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基于卷积神经网络的水下湍流探测技术

贺锋涛，吴倩倩，张建磊，杨祎，张娟，姚欣钰，赵伟琳
（西安邮电大学  电子工程学院， 西安  710072）

摘 要：针对水下湍流的复杂性和多变性对水下航行器性能和姿态控制产生的挑战，提出使用卷积神

经网络来测量水下湍流的温差耗散率 XT。首先，采用功率谱反演法和惠更斯-菲涅尔原理仿真生成了

受水下湍流影响的散斑图像数据集。随后，利用卷积神经网络提取这些受湍流影响的散斑图像中的特

征信息，并对温差耗散率 XT 进行估计。最后，通过现场实验数据集验证了所提出方法的可行性。实验

结果表明，所提出的神经网络在实地实验数据集和模拟仿真数据集上表现出相似的分类精度和损失曲

线，其测量准确率分别为 98.8% 和 99.2%。这一研究为水下环境监测和资源勘探领域提供了重要的参

考，对于光学图像处理和湍流研究等相关领域具有实际意义。
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0 引言

水下航行器在水下环境中具有广泛的应用潜力，涵盖海洋资源勘探、海底地质调查以及水下作业等多

个领域。然而，水下湍流对于水下航行器的航行构成了严重挑战，直接影响其环境感知和定位能力，从而削

弱了其任务执行能力和性能表现［1］。因此，精准地探测水下湍流对于水下航行器的航行决策和性能提升至

关重要。通过精确地感知湍流并根据其信息做出相应调整，水下航行器可以增强在湍流环境下的航行稳定

性 和 能 力 ，更 好 地 适 应 复 杂 的 水 下 工 作 任 务 和 环 境 需 求 。 尽 管 目 前 声 学 方 法 是 探 测 水 下 湍 流 的 主 要 途

径［2， 3］，但在复杂环境下仍存在一定的限制。与此不同，散斑图像是由激光与粗糙表面或空气中微小不均匀

性相互作用所形成的明暗相间图案。考虑到物体的表面形态和内部结构的多样性，散斑图像的形态和分布

会受到多种因素的影响。透过对散斑图像的深入分析，我们可以获得物体的表面形态、纹理特征、表面缺陷

以及内部结构等丰富信息［4］。因此，由于散斑图像所蕴含的丰富信息，这种方法在科技领域得到广泛应用，

为各领域带来新的研究和应用前景。

在水下环境中，光能量受到水分子的吸收和散射影响，导致信号强度逐渐减弱，传输距离也受到限制［5］。

湍流的存在对散斑图像产生多方面影响，包括散斑强度的变化和波前相位的扰动等，这使得散斑图像的预

测和分析变得复杂且困难［6］。尽管有许多学者利用干涉理论对水下湍流进行了测量研究，但在基于散斑图

像的水下湍流探测方面的研究相对较少。王翰韬及其团队运用高斯-谢尔模涡旋光束进行了水下湍流探测

的研究。他们首先采用了传统的平面波马赫-曾德尔干涉仪方法，系统地研究了光束在不同湍流场中的传

输特性以及双光束干涉的特性。此外，他们还在非均匀湍流场下探讨了该方法的测量应用［7］。另一方面，张

家瑞等研究团队通过分析涡旋光束与高斯光束在湍流场中干涉产生的条纹偏移特征，开展了关于水下湍流

强度的探测研究［8］。石鹏宇等通过旋转刚体模型的仿真研究，探索了应用涡旋光的旋转多普勒效应来探测

流体局部涡量和速度［9］。

本文提出了一种基于水下湍流影响的散斑图像测量温差耗散率 XT 的方法。基于功率谱反演法和惠更
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斯-菲涅尔原理仿真得到水下湍流影响下的散斑图像数据集，并利用卷积神经网络处理散斑图像，实现从图

像到 XT 数值的测量，最后通过现场实验验证了该方法的可行性，为散斑图像在水下流场探测中的应用提供

了理论和实验基础。

1 水下湍流对激光束传输的影响

1.1　水下湍流模拟

Nikishov 模型指出水下湍流中折射率的波动可表示为温度和盐度波动的共同作用，并使用指数型函数

来描述折射率的空间功率谱［10］。然而，Nikishov 模型没有考虑到海洋湍流外尺度对光学特性的影响。为了

解决这个问题，将现有的大气湍流外尺度模型应用于 Nikishov 的海洋湍流折射率功率谱，从而得到三种外

尺度模型下修正后的 Nikishov 湍流折射率功率谱［11］，即

ϕn ( k )= 0.388 × 10-8 ε
- 1

3 κ
- 11

3 ⋅ ( )1 + 2.35( κη )
2
3 [ 1 - exp (-κ 2 /κ 2

01 ) ] XT

w 2 [ w 2 exp (-A T δ )+

exp ( A S δ )- 2w exp ( A TS δ )
（1）

式中，ε 为动能耗散率，取值范围为 10−10 m2/s3~10−1 m2/s3，XT 为温差耗散率，取值范围为 10−4 K2/s~10−8 K2/s， 
η 为内尺度，[ 1 - exp (-κ 2 /κ 2

01 ) ] 为水下湍流外尺度，其中 κ01 = 4π/L 0，κ = κ 2
x + κ 2

y ，κx，κy 分别为频率在 x

方向和 y 方向上的分量，w 表示温盐比，w=0 时表示该水下湍流完全由盐度引起，w=5 时表示该水下湍流

完全由温度引起，A T = 1.863 × 10-2，A S = 1.9 × 10-4，A TS = 9.41 × 10-3，δTS = 8.284 ( κη )4/3 + 12.987( κη )2。

在短距离传输和弱湍流区域中，湍流对光束的影响可以简化为纯相位扰动。为了研究湍流对光波的影

响，可以使用符合湍流理论统计特性的随机相位屏来模拟湍流效应。利用指数型 Nikishov 谱修正的谱模

型 ，并 采 用 蒙 特 卡 洛 方 法 ，通 过 功 率 谱 反 演 法 ，可 以 获 取 相 邻 相 位 屏 之 间 湍 流 引 起 的 相 位 扰 动 的 统 计 信

息［12］，即

φ ( x，y )= C ∑
κx

∑
κy

a ( κx，κy ) ϕθ ( κx，κy ) × exp [ i ( κx x + κy y ) ] （2）

式 中 ，ϕθ ( κx，κy )= 2πk 2 × Δz × ϕn ( κx，κy )，ϕθ ( κx，κy ) 为 水 下 湍 流 在 垂 直 于 传 播 方 向 上 的 湍 流 相 位 功 率 谱 ，

ϕn ( κx，κy )为修正后的指数型 Nikishov 谱。

1.2　湍流影响下的散斑图像

当激光光束穿过湍流介质时，湍流场引起的介质折射率随机起伏会对光束传输特性产生显著影响。出

射光场的复振幅［13］可表示为

U 0 ( x 0，y0 )= A 0 ( x 0，y0 ) exp [ iϕ 0 ( x 0，y0 ) ] （3）

式中，( x 0，y0 ) 表示出射光所在平面上的直角坐标，实数标量场 A 0 ( x 0，y0 ) 和 ϕ 0 ( x 0，y0 ) 分别表示振幅与相位，

假设不同空间位置的 A 0 和 ϕ 0 是随机数，且两者无关。基于惠更斯-菲涅尔原理，出射光场在传输至接收端

处的 z 平面时，其复振幅将受到传输路径上各点的相位差和振幅衰减的影响，表示为

U ( x，y )= eikz

iλz
eϕ1 ( x，y )F {U 0 ( x 0，y0 ) eϕ0 ( x0，y0 )} （4）

通过公式可以仿真得到水下湍流影响下的散斑图像如图 1 所示，具体仿真参数如表 1 所示。

图 1（a）展示了一个未受湍流影响的典型散斑图像，散斑颗粒明显。图 1（b）~图 1（g）展示了在不同温差

耗散率下受到湍流影响的散斑图像。从这些图像中可以观察到，湍流的存在导致散斑颗粒的模糊化，并引

起 了 不 同 程 度 的 畸 变 ，特 别 是 随 着 湍 流 强 度 的 不 断 增 大 ，当 温 差 耗 散 率 达 到 一 定 量 级 时 ，散 斑 畸 变 程 度

最大。

接收端平面处的光强分布为 I = U·-U，根据干涉理论［14］，当两束光波经过不同的光程后再汇聚到同一点

上时，由于它们相位的不同，会出现干涉现象。当 φ = 2mπ 时，对应最大光强 IM = I1 + I2 + 2 I1 I2 cos θ ，当

φ = ( 2m + 1 ) π 时，对应最小光强 Im = I1 + I2 - 2 I1 I2 cos θ ，其中 I1、I2 分别表示这两束光波所对应的光强。

如果这两束光波的相位差为 π 的偶数倍，则会发生相消干涉，导致光强的降低。反之，如果两束光波的相位
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差为 π 的奇数倍，则会发生相长干涉，导致光强的增加。可见度表示为 V = IM - Im

IM + Im
，当 V=1 时，干涉图像最

清晰，完全相干，最小光强为 0；当 IM = Im 时，V=0，无干涉图样，完全不相干；当 IM ≠ Im ≠ 0 时，0<V<1，二

光束部分相干。具体来说，当光能量经过物体表面时，会受到表面微小起伏的影响，导致光波经过不同的光

程，从而产生光程差，光强分布如图 2 所示。这些光波再汇聚到探测器上时，由于它们相位的不同，会发生干

涉现象，导致散斑现象的产生。

表 1　仿真参数

Table 1　Simulation parameters

Parameter
λ/nm
η/m

w

z/m
Width of phase screen L/m

Distance of phase screen l/m
XT /K 2 s-1

Simulation value
523
0.01
-5

1 000
0.5
200

10-4~10-8

图 1　标准散斑图像及不同强度水下湍流影响下的散斑图像

Fig. 1　Standard speckle images and speckle images under the influence of underwater turbulence of different intensities

图 2　光强分布

Fig. 2　Light intensity distribution
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2 基于卷积神经网络的温差耗散率的测量

2.1　总体框架

本文提出了一种名为深度可分离 ResNet-50 与 Transformer 网络（Deep Separable ResNet-50 with Transformer 
Network，DRTN）的水下湍流测量方法。该方法包括深度可分离 ResNet-50 和 Vision Transformer（ViT）两

种网络结构，如图 3 所示。为了提高分类器的准确性和鲁棒性，对水下湍流的散斑图像进行预处理。预处理

过程包括提取频谱信息、梯度信息和纹理信息，并将它们叠加在一起生成多特征融合图像。这样做可以提

供更全面和丰富的图像信息，有助于更准确地进行湍流测量。在 DRTN 中，深度可分离 ResNet-50 模型被

应用于处理多特征融合图像。深度可分离 ResNet-50 模型使用深度可分离卷积替换了 ResNet 中的 3×3 卷

积操作。此外，通过引入跳跃连接来解决梯度消失问题，从而提高了模型的训练稳定性和速度，并提升了模

型的精度和泛化性能。另一方面，DRTN 中的 Vision Transformer 部分利用自注意力机制处理图像中的局

部特征。它将图像分成固定大小的小块，并使用 Transformer 模型处理这些小块的特征表示。这种方式能

够有效地捕捉图像中的局部和全局信息，有助于更好地理解和测量水下湍流。通过将深度可分离卷积和

Transformer 机制应用于水下湍流测量中，DRTN 能够充分利用多特征融合图像的信息，并通过跳跃连接和

自注意力机制提高模型的稳定性、精度和泛化性能。

2.2　数据预处理

为了增加分类器的准确性和鲁棒性，使用多特征融合图像进行特征提取，如图 4 所示。其中，频谱图像

反映了图像中的频率分量情况，如图 4（a）所示，梯度图像、纹理图像反映了图像中的边缘信息和纹理信息，

如图 4（b）、（c）所示。将它们叠加在一起得到多特征融合图像，如图 4（d）所示，其提供了更全面和丰富的图

像信息，增加了分类器的准确性和鲁棒性。

2.3　深度可分离 ResNet模型

ResNet 网络［15］是在 2016 年由微软实验室提出，斩获当年 ImageNet 竞赛中分类任务第一名，目标检测第

图 3　总体架构

Fig. 3　Overall architecture

图 4　多特征融合图像

Fig. 4　Feature image
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一名。该网络模型提出残差结构，并搭建超深的网络结构，在该残差结构当中，主分支使用了三个卷积层，

第一个是 1×1 的卷积层用来压缩 channel 维度，第二个是 3×3 的卷积层，第三个是 1×1 的卷积层用来还原

channel 维度。但是在传统的 3×3 卷积中，所有通道的特征都是在同一步骤中提取的，这可能会导致信息的

混淆和冗余。为了解决这个问题，本文提出的 R50 的卷积层采用的是 stdConv2d，并将标准的 3×3 卷积替换

为深度可分离卷积，然后将所有的 BatchNorm 层替换为 GroupNorm 层，如图 5（a）所示。在原 ResNet50 网络

中，stage1 重复堆叠 3 次，stage2 重复堆叠 4 次，stage3 重复堆叠 6 次，stage4 重复堆叠 3 次，但在这里的 R50 中，

把 stage4 中的 3 个 Block 移至 stage3 中，所以 stage3 共重复堆叠 9 次。并在每个残差块的第一个卷积层和第

二个卷积层之间增加了一个深度可分离卷积层，每个深度可分离卷积层包括深度卷积和逐点卷积两个步

骤［16， 17］，如图 5（b）所示。深度卷积先对每个通道进行卷积，从而分离出通道之间的信息。接下来，逐点卷积

使用 1×1 的卷积核将所有通道的特征进行组合，生成新的特征表示。采用 stdConv2d 和 GroupNorm 的改进

使得模型对批量大小的依赖减少，适应小批量数据，降低计算代价，并提高了模型的泛化能力，其次，深度可

分离卷积在计算复杂度和参数量方面都有更好的表现。

2.4　Vision Transformer
ViT［18］是一种基于 Transformer 架构的视觉感知模型，最初是为了解决图像分类任务而提出的。与传统

的卷积神经网络不同，ViT 利用自注意力机制来建模图像中的全局上下文关系，从而实现对图像的全局感

知。其核心思想是将输入的图像分割成一系列的图像补丁，然后将这些补丁通过一个线性变换映射为向量

序列，作为 Transformer 的输入。然后通过多层的 Transformer 编码器，如图 6（a）所示，ViT 能够对这些向量

进行逐层的特征提取和表示学习，以获取图像中的语义信息，而多层感知器是由两个线性层和一个激活函

数（如 ReLU）组成，如图 6（b）所示，其中第一个线性层将输入的向量映射到一个中间向量，第二个线性层将

该中间向量映射回原始的向量空间。

图 5　深度可分离 ResNet模型

Fig. 5　Deep separable ResNet model
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2.5　模型评价

本文随机选取 10−4~10−8 范围内的 XT，并得到与之相对应湍流影响下的散斑图像。为了训练网络模型并

评估其训练效果，按照 9∶1 的比例划分了一共 2 500 张图像。其中，选择 2 250 张图像作为训练集，用于模型的训

练过程。同时，保留 250 张图像作为测试集，用于评估训练后模型的性能表现。利用搭建好的深度学习模型，将

处理后的散斑图像数据集输入神经网络模型中进行训练，训练过程中的分类精度曲线和损失值曲线分别如图 7
所示。可以看出，随着迭代次数的增加，分类精度曲线和损失值曲线逐渐达到收敛，且收敛效果较好。

2.6　模型对比

为了评估识别结果的可靠性，实验中使用了准确率、精确率和召回率作为评价指标。在机器学习领域，

准确率（Accuracy，A）是一种常用的性能指标，用于衡量分类器在正确分类样本与总样本数之间的比例。精

确率（Precision，P）和召回率（Recall，R）是用来评估分类器在预测正类时的准确性和覆盖率的重要指标。其

计算公式表示为［19］

A = T n + T n

T n + T n + F p + F n

图 6　Transformer 机制

Fig. 6　Transformer mechanism

图 7　模拟数据集在该模型上的分类精度曲线和损失值曲线

Fig. 7　The classification accuracy curve and loss value curve of the simulated dataset on this model
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P = T p

T p + F p
（5）

R = T p

T p + F p

式中，T p 表示正确预测为该等级的样本数，F p 表示错误预测为该等级的样本数，T n 表示正确预测为其他等级

的样本数，F n 表示错误预测为其他等级的样本数。

不同分类网络在 XT 测量上的性能指标的实验结果见表 2 和图 8。

该模型在准确率方面表现出色，达到了 99.2%，相比 ResNet 和 ResNet-50 与 Transformer 相结合的网络

（ResNet-50 with Transformer Network，RTN）分别提高了 2.0% 和 1.2%。此外，本文模型在平均精确率和

表 2　不同分类网络在模拟数据集 XT 测量上的性能指标

Table 2　XT performance indicators of different classification networks in simulated datasets
Model

ResNet

RTN

DRTN

Temperature/℃
10-4

10-5

10-6

10-7

10-8

10-4

10-5

10-6

10-7

10-8

10-4

10-5

10-6

10-7

10-8

Precision/%
98.0
96.0

97.92
98.0

96.15
98.0
98.0

97.96
100.0
96.15
100.0
98.04
98.0

100.0
100.0

Recall/%
98.0
96.0
94.0
98.0

100.0
98.0
98.0
96.0
98.0

100.0
100.0
100.0
98.0

100.0
98.0

Accuracy/%

97.2

98.0

99.2

图 8　不同分类方法在准确率、精确率和召回率方面的表现

Fig. 8　The performance of different classification methods in terms of accuracy， precision， and recall
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召回率方面也取得了显著提升，相比 ResNet 和 RTN 分别提高了 1.994% 和 1.186%，以及 2.0% 和 1.2%。这

些结果表明该神经网络模型在准确测量温差耗散率方面具有优异的性能。

3 实验验证

本实验旨在测量不同温差耗散率下 520 nm 蓝绿激光束在水下湍流环境中传输一定距离后的散斑特性。

如图 9 所示，从激光器中输出的激光通过光纤 1 传输至水下环境中，经过湍流影响后由光纤 2 传输至显微装

置，采用光纤固定卡将两根光纤对准，确保光纤 1 和光纤 2 之间激光束的稳定传输，以获取携带水下环境信

息的湍流信号，520 nm 蓝绿激光束在水中的折射率为 1.333，此时激光束从光纤 1 垂直入射到光纤 2 的距离

为 1 cm，经过计算光程为 1.333 cm，若激光束从光纤 1 倾斜出射至光纤 2 倾斜入射，两根光纤的距离则大于

1 cm，此时光程则大于 1.333 cm。本文使用的显微镜为佳康捷金相显微镜，型号为 JKJ-403D，具备高分辨率

特性，如图 10 所示。光束通过光纤 2 传输到聚光镜上，然后经过孔径光阑会聚，并由聚光棱镜进一步集聚。

接着，通过分束器将光束分为两个方向，其中，一个方向的光束经过辅助物镜转换为平行光，照射在平面反

射镜上。经过平面反射镜反射后，分光镜改变光路，最终通过棱镜形成放大倒立的实像，然后通过目镜接收

出射的光束，该光束经过 CCD 摄像头拍照采集后传输至计算机进行存储，上位机采用 IC capture 2.1 软件采

集数据集。最后利用 Python 语言对采集的图像数据进行处理与分析，以测量水下湍流信息。

实验中的湍流场控制和产生是通过调节加热棒的工作时间以及调整水下湍流传感器的位置来实现的。

调节加热棒的内部温度和传感器的位置，可以调整水中湍流场的强度分布。由于激光具有强相干性，当受

到湍流的影响后，其相干性会受到破坏，进而影响散射介质反射形成的干涉光路。

已知温差耗散率为［20］

XT = 2( T 0 - Tw )2

πτ
exp

é

ë

ê
êê
ê ù

û

ú
úú
ú-( )x2

2KTx τ
（6）

图 9　实验装置

Fig. 9　Experimental device
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式中，T 0 表示温度场的均值，Tw 表示热源温度，KTx 表示垂直方向上的湍流热扩散率，在无湍流情况下，将

KTx 取为 10−7 量级；而在有湍流情况下，将 KTx 取为 10−3 量级。从式（6）可以看出，温差耗散率与环境水温和

热源温度之差成正比，即温差越大，耗散率越高。此外，随着空间距离的增加，温差耗散率迅速衰减。

利用建立的深度学习模型，将实验采集的散斑图像数据集输入该模型进行训练。训练过程中，分类精

度曲线和损失值曲线如图 10 所示。可以看出，分类精度曲线和损失值曲线与图 7 相比，分类精度收敛略慢，

初始损失值增大了 0.3，这说明在实际应用时存在一定误差，尽管如此，模型的效果仍然是相当不错的。随

机选择 10 张散斑图像数据，并通过模型进行验证。验证结果显示，模型的识别准确率达到 100%，如图 11 所

示，验证结果充分证明了模型的有效性。

本文方法在实验采集数据集上对 XT 测量上的性能指标的实验结果，具体数据见表 3 和图 12。

图 10　实验数据集在该模型上的分类精度曲线和损失值曲线

Fig. 10　The classification accuracy curve and loss value curve of the experimental dataset on this model

图 11　实验数据集在该模型上的分类精度曲线和损失值曲线

Fig. 11　The classification accuracy curve and loss value curve of the experimental dataset on this model

表 3　实验数据集在该网络 XT 测量上的性能指标

Table 3　XT performance indicators of the experimental dataset in this network measurement

Model

DRTN

Temperature/℃
10-4

10-5

10-6

10-7

10-8

Precision/%
100.0
98.0
98.0

98.04
100.0

Recall/%
100.0
98.0
98.0

100.0
98.0

Accuracy/%

98.8
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4 结论

提出了一种用于测量水下温差耗散率的卷积神经网络方法，并成功地验证了其有效性。采用相位屏法

对水下湍流对激光束的扰动进行模拟，利用光场公式生成具有不同温差耗散率下的受到湍流影响的散斑图

像数据集，将该数据集作为卷积神经网络的输入，并经过特征提取等操作，实现了对温差耗散率的准确测

量。相比于 ResNet 和 Transformer 的结合模型，本文模型在训练过程中采用深度可分离卷积，从而提高了模

型的稳定性和训练速度，同时也改善了模型的精度和泛化性能。通过在实验平台上的验证，我们发现该方

法在测量水下温差耗散率方面取得了令人满意的结果，测量准确率高达 98.8%。本文模型在水下环境中对

温差耗散率的测量具有很高的可行性和有效性。
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Underwater Turbulence Detection Technology Based on Convolutional 
Neural Networks

HE Fengtao， WU Qianqian， ZHANG Jianlei， YANG Yi， ZHANG Juan， YAO Xinyu， 
ZHAO Weilin

（School of Electronic Engineering， Xi'an University of Posts and Telecommunications， Xi'an 710072， China）

Abstract： Underwater vehicles have broad application potential in underwater environments， such as 
marine resource exploration， seabed geological survey， underwater operations， etc. However， underwater 
turbulence has a serious impact on the navigation of underwater vehicles， leading to a decrease in their 
ability to perceive and locate the surrounding environment， thereby affecting their task execution and 
performance. Underwater turbulence can cause attitude disturbances of underwater vehicles. The turbulent 
vortices and intense eddies cause significant changes in the flow velocity and direction， resulting in irregular 
thrust and resistance on the drone， making it difficult to control its attitude changes. This can lead to 
unstable attitude of drones， increasing the risk and difficulty of navigation.Turbulence has a negative impact 
on the perception and positioning ability of underwater vehicles. Due to the complexity and unpredictability 
of turbulence， it can cause optical speckle phenomena in underwater environments， making the images 
perceived by drones blurry and distorted. This leads to a decrease in the perception ability of drones to the 
surrounding environment， making it difficult to accurately identify and locate target objects， thereby 
affecting the accuracy and efficiency of task execution.

In summary， the detection of underwater turbulence is crucial for the navigation decision-making and 
performance of underwater vehicles. By accurately detecting turbulence and making corresponding 
adjustments based on turbulence information， underwater vehicles can improve their navigation ability and 
stability in turbulent environments， thereby better adapting to complex underwater work tasks and 
environmental requirements. Therefore， this study proposes an innovative method for detecting underwater 
turbulence based on Convolutional Neural Networks （CNN） to measure the temperature difference 
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dissipation rate of underwater turbulence. The temperature difference dissipation rate of turbulence is an 
important indicator to describe the intensity of turbulence and the degree of energy dissipation， which is 
crucial for accurately understanding the characteristics of turbulence. By measuring the temperature 
difference dissipation rate of turbulence， we can obtain critical turbulence information and provide accurate 
guidance for the navigation decision-making and control of underwater unmanned aerial vehicles. By 
training the CNN model， we can learn key features in underwater turbulence， thereby achieving accurate 
measurement of temperature difference dissipation rate. This method utilizes the advantages of CNN in 
image processing and feature extraction， and can fully explore the information in underwater turbulence 
data， providing strong support for subsequent data processing and decision-making. In the experiment， we 
generated a speckle image dataset with turbulent effects by simulating the power spectrum inversion 
method and the Huygens Fresnel principle to provide a controllable experimental environment. In order to 
extract key information from speckle images， we preprocessed the images. Firstly， we use Fourier 
transform to analyze spectral information and capture the features of different frequency components in the 
image. Secondly， we calculate the gradient information of the speckle image to capture the spatial changes 
caused by turbulence. Finally， we also extracted texture information from speckle images to obtain local 
structural features of the image. In order to comprehensively utilize these feature information， we 
superimposed spectral information， gradient information， and texture information to form a multi feature 
fusion image. This fusion image contains more comprehensive and rich image information， providing more 
valuable input for CNN models. Our CNN model has adopted some key improvement strategies in its 
design to better adapt to the feature extraction requirements of speckle images affected by turbulence. 
Firstly， we introduced a convolutional layer called stdConv2d and a GroupNorm layer. Compared to 
traditional 3×3 convolutions， stdConv2d uses deep separable convolutions. The depth separable 
convolution separates the spatial convolution and channel convolution integral between channels， thus 
reducing the number of parameters， improving the efficiency of the model and Receptive field. At the same 
time， we will replace the traditional BatchNorm layer with the GroupNorm layer， which can better handle 
the statistical characteristics in speckle images affected by turbulence and improve the robustness of the 
model. Secondly， in the improved ResNet-50 network structure， we have made adjustments to the layout 
of the blocks. Specifically， we have moved some blocks from the original stage4 to stage3 and increased the 
number of repetitions for stage3. This adjustment can better adapt to the feature extraction requirements of 
speckle images affected by turbulence， enabling the model to better capture the subtle changes and texture 
features caused by turbulence. Finally， we introduced the ViT （Vision Transformer） model， which utilizes 
self attention mechanism to model global contextual relationships in images. The self attention mechanism 
can learn the correlation between different regions in an image and introduce global perception in the feature 
extraction process， thereby better understanding the overall structure and contextual information in the 
image. Through the above improvement strategy， our CNN model has stronger expressive ability and 
adaptability in extracting feature information from speckle images affected by turbulence. These 
improvement measures can enhance the model's ability to accurately capture key features in turbulent 
images， and improve the accuracy and reliability of measuring the dissipation rate of underwater turbulent 
temperature difference. Through on-site experimental verification， our method has achieved satisfactory 
results in measuring the dissipation rate of underwater turbulent temperature difference. Compared with 
traditional methods， our CNN method fully utilizes the richness and complexity of image features， and has 
stronger expression ability and adaptability. Future research can further refine and expand the methods we 
propose. Firstly， the structure and parameter settings of the CNN model can be further optimized to 
improve measurement accuracy and stability. Secondly， we can consider introducing more data 
enhancement and regularization technologies to enhance the generalization capability of the model. In 
addition， other deep learning models or integration methods combining multiple models can be explored to 
further improve the performance and robustness of underwater turbulence measurement.
Key words： Image processing； Laser speckle； Neural network； Underwater turbulence； Temperature 
difference dissipation rate
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