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摘  要 

水下湍流环境对成像质量提出了严峻挑战，传统的水下成像方法在湍流影响下常常无法获得清晰图像。

为了解决这一问题，本文提出了一种基于DenseNet的多尺度融合水下湍流鬼成像方法，通过深度学习优

化鬼成像的图像重建精度与稳定性。与传统计算鬼成像方法(GI)及基于压缩感知的重建方法(CSGI)相比，

DenseNet方法在低采样率条件下表现出明显的优势，能够在湍流干扰下恢复更为清晰和准确的图像。实

验结果表明，DenseNet通过其独特的多尺度特征提取与融合能力，成功克服了湍流对光传播造成的失真

与噪声，提高了图像的细节保真度和结构恢复效果。该方法不仅展示了在低采样率下的强大恢复能力，

还为复杂水下环境中的成像技术提供了新的解决方案，推动了基于深度学习的水下湍流成像技术的进一

步发展。 
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Abstract 
Underwater turbulence presents significant challenges to imaging quality, and traditional 
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underwater imaging methods often fail to produce clear images under turbulent conditions. To ad-
dress this issue, this paper proposes a multi-scale fusion underwater turbulence ghost imaging 
method based on DenseNet, which enhances the accuracy and stability of ghost imaging reconstruc-
tion through deep learning. Compared with traditional ghost imaging methods (GI) and compressed 
sensing-based reconstruction methods (CSGI), the DenseNet method demonstrates significant ad-
vantages under low sampling rates, enabling clearer and more accurate image restoration even in 
the presence of turbulence. Experimental results show that DenseNet successfully overcomes dis-
tortion and noise caused by underwater turbulence through its unique multi-scale feature extrac-
tion and fusion capabilities, improving the fidelity and structural recovery of the image details. This 
method not only exhibits strong recovery capabilities under low sampling rates but also provides a 
new solution for imaging technologies in complex underwater environments, advancing the devel-
opment of deep learning-based underwater turbulence imaging technologies. 

 
Keywords 
Underwater Turbulence, Ghost Imaging, DenseNet, Multi-Scale Fusion, Image Reconstruction, 
Deep Learning, Turbulence Modeling 

 
 

Copyright © 2025 by author(s) and Hans Publishers Inc. 
This work is licensed under the Creative Commons Attribution International License (CC BY 4.0). 
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/ 

  
 

1. 引言 

水下湍流的复杂性和随机性使得水下成像技术面临着严峻的挑战。传统的水下成像方法，如声呐和

光学成像，常常受到湍流等水下环境因素的影响，导致图像质量下降，甚至无法获取有效的成像信息。

湍流不仅会造成成像模糊，还会在成像过程中引入噪声，从而影响图像的清晰度和准确性。因此，研究

如何在水下湍流环境中恢复清晰的图像，成为了当前水下成像技术领域的一个重要课题[1]。 
鬼成像(Ghost Imaging, GI)作为一种新兴的成像技术，能够通过随机采样和后处理重建高质量图像。

其原理基于量子力学中的光子关联，利用光的非局域性进行成像，这使得鬼成像在水下环境中具有潜力，

能够有效减小湍流对成像质量的影响[2]。然而，传统的鬼成像方法在水下湍流的干扰下仍然面临图像重

建质量较低的问题，尤其是在动态变化的水下环境中，如何提高图像重建的效率和准确性，依然是一个

亟待解决的挑战。 
近年来，深度学习技术在图像处理领域取得了显著进展，尤其是基于卷积神经网络(CNN)的方法，已

经广泛应用于图像重建、去噪和增强等任务[3]。DenseNet (密集连接网络)作为一种高效的深度神经网络

结构，因其独特的网络架构优势，在图像处理和计算机视觉任务中表现出了优秀的性能[4]。DenseNet 通
过密集的层间连接，有效地缓解了梯度消失问题，并显著提高了网络的训练效率和性能。基于 DenseNet
的多尺度融合技术[5]，能够在不同尺度上提取丰富的特征信息，有助于处理复杂的水下湍流环境。 

本研究提出了一种基于 DenseNet 的多尺度融合水下湍流鬼成像方法，旨在通过深度神经网络模型提

升鬼成像的重建精度和稳定性。通过将 DenseNet 与湍流建模相结合，本文探索了如何在动态湍流环境中

实现高效的图像重建，进而为水下成像技术的研究与应用提供新的思路和解决方案。 

2. 水下湍流建模与计算鬼成像的方法 

在本章中，我们将首先介绍计算鬼成像的基本原理和流程，为后续图像恢复方法提供理论支持。随

Open Access

https://doi.org/10.12677/mos.2025.144328
http://creativecommons.org/licenses/by/4.0/


刘清越，谢超 
 

 

DOI: 10.12677/mos.2025.144328 773 建模与仿真 
 

后，我们将深入探讨水下湍流的建模方法，分析湍流对光传播的影响，以及如何通过不同的建模方法来

应对湍流带来的挑战。这些内容为基于深度学习的湍流建模与图像恢复方法的提出奠定了必要的基础。 

2.1. 计算鬼成像的基本原理与流程 

计算鬼成像(Computational Ghost Imaging)理论首次提出于 2008 年。与传统鬼成像方法不同，计算鬼

成像通过计算机算法直接获取参考臂的信息，进而实现成像，因此它也被称为单臂鬼成像。 
本章介绍的微分计算鬼成像的主要过程如下：首先，激光通过空间光调制器(SLM)照射，SLM 用于

调制激光的相关信息，此外，通过菲涅尔–惠更斯函数计算出投射到物体上的光场信息，从而替代传统

鬼成像中的参考臂信息。SLM 调制后的激光通过分光镜分成两束光，其中一束通过桶探测器收集物臂的

总光强，记作 S，另一束通过透镜聚焦并经过桶探测器收集参考臂的总光强，记作 R。这些信息经过多次

应用不同相位掩模并进行关联计算，最终得到物体图像[6]。 
图 1 描述了实验装置与微分计算鬼成像过程的示意图，其中包括激光源(Light Source)、桶探测器

(Bucket Detector)、透镜(Lens)、分光镜(Beam Splitter)以及待测目标物体(Object)。 
 

 
Figure 1. Experimental setup and schematic of the 
differential calculation ghost imaging process 
图 1. 实验装置与微分计算鬼成像过程的示意图 

 
在实验过程中，假设射入 SLM 的光场为 inE ，对于每一次实验所使用的随机相位掩模记为 ( ),r x yφ ，

其中 r 是相位掩模的编号。经过 SLM 调制后的光场可以表示为[7]： 

 ( ) ( ), , 0 ,r in rE x y z E x yφ= = ⋅  (1) 

这里， ( ), , 0rE x y z = 为经过 SLM 调制后的输出光场。通过对光场 rE 进行惠更斯–菲涅尔衍射处理，

可以得到参考臂的光场信息，其公式表示为： 

 ( ) ( ) ( )
2

2e, , , e d d
i z

i

r rR x y z E x y x y x y
i z

π
πλ
λ ξ η

λ
′ ′ ′ ′ ′= +∫∫  (2) 

其中， rR 表示光场 rE 经过距离 z 后到达物体表面时的光场信息，λ 为入射激光的波长。得到物体表面的

光场信息后，通过计算可以得到照射到物体表面的光强 ( ),rI x y ，其公式为[8]： 

 ( ) ( )
2

, ,
rrI x y R x y=  (3) 

接下来，桶探测器将收集到的总光强信息 rB 进行采集，公式为： 

 ( ), d dr rB I x y x y= ∫∫  (4) 
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最终，通过使用微分计算鬼成像[9]的方法进行图像重建，所得到的重建图像可以表示为： 

 ( ) ( ) ( ), , ,r r
r

O x y S x y x yφ= ⋅∑  (5) 

其中， ⋅ 表示对所有实验结果的系综平均， ( ),O x y 为最终的成像结果， ( ),iO x y 是使用不同相位掩模得

到的重建结果。通过求取这些结果的平均值，可以得到最终的物体图像。 

2.2. 水下湍流建模方法 

水下湍流的建模是水下成像技术中的一大难题，因为湍流的高度随机性和复杂性使得其对光传播的

影响极为难以预测。传统的湍流建模方法通常依赖于物理模型和统计学模型，通过简化假设和近似计算

来描述湍流的影响。然而，这些传统方法通常存在一定的局限性，特别是在面对高度动态和非线性的水

下湍流效应时，往往无法准确捕捉其复杂的传播机制。 
传统的湍流建模方法中，几何光学模型是最早应用的一个方法。该方法通过简化的假设将光传播视

为直线，忽略了光波的散射、衍射等效应，主要依赖折射率变化的基本规律来推导光波的传播路径。几

何光学模型的基本假设是将光视作粒子，光的传播路径是直线，即光的传播不会受到水下湍流的影响。

但这种方法无法描述光波在湍流中的复杂传播过程，尤其是在存在强烈湍流扰动时，这种简化的模型往

往不能有效反映真实的光传播现象。 
另外，统计学模型则试图通过建立湍流的概率分布模型来描述湍流对光传播的影响。此类方法基于

随机过程理论模拟折射率波动和光波的散射，能够对光传播过程中的不确定性进行一定程度的描述。假

设光在湍流中的传播符合某些统计规律，常用的模型包括海面湍流模型(如 Kolmogorov 理论)和波谱模型。

光的散射和折射率波动可以通过如下公式描述[10]： 

 ( ) ( )0, , , ,n x y z n n x y zδ= +  (6) 

其中， ( ), ,n x y z 为湍流引起的折射率变化， 0n 是水体的平均折射率， ( ), ,n x y zδ 是湍流引起的局部折射率

波动。该公式可以进一步应用于模拟光的散射和折射。统计模型通过随机模拟这些波动来近似湍流环境，

但由于湍流的高度非高斯性和复杂的空间变动，传统的统计方法在处理动态湍流时仍然存在精度不足的

情况。 
波动光学模型考虑了光的波动特性，因此比几何光学模型更为精确，能够模拟光的干涉、衍射等现

象，尤其是在水下环境中，湍流引起的相位畸变可以通过波动光学模型进行更为准确地描述。光的传播

可以通过惠更斯–菲涅尔原理[11]进行模拟，该原理描述了光波的传播方式，具体形式如下： 

 ( ) ( )
'1 e d
'

ik r r

U P U r S
i r rλ

−

Σ
′=

−∫
 



 

 (7) 

其中， ( )U P 是光场在目标点 P 的传播，r和 r′ 是源点和接收点的坐标，λ 是光波长，Σ是光波传播路径

上的曲面。这种方法能够考虑光的散射和相位畸变，但计算量巨大，且在实时计算和应用中不具备高效

性，因此难以在动态水下环境中使用。 
近年来，深度学习，特别是卷积神经网络(CNN)和 DenseNet，已在图像处理和复杂系统建模中展现

出显著优势。与传统物理建模方法不同，深度学习通过数据驱动，从大量实验或仿真数据中自动学习复

杂的湍流特征，无需依赖固定的物理模型假设。深度神经网络的多层结构使其在处理湍流引起的多尺度

变化时具有明显优势。 
深度学习的适应性和鲁棒性是其另一个重要特点。传统的湍流建模方法往往依赖简化假设，难以应
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对湍流的动态变化，而深度学习能够根据数据动态调整模型参数，从而灵活应对复杂的水下环境。例如，

DenseNet 通过多尺度融合和避免梯度消失问题，能有效提取湍流特征，提高建模能力[12]。 
尽管深度学习在湍流建模中展现出巨大潜力，但仍面临数据需求和计算资源的挑战。深度学习模型

的训练需要大量标注数据，而湍流环境的动态特性使得数据采集和标注更加复杂。此外，深度学习训练

过程对计算资源的要求较高，这在一些实时应用中可能成为瓶颈。 
尽管如此，深度学习为湍流建模提供了灵活且精准的解决方案，推动了水下成像和光传播技术的发

展。总体而言，深度学习方法为湍流建模提供了更高效、更精确的选择，但在数据需求、计算资源和泛

化能力方面仍需进一步优化。 

3. 基于 DenseNet 多尺度融合的神经网络方法 

在本实验中，为了评估真实实验数据与仿真实验数据之间的相关性，采用了 Pearson 系数来计算两者

的线性关系。实验中使用了 1000 张真实数据与对应的仿真数据，计算了它们之间的 Pearson 系数，以验

证仿真数据与真实数据之间的一致性和相似性[13]。为了提高实验的准确性和可信度，首先通过仿真数据

集预训练了一个网络模型，并随后通过真实实验数据集进行验证。这一过程不仅确保了仿真数据与真实

数据集分布的一致性，还通过对其相关性进行量化评估来进一步确认其有效性。 
Pearson 系数是一种常用的统计方法，用于衡量两个数据集之间的线性相关性，其值范围在−1 到 1 之

间。当系数接近−1 或 1 时，说明两个数据集之间的相关性越强，且系数为正时，表示数据之间存在正相

关性；当系数为负时，表示负相关性。此外，依据 Pearson 系数的绝对值大小，通常将相关性分为五个等

级：当系数值在 0.8 到 1.0 之间时，表示极强相关性；0.6 到 0.8 表示强相关性；0.4 到 0.6 表示中等相关

性；0.2 到 0.4 表示弱相关性；而 0 到 0.2 则表示极弱相关性。 
通过计算得到的 Pearson 系数，我们能够客观量化和分析真实实验数据与仿真数据之间的相关性，从

而确保两者在同一分布上，并为进一步的实验验证提供了可靠的依据。 

3.1. 多尺度融合策略 

在水下湍流的鬼成像应用中，由于湍流引起的光传播路径的随机性和折射率的波动，图像常常出现

模糊和失真[14]。因此，如何有效恢复清晰的图像成为了一个挑战。基于 DenseNet 的多尺度融合策略在

这种环境下展现了其独特的优势，能够在不同尺度下提取丰富的特征，并将这些特征融合，从而有效补

偿湍流引起的图像失真[15]。 

3.1.1. DenseNet 模型概述 
DenseNet (密集连接卷积网络)是一种特殊的卷积神经网络架构，其核心思想是每一层都与前面的所

有层进行直接连接。与传统的卷积神经网络不同，DenseNet 不仅将当前层的输出传递到下一层，还将之

前所有层的输出拼接在一起，作为当前层的输入。通过这种方式，DenseNet 能够促进特征的复用，从而

提高训练效率和网络表现[16]。DenseNet 的密集连接结构使得它能够更好地捕捉水下湍流对图像的影响。 
DenseNet 的基本公式为： 

 [ ]( )0 1 1, , ,l l lX H X X X −=   (8) 

其中， lX 表示第 l 层的输出， 0 1 1, , , lX X X − 表示前 1l − 层的输出特征， lH 是一个卷积操作或其他处理操

作。在 DenseNet 中，每一层的输出都将与前面所有层的输出连接并作为输入，从而提高了信息流动和梯

度反向传播的效果。 
为了进一步说明 DenseNet 的工作原理，图 2 展示了 DenseNet 网络结构中的每一层和它们之间的连
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接方式。该图中可以看到，每一层都与前面的所有层进行连接，这种密集连接的设计有助于提升特征的

复用，并有效避免梯度消失问题。通过这种结构，网络能够在处理图像时保留更多的细节信息，对于湍

流引起的图像模糊和失真具有很好的恢复效果。 
 

 
Figure 2. Schematic of DenseNet network structure 
图 2. DenseNet 网络结构示意图 

3.1.2. 多尺度特征提取与融合 
水下湍流的随机性和多尺度特征是影响成像质量的主要因素。湍流对光传播的影响在不同空间尺度

上表现出不同特征，如局部的相位畸变和大尺度的光强衰减。为应对这一复杂现象，采用基于 DenseNet
的多尺度特征提取与融合策略显得尤为重要。这一策略通过从不同尺度提取特征并融合，综合考虑不同

尺度的湍流效应，提升水下成像质量[17]。 
DenseNet 的架构设计专为应对复杂成像任务，采用 Dense Block 和 Transition Layer 分层结构提取图

像的多尺度特征。网络通过卷积层和池化层逐步提取初步特征，Dense Block 中的卷积层通过密集连接共

享信息，避免信息丢失。在 DenseNet 的不同变体中，卷积操作通过 BN-ReLU-Conv 顺序设计，有效提取

局部特征并增强图像信息的表现能力。 
Transition Layer 通过池化和特征维度调整逐步降低图像空间尺寸，有助于捕捉全局结构，同时减少

湍流引起的局部噪声。在 DenseNet-121 中，采用 7 × 7 的池化窗口，步长为 2，有效提取图像全局特征并

增强抗干扰能力。 
最后，网络通过全局平均池化和全连接层整合多尺度特征，输出分类结果。DenseNet 不仅能提取局

部细节，还能捕捉全局信息，有效处理水下湍流影响。通过多尺度特征提取，DenseNet 显著提高了水下

图像的质量，尤其在面对湍流引起的相位畸变和光强衰减时，图像恢复更加准确高效。 
如图 3 所示，DenseNet 通过其架构设计，能够从多个尺度提取有效图像特征，更好地捕捉图像细节

和全局结构，为水下成像提供强有力的支持。 

3.1.3. 特征的多尺度融合 
在水下湍流的鬼成像应用中，光波受到湍流的干扰，不同尺度上的图像特征需要在重建过程中得到

有效融合[18]。DenseNet 通过其密集连接的结构，能够将不同尺度下的特征进行融合，确保网络能够充

分利用各层的特征信息。特征融合后，我们可以通过多层卷积来增强图像的表现力和恢复能力。 
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Figure 3. Comparison of different DenseNet architectures in terms of layers and output size 
图 3. 不同 DenseNet 架构的层级与输出大小对比 

 
图 4 展示了 DenseNet 在图像重建中的工作流程，其中不同尺度的特征通过特征拼接和融合进行合

并。图中展示了不同层的特征图被拼接和融合后，如何进行进一步的处理以恢复图像的清晰度。通过这

种多尺度融合的策略，DenseNet 能够在水下湍流环境中有效恢复图像的细节和结构，从而提升重建图像

的质量。 
 

 
Figure 4. Schematic of multi-scale feature fusion in DenseNet 
图 4. DenseNet 的多尺度特征融合示意图 

 
为了解决湍流对水下成像的影响，本研究提出了一种基于 DenseNet 多尺度融合的深度神经网络方

法。DenseNet (Densely Connected Convolutional Network)是一种深度卷积神经网络架构，通过密集连接层

(dense connections)将前面层的输出直接传递给后续层，有助于提高网络的表达能力和训练效率。 
在本研究中，DenseNet 用于建模水下湍流对光传播的影响。通过引入多尺度融合策略，网络能够在
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不同尺度下学习湍流的不同特征，从而更好地捕捉湍流的空间和时间变化。具体而言，网络的输入是水

下湍流环境中的光场数据，包括物体图像和参考图像。通过训练网络，学习湍流引起的折射率波动和光

场的变化，最终实现图像的重建[19]。 

3.2. 湍流建模与计算 

水下湍流对成像过程的影响，尤其是在鬼成像过程中，主要表现为光波的折射率波动、散射以及相

位畸变等现象。湍流导致的光波传播路径的随机扰动使得图像模糊和失真。为了恢复图像的清晰度，首

先需要通过数学模型对湍流效应进行建模。之后，结合深度神经网络(DNN)技术，我们可以有效恢复受湍

流影响的图像。 

3.2.1. 深度神经网络的训练过程 
深度神经网络(DNN)通过训练过程学习湍流影响下光传播的特性，并从低质量的图像中恢复目标物

体的清晰信息。在训练过程中，网络接收包含湍流噪声的图像作为输入，并通过损失函数来衡量恢复效

果。网络通过最小化损失函数，优化其参数，从而恢复尽可能接近真实物体的图像。 
损失函数常采用以下形式： 

 ( ) ( ) 2

1
,

N

i i
i

L y f xθ θ
=

= −∑  (9) 

其中， iy 是真实的物体图像， ( ),if x θ 是经过训练后的网络对输入图像 ix 的预测，θ 是网络的参数。通过

反向传播算法，神经网络逐步调整参数，使得恢复图像的效果越来越接近真实物体。 

3.2.2. 深度神经网络的训练过程 
为了量化水下湍流效应，Zernike 多项式被广泛用于描述相位畸变。Zernike 多项式有效地通过极坐标

系表达水下光的相位变化，能够帮助我们在湍流影响下恢复图像的清晰度。 
Zernike 多项式的定义如下： 

 ( ) ( ) ( ) ( ), 1m m m
j n nZ r Z r n R rθ θ= = + Θ  (10) 

其中， ( )m
nR r 是径向多项式， ( )m θΘ 是角向多项式。通过调整这些多项式，可以拟合光波的传播路径，

进而模拟湍流对光波的影响。 
径向多项式 ( )m

nR r 的表达式为： 

 ( ) ( ) ( )
( ) ( )

2( )/2

0

1 !
! 2 ! 2 !

s n sn m
m
n

s

n s r
R r

s n m s n m s

−−

=

− −
=

+ − − −      
∑  (11) 

角向多项式 ( )m θΘ 表示为： 

 ( )
( )
( )

2 cos ,  0,

2 sin ,  0,
1,                    0

m

m m evenj

m m oddj
m

θ

θ θ

 ≠
Θ = ≠
 =

 (12) 

通过这些多项式的应用，我们可以有效地模拟水下湍流的影响，并在恢复过程中考虑这些效应。 

3.2.3. 从湍流影响图像中恢复物体信息 
深度神经网络与 Zernike 多项式的结合，能够显著提高从湍流影响的图像中恢复物体信息的效果。

Zernike 多项式用于计算相位差异，从而优化图像恢复，而神经网络则通过学习湍流影响的特征来恢复图
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像的细节[20]。 
协方差矩阵的计算公式如下： 

 ( ) ( ) ( )1 2

0 0

1 d di j ja a r r Z r r r
π
φ φ

π
′ ′ ′= ⋅∫ ∫  (13) 

其中， ( )rφ 是相位畸变函数， ( )iZ r 和 ( )jZ r′ 分别是不同的 Zernike 多项式项。 
通过这些协方差矩阵，可以进一步优化图像的恢复过程，使其更加接近湍流前的原始图像。计算图

像相位差异的公式为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )2
, 2D r r r r R r R rφ φ′ ′ ′= − = −    (14) 

这种优化过程使得神经网络能够更精确地恢复物体的真实信息，特别是在湍流影响下。 

3.3. 基于 DenseNet 的多尺度融合计算鬼成像重建 

基于 DenseNet 的多尺度融合计算鬼成像重建方法，结合了深度神经网络与湍流建模，能够有效恢复

受湍流影响的图像。在此方法中，我们利用 DenseNet 特征提取网络进行图像的初步处理，并通过像素级

空间注意力机制提升图像恢复质量。 
DenseNet 网络的主要优势是通过 Dense Block 结构，使得每一层的输出都能与之前所有层的输出相

连接。这种设计使得特征层的复用效率更高，能够有效缓解深层网络中的梯度消失问题。DenseNet 的特

征层传递方式相比传统的 ResNet 具有更强的特征利用能力。DenseNet 的结构通过多个 Dense Block 和

Transition Layer 组成，有效提高了图像恢复的质量。 

3.3.1. DenseNet 网络训练 
DenseNet 网络的训练包括多个 Dense Block 和 Transition Module。每个 Dense Block 包括多个卷积层，

其中卷积核大小为 3 × 3，并结合空洞卷积提供更大的感受野和特征提取能力。Transition Module 通过池

化层降低特征维度，并为后续的图像恢复提供更精细的特征信息。 
在训练过程中，损失函数采用 MSE (均方误差)来量化恢复图像与原始图像之间的差异，优化过程中

通过反向传播算法更新网络参数。 

3.3.2. 像素级空间注意力机制 
为进一步提高图像恢复的质量，本方法还引入了像素级空间注意力机制。这种机制通过全局池化

(GAP)操作获得输入图像中每个通道的低维映射，之后利用 Softmax 和全连接操作筛选出最有效的特征，

并根据这些特征对图像进行加权重建。该过程有助于从复杂的湍流影响中提取关键特征，从而提高恢复

图像的精度[21]。 

3.3.3. 重建网络与恢复结果 
经过 DenseNet 特征提取网络和像素级空间注意力机制处理后的图像，最终输入到恢复网络进行图像

恢复。恢复网络采用 U-Net 结构，包括卷积层、激活函数层和池化层，使用 Sigmoid 激活函数输出恢复

图像。 
整个网络结构的设计旨在通过多尺度特征融合，最大限度地保留图像中的关键信息，尤其是在低采

样率下，能够恢复出更高质量的图像。 

3.4. 实验结果分析 

为了验证基于 DenseNet 的多尺度融合计算鬼成像重建方法的有效性，我们将其与传统计算鬼成像方
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法(GI)和基于压缩感知的重建方法(CSGI)进行了对比。定量分析结果表明，DenseNet 方法在低采样率下

表现出了显著的优势，尤其在 PSNR (峰值信噪比)和 SSIM (结构相似性指数)等指标上，DenseNet 的表现

优于其他两种方法。 

3.4.1. 视觉效果分析 
从图 5 展示的图像恢复结果可以看出，在不同采样率下，三种方法(GI、CSGI 和 DenseGI)在恢复效

果上存在显著差异。特别是在低采样率条件下，DenseGI 方法能够恢复出明显更清晰、更少噪声的图像。

相比之下，传统的 GI 方法和基于压缩感知的 CSGI 方法在低采样率下恢复的图像噪声较大，且字母“USST”
的形状模糊，细节丢失较严重。 

尤其是在较低采样率下，DenseNet 方法能够更好地保留图像的细节，尤其是在字母“USST”的边缘

和形状上显示出了更多的清晰度。通过视觉效果的对比，DenseGI 方法表现出比 GI 和 CSGI 更强的细节

恢复能力，证明了 DenseNet 在低采样率条件下的有效性。 
 

 
Figure 5. Comparison of experimental results 
图 5. 实验结果数据对比 

3.4.2. 定量结果分析 
图 6 展示了三种方法在不同采样率下的定量比较，包括 RMSE (均方根误差)、PSNR (峰值信噪比)和

SSIM (结构相似性指数)三个指标。从这些定量结果中，我们可以进一步分析各方法的性能。 
首先，RMSE Comparison 图表显示，DenseGI 方法的 RMSE 值在所有采样率下都显著低于 GI 和 CSGI

方法。尤其是在低采样率下(如 15%和 25%)，DenseNet 方法的 RMSE 值明显更低，表明其恢复的图像误

差更小，质量更高。相比之下，GI 和 CSGI 方法在低采样率下的误差较大，恢复效果较差。 
在 PSNR Comparison 图表中，DenseGI 方法的 PSNR 值在所有采样率下都优于其他两种方法，尤其

在低采样率(如 15%和 25%)下表现突出。PSNR 值的增高意味着恢复的图像质量更高，图像的亮度和细节

更接近原始图像。因此，DenseNet 方法能够在低采样率下恢复出更清晰的图像，特别是在亮度和细节的

恢复方面表现出色。 
同样，在 SSIM Comparison 图表中，DenseGI 方法的 SSIM 值在所有采样率下也明显高于 GI 和 CSGI

方法，尤其是在 15%和 25%的低采样率下。SSIM 指标衡量的是图像的结构相似性，较高的 SSIM 值表示

图像结构的保真度较高。DenseGI 方法能够在低采样率下保持更高的结构相似性，表明其能够有效地保

留图像的结构和纹理。 

4. 结论 

本研究提出了一种基于 DenseNet 的多尺度融合水下湍流鬼成像方法，并与传统的计算鬼成像方法 
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Figure 6. Quantitative comparison of three methods at different sampling rates 
图 6. 自动化专业实践教学体系图 

 
(GI)及基于压缩感知的重建方法(CSGI)进行了对比，验证了该方法的有效性。实验结果表明，基于 Dense-
Net 的多尺度融合方法能显著提升低采样率下的图像恢复质量，尤其在 PSNR 和 SSIM 等评估指标上表现

优于传统方法。DenseNet 通过其多尺度特征提取与融合能力，成功克服了水下湍流对光传播的失真与噪

声问题，显著提高了图像的结构保真度与细节恢复。此外，DenseNet 在动态水下环境中表现出优越的适

应性与鲁棒性，为水下成像技术提供了新的解决方案，推动了基于深度学习的水下湍流成像技术的发展。

综上所述，基于 DenseNet 的多尺度融合方法在复杂水下环境中的鬼成像重建中展现出显著优势，为水下

成像技术的未来发展提供了重要的理论与实践支持。 
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