３　 ＳＳＩＭ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｔｈｅ ａｒｔ ｍｅｔｈｏｄｓ.

Ｍｅｔｈｏｄ ＼Ｔｙｐｅ Ｉ ＩＡ ＩＢ ＩＩ ＩＩＩ ＩＣ ３Ｃ ５Ｃ ７Ｃ ９Ｃ

ＵＶＥ ０.６０２８ ０.６０３５ ０.６０１３ ０.５９０１ ０.５６２３ ０.５５１０ ０.５０００ ０.２８９２ ０.２５３９ ０.１０７９

ＭＢＩＥ ０.５６５３ ０.５６７０ ０.５６７７ ０.５７４４ ０.５８７５ ０.５９４３ ０.６１１２ ０.４２３５ ０.３３４９ ０.０２２２

Ｆｕｓｉｏｎ ０.７４８９ ０.７４９８ ０.７４９３ ０.７４６１ ０.７３５１ ０.７３０４ ０.６９６０ ０.４３２８ ０.４１１４ ０.２０１４

ＷＣＩＤ ０.３６０６ ０.３６１０ ０.３６０６ ０.３５７８ ０.３４７６ ０.３４２３ ０.３０７２ ０.１９６２ ０.０３５３ ０.０１９２

ＵＨＬ ０.４０７９ ０.４１２４ ０.４０９４ ０.４１４７ ０.４１０６ ０.４２０５ ０.４２５７ ０.２７０８ ０.２７５６ ０.１２３６

ＤＣＰ ０.５２７４ ０.５２９０ ０.５２９４ ０.５３１７ ０.５３６３ ０.５３７１ ０.５４６１ ０.３７５５ ０.２５５０ ０.０６８４

　 　 Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ａｌｍｏｓｔ ａｌｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃｏｕｌｄ ｏｎｌｙ ｈａｎｄｌｅ
ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｍｅｄｉａｔｅ ｔｕｒｂｉｄｉｔｙ. Ｗｅ ｃｏｕｌｄ ｏｂｓｅｒｖｅ ｔｈｅ ｐｅｒ￣
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｆｒｏｍ ｗａｔｅｒ ｔｙｐｅ￣５Ｃ ｔｏ ｔｙｐｅ￣９Ｃ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔｕｒｂｉｄｉｔｙ. Ｓｏｍｅ ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ
ｈａｖｅ ａｌｓｏ ｒｅｐｏｒｔｅｄ ｓｕｃｈ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｈｉｇｈｌｙ ｄｅｇｒａｄｅｄ ｉｍａｇｅｓ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｌｏｗ ｓｉｇｎａｌ
ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ. Ｔｈｅｒｅ ｓｔｉｌｌ ｎｅｅｄｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｅｆｆｏｒｔｓ ａｎｄ ａｔ￣
ｔｅｎｔｉｏｎ ｔｏ ｔａｃｋｌｅ ｔｈｉｓ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ.

５　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

Ｃｏｎｆｒｏｎｔｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｌａｃｋ ｏｆ ａ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔ
ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓꎬ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｓｅｎｔ ｐａｐｅｒꎬ ｗｅ
ｐｒｏｐｏｓｅ ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ｓｃｈｅｍｅ ｔｏ ｐｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ｕｎ￣
ｄｅｒｓｅａ ｉｍａｇｅｓ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｉｍａｇｅ ｆｏｒ￣
ｍａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ. ＮＹＵ￣Ｖ２ ｉｎｄｏｏｒ ｄａｔａｓｅｔ ｉｓ ａｄｏｐｔｅｄ.
Ｔｈｅ ａｍｂｉｅｎｔ ｌｉｇｈｔ ｉｓ ｅｓｔｉｍａｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｖａｌｕｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ. Ｂａｓｅｄ ｏｎ １０ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｕｎ￣
ｄｅｒｗａｔｅｒ ａｔｔｅｎｕａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓꎬ １４４９ ｉｍａｇｅｓ ａｒｅ
ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｄ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｔｙｐｅ ａｎｄ ｏｖｅｒａｌｌ １４４９０ ｉｍａｇｅｓ
ｉｎ ｔｏｔａｌ.

Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ
ｆａｉｒｌｙ ｅｖａｌｕａｔｅｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ
ｄａｔａｓｅｔ ｗｈｅｒｅ ｔｈｅ ｆｕｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ [１２] ａｃｈｉｅｖｅｄ
ｔｈｅ ｂｅｓｔ ｂｏｔｈ ｖｉｓｕａｌｌｙ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｌｙ. Ｂｅｓｉｄｅｓꎬ ｗｅ
ａｌｓｏ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ｃｈａｌｌｅｎｇｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｓ￣
ｔｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｅｌｙ ｄｅｇｒａｄｅｄ ｉｍａｇｅｓ. Ｆｕｔｕｒｅ ｗｏｒｋ
ｃｏｕｌｄ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｅ ｔｈｅ ｄｅｅｐ￣ｌｅａｒｎｉｎｇ￣ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｅｎｃｈｍａｒｋ ｄａｔａｓｅｔꎬ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ
ｔｈｅ ｉｍａｇｅ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｓｃｅｎｅｓ.

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ

[ １ ] 　 Ｊａｃｏｂｉꎬ Ｍ.ꎬ ＆Ｋａｒｉｍａｎｚｉｒａꎬ Ｄ. (２０１３ꎬ Ｊｕｎｅ) . Ｕｎ￣
ｄｅｒｗａｔｅｒ ｐｉｐｅｌｉｎｅ ａｎｄ ｃａｂｌｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ａｕｔｏｎｏ￣

ｍｏｕｓ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｖｅｈｉｃｌｅｓ. Ｉｎ ２０１３ ＭＴＳ / ＩＥＥＥ
ＯＣＥＡＮＳ￣Ｂｅｒｇｅｎ (ｐｐ. １￣６) . ＩＥＥＥ.

[ ２ ] 　 Ｊｏｈｎｓｏｎ￣Ｒｏｂｅｒｓｏｎꎬ Ｍ.ꎬ Ｂｒｙｓｏｎꎬ Ｍ.ꎬ Ｆｒｉｅｄｍａｎꎬ Ａ.ꎬ
Ｐｉｚａｒｒｏꎬ Ｏ.ꎬＴｒｏｎｉꎬ Ｇ.ꎬ Ｏｚｏｇꎬ Ｐ.ꎬ ＆ Ｈｅｎｄｅｒｓｏｎꎬ Ｊ.
Ｃ. ( ２０１７) . Ｈｉｇｈ￣ｒｅｓｏｌｕｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｒｏｂｏｔｉｃ ｖｉ￣
ｓｉｏｎ￣ｂａｓｅｄ ｍａｐｐｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ￣ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃ￣
ｔｉｏｎ ｆｏｒ ａｒｃｈａｅｏｌｏｇｙ. Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｆｉｅｌｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓꎬ ３４
(４)ꎬ ６２５￣６４３.

[ ３ ] 　 Ｈｏｖｅｒꎬ Ｆ. Ｓ.ꎬ Ｅｕｓｔｉｃｅꎬ Ｒ. Ｍ.ꎬ Ｋｉｍꎬ Ａ.ꎬＥｎｇｌｏｔꎬ Ｂ.ꎬ
Ｊｏｈａｎｎｓｓｏｎꎬ Ｈ.ꎬ Ｋａｅｓｓꎬ Ｍ.ꎬ ＆ Ｌｅｏｎａｒｄꎬ Ｊ. Ｊ.
(２０１２) . Ａｄｖａｎｃｅｄ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎꎬ ｎａｖｉｇａｔｉｏｎꎬ ａｎｄ ｐｌａｎ￣
ｎｉｎｇ ｆｏｒ ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｉｎ￣ｗａｔｅｒ ｓｈｉｐ ｈｕｌｌ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ.
Ｔｈｅ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ３１
(１２)ꎬ １４４５￣１４６４.

[ ４ ] 　 Ｂｒｙｓｏｎꎬ Ｍ.ꎬ Ｊｏｈｎｓｏｎ￣Ｒｏｂｅｒｓｏｎꎬ Ｍ.ꎬ Ｐｉｚａｒｒｏꎬ Ｏ.ꎬ ＆
Ｗｉｌｌｉａｍｓꎬ Ｓ. (２０１３ꎬ Ｎｏｖｅｍｂｅｒ) . Ａｕｔｏｍａｔｅｄ ｒｅｇｉｓ￣
ｔｒａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉ￣ｙｅａｒ ｒｏｂｏｔｉｃ ｓｕｒｖｅｙｓ ｏｆ ｍａｒｉｎｅｂｅｎｔｈｉｃ
ｈａｂｉｔａｔｓ. Ｉｎ ２０１３ ＩＥＥＥ / ＲＳＪ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｒｏｂｏｔｓ ａｎｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ ( ｐｐ. ３３４４￣３３４９) .
ＩＥＥＥ.

[ ５ ] 　 Ｙｅｍｅｌｙａｎｏｖꎬ Ｋ. Ｍ.ꎬ Ｌｉｎꎬ Ｓ. Ｓ.ꎬ Ｐｕｇｈ Ｊｒꎬ Ｅ. Ｎ.ꎬ ＆
Ｅｎｇｈｅｔａꎬ Ｎ. ( ２００６) . Ａｄａｐｔｉｖｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｔｗｏ￣
ｃｈａｎｎｅｌ ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｉｎｇ ｕｎｄｅｒ ｖａｒｉｏｕｓ ｐｏｌａｒｉｚａ￣
ｔｉｏｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃｓ ｗｉｔｈ ｎｏｎｕｎｉｆｏｒｍ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ. Ａｐｐｌｉｅｄ
ｏｐｔｉｃｓꎬ ４５(２２)ꎬ ５５０４￣５５２０.

[ ６ ] 　 Ｔａｎꎬ Ｃ. Ｓ.ꎬＳｌｕｚｅｋꎬ Ａ.ꎬ ＧＬꎬ Ｇ. Ｓ.ꎬ ＆ Ｊｉａｎｇꎬ Ｔ. Ｙ.
(２００７ꎬ Ｍａｙ) . Ｒａｎｇｅ ｇａｔｅｄ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ ｆｏｒ ｕｎ￣
ｄｅｒｗａｔｅｒ ｒｏｂｏｔｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅ. Ｉｎ ＯＣＥＡＮＳ ２００６￣Ａｓｉａ Ｐａ￣
ｃｉｆｉｃ (ｐｐ. １￣６) . ＩＥＥＥ..

[ ７ ] 　 Ｐｉｚｅｒꎬ Ｓ. Ｍ.ꎬ Ａｍｂｕｒｎꎬ Ｅ. Ｐ.ꎬ Ａｕｓｔｉｎꎬ Ｊ. Ｄ.ꎬ
Ｃｒｏｍａｒｔｉｅꎬ Ｒ.ꎬ Ｇｅｓｅｌｏｗｉｔｚꎬ Ａ.ꎬ Ｇｒｅｅｒꎬ Ｔ.ꎬ ... ＆
Ｚｕｉｄｅｒｖｅｌｄꎬ Ｋ. (１９８７) . Ａｄａｐｔｉｖｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｅｑｕａｌｉ￣
ｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ. Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎꎬ ｇｒａｐｈｉｃｓꎬ
ａｎｄ ｉｍａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ３９(３)ꎬ ３５５￣３６８.

[ ８ ] 　 Ｈｅꎬ Ｋ.ꎬ Ｓｕｎꎬ Ｊ.ꎬ ＆Ｔａｎｇꎬ Ｘ. (２０１１) . Ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ
ｈａｚｅ ｒｅｍｏｖａｌ ｕｓｉｎｇ ｄａｒｋ ｃｈａｎｎｅｌ ｐｒｉｏｒ. ＩＥＥＥ ｔｒａｎｓａｃ￣

３７



　 Ｘｉａｏｄｏｎｇ ＬＩＵ ｅｔ ａｌ: Ａｎ Ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ Ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅ Ｄｉｖｅｒｓｅ Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ Ｉｍａｇｅ Ｄａｔａｓｅｔ

ｔｉｏｎｓ ｏｎ ｐａｔｔｅｒｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍａｃｈｉｎｅ ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅꎬ ３３
(１２)ꎬ ２３４１￣２３５３.

[ ９ ] 　 Ｃｈｅｎｇꎬ Ｃ. Ｙ.ꎬ Ｓｕｎｇꎬ Ｃ. Ｃ.ꎬ ＆ Ｃｈａｎｇꎬ Ｈ. Ｈ.
(２０１５ꎬ Ｏｃｔｏｂｅｒ) . Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｂｙ
ｒｅｄ￣ｄａｒｋ ｃｈａｎｎｅｌ ｐｒｉｏｒ ａｎｄ ｐｏｉｎｔ ｓｐｒｅａｄ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｄｅ￣
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ. Ｉｎ２０１５ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｓｉｇｎａｌ ａｎｄ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ( ＩＣＳＩ￣
ＰＡ) (ｐｐ. １１０￣１１５) . ＩＥＥＥ.

[１０] 　 Ｄｒｅｗｓꎬ Ｐ.ꎬ Ｎａｓｃｉｍｅｎｔｏꎬ Ｅ.ꎬＭｏｒａｅｓꎬ Ｆ.ꎬ Ｂｏｔｅｌｈｏꎬ
Ｓ.ꎬ ＆Ｃａｍｐｏｓꎬ Ｍ. (２０１３) . Ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ
ｉｎ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅｓ. Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ
ＩＥＥＥ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ
ｗｏｒｋｓｈｏｐｓ (ｐｐ. ８２５￣８３０) .

[１１] 　 Łｕｃｚｙńｓｋｉꎬ Ｔ.ꎬ ＆Ｂｉｒｋꎬ Ａ. (２０１８) . Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ Ｉｍ￣
ａｇｅ Ｈａｚｅ Ｒｅｍｏｖａｌ ａｎｄ Ｃｏｌｏｒ Ｃｏｒｒｅｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ａｎ Ｕｎ￣
ｄｅｒｗａｔｅｒ￣ｒｅａｄｙ Ｄａｒｋ Ｃｈａｎｎｅｌ Ｐｒｉｏｒ. ａｒＸｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ
ａｒＸｉｖ:１８０７.０４１６９.

[１２] 　 Ａｎｃｕｔｉꎬ Ｃ.ꎬ Ａｎｃｕｔｉꎬ Ｃ. Ｏ.ꎬ Ｈａｂｅｒꎬ Ｔ.ꎬ ＆ Ｂｅｋａｅｒｔꎬ
Ｐ. (２０１２ꎬ Ｊｕｎｅ) . Ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ ａｎｄ
ｖｉｄｅｏｓ ｂｙ ｆｕｓｉｏｎ. Ｉｎ ２０１２ ＩＥＥＥ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍ￣
ｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ( ｐｐ. ８１￣８８) .
ＩＥＥＥ.

[１３] 　 Ｌｉꎬ Ｊ.ꎬ Ｓｋｉｎｎｅｒꎬ Ｋ. Ａ.ꎬ Ｅｕｓｔｉｃｅꎬ Ｒ. Ｍ.ꎬ ＆ Ｊｏｈｎｓｏｎ￣
Ｒｏｂｅｒｓｏｎꎬ Ｍ. ( ２０１８ ) . ＷａｔｅｒＧＡＮ: ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ
ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｏ ｅｎａｂｌｅ ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｃｏｌｏｒ ｃｏｒｒｅｃ￣
ｔｉｏｎ ｏｆ ｍｏｎｏｃｕｌａｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ. ＩＥＥＥ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ
ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ３(１)ꎬ ３８７￣３９４.

[１４] 　 ＭｃＧｌａｍｅｒｙꎬ Ｂ. Ｌ. ( １９８０ꎬ Ｍａｒｃｈ) . Ａ ｃｏｍｐｕｔｅｒ
ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｃａｍｅｒａ ｓｙｓｔｅｍｓ. ＩｎＯｃｅａｎ Ｏｐ￣
ｔｉｃｓ ＶＩ (Ｖｏｌ. ２０８ꎬ ｐｐ. ２２１￣２３２) . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｓｏｃｉｅ￣
ｔｙ ｆｏｒ Ｏｐｔｉｃｓ ａｎｄ Ｐｈｏｔｏｎｉｃｓ.

[１５] 　 Ｊａｆｆｅꎬ Ｊ. Ｓ. (１９９０) . Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅ￣
ｓｉｇｎ ｏｆ ｏｐｔｉｍａｌ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍｓ. ＩＥＥＥ
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｏｃｅａｎｉｃ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ １５(２)ꎬ １０１￣１１１..

[１６] 　 Ｓｃｈｅｃｈｎｅｒꎬ Ｙ. Ｙ.ꎬ ＆ Ｋａｒｐｅｌꎬ Ｎ. ( ２００４ꎬ Ｊｕｎｅ) .
Ｃｌｅａｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎ. Ｉｎ Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２００４
ＩＥＥＥ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｓｏｃｉｅｔｙ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉ￣
ｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎꎬ ２００４. ＣＶＰＲ ２００４.
(Ｖｏｌ. １ꎬ ｐｐ. Ｉ￣Ｉ) . ＩＥＥＥ.

[１７] 　 Ｃｈａｎｄｒａｓｅｋｈａｒꎬ Ｓ. (２０１３) .Ｒａｄｉａｔｉｖｅ ｔｒａｎｓｆｅｒ. Ｃｏｕｒｉｅｒ
Ｃｏｒｐｏｒａｔｉｏｎ.

[１８] 　 Ｈｕｙｎｈꎬ Ｃ. Ｐ.ꎬ ＆ Ｒｏｂｌｅｓ￣Ｋｅｌｌｙꎬ Ａ. (２００７ꎬ Ｄｅｃｅｍ￣
ｂｅｒ) . Ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｃｏｌｏｒｉｍｅｔｒｉｃ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｅｖａｌｕ￣
ａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ｃａｍｅｒａｓ ｕｓｉｎｇ ｓｐｅｃｔｒｏｓｃｏｐｙ ｄａｔａ. Ｉｎ９ｔｈ
Ｂｉｅｎｎｉａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ Ｐａｔｔｅｒｎ Ｒｅｃｏｇ￣
ｎｉｔｉｏｎ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｎ Ｄｉｇｉｔａｌ Ｉｍａｇｅ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ Ｔｅｃｈ￣

ｎｉｑｕｅｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ (ＤＩＣＴＡ ２００７) ( ｐｐ. ３０９￣
３１６) . ＩＥＥＥ.

[１９] 　 Ｃｏｄｅｖｉｌｌａꎬ Ｆ.ꎬ Ｇａｙａꎬ Ｊ. Ｄ. Ｏ.ꎬ Ｄｕａｒｔｅꎬ Ｎ.ꎬ ＆Ｂｏｔｅｌ￣
ｈｏꎬ Ｓ. (２００４) . Ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ｔｕｒｂｉｄｉｔｙ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｎ ｕｎ￣
ｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ ｌｏｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ. Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｖｉｓｉｏｎꎬ ６０(２)ꎬ ９１￣１１０.

[２０] 　 Ｊｉａｎꎬ Ｍ.ꎬ Ｑｉꎬ Ｑ.ꎬ Ｄｏｎｇꎬ Ｊ.ꎬ Ｙｉｎꎬ Ｙ.ꎬ Ｚｈａｎｇꎬ Ｗ.ꎬ
＆Ｌａｍꎬ Ｋ. Ｍ. (２０１７ꎬ Ｊｕｌｙ) . Ｔｈｅｏｕｃ￣ｖｉｓｉｏｎ ｌａｒｇｅ￣
ｓｃａｌｅ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｄａｔａｂａｓｅ. Ｉｎ ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒ￣
ｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｍｅｄｉａ ａｎｄ Ｅｘｐｏ ( ＩＣ￣
ＭＥ) (ｐｐ. １２９７￣１３０２) . ＩＥＥＥ.

[２１] 　 Ｍａꎬ Ｙ.ꎬ Ｆｅｎｇꎬ Ｘ.ꎬ Ｃｈａｏꎬ Ｌ.ꎬ Ｈｕａｎｇꎬ Ｄ.ꎬ Ｘｉａꎬ Ｚ.ꎬ
＆ Ｊｉａｎｇꎬ Ｘ. (２０１８ꎬ Ｎｏｖｅｍｂｅｒ) . Ａ Ｎｅｗ Ｄａｔａｂａｓｅ
ｆｏｒ Ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ Ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ Ｉｍａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｍｅｔｈ￣
ｏｄｓ. Ｉｎ２０１８ Ｅｉｇｈｔｈ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｉｍ￣
ａｇｅ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｔｈｅｏｒｙꎬ Ｔｏｏｌｓ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ( ＩＰ￣
ＴＡ) (ｐｐ. １￣６) . ＩＥＥＥ.

[２２] 　 Ｚｈａｏꎬ Ｘ.ꎬ Ｊｉｎꎬ Ｔ.ꎬ ＆ Ｑｕꎬ Ｓ. (２０１５) . Ｄｅｒｉｖｉｎｇ ｉｎ￣
ｈｅｒｅｎｔ ｏｐｔｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｆｒｏｍ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｃｏｌｏｒ ａｎｄ
ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ.Ｏｃｅａｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
９４ꎬ １６３￣１７２.

[２３] 　 Ｓ. Ａｎｗａｒꎬ Ｃ. Ｌｉ ａｎｄ Ｆ.Ｐｏｒｉｋｌｉꎬ(２０１８)‘Ｄｅｅｐ ｕｎｄｅｒ￣
ｗａｔｅｒ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔꎬ ａｒｘｉｖ ｐｒｅｐｒｉｎｔ.

[２４] 　 Ｓｏｌｏｎｅｎｋｏꎬ Ｍ. Ｇ.ꎬ ＆Ｍｏｂｌｅｙꎬ Ｃ. Ｄ. (２０１５) . Ｉｎｈｅｒ￣
ｅｎｔ ｏｐｔｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ Ｊｅｒｌｏｖ ｗａｔｅｒ ｔｙｐｅｓ. Ａｐｐｌｉｅｄ
ｏｐｔｉｃｓꎬ ５４(１７)ꎬ ５３９２￣５４０１.

[２５] 　 Ｓｉｌｂｅｒｍａｎꎬ Ｎ.ꎬＨｏｉｅｍꎬ Ｄ.ꎬ Ｋｏｈｌｉꎬ Ｐ.ꎬ ＆Ｆｅｒｇｕｓꎬ Ｒ.
(２０１２ꎬ Ｏｃｔｏｂｅｒ) . Ｉｎｄｏｏｒ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ｆｒｏｍ ｒｇｂｄ ｉｍａｇｅｓ. Ｉｎ Ｅｕｒｏｐｅａｎ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ
ｏｎ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｖｉｓｉｏｎ(ｐｐ. ７４６￣７６０) . Ｓｐｒｉｎｇｅｒꎬ Ｂｅｒｌｉｎꎬ
Ｈｅｉｄｅｌｂｅｒｇ.

[２６] 　 Ｃｈｏꎬ Ｙ.ꎬ ＆ Ｋｉｍꎬ Ａ. (２０１７ꎬ Ｍａｙ) . Ｖｉｓｉｂｉｌｉｔｙ ｅｎ￣
ｈａｎｃｅｍｅｎｔ ｆｏｒ ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒ ｖｉｓｕａｌ ＳＬＡＭ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｕｎ￣
ｄｅｒｗａｔｅｒ ｌｉｇｈｔ ｓｃａｔｔｅｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ. Ｉｎ２０１７ ＩＥＥＥ Ｉｎｔｅｒｎａ￣
ｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
( ＩＣＲＡ) (ｐｐ. ７１０￣７１７) . ＩＥＥＥ.

[２７] 　 Ｃｈｏꎬ Ｙ.ꎬＪｅｏｎｇꎬ Ｊ.ꎬ ＆ Ｋｉｍꎬ Ａ. (２０１８) . Ｍｏｄｅｌ￣Ａｓ￣
ｓｉｓｔｅｄ Ｍｕｌｔｉｂａｎｄ Ｆｕｓｉｏｎ ｆｏｒ Ｓｉｎｇｌｅ Ｉｍａｇｅ Ｅｎｈａｎｃｅ￣
ｍｅｎｔ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｔｏ Ｒｏｂｏｔ Ｖｉｓｉｏｎ. ＩＥＥＥ Ｒｏｂｏｔ￣
ｉｃｓ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｌｅｔｔｅｒｓꎬ ３(４)ꎬ ２８２２￣２８２９.

[２８] 　 Ｂｅｒｍａｎꎬ Ｄ.ꎬＴｒｅｉｂｉｔｚꎬ Ｔ.ꎬ ＆ Ａｖｉｄａｎꎬ Ｓ. ( ２０１７) .
Ｄｉｖｉｎｇ ｉｎｔｏ ｈａｚｅ￣ｌｉｎｅｓ: Ｃｏｌｏｒ ｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｄｅｒｗａ￣
ｔｅｒ ｉｍａｇｅｓ. Ｉｎ Ｐｒｏｃ. Ｂｒｉｔｉｓｈ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｖｉｓｉｏｎ Ｃｏｎｆｅｒ￣
ｅｎｃｅ (ＢＭＶＣ) (Ｖｏｌ. １ꎬ Ｎｏ. ２) .
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ＩＮＳＴＲＵＭＥＮＴＡＴＩＯＮꎬ Ｖｏｌ ６. Ｎｏ ３ꎬ Ｓｅｐｔｅｍｂｅｒ ２０１９

Ａｕｔｈｏｒｓ’ Ｂｉｏｇｒａｐｈｉｅｓ

Ｘｉａｏｄｏｎｇ ＬＩＵ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ｈｉｓ ｍａｓｔｅｒ’ ｓ
ｄｅｇｒｅｅ ｆｒｏｍ Ｂｅｉｈａｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｉｎ
２０１６. Ｎｏｗ ｈｅ ｉｓ ａ Ｐｈ.Ｄ. ｃａｎｄｉｄａｔｅ ａｔ
ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｉｎｇａｐｏｒｅ.
Ｈｉｓ ｍａｉｎ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ｉｎｃｌｕｄｅ ｉｍ￣
ａｇｅ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇꎬ ｉｍａｇｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔ
ａｎｄ ｒｏｂｏｔｉｃｓ.

Ｅ￣ｍａｉｌ: ｘｉａｏｄｏｎｇｌｉｕ＠ｕ.ｎｕｓ.ｅｄｕ

Ｂｅｎ Ｍ. ＣＨＥＮ ｉｓ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ａ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ
ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ａｎｄ
Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｔ ｔｈｅ Ｃｈｉｎｅｓｅ
Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｈｏｎｇ Ｋｏｎｇ. Ｈｅ ｗａｓ ａ
Ｐｒｏｖｏｓｔ'ｓ Ｃｈａｉｒ Ｐｒｏｆｅｓｓｏｒ ｉｎ ｔｈｅ Ｄｅｐａｒｔ￣
ｍｅｎｔ ｏｆ Ｅｌｅｃｔｒｉｃａｌ ａｎｄ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｅｎｇｉ￣
ｎｅｅｒｉｎｇꎬ ｔｈｅ Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｓｉｎ￣

ｇａｐｏｒｅ (ＮＵＳ)ꎬ ｗｈｅｒｅ ｈｅ ｗａｓ ａｌｓｏ ｓｅｒｖｉｎｇ ａｓ ｔｈｅ Ｄｉｒｅｃｔｏｒ ｏｆ
Ｃｏｎｔｒｏｌꎬ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｒｏｂｏｔｉｃｓ Ａｒｅａꎬ ａｎｄ Ｈｅａｄ ｏｆ
Ｃｏｎｔｒｏｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｇｒｏｕｐꎬ ＮＵＳ Ｔｅｍａｓｅｋ Ｌａｂｏｒａｔｏｒｉｅｓ. Ｈｉｓ ｃｕｒ￣
ｒｅｎｔ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎｔｅｒｅｓｔｓ ａｒｅ ｉｎ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓꎬ ｒｏｂｕｓｔ ｃｏｎ￣
ｔｒｏｌ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ.

Ｐｒｏｆ. Ｃｈｅｎ ｉｓ ａｎ ＩＥＥＥ Ｆｅｌｌｏｗ. Ｈｅ ｈａｓ ｐｕｂｌｉｓｈｅｄ ｍｏｒｅ ｔｈａｎ
４００ ｊｏｕｒｎａｌ ａｎｄ ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅａｒｔｉｃｌｅｓ ａｎｄ ａｕｔｈｏｒｅｄ / ｃｏ￣ａｕｔｈｏｒｅｄ
１０ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｍｏｎｏｇｒａｐｈｓ ｉｎ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅｏｒｙꎬ ｉｎｄｕｓ￣
ｔｒｉａｌ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓꎬ ｕｎｍａｎｎｅｄ ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ ｆｉｎａｎｃｉａｌ ｍａｒｋｅｔ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ. Ｈｅ ｈａｄ ｓｅｒｖｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｅｄｉｔｏｒｉａｌ ｂｏａｒｄｓ ｏｆ ｓｅｖｅｒａｌ ｉｎ￣
ｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｊｏｕｒｎａｌｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ＩＥＥＥ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ ｏｎ Ａｕｔｏｍａｔｉｃ
Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ａｕｔｏｍａｔｉｃａ. Ｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔｌｙ ｓｅｒｖｅｓ ａｓ ａｎ Ｅｄｉｔｏｒ￣ｉｎ￣
Ｃｈｉｅｆ ｏｆ Ｕｎｍａｎｎｅｄ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｐｒｏｆ. Ｃｈｅｎ ｈａｓ ｒｅｃｅｉｖｅｄ ａ ｎｕｍ￣
ｂｅｒ ｏｆ ｒｅｓｅａｒｃｈ ａｗａｒｄｓ ｎａｔｉｏｎａｌｌｙ ａｎｄ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌｌｙ. Ｈｉｓ ｒｅ￣
ｓｅａｒｃｈ ｔｅａｍ ｈａｓ ａｃｔｉｖｅｌｙ ｐａｒｔｉｃｉｐａｔｅｄ ｉｎ ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ ｕｎ￣
ｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｗｏｎ ｍａｎｙ ｃｈａｍｐｉｏｎ￣
ｓｈｉｐｓ ｉｎ ｔｈｅ ｃｏｎｔｅｓｔｓ.
Ｅ￣ｍａｉｌ: ｂｍｃｈｅｎ＠ｃｕｈｋ.ｅｄｕ.ｈｋ

５７


