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Аннотация—В данной работе исследуются вопросы точности при поканальном модели-
ровании цветных подводных изображений по наземным изображениям для демонстрации
человеку с помощью дисплея. В работе предлагается алгоритм имитации таких подводных
изображений, основанный на поканальной аппроксимации закона Бугера-Ламберта-Бера
в калибровочных координатах цветов. В работе исследуется, как выбор калибровочных
координат влияет на точность этого алгоритма. Рассматривается два типа калибровоч-
ных координат: первые, называемые тривиальными, совпадают с цветовыми координа-
тами неоткалиброванного сенсора; вторые, называемые спектрозональными, находятся
с помощью спектрозональной модели. На наборе данных, состоящих из 3 сенсоров, 350
окрасок Кринова и 10 типов вод по Ерлову, были проведены численные эксперименты по
имитации подводных изображений, которые показали, что средняя ошибка цветопередачи
предложенного алгоритма со спектрозональной калибровкой оказывается на 29% меньше
чем с тривиальной. В работе вводится понятие сенсоров, связанных условием Максвелла-
Лютера-Айвза. Показано, что для таких сенсоров результаты поканального моделирова-
ния в соответствующих спектрозональных координатах совпадают.
КЛЮЧЕВЫЕ СЛОВА: подводная фотография, имитационное моделирование подводных
изображений, цветовые искажения, улучшение подводных изображений, аугментация цвет-
ных изображений, синтез тестовых данных, спектральные модели.

1. ВВЕДЕНИЕ

Алгоритмы анализа и улучшения подводных изображений (ПИ) в настоящее время исполь-
зуются при автоматическом обследовании подводных объектов [1], разработке систем предот-
вращения утопления [2], исследовании и визуализации подводных археологических артефактов
[3-5] и в других специальных приложениях. Кроме того, распространение работоспособных под
водой смартфонов делает эти алгоритмы востребованными и в вычислительной фотографии.

При разработке алгоритмов обработки изображений, в том числе подводных, требуются
формальные критерии, оценивающие качество их результата. Это нужно и для ранжирования
алгоритмов, и для оптимизации алгоритмов по их параметрам, и для определения того, бы-
ла ли задача решена с должным качеством. Формальной оценкой качества работы алгоритма
служит та или иная статистика (например, среднее значение) некоторой метрики качества,
определенной для одного выходного изображения. Как правило эта оценка вычисляется на
множестве изображений, в котором для каждого входного изображения задано идеальное це-
левое изображение, с которым и сравнивается результат работы алгоритма [7]. В настоящий
момент для получения такого набора изображений обычно используются методы имитацион-
ного моделирования ПИ на основе надводных изображений [8-20]. Эти методы при моделиро-
вании ослабления света под водой используют поканальную аппроксимацию закона Бугера-
Ламберта-Бера.
1 Работа выполнена при поддержке гранта РНФ №20-61-47089
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В работе [7], по-видимому, впервые обсуждается вопрос о том, что точность моделирования
на основе поканальной аппроксимации зависит от выбора системы координат различаемых
сенсором цветов, в которой она производится. В частности, если при поканальном моделиро-
вании ПИ в некоторой системе координат цветов (СКЦ) результаты моделирования совпадают
с идеальными, то при моделировании в другой СКЦ соответствующие результат моделирова-
ния и идеал в общем случае не совпадут [7]. Почти во всех работах [9-20], авторы явно не
указывают СКЦ моделирования, что не позволяет верифицировать их результаты.

В работе [7] предложен способ оптимизировать точность расчета ПИ, выбирая СКЦ из
некоторого семейства. Конкретно в [7] для этого предлагалось перебирать спектрозональные
модели с различными параметрами [21-23]. В той же работе с помощью численного модели-
рования показано, что среднее значение угловой ошибки репродукции [24] метода на основе
спектрозональной модели меньше, чем у метода на основе поканальной аппроксимации в СКЦ
неоткалиброванного сенсора.

В работе [7] угловая ошибка репродукции измерялась в СКЦ неоткалиброванного сенсора,
но в работе явно не описывались требования к результатам расчетов ПИ и, как следствие,
не приведено обоснование выбора конкретной функции ошибки. В данной работе на примере
задачи расчета имитации ПИ, которая затем будет предъявлена человеку с помощью дисплея,
показано, как для такой задачи может быть построена и обоснована функция ошибки. Предла-
гается алгоритм имитации таких ПИ на основе поканального моделирования в некоторой ка-
либровочной СКЦ. Вводится ошибка цветопередачи алгоритма моделирования, и исследуется
вопрос, как выбор калибровочной СКЦ может влиять на результаты поканального моделиро-
вания и на итоговую ошибку цветопередачи предложенного алгоритма. С помощью численных
экспериментов, проведенных на наборе открытых спектральных данных, состоящих из 3 сенсо-
ров, 350 окрасок Кринова и 10 типов вод по Ерлову, показывается, что ошибка цветопередачи
алгоритма на основе поканального моделирования в калибровочной СКЦ, найденной с помо-
щью спектрозональной модели, оказывается меньше, чем в тривиальной калибровочной СКЦ,
совпадающей с СКЦ неоткалиброванного сенсора.

2. ПОСТАНОВКА ЗАДАЧИ

Вернемся к задаче улучшения ПИ. Существуют такие постановки задач улучшения ПИ, ко-
гда ПИ улучшаются для демонстрации человеку, как, например, при визуализации подводных
археологических артефактов [4, 5] или в вычислительной фотографии [25]. В таких случаях,
качество улучшения ПИ должно оцениваться с помощью метрик, связанных с восприятием
человеком цветовых различий. Так, например, в работе [26] для оценки качества улучшения
используется метрика CIEDE2000 [27,28].

Во ведении уже было упомянуто, что тестирование и настройка параметров алгоритма
улучшения ПИ может производится на имитационном наборе изображений. Поэтому возника-
ет вопрос, как в таком случае должны быть выбраны метрики, оценивающие точность ими-
тации ПИ: эти метрики также должны быть связаны с цветовым восприятием человека и
должны вычисляться в соответствующем цветовом пространстве, или же эти метрики могут
быть выбраны произвольно и, например, вычисляться в цветовом пространстве сенсора, как в
работе [7]? Ответа на этот вопрос в литературе нет, и, чтобы понять какой из рассмотренных
вариантов лучше, нужно каждый исследовать на практике.

В работе [7] исследовался вопрос моделирования ПИ в СКЦ неоткалиброванного сенсора.
В данной работе рассматривается задача моделирования ПИ с целью показать изображение
человеку с помощью дисплея (см. рис. 1). В этом случае целевое цветовое пространство может
не совпадать с исходным цветовым пространством сенсора, поэтому перед визуализацией цве-
та изображения из исходного цветового пространства должны быть отображены в целевое. В
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качестве целевых цветовых пространств в таких случаях обычно выбирают или цветовое про-
странство стандартного наблюдателя CIE, или цветовое пространство, из которого дисплей
будет визуализировать цвета изображения. Последние цветовые пространства, например, ши-
роко используемое sRGB [29], обычно некоторым известным образом связаны с пространством
стандартного наблюдателя CIE.

КамераПодводная сцена Дисплей Человек

Рис. 1. Схема процесса съемки и обработки ПИ для его показа человеку с помощью дисплея.

В данной работе, следуя [30], мы будем различать понятия цветового пространства и ко-
ординат цветов в этом пространстве. Множество спектров неразличимых для сенсора назы-
ваются метамерными. Метамерные спектры вызывают у сенсора одинаковое цветовое ощуще-
ние, называемое просто цветом. Под цветовым пространством мы будем понимать совокуп-
ность множеств метамерных спектров с соответствующими им цветами. Для картирования
цветов используются различные координатные системы. В любой из них координаты цвета
c связаны с соответствующей спектральной яркостью излучения C(λ), падающего на сенсор,
некоторым функционалом. Как и в [7], в данной работе для моделирования координат цветов
в СКЦ неоткалиброванного сенсора используется линейная модель сенсора

c =

∫
C(λ)χ(λ) dλ, (1)

где C(λ) – спектральная яркость излучения, падающего на сенсор; χ(λ) – вектор-функция чув-
ствительности сенсора; c – отклик неоткалиброванного сенсора, который представляет собой
координаты цвета излучения C(λ) в СКЦ неоткалиброванного сенсора. Далее СКЦ неотка-
либрованного сенсора будет называться естественной СКЦ сенсора.

Определение 1. Сенсор называется колориметрическим, если компоненты вектор-функции
чувствительности сенсора χ(λ) совпадают с компонентами вектор-функции цветового соответ-
ствия стандартного наблюдателя CIE χ◦(λ) или являются их линейно независимыми линей-
ными комбинациями.

Из определения колориметрического сенсора следует, что существует обратимая матрица X,
называемая колориметрической матрицей сенсора χ(λ), такая что

χ◦(λ) = X χ(λ). (2)

Кроме того, в случае колориметрического сенсора, цвета в его СКЦ линейно связаны с цветами
в СКЦ стандартного наблюдателя CIE, что может быть выражено как

c◦ = X c. (3)

где c – цвет в СКЦ колориметрического сенсора χ(λ); c◦ – цвет в СКЦ стандартного наблю-
дателя χ◦(λ).

В общем случае, сенсор камеры χ(λ) не является колориметрическим, т. е. не для любого
сенсора существует матрица X, удовлетворяющая условию (2), известному из литературы как
условие Айвза или критерий Максвелла-Лютера [31-33]. Несмотря на это, в случае бытовых
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камер, снимающих в видимом диапазоне, для приближенного перехода в СКЦ стандартного
наблюдателя обычно используют линейное преобразование цветов

c′ = M c, (4)

где M – обратимая матрица, которая называется матрицей цветовой коррекции или цвето-
корректирующей матрицей. Цветокорректирующие матрицы поставляются производителем
камеры и хранятся в соответствующем контейнере с необработанным изображением, напри-
мер, как в случае DNG контейнера [34]. В зависимости от условий съемки для обеспечения
хорошей цветопередачи могут использоваться разные цветокорректирующие матрицы.

3. МОДЕЛЬ ФОРМИРОВАНИЯ ЦВЕТНЫХ ПИ

Освещенность сенсора под водой W (λ) можно представить в виде суммы двух компонент,
формирующихся независимо, а именно [7]:

W (λ) = D(λ) +B(λ), (5)

где λ – длина волны; D(λ) – прямая компонента, обусловленная ослабленным водой излуче-
нием объекта; B(λ) – компонента обратного рассеяния.

Модель формирования прямой компоненты описывается законом Бугера-Ламберта-Бера:

D(λ) = C(λ)T (λ),

T (λ) = e−β(λ) ρ,
(6)

где C(λ) – спектральная яркость излучения объекта; T (λ) – спектральное пропускание среды;
ρ – расстояние между оптическим центром камеры и точкой объекта, спроецированной в точку
на изображении; β(λ) – показатель ослабления.

Для моделирования изображенияw в естественной СКЦ сенсора выражение (5) необходимо
проинтегрировать, что дает:

w
(
C(λ), T (λ), B(λ)

)
= d

(
C(λ), T (λ)

)
+ b
(
B(λ)

)
,

d
(
C(λ), T (λ)

)
=

∫
C(λ)T (λ)χ(λ) dλ,

b
(
B(λ)

)
=

∫
B(λ)χ(λ) dλ,

(7)

где χ(λ) – вектор-функция чувствительностей сенсора; d – изображение прямой компоненты;
b – изображение компоненты обратного рассеяния.

Как уже было сказано в предыдущей секции, согласно (4) цвет w для визуализации линей-
ным образом преобразуется в скорректированную СКЦ:

w′ = M w = M d+M b. (8)

Из (7) следует, что d′ = M d и b′ = M b могут быть смоделированы независимо, и поэто-
му вопросы их моделирования можно рассматривать отдельно друг от друга. В этой работе
исследуется точность методов моделирования изображения только прямой компоненты d′ в
скорректированной СКЦ:

d′
(
C(λ), T (λ)

)
= M d

(
C(λ), T (λ)

)
= M

∫
C(λ)T (λ)χ(λ) dλ. (9)
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Для заданных C(λ) и T (λ) будем называть изображение прямой компоненты d′
(
C(λ), T (λ)

)
референсным.

Согласно выражению (9) для моделирования прямой компоненты, помимо спектрального
пропускания T (λ) и вектор-функций чувствительности сенсора χ(λ) с калибровочной мат-
рицей M , необходимо знать C(λ). В существующих работах [7-20] вместо C(λ) используют
координаты цветов наземных изображений, что не позволяет прямо воспользоваться выра-
жением (9). Поэтому в этих работах для моделирования прямой компоненты используют ал-
горитмы на основе поканального моделирования, которое будет подробно рассмотрено далее.
Однако прежде покажем, как может быть введена функция ошибки моделирования для таких
алгоритмов, вычисляющих ПИ для демонстрации человеку на дисплее на основе наземного
изображения.

4. ОШИБКА ЦВЕТОПЕРЕДАЧИ АЛГОРИТМОВ МОДЕЛИРОВАНИЯ ПИ

Пусть χ(λ) – вектор-функция чувствительности сенсора; C(λ) – спектральная яркость из-
лучения объекта под водой; c

(
C(λ)

)
– соответствующее C(λ) изображение в естественной СКЦ

сенсора χ(λ), вычисленное по формуле (1); T (λ) – спектральное пропускание; d′
(
C(λ), T (λ)

)
–

референсное изображение прямой компоненты, вычисленное по формуле (9); f ′
(
c(C(λ)), T (λ)

)
– результат некоторого алгоритма моделирования ПИ на основе изображения c

(
C(λ)

)
и спек-

трального пропускания T (λ).

Определение 2. Ошибкой цветопередачи алгоритма моделирования прямой компоненты f ′

на C(λ) и T (λ) будем называть следующую функцию

εf ′
(
C(λ), T (λ)

)
= E

(
d′
(
C(λ), T (λ)

)
,f ′
(
c(C(λ)), T (λ)

))
. (10)

где E : R3 × R3 → R+ – некоторая функция цветового различия.

Рис. 2. Результаты расчетов согласно модели (9) наблюдаемых стандартным наблюдателем CIE цвет-
ности (изображение слева) и яркости (изображение справа) изображения прямой компоненты белой
поверхности для 10 типов вод по Ерлову [35] и глубин погружения (от 1 до 10 метров).

В работах [7, 25] в качестве функции цветового различия используются угловые метрики
ошибок, которые учитывают ошибки в цветности, но не учитывают ошибки в яркости. Такие
ошибки широко используются при решении задач определения цветности освещения в сцене.
Однако, выбор угловых метрик для оценки точности методов моделирования ПИ не всегда
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оправдан, так как под водой вместе с увеличением глубины погружения и расстояния до ка-
меры заметно деградирует не только цветность объектов, но и их яркость (см. рис. 2). Поэтому
в данной работе в качестве функции цветового различия вместо угловых ошибок предлагается
использовать функцию CIEDE2000 [27, 28], которая не только учитывает ошибку в яркости,
но и наилучшим образом соответствует ощущаемой человеком разнице между цветами.

5. ПОКАНАЛЬНОЕ МОДЕЛИРОВАНИЕ ПИ НА ОСНОВЕ НАЗЕМНЫХ
ИЗОБРАЖЕНИЙ

Вернемся к проблеме моделирования ПИ на основе наземных изображений. В работах [8-
20] вместо C(λ) используются наземные изображения, и изображение прямой компоненты
моделируется поканально следующим образом:

d̃ = c⊗ t, (11)

где ⊗ – почленное умножение; c – отклик в некоторой СКЦ; t – вектор параметров в той же
СКЦ. Однако в этих работах исследователи не указывают, в какой СКЦ моделируется прямая
компонента.

В работе [7] предполагается, что наземные изображения заданы в естественной СКЦ сен-
сора, и вектор параметров пропускания вычисляется как:

t =

∫
T (λ)χ(λ)dλ. (12)

Там же было показано, что результаты поканального моделирования зависят от выбора СКЦ,
в которых оно производится.

5.1. Поканальное моделирование в калибровочных координатах

Пусть c – изображение в СКЦ сенсора; t – вектор пропускания, вычисленный по формуле
(12). Рассмотрим случай, когда моделирование производится не в исходной СКЦ сенсора, а в
некоторой калибровочной СКЦ :

pd = L−1 c⊗ L−1 t, (13)

где L – некоторая обратимая матрица преобразования координат цветов, называемая далее
калибровочной матрицей; pd – результат поканального моделирования прямой компоненты в
калибровочной СКЦ. Будем называть расчеты по формуле (13) поканальным моделированием
в калибровочных координатах. Калибровочная матрица L преобразует координаты цветов из
калибровочной СКЦ в СКЦ сенсора. Для того чтобы представить результат поканального мо-
делирования прямой компоненты в координатах исходного сенсора, необходимо преобразовать
результат поканального моделирования в калибровочных координатах следующим образом:

d̂ = Lpd = L
(
L−1 c⊗ L−1 t

)
. (14)

В случае тривиальной калибровки, когда матрица L является единичной E, результаты
расчетов по формуле (13) совпадут с расчетами по формуле (11). В работе [7] был предложен
способ калибровки на основе спектрозональной модели и показано, что результаты поканаль-
ного моделирования со спектрозональной калибровкой оказываются точнее по сравнению с
тривиальной калибровкой.
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5.2. Спектрозональная калибровочная матрица

Основным ограничением спектрозональной модели является допущение, что любая спек-
тральная функция C(λ) может быть представлена следующим образом:

C(λ) = pT δ(λ), (15)

где p – вектор параметров, а δ(λ) спектральная вектор-функция следующего вида:

δi(λ) =

{
1, если λ ⊂ ∆i

0, иначе,
(16)

где {∆i} такие, что i 6= j : ∆i∩∆j = ∅. Далее будем считать, что {∆i} лежат внутри видимого
диапазона сенсора. Функции δi(λ) образуют базис в пространстве спектральных функций, а
вектор p представляет собой координаты спектральной функции C(λ) в этом базисе. Легко
показать [7], что цвета из СКЦ сенсора линейно связаны с параметрами спектрозональной
модели:

c = Lp, (17)

где L – матрица преобразования параметров в отклики в СКЦ сенсора. Каждый элемент
матрицы Lij вычисляется по формуле:

Lij =

∫
∆j

χi(λ) dλ. (18)

Далее такую матрицу будем называть спектрозональной матрицей сенсора. В [7] спектрозо-
нальная матрица используется в качестве калибровочной матрицы. Заметим, что при фикси-
рованных параметрах спектрозональной модели спектрозональные калибровочные матрицы
для любого сенсора определяются однозначным образом.

5.3. Алгоритм на основе поканального моделирования в калибровочных координатах

В данной работе на основе поканального моделирования в калибровочных координатах
предлагается следующий алгоритм имитации прямой компоненты ПИ, которое затем будет
демонстрироваться человеку с помощью дисплея. Пусть на входе алгоритма даны наземное
изображение в естественной СКЦ сенсора c и спектральное пропускание T (λ). Тогда алгоритм
вычисляет изображение прямой компоненты следующим образом:

1. По T (λ) вычисляется вектор пропускания t согласно (12).
2. Координаты цветов c и t преобразовываются в калибровочные координаты цветов:

pc = L−1 c, pt = L−1 t.

3. Изображение прямой компоненты pd в калибровочной СКЦ вычисляется через почленное
перемножение векторов pc и pt:

pd = pc ⊗ pt.

4. Результат переводится в СКЦ сенсора:

d̂ = Lpd.

5. Затем производится цветовая коррекция:

d̂
′
= M d.
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Далее этот алгоритм будем называть алгоритмом поканального моделирования (АПМ) в ка-
либровочных координатах. Результаты работы этого алгоритма будем обозначать как
d̂
′
L(c, T (λ)).
Далее будем рассматривать два вида калибровочных матриц: тривиальные (когда калибро-

вочная матрица равна единичной) и спектрозональные. Как видно из формулы (18) спектро-
зональные матрицы определяются не только вектор-функциями чувствительностей сенсоров,
но и выбранными интервалами базисных функций {∆i}, которые нужно предварительно подо-
брать. В работе [7] был предложен оригинальный метод поиска параметров спектрозональной
модели, обеспечивающих наименьшую среднюю угловую ошибку репродукции [24] на неко-
тором наборе спектральных данных. В данной работе мы адаптируем предложенный ранее
алгоритм поиска параметров модели, которые обеспечат наименьшую среднюю ошибку цвето-
передачи (10) АПМ в калибровочных координатах на некотором наборе спектральных данных.

5.4. Алгоритм подбора параметров спектрозональной модели

Пусть {∆i} = {[λ∗l , λl], [λl, λr], [λr, λ∗r ]}, где λ∗l и λ∗r – некоторые типичные значения границ
видимого диапазона камеры. Варьируя значения λl и λr, получается множество различных
матриц L(λl, λr). Таким образом, для заданных вектор-функций чувствительностей сенсоров
можно найти такие значения λl и λr и соответствующую им матрицу L(λl, λr), которые дают
наименьшую среднюю ошибку моделирования. Для поиска наилучших параметров будем ре-
шать следующую оптимизационную задачу: для заданного набора {Cn(λ)}Nn=1 и {Tm(λ)}Mm=1,
нужно найти такие λ′l и λ

′
r, для которых

λ′l, λ
′
r = arg min

λl,λr

N,M∑
n,m=1

εd̂L(λl,λr)

(
Cn(λ), Tm(λ)

)
, (19)

где εd̂L(λl,λr)

(
Cn(λ), Tm(λ)

)
– ошибка цветопередачи (10) АПМ со спектрозональной калибро-

вочной матрицей L(λl, λr), определяемой параметрами спектральной зональной модели {∆i} =
{[λ∗l , λl], [λl, λr], [λr, λ∗r ]}.

Оптимизационную задачу (19) как и в [7] предлагается решать с помощью полного перебора
пар (λl, λr) : λl < λr на некоторой дискретной сетке, определенной на видимом диапазоне
[λ∗l , λ

∗
r ].

6. ЧИСЛЕННОЕ СРАВНЕНИЕ ТОЧНОСТИ КАЛИБРОВОК

Для сравнения точности предложенного АПМ с тривиальной и спектрозональной калиб-
ровками были проведены следующие численные эксперименты. В качестве коэффициентов
ослабления {βm(λ)}10

m=1 использовались коэффициенты вертикального ослабления 10 типов
вод Ерлова [35], которые проиллюстрированы на рис. 3. Для каждого типа воды были смоде-
лированы изображения прямых компонент окрасок Кринова {Φn(λ)}350

n=1, взятых из [36], при
расстояниях от камеры до объектов, варьирующихся от 1 до 10 метров {ρk(x) = k}10

k=1. Набор
функций спектральных пропусканий вычислялся как

{Tmk(λ) = exp(−βm(λ) ρk)}10,10
m,k=1.

Множество спектральных яркостей моделировалось как

{Cn(λ) = S(λ) Φn(λ)}350
n=1,
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где S(λ) – спектр стандартного источника CIE D651. Наземные изображения каждого образца
окраски были рассчитаны как {

cn =

∫
Cn(λ)χ(λ) dλ

}350

n=1
,

где χ(λ) – вектор-функция чувствительности исследуемого сенсора.

Рис. 3. Графики показателей вертикального диффузного ослабления Kd(λ) 10 типов воды по Ерлову [35]

Численные эксперименты были проведены для следующих сенсоров: Canon 500D и Nikon
D90, вектор-функции чувствительности которых были взяты из [31], кроме того, в качестве
вектор-функции чувствительности сенсора была использована вектор-функция цветового со-
ответствия стандартного наблюдателя CIE. Для каждого сенсора вектор-функция чувстви-
тельности χ0(λ) была преобразована так, чтобы соответствующий отклик сенсора на экви-
энергетический спектр E(λ) = 1 был равен e = (1 1 1)T :

χ(λ) = A−1χ0(λ),

A = diag
[ ∫

χ0(λ) dλ
]
.

(20)

Цветокорректирующие матрицыM0 камер Canon 500D и Nikon D90 для источника CIE D65
были взяты из исходного кода свободной библиотеки LibRaw2, цветокорректирующая матрица
M0 для стандартного наблюдателя CIE полагалась единичной. Для каждого сенсора конечная
цветокорректирующая матрица M была вычислена как:

M = M0A. (21)

Для каждого сенсора с помощью АПМ с тривиальной и спектрозональной калибровками мо-
делировались соответствующие изображения d̃

′
nmk = d̂

′
E(cn, Tmk(λ)) и d̂

′
nmk = d̂

′
L(cn, Tmk(λ)).

1 https://law.resource.org/pub/us/cfr/ibr/003/cie.15.2004.tables.xls
2 https://github.com/LibRaw/LibRaw/blob/master/src/tables/colordata.cpp
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Референсные изображения прямых компонент d′nmk = d′(Cn(λ), Tmk(λ)) были рассчитаны с
помощью выражения (9). Координаты белой точки, необходимые для преобразования коорди-
нат из СКЦ стандартного наблюдателя в CIE LAB [27], в которой будет вычисляться функция
цветового различия CIEDE2000, для каждого сенсора вычислялись как:

w′ = M

∫
S(λ)χ(λ)dλ. (22)

Для каждого сенсора χ(λ) c цветокорректирующей матрицейM параметры спектрозональ-
ной модели были предварительно подобраны так, чтобы они минимизировали среднее значение
ошибки цветопередачи АПМ со спектрозональной калибровочной матрицей по всем спектраль-
ным яркостям и пропусканиям. Границы видимого диапазона λ∗l и λ

∗
r , внутри которого выпол-

нялся поиск параметров, были выбраны равными 350 и 800 соответственно, так чтобы полно-
стью включать в себя диапазоны видимости исследуемых сенсоров. Стоит заметить, что ещё
большее расширение выбранных границ не повлияет на результат работы предложенного ал-
горитма. В результате оптимизации для каждого сенсора были получены следующие парамет-
ры спектрозональной модели: Canon 500D – {∆b = [350, 494),∆g = [494, 568),∆r = [568, 800]};
Nikon D90 – {∆b = [350, 498),∆g = [498, 571),∆r = [571, 800]}; стандартный наблюдатель CIE
– {∆x = [350, 488),∆y = [488, 560),∆z = [560, 800]}.

Для каждого сенсора по всем Cn(λ) и Tmk(λ) были подсчитаны соответствующие значения
ошибки цветопередачи (10) АПМ с тривиальной калибровкой ε̃nmk и АПМ со спектрозональ-
ной калибровкой ε̂nmk. Используя полученные значения ошибок цветопередачи, для каждой
калибровки были подсчитаны средние значения их ошибок по всем окраскам, типам воды и
расстояниям, кроме того, для каждого типа воды отдельно были посчитаны средние значения
ошибки по всем окраскам и расстояниям (см. таблицу 1).

Таблица 1. Средние значения ошибок цветопередачи (10) АПМ с тривиальной калибровкой (строки
«ТК») и АПМ со спектрозональной калибровкой (строки «ЗК») для камер Canon 500D, Nikon D90 и
стандартного наблюдателя CIE XYZ. В столбце «Все» содержатся средние ошибки цветопередачи по
всем типам вод Ерлова, для всех 350 окрасок Кринова и для всех расстояний от 1 до 10 метров. В
остальных столбцах – средние значения ошибки цветопередачи для каждого типа воды в отдельности.
Для каждого сенсора жирным выделены наименьшие средние ошибки в столбце.

Все I IA IB II III 1C 3C 5C 7C 9C

Canon 500D ЗК 1.18 1.15 1.14 1.13 1.10 1.07 1.44 1.48 1.20 1.06 1.05
ТК 1.47 1.64 1.64 1.63 1.59 1.48 1.60 1.49 1.18 1.18 1.26

Nikon D90 ЗК 0.80 0.66 0.66 0.66 0.65 0.66 1.04 1.11 0.92 0.82 0.85
ТК 1.16 1.42 1.42 1.40 1.34 1.19 1.18 1.04 0.77 0.87 0.96

CIE XYZ ЗК 1.16 1.16 1.16 1.15 1.12 1.11 1.48 1.49 1.10 0.93 0.93
ТК 1.82 2.39 2.38 2.35 2.25 1.86 1.36 1.34 1.48 1.45 1.35

Как видно из таблицы 1, точность АПМ со спектрозональной калибровкой лучше, чем с
тривиальной. Для всех океанических типов вод (см. столбцы «I», «IA», «IB», «II», «III») ошиб-
ка моделирования для спектрозональной калибровки (строки «ЗК») меньше, чем для триви-
альной (строки «ТК»). Так для Canon 500D ошибка АПМ со спектрозональной калибровкой
оказывается меньше на 27%-30% относительно ошибки с тривиальной калибровкой; для Nikon
D90 – на 45%-54%; для стандартного наблюдателя CIE – на 40%-51%. На прибрежных типах
вод в ряде случаев ошибка АПМ с тривиальной калибровкой меньше, чем со спектрозональ-
ной, но величина относительной разницы между ошибками меньше, чем для океанических
типов вод: для Canon 500D ошибка алгоритма со спектрозональной калибровкой оказывается
не более чем на 1% больше относительно ошибки с тривиальной калибровкой; для Nikon D90
– не более 19% (такая существенная разница только на одном типе воды «5С»); для стандарт-
ного наблюдателя CIE – не более 11%. В любом случае из столбца «Все» можно получить, что
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для камер Canon 500D и Nikon D90 средняя ошибка цветопередачи АПМ со спектрозональной
калибровкой оказывается меньше, чем с тривиальной, на 19% и 31% соответственно, а для
стандартного наблюдателя CIE – на 36%. Усредненная по всем данным ошибка цветопереда-
чи АПМ со спектрозональной калибровкой оказывается на 29% меньше относительно АПМ с
тривиальной калибровкой.

7. СВОЙСТВА СПЕКТРОЗОНАЛЬНОЙ КАЛИБРОВКИ

Докажем некоторые теоретические свойства поканального моделирования (13) со спектро-
зональной калибровкой.

Определение 3. Два сенсора называются связанными условием Максвелла-Лютера-Айвза
(МЛА), если для их соответствующих вектор-функций чувствительностей χ′(λ) и χ(λ) верно

χ(λ) = Aχ′(λ), (23)

где A – обратимая матрица, называемая матрицей Максвелла-Лютера-Айвза (сокр. матрицей
МЛА).

Пусть c и c′ – координаты цветов C(λ) в естественных СКЦ сенсоров χ(λ) и χ′(λ) соответ-
ственно. Если сенсоры χ′(λ) и χ(λ) связаны условием МЛА (23), то легко получить, что

c = A c′. (24)

Таким образом, матрица МЛА A представляет собой также преобразование координат цветов
в СКЦ сенсора χ(λ), из чего следует, что цветовые пространства сенсоров, связанных условием
МЛА, совпадают.

Свойство 1. Для любых двух сенсоров, связанных условием МЛА, результаты поканаль-
ного моделирования в калибровочных координатах совпадут, когда калибровочные матрицы
являются спектрозональными матрицами соответствующих сенсоров.

Доказательство. Пусть χ(λ) и χ′(λ) – сенсоры, связанные условием МЛА: χ(λ) = Aχ′(λ);
c и c′ – изображения одной и той же сцены в естественных СКЦ сенсоров χ(λ) и χ′(λ) соответ-
ственно, которые согласно (1) определяются падающим на сенсоры некоторым произвольным
излучением C(λ); t и t′ – векторы пропускания в естественных СКЦ сенсоров χ(λ) и χ′(λ)
соответственно, вычисленные по формуле (12) для некоторого произвольного спектрального
пропускания T (λ); L и L′ – соответствующие спектрозональные матрицы сенсоров χ(λ) и χ′(λ).
Из того, что сенсоры χ(λ) и χ′(λ) связаны условием МЛА следует, что c = A c′ и t = A t′. Для
спектрозональных матриц сенсоров χ(λ) и χ′(λ) верно, что L = AL′ [7].

Обозначим результаты поканального моделирования для первого сенсора в его спектрозо-
нальных калибровочных координатах как

pd = L−1 c⊗ L−1 t, (25)

а для второго
p′d = L′

−1
c′ ⊗ L′−1

t′. (26)

Покажем, что pd = p′d:
pd = L−1 c⊗ L−1 t =

= L′
−1
A−1A c′ ⊗ L′−1

A−1A t′ =

= L′
−1
c′ ⊗ L′−1

t′ = p′d,

(27)

что и требовалось доказать. �
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8. ЗАКЛЮЧЕНИЕ

В работе предложен алгоритм имитации ПИ на основе поканального моделирования в ка-
либровочных координатах цветов для предъявления человеку с помощью дисплея. Проведено
сравнение точности этого алгоритма при тривиальной и спектрозональной калибровках. Для
оценки точности алгоритмов моделирования строится и обосновывается функция ошибки цве-
топередачи. С помощью численных экспериментов на наборе из 3 сенсоров; расстояний от
камеры до объектов, варьирующихся от 1 до 10 метров; 10 типов вод Ерлова и 350 окра-
сок Кринова было показано, что средняя ошибка цветопередачи предложенного алгоритма со
спектрозональной калибровкой оказывается на 29% меньше, чем с тривиальной калибровкой.
Кроме того, вводится понятие сенсоров, связанных условием Максвелла-Лютера-Айвза. Пока-
зано, что для любых двух сенсоров, связанных условием Максвелла-Лютера-Айвза, результа-
ты поканального моделирования в спектрозональных калибровочных координатах совпадают.

В дальнейшем планируется разработка алгоритмов моделирования подводных изображений
на основе наземных изображений, использующих другие спектральные модели, и исследование
свойств этих алгоритмов с помощью численных экспериментов.
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Color reproduction accuracy in channel-wise simulation of underwater images

Shepelev D.A.

Abstract—This work investigates the accuracy of the channel-wise methods simulating the color
underwater images based on the terrestrial images to be visually presented to a person on
a display. The algorithm for the underwater images simulation based on the channel-wise
approximation of the Beer-Lambert-Bouguer law in the calibrated color coordinates is proposed.
This work studies the choice of the calibration affecting the accuracy of this algorithm. Two
types of the calibrated coordinates are considered: first, trivial coordinates coincident with the
color coordinates of an uncalibrated sensor; second, banded spectral coordinates obtained using
the banded spectral model. The dataset, consisting of 3 sensors, 350 Krinov reflectances, and 10
Jerlov water types, was used to perform the numerical experiments for the underwater images
simulation. These experiments showed that the average color reproduction error of the proposed
algorithm with the banded spectral calibration is 29% less than with the trivial calibration. This
work also introduces the concept of the sensors constrained by Maxwell-Luther-Ives condition.
We show that for such sensors the results of the channel-wise simulation in the corresponding
banded spectral coordinates are identical.
KEYWORDS: underwater imaging, simulation of underwater images, color distortions, under-
water image enhancement, color image augmentation, generating ground truth, spectral color
models.
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