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Abstrak

Citra bawah air sering mengalami penurunan kualitas yang disebabkan oleh proses redaman dan hamburan cahaya
yang dipengaruhi oleh panjang gelombang serta jarak antara objek dan kamera. Faktor-faktor seperti gangguan
pencahayaan dan kompleksitas latar bawah air sering kali menyebabkan citra menjadi buram, mengalami
perubahan warna, dan mengalami berbagai bentuk degradasi visual lainnya. Upaya peningkatan kualitas citra
bawah air tidak hanya bertujuan untuk memperbaiki tampilan visual, tetapi juga untuk menghasilkan citra yang
lebih baik sebagai masukan bagi proses pengolahan citra lanjutan. Keunikan dan kompleksitas dari citra bawah air
membuat metode peningkatan konvensional yang dirancang untuk kondisi seperti cahaya rendah dan berkabut
menjadi kurang efektif bila diterapkan dalam konteks bawah air. Untuk mengatasi hal ini, penelitian ini
memanfaatkan Generative Adversarial Networks (GANs) yang dilengkapi dengan mekanisme attention dan
residual pada bagian generator. Penggunaan attention dan residual mechanism memungkinkan jaringan untuk
fokus pada bagian penting dari gambar dan membantu dalam pemulihan informasi yang hilang selama proses
peningkatan gambar. Penelitian ini menggunakan dataset EUVP dengan data latih sebanyak 3330 citra, data uji
sebanyak 1110 citra, dan data validasi sebanyak 1110 citra. Pendekatan yang diusulkan pada penelitian ini mampu
menjawab tantangan-tantangan utama dalam peningkatan citra bawah air. Citra yang dihasilkan memiliki
keseimbangan yang cukup baik antara kualitas alami gambar dan kesamaan struktural dengan gambar target.
Pendekatan yang diusulkan dalam penelitian ini juga mampu menyeimbangkan pemulihan warna dan preservasi
tekstur sehingga menghasilkan gambar yang lebih alami dan realistis, tanpa artefak warna yang berlebihan atau
kehilangan detail tekstur. Hasil evaluasi menunjukkan metode yang diusulkan mencapai nilai PSNR 23.7966,
SSIM 0.7219, UIQM 1.4485, dan UCIQE 0.2389.

Kata kunci: peningkatan citra bawah air, GANs, attention mechanism, residual mechanism

IMPROVING THE QUALITY OF UNDERWATER IMAGES USING GAN WITH
RESIDUAL AND ATTENTION MECHANISM

Abstract

Underwater images inevitably suffer from quality degradation issues caused by wavelength- and distance-
dependent attenuation and scattering. Light interference and complex underwater backgrounds frequently cause
blurriness, color distortion, and other degradation problems in underwater images. Enhancing underwater image
quality not only aims to improve visual perception but also to provide higher-quality inputs for other image
processing techniques. The uniqueness and complexity of underwater images make enhancement methods
designed to address issues like low light and foggy conditions unsuitable for underwater image enhancement tasks.
Attention and residual mechanisms allow the network to focus on important parts of the image and aid in
recovering lost information during the enhancement process. This research employs Generative Adversarial
Networks (GANs) for underwater image enhancement, incorporating attention and residual mechanisms into the
generator part. This study uses the EUVP dataset with 3330 training images, 1110 test images, and 1110 validation
images. This research’s proposed method can address the challenges faced by underwater images. The resulting
images achieve a good balance between natural image quality and structural similarity with the ground truth. The
proposed method in this study is also able to balance color recovery and texture preservation, producing more
natural and realistic images without excessive color artifacts or loss of texture details. Evaluation results show
that the proposed method achieves PSNR 23.7966, SSIM 0.7219, UIQM 1.4485, dan UCIQE 0.2389.

Keywords: underwater image enhancement, GANSs, attention mechanism, residual mechanism
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1. PENDAHULUAN

Citra bawah air sering mengalami penurunan
kualitas yang disebabkan oleh proses redaman dan
hamburan cahaya yang dipengaruhi oleh panjang
gelombang serta jarak antara objek dan kamera (Li et
al., 2021). Faktor-faktor seperti  gangguan
pencahayaan dan kompleksitas latar bawah air sering
kali menyebabkan citra menjadi buram, mengalami
perubahan warna, dan mengalami berbagai bentuk
degradasi visual lainnya. (Li ef al., 2020). Gambar
yang terdegradasi kehilangan detail dan warna
penting schingga sulit untuk mengekstrak fitur
gambar dan mendeteksi target (J. Zhou et al., 2023).
Degradasi kualitas citra bawah air umumnya ditandai
dengan adanya distorsi warna akibat penyerapan
cahaya oleh air, serta penurunan ketajaman visual
yang disebabkan oleh hamburan cahaya oleh partikel
tersuspensi seperti bahan organik, plankton, dan
mikroorganisme lainnya yang tersebar dilingkungan
perairan (Huang et al., 2022). Cahaya di bawah air
sebagian besar terdiri dari tiga jenis cahaya, cahaya
langsung, cahaya penghamburan ke depan, dan
cahaya penghamburan ke belakang. Cahaya merah
menghilang terlebih dahulu, diikuti oleh cahaya hijau
dan kemudian gambar bawah air akan dipenuhi
dengan warna biru dan hijau. Penyerapan dan
penghamburan menyebabkan bagian depan gambar
tampak kabur, sementara kecerahan gambar
berkurang saat cahaya menyebar ke belakang (Kumar
et al., 2023). Masalah-masalah tersebut menjadi
tantangan yang berdampak negatif pada kualitas citra
bawah air. Upaya peningkatan kualitas citra bawah
air tidak hanya bertuyjuan untuk memperbaiki
tampilan visual, tetapi juga untuk menghasilkan citra
yang lebih baik sebagai masukan bagi proses
pengolahan  citra  lanjutan.  Keunikan dan
kompleksitas dari citra bawah air membuat metode
peningkatan konvensional yang dirancang untuk
kondisi seperti cahaya rendah dan berkabut menjadi
kurang efektif bila diterapkan dalam konteks bawah
air (Li et al, 2020; Cong, W. Yang, et al., 2023;
Kumar et al., 2023). Bahkan beberapa proses yang
dirancang khusus untuk tugas ini memberikan hasil
yang tidak memuaskan dari segi kualitasnya (Huang
et al., 2022).

Dalam beberapa tahun terakhir, teknologi deep
learning sangat mendorong perkembangan tugas
computer vision, yang didalamnya (Cong, W. Yang,
et al., 2023) termasuk deteksi objek (Cong, N. Yang,
et al., 2023), analisis medis (Yue et al, 2022),
interpretasi penginderaan jauh (X. Zhou et al., 2023),
peningkatan konten (Wang et al, 2022), dan
peningkatan citra bawah air (Li, Guo and Guo, 2018).
Di antara teknologi deep learning, Generative
Adversarial Networks (GANs) menjadi salah satu
metode yang telah mencapai kinerja yang
mengejutkan dalam meningkatkan kualitas citra
perseptual dari kumpulan data berpasangan atau tidak
berpasangan ( Cong, W. Yang, ef al., 2023; Islam, Xia

and Sattar, 2020). GANs awalnya diterapkan pada
tugas image style transfer dan kemudian secara
bertahap diterapkan pada berbagai bidang visual (
Chakraborty ef al., 2024; Fabbri, Islam and Sattar,
2018; Krichen, 2023). GANs muncul sebagai
pendekatan deep learning yang transformatif untuk
menghasilkan data yang berkualitas tinggi dan
beragam. Dalam GANSs, generator menghasilkan
data, sementara diskriminator mengevaluasi keaslian
data yang dihasilkan. Melalui mekanisme
adversarial, diskriminator belajar untuk
membedakan antara data asli dan data palsu,
sementara generator bertujuan untuk menghasilkan
data yang tidak dapat dibedakan dari data asli
(Chakraborty et al., 2024; Marasakatla et al., 2023).
Aplikasi sukses GANs dalam banyak tugas visual
memberikan solusi baru untuk mengatasi masalah
peningkatan citra bawah air. Li et al. mengusulkan
WaterGAN, yang mentransfer gaya gambar normal
dan gambar bawah air untuk mencapai tujuan
peningkatan gambar. Arjovsky et al. memanfaatkan
Wasserstein GAN dengan penalti gradien, digunakan
untuk secara langsung meningkatkan gambar bawah
air yang terdistorsi. Islam et al. membangun FUnlIE-
GAN berdasarkan U-Net dengan menggabungkan
berbagai fungsi kerugian dan mewujudkan efek
peningkatan real-time. Disebabkan skala parameter
yang kecil, generator berdasarkan U-Net memproses
gambar dengan cepat, tetapi fitur yang diekstraksi
tidak sebaik jaringan dalam dengan parameter besar,
dan masih ada ruang untuk peningkatan lebih lanjut
dalam pemanfaatan fitur. Selain GANs, model
residual berbasis CNN juga memiliki kinerja yang
baik. Kedua model melaporkan kemajuan yang
menginspirasi untuk peningkatan warna,
penghilangan kabut, dan penyesuaian kontras
(Marasakatla et al., 2023; Zaidi, Singh and Guha,
2024). Namun, masih ada ruang yang signifikan
untuk perbaikan karena mempelajari peningkatan
perseptual untuk citra bawah air adalah masalah yang
lebih menantang dan tidak terdefinisi dengan baik
jika dibandingkan dengan citra terestrial (Islam, Xia
and Sattar, 2020).

Penggunaan attention dan residual mechanism
memungkinkan jaringan untuk fokus pada bagian
penting dari gambar dan membantu dalam pemulihan
informasi yang hilang selama proses peningkatan
gambar (Huang et al., 2022; Chang, Gao and Zhang,
2023). Penelitian ini menggunakan GANs untuk
peningkatan gambar bawah air yang melibatkan
attention dan residual mechanism pada bagian
generator. Bagian generator akan dirancang dengan
menggunakan residual block untuk mempertahankan
informasi struktural dan attention mechanism untuk
berfokus pada area penting dari gambar bawah air
dengan  harapan  dapat membantu  dalam
meningkatkan kualitas visual gambar bawah air
dengan lebih efektif sehingga menghasilkan gambar
yang jelas dan alami. Kontribusi utama dari penelitian



ini yaitu pengembangan arsitektur generator baru,
dimana arsitekturnya berbasis residual block yang
dilengkapi dengan channel attention dan spatial
attention yang bertujuan untuk mempertahankan
informasi struktural penting dari gambar asli,
memfokuskan proses peningkatan pada bagian
gambar yang mengalami degradasi parah, dan
meningkatkan efisiensi pemulihan warna alami dan
kontras secara lokal. Selain itu, penambahan attention
module memungkinkan jaringan untuk mendeteksi
area penting dalam gambar secara adaptif, sehingga
membantu meningkatkan kejernihan (clarity) dan
estetika gambar asli.

2. METODE PENELITIAN

Penelitian ini menggunakan dataset EUVP atau
Enhancing Underwater Visual Perception dataset
yang berisi kumpulan sampel gambar berpasangan
dan tidak berpasangan yang terpisah dengan kualitas
persepsi yang buruk dan baik untuk memfasilitasi
pelatihan model peningkatan gambar bawah air.
Penelitian ini menggunakan dataset gambar
berpasangan underwater dark yang disediakan oleh
EUVP. Jumlah total citra berpasangan dalam subset
underwater dark adalah 5550 citra sehingga jumlah
citra yang dilatih sebanyak 3330 citra (60%), dengan
1110 citra (20%) untuk pengujian dan 1110 citra
(20%) untuk validasi.

Penelitian ini menggunakan GANs dengan
modifikasi yang dilakukan pada bagian generator dan
diskriminator. Generator bertugas untuk
meningkatkan kualitas citra bawah air, dan
discriminator bertugas untuk membedakan apakah
citra hasil generator adalah nyata (real) atau sesuai
dengan citra referensi atau palsu (fake). Pada gambar
1 terlihat alur kerja dari GANs yang diusulkan dalam
penelitian ini. Proses peningkatan citra diawali
dengan citra masukan yang berupa citra bawah air
yang mengalami distorsi warna, kontras rendah, dan
kabut atau noise. Citra masukan akan diproses dalam
generator. Generator terdiri dari beberapa modul
khusus untuk meningkatkan kualitas citra.

Seperti yang ditunjukkan pada gambar 2, bagian
generator pada penelitian ini dirancang menggunakan
residual block dan attention block yang terdiri dari
wide-range perception module (WRPM), attention
down-sampling module (ADM), high-level features
residual-learning module (HFRLM), up-sampling
module (UM), dan feature map smoothing module
(FMSM) yang diikuti oleh tanh activation layer.
Bagian WRPM terdiri dari reflection padding layer,
lapisan konvolusi dengan ukuran 7x7, lapisan
normalisasi, dan lapisan aktivasi non-lincar. WRPM
memperoleh konteks global dari citra melalui
receptive field yang berguna untuk memahami pola
global atau informasi spasial dalam citra. ADM
terdiri dari beberapa blok, dimana setiap blok
mengandung 4x4 lapisan konvolusi dengan sebuah
stride dan padding, diikuti sebuah lapisan
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normalisasi, lapisan aktivasi, dan sebuah attention
module. ADM melakukan downsampling sambil
menekankan bagian penting citra menggunakan
mekanisme attention. Memastikan bahwa fitur
penting tetap dipertahankan meskipun resolusi
diturunkan. Setelah down-sampling, selanjutnya akan
diteruskan ke HFRLM yang terdiri dari beberapa
residual blocks. Setiap residual blocks mengandung
dua lapisan konvolusi dengan padding layers.
HFRLM menyediakan jalur residual learning untuk
menjaga stabilitas pelatthan dan mempelajari
representasi fitur tingkat tinggi. Sehingga membantu
menangkap informasi mendalam dari citra seperti tepi
dan tekstur. Setelah HFRLM, proses akan dilanjutkan
ke UM. UM terdiri dari beberapa up-sampling blocks.
Setiap up-sampling blocks mengandung sebuah
convolutional transpose layer dengan ukuran kernel
4x4. Up-sampling module mengembalikan citra ke
resolusi semula setelah sebelumnya dilakukan
downsampling. Setelah up-sampling, dilanjutkan ke
FMSM vyang terdiri dari sebuah reflection padding
layer dan sebuah lapisan konvolusi dengan ukuran
7x7. Proses ini dilakukan karena gambar yang
ditingkatkan =~ menunjukkan  berbagai  tingkat
checkerboard artifacts. Operasi konvolusi dengan
kernel besar, dapat menghaluskan feature map dan
mengurangi terjadinya noise. Hal ini juga dapat
membuat gambar yang di up-sampling menjadi lebih
alami dengan perbaikan warna dan kontur. Sehingga
meningkatkan kualitas visual oufput. Hasil dari
generator adalah citra bawah air yang telah
diperbaiki.

Proses setelah generator adalah diskriminator.
Diskriminator menerima citra hasil generator dan
citra referensi (ground truth), lalu mencoba
membedakan keduanya. Generator berusaha menipu
discriminator dengan menghasilkan citra yang
mendekati ground truth. Namun discriminator dilatih
untuk mengenali citra hasil generator atau citra palsu.
Sehingga ketika discriminator mampu mengenali
citra hasil generator maka akan terjadinya
backpropagation, dimana generator akan
diperbaharui menggunakan generator loss dan
discriminator akan diperbaharui menggunakan
discriminator loss. Gambar 3 menunjukkan proses
yang terjadi dalam diskriminator. Diskriminator
dirancang  dengan = menggunakan  arsitektur
Markovian ~ PatchGAN yang mengasumsikan
independensi piksel di luar ukuran patch, yaitu hanya
mendiskriminasi berdasarkan informasi tingkat
patch. Asumsi ini penting karena secara efektif dapat
menangkap fitur dengan frekuensi tinggi seperti
tekstur dan local style. Selain itu, konfigurasi ini lebih
efisien secara komputasi karena membutuhkan lebih
sedikit parameter dibandingkan dengan
mendiskriminasi secara global pada tingkat gambar.
Jadi  discriminator dengan PatchGAN yaitu
discriminator yang menilai real atau fake pada patch
kecil (blok-blok kecil), bukan keseluruhan citra.
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Arsitekturnya terdiri dari empat lapisan konvolusi yang mewakili respon validitas rata-rata dari
yang mengubah input 256x256x6 gambar nyata dan diskriminator.
gambar yang dihasilkan menjadi output 16x16x1
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3. HASIL DAN PEMBAHASAN

Penelitian ini di evaluasi dengan menggunakan
metrik evaluasi seperti peak-signal to noise ratio
(PSNR),  structural  similarity index (SSIM),
underwater image quality measure (UIQM), dan
underwater color image quality evaluation (UCIQE)
yang digunakan untuk mengevaluasi masing-masing
gambar pada data uji dan pada keseluruhan data uji.

Hasil yang ditunjukkan pada tabel 1
menunjukkan beberapa gambar yang dihasilkan oleh
FUnIE-GAN (Islam, Xia and Sattar, 2020), RAUNE-
Net (Peng et al., 2023), dan metode yang diusulkan
oleh penelitian ini. Dari hasil gambar yang
ditampilkan, terlihat bahwa FUnIE-GAN
menghasilkan gambar yang lebih berwarna
dibandingkan dua metode lainnya. Namun, gambar-
gambar tersebut menunjukkan artefak warna yang
berlebihan dan kurang mempertahankan tekstur
alami. Sementara itu, RAUNE-Net menunjukkan
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perbaikan dalam hal mempertahankan tekstur jika
dibandingkan dengan FUnIE-GAN, akan tetapi
warna yang dihasilkan masih tampak kurang alami
jika dibandingkan dengan gambar target. Kemudian
untuk gambar yang dihasilkan oleh metode yang
diusulkan dalam penelitian ini menunjukkan hasil
yang paling mendekati gambar target. Gambar yang
dihasilkan tampak lebih alami dengan warna yang
lebih akurat dan detail yang lebih baik. Namun jika
dibandingkan berdasarkan hasil evaluasi, ketiganya
memiliki perbedaan hasil. FUnIE-GAN cenderung
memiliki nilai PSNR yang lebih baik dalam beberapa
gambar dibandingkan dengan RAUNE-Net dan
metode usulan. Sedangkan untuk nilai SSIM, FUnIE-
GAN mencapai nilai yang kurang baik jika
dibandingkan dengan dua metode lainnya. Artinya
RAUNE-Net dan metode usulan memiliki kualitas
gambar yang lebih baik dan sangat mirip dengan
gambar targetnya.

Tabel 1. Hasil Evaluasi Beberapa Gambar

Citra Buruk Citra Target

FUnIE-GAN

RAUNE-Net Usulan

{*

0.5627 0.6201 0.6733
19.514 20.038 27.072
0.4172 0.1859 0.8735
1.1593 1.0255 0.9893

_FUnIE-GAN

Usulan
l'-.( ¥ o

SSIM 0.7819 0.8697 0.8659
PSNR 33.029 26.729 30.152
UCIQE 0.2454 0.1966 0.2588
UlQM 1.0599 1.1601 1.0427
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SSIM 0.8743 » 0.9098

SSIM
PSNR 30.096 25914 28.227 PSNR
UCIQE 0.1278 0.0997 0.1233 UCIQE

SSIM 0.7706 0.8915 0.8081
PSNR 32.863 28.262 28.852
UCIQE 0.3079 0.1833 0.1990
UIQM 1.1343 1.1764 1.1888

Citra Buruk Citra Target

FUnlIE-GAN

RAUNE-Net

Usulan

SSIM 0.7353 0.7097 0.7918
PSNR 27.428 25.508 26.857
UCIQE 0.2039 0.1544 0.1764

SSIM 0.6818

0.7126

PSNR 26.519 22.871 23.999

UCIQE 0.2626 0.1372 0.1522

UIQM 1.0096 1.2253 1.1924

Tabel 2. Hasil Evaluasi Keseluruhan

Metode PSNR SSIM UIQM UCIQE
FUnIEGAN 25.1279 0.6992 1.4531 0.2567
RAUNE-Net 23.2689 0.7603 1.5066 0.1559
Proposed 23.7966 0.7219 1.4485 0.2389

Hasil evaluasi untuk keseluruhan gambar pada
data tes juga dihitung dan kemudian dilihat
perbandingan hasil yang diperoleh. Tabel 2
menunjukkan perbandingan rata-rata dari hasil tes
pada dataset EUVP. FUnIE-GAN memiliki nilai
PSNR dan UCIQE yang tinggi, yang menunjukkan
bahwa kualitas gambar yang dihasilkan membaik
dalam hal kejernihan dan kontras. Namun, nilai SSIM

yang diraih menunjukkan bahwa gambar tidak terlalu
baik dalam hal kesamaan struktural dan kualitas
gambar alami. Sementara, RAUNE-Net memiliki
hasil SSIM dan UIQM yang tertinggi dibandingkan
dua metode lainnya. Hal ini menunjukkan bahwa
RAUNE-Net menghasilkan gambar yang paling
mirip secara structural dengan gambar target dan juga
memiliki kualitas visual yang lebih baik. Akan tetapi



nilai PSNR dan UCIQE yang lebih rendah
menunjukkan bahwa terdapat lebih banyak noise dan
kurangnya kontras jika dibandingkan dengan dua
metode lainnya. Kemudian untuk metode yang
diusulkan, nilai PSNR yang diperoleh lebih baik dari
RAUNE-Net dan nilai SSIM yang dicapai lebih tinggi
dari FUnIE-GAN yang berarti bahwa kualitas gambar
menjadi lebih baik dan memiliki kemiripan struktural
yang sangat baik dengan gambar target. Namun
dengan nilai UIQM yang dicapai, menunjukkan
bahwa gambar yang dihasilkan belum mencapai
kualitas visual yang optimal dalam hal kontras,
warna, dan ketajaman. Akan tetapi, gambar yang
dihasilkan oleh metode usulan memiliki nilai evaluasi
yang cukup baik. Nilai evaluasi SSIM, PSNR, dan
UCIQE menjadi nilai tertinggi kedua, sementara
FUnIE-GAN dan RAUNE-Net hanya mencapai nilai
evaluasi tertinggi pada dua metrik evaluasi. Hal ini
menunjukkan bahwa gambar yang dihasilkan
memiliki kualitas alami yang lebih baik dan
menghasilkan lebih sedikit noise. Sehingga dari hasil
yang ditunjukkan pada tabel 2, dapat disimpulkan
bahwa FUnIE-GAN unggul dalam hal kejernihan dan
kontras gambar akan tetapi memiliki kekurangan
yaitu dalam hal kesamaan struktural dan kualitas
alami gambar. RAUNE-Net memiliki keunggulan
dalam hal kesamaan structural dan kualitas visual,
namun memiliki kelemahan dalam hal kejernihan dan
kontras gambar. Sementara, metode usulan
menawarkan keseimbangan kinerja dengan kualitas
alami gambar yang sangat baik, meskipun kualitas
visual keseluruhan sedikit lebih rendah dari dua
metode lainnya.

4. KESIMPULAN

Penelitian ini melakukan evaluasi pada dua
metode yang sudah ada sebelumnya yaitu FUnIE-
GAN dan RAUNE-Net untuk dibandingkan dengan
hasil metode yang diusulkan dalam penelitian ini.
Evaluasi dilakukan dengan menggunakan beberapa
metrik evaluasi sepeti SSIM, PSNR, UIQM, UCIQE,
dan NIQE. Hasil penelitian yang ditampilkan pada
tabel 1 dan 2 membuktikan bahwa FUnIE-GAN
menghasilkan gambar yang lebih berwarna sehingga
menimbulkan artefak warna yang berlebihan dan
kurang mempertahankan tekstur alami. Sehingga
gambar yang dihasilkan terlihat tidak alami dan
warna yang dihasilkan sedikit jauh dari gambar
target. FUNIEGAN unggul dalam hal kejernihan dan
kontras gambar karena memiliki nilai PSNR dan
UCIQE yang cukup tinggi. Sementara, RAUNE-Net
memiliki nilai SSIM dan UIQM yang tinggi
dibandingkan dengan FUnI[EGAN dan metode yang
diusulkan, yang menandakan bahwa RAUNE-Net
menghasilkan gambar dengan kesamaan struktural
yang cukup baik hingga mendekati gambar target dan
memiliki kualitas visual yang juga baik. Meskipun
gambar yang dihasilkan lebih baik dalam hal tekstur,
tetapi kurang alami dalam hal warna dan juga
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memiliki nilai PSNR dan UCIQE yang rendah yang
menandakan bahwa RAUNE-Net lemah dalam hal
kejernihan dan kontras gambar. Sementara itu,
metode usulan merupakan modifikasi dari GANs
yang dilakukan dengan menggabungkan attention
dan residual mechanism pada bagian generator dan
menggunakan Markovian PatchGAN pada bagian
discriminator. Hal ini dilakukan agar dapat
menghasilkan gambar yang lebih alami dari segi
warna, namun juga tetap dapat meningkatkan kualitas
gambar. Hasil evaluasi menunjukkan nilai PSNR dan
UCIQE mencapai nilai yang lebih tinggi
dibandingkan dengan RAUNE-Net. Kemudian nilai
SSIM yang diperoleh mencapai nilai yang lebih tinggi
jika dibandingkan dengan FUnIE-GAN. Hal ini
menunjukkan adanya keseimbangan kinerja dengan
kualitas gambar yang dapat ditingkatkan yang juga
dibuktikan dengan nilai NIQE yang sangat rendah.
Gambar yang dihasilkan juga mendekati gambar
target dengan warna yang lebih akurat dan detail yang
labih baik. Secara keseluruhan, ketiga metode yang
dilatih dengan dataset yang sama memiliki
keunggulan dan kekurangan masing-masing.

Metode usulan menghasilkan warna yang lebih
alami dan tidak berlebihan seperti yang dihasilkan
oleh FUnIE-GAN. FUnlE-GAN dirancang untuk
berfokus pada restorasi warna yang hilang atau
terdistorsi akibat dari kondisi lingkungan bawah air.
Metode ini mengimplementasikan teknik pemetaan
warna untuk mengembalikan warna asli gambar yang
akhirnya membuat gambar yang dihasilkan menjadi
lebih berwarna. Sementara RAUNE-Net dirancang
untuk dapat mempertahankan struktur dan tekstur
alami gambar asli sebaik mungkin sehingga
menjadikannya lebih fokus pada informasi spasial
dan tekstural daripada informasi warna, yang pada
akhirnya menyebabkan gambar yang dihasilkan
cenderung menjadi grayscale. FUnIE-GAN yang
lebih berwarna dan RAUNE-Net yang cenderung
menjadi grayscale, dapat diatasi oleh metode usulan
dalam penelitian ini hingga gambar yang dihasilkan
selama proses pelatihan maupun tes menjadi
berwarna namun tetap terlihat alami seperti citra
targetnya. Warna yang dimiliki tidak berlebihan
namun juga tidak sepenuhnya menjadi grayscale.
Gambar yang dihasilkan memiliki keseimbangan
yang cukup baik antara kualitas alami gambar dan
kesamaan struktural dengan citra target. Metode
usulan dalam penelitian ini dapat menyeimbangkan
pemulihan warna dan preservasi tekstur sehingga
menghasilkan gambar yang lebih alami dan realistis,
tanpa artefak warna yang berlebihan atau kehilangan
detail tekstur. Tanpa artefak warna artinya citra yang
dihasilkan tidak menimbulkan warna-warna baru
pada objek ataupun pada background citra. Contoh
citra dengan artefak warna yang berlebihan dapat
dilihat pada hasil citra dari FUnIE-GAN. Dimana
hasil citranya terlihat memiliki warna-warna baru
yang tidak diinginkan seperti warna kuning, ungu,
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biru, dan sebagainya. Sementara itu, tanpa kehilangan
detail tekstur artinya model tidak melakukan
penghilangan noise secara ekstrem sehingga tidak
menghapus fitur tekstur bersama dengan noise. Fitur-
fitur dalam citra tetap terjaga. Kelemahan dari metode
ini sama dengan kelemahan yang terdapat pada
FUnIE-GAN yang terletak pada kualitas visual
keseluruhan dari gambar yang dihasilkan baik dari
segi ketajaman, warna, dan kontras yang dibuktikan
dengan rendahnya nilai UIQM yang dicapai
keduanya. Namun kelebihan dari metode yang
diusulkan dapat dilihat dari gambar yang dihasilkan
dan hasil perhitungan metrik evaluasi. Gambar
menghasilkan warna yang terlihat lebih alami dan
kualitas yang meningkat yang dibuktikan dengan
hasil perhitungan kelima metrik evaluasi.

Rencana ke depan yang ingin dilakukan yaitu
melakukan optimasi lebih lanjut pada metode yang
diusulkan untuk meningkatkan kualitas citra bawah
air tanpa perlu mengorbankan kualitas alami gambar
karena pada penelitian ini nilai UIQM yang dicapai
masih tergolong rendah. Menggunakan dataset yang
bervariasi untuk menguji generalisasi metode yang
diusulkan. Serta menguji pada berbagai kondisi
pencahayaan dan kedalaman untuk memastikan
metode yang diusulkan dapat bekerja secara
konsisten di berbagai situasi. Selain itu, rencana lain
yang ingin dilakukan ke depannya adalah melakukan
uji subjektif dengan melibatkan ahli dalam bidang
pengolahan gambar bawah air untuk mendapatkan
umpan balik kualitatif.
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