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基于对比学习的大气湍流退化图像复原方法
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摘　要　大气湍流引起的图像退化严重影响了目标检测和图像识别等计算机视觉下游任务的性能.现有基于深度学习的大气

湍流退化图像复原模型虽然取得了较好的效果,但未充分利用湍流效应的特征信息.为了获得更好的复原效果,提出了一种基

于对比度学习的大气湍流退化图像复原方法.针对大气湍流退化引起的模糊与扭曲,设计了湍流缓解块.该块融合了基于

Transformer的通道信息交互模块与基于 CNN的空间信息交互模块,在全局和局部层面上抑制湍流对图像的干扰.同时,引

入对比学习,将清晰图像和大气湍流退化图像视为正样本和负样本,在特征空间中拉近大气湍流复原网络的输出与正样本的距

离,推远与负样本的距离,更有效地进行特征提取和图像复原.在 Helen合成测试集和 Places合成测试集上,所提方法分别达

到了２６．７８dB,２２．４２dB的PSNR和０．７９０９,０．６８２０的SSIM,与现有的５种方法相比达到了最佳效果,更适用于提升大气湍流

退化图像的质量.

关键词:深度学习;图像复原;大气湍流;对比学习;特征提取
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RestorationofAtmosphericTurbulenceＧdegradedImagesBasedonContrastiveLearning
MIAOZhuang,CUIHaoran,ZHANGQiyang,WANGJiabaoandLIYang
CommandandControlEngineeringCollege,ArmyEngineeringUniversityofPLA,Nanjing２１０００７,China

　

Abstract　Imagedegradationcausedbyatmosphericturbulenceseriouslyaffectstheperformanceofdownstreamcomputervision

taskssuchasobjectdetectionandimagerecognition．ExistingdeeplearningＧbasedimagerestorationmodelsforatmosphericturＧ

bulencedegradationhaveachievedgoodperformance,buthavenotfullyutilizedthefeatureinformationoftheturbulenceeffect．

Toimproverestorationresults,amethodforrestoringofatmosphericturbulenceＧdegradedimagesbasedoncontrastivelearningis

proposed．Aimingattheblurringanddistortioncausedbyatmosphericturbulencedegradation,aturbulencemitigationblockis

designed,whichintegratesaTransformerＧbasedchannelinformationinteractionmoduleandaCNNＧbasedspatialinformationinＧ

teractionmoduletosuppresstheturbulenceinterferencetotheimageatbothglobalandlocallevels．Atthesametime,contrastive

learningisintroducedtoconsidertheclearimageandthedegradedimageofatmosphericturbulenceaspositiveandnegativesamＧ

ples,topulltheoutputoftheatmosphericturbulencerestorationnetworkclosertothepositivesamplesandpushitfartheraway
fromthenegativesamplesinthefeaturespace,sothatfeatureextractionandimagerestorationcanbeperformedmoreefficiently．

Theproposedmethodachieves２６．７８dBand２２．４２dBPSNRand０．７９０９and０．６８２０SSIMonthesyntheticHelendatasetand

syntheticPlacesdataset,respectively,whichisthebestresultcomparedwiththeexistingfivemethods,anditissuitableforimＧ

provingthequalityofatmosphericturbulencedegradationimages．

Keywords　Deeplearning,Imagerestoration,Atmosphericturbulence,Contrastivelearning,Featureextraction

　

１　引言

大气湍流的干扰是成像系统捕获到低质量图像的主

要原因之一,其引起的退化主要体现在图像内容的模糊与

扭曲[１].受温度、距离等因素影响,大气环境中产生不均

匀折射率,导致图像失真退化,严重影响了目标检测、人脸

图像识别 等 诸 多 计 算 机 下 游 任 务 的 性 能.因 此,从 湍 流

退化图像复原至清晰图像十分重要.

现有的大气湍流图像复原方法分为传统光学处理方法与

基于深度学习的方法.其中,传统算法[２Ｇ５]通常都是基于“幸
运成像”[６]的原理,利用湍流的特性,在多个图像帧中选择受

退化影响最小的一部分组合成一张干净的图像.尽管传统方

法可以很好地复原退化后的图像,但是它们需要多帧的输入,

会消耗大量的计算时间.在长曝光运动场景下,拍摄抖动与



物体运动引起图像间的不匹配,从而导致基于“幸运成像”的

传统方法无法准确选择合成干净图像.随着深度学习的兴

起,用于单帧的大气湍流退化图像复原算法展现出了很好的

效果,具体分为基于 CNN 卷积神经网络[７]、基于TransforＧ

mer[８Ｇ９]和基于 Diffusion[１０]的方法.基于卷积神经网络的方

法利用估计出的先验信息来消除大气湍流所引起的图像退化

现象.基于 Transformer与基于 Diffusion的方法充分考虑了

大气湍流的物理特性,模拟湍流形成的过程,并且通过大数据

学习来复原由湍流引起的图像模糊与几何扭曲.相比于传统

方法,基于深度学习的方法在客观性能指标和真实视觉感受

上得到了很大提升,但是并没有充分地利用大气湍流退化图

像的特征,限制了复原的性能.主要原因有以下几点:１)基于

CNN卷积神经网络的方法可以通过卷积运算高效地提取湍

流退化图像的局部特征,但是有限的感受野使得全局信息难

以获取;２)基于 Transformer的方法通过“自注意力”[１１]制获

取全局信息,但也产生了较高的复杂度,不能有效地提取局部

细节特征;３)现有的方法仅使用成对的干净图像与大气湍流

退化图像指导网络的训练,而忽视了图像在潜在特征空间[１２]

中所提供的信息.

针对以上问题,提出了一种基于对比学习的大气湍流退

化图像复原方法.该方法结合 CNN 与 Transformer的优点

设计了湍流缓解块,在通道与空间中捕获全局Ｇ局部特征信

息,帮助网络复原湍流退化后的图像.同时,引入对比学习,

将清晰干净图像与湍流退化图像视为正样本与负样本,利用

预训练好的特征提取器提取正负样本与复原后图像的特征,

在潜在特征空间中拉近复原后图像与正样本的距离,推远与

负样本的距离,进一步充分利用大气湍流退化图像与干净图

像所提供的特征信息,提升复原后图像的视觉质量.综上所

述,本文的贡献如下:

１)提出了一种基于对比学习的大气湍流退化图像复原方

法,该方法结合 CNN 与 Transformer设计了湍流缓解块,在

通道与空间层面捕获全局Ｇ局部信息,抑制了大气湍流退化导

致的图像模糊与扭曲现象.

２)引入对比学习,充分利用大气湍流退化图像和干净图

像中的特征信息,帮助网络复原更清晰的图像.

３)在 Helen与Places合成测试集上验证所提模型,结果

表明,相比当前的５种方法,所提模型均取得了最佳的效果.

２　相关工作

２．１　图像复原网络

图像复原任务旨在将受外界干扰(如雨、雪、雾、噪声、湍

流等)而退化的图像复原至清晰干净的图像.在深度学习发

展初期,出现了许多对于特定任务所设计的深度神经网络.

Zhang等[１３]设计了基于 CNN 的残差通道注意力网络,以实

现图像的超分辨率.Yang等[１４]通过一种多任务的架构学习

雨条纹图来实现图像去雨.Cai等[１５]计了一个端到端的图像

去雾网络,利用大气散射模型帮助恢复无雾图像.Yasarla
等[１６]通过对湍流退化人脸图像中模糊与几何失真进行先验

估计,利用估计量消除湍流退化图像失真.近年来,越来越多

的统一架构出现,并被用于处理多个任务.Zamir等[１７]提出

多阶段架构来实现对图像的去雨、去模糊、去噪.Wang等[１８]

设计了高效的 U 形 Transformer进行去噪声以及运动去模

糊.Chen等[１９]通过微调预训练模型,可以有效地处理不同

的图像复原任务.Zamir等[２０]提出了高效的基于通道的自注

意力用于去雨、去模糊与去噪.针对计算复杂的图像复原架

构,Chen等[２１]提出了一个简单的基线,简化了激活函数与注

意力机制,在图像复原任务中取得了显著成功.Chen等[４１]

在多通道视觉注意力机制的基础上构建了编码网络,将模糊

图像输入到编码网络中,对图像展开复原处理.

对于大气湍流退化后的图像复原,基于“幸运成像”的传

统方法[２]在静态场景中取得了很好的效果,但是有着很高的

计算代价,很难适用于一般场景.随着图像复原架构的发展,

Mao等[８]基于湍流的物理特性设计了高效的图像复原架构.

Zhang等[９]设计的两阶段的 U 形多帧湍流恢复网络,在真实

场景中有很好的泛化性.Jaiswal等[１０]提出的物理集成复原

网络,利用 Diffusion在恢复精度与视觉感知上取得了很好的

效果.但是,现有方法并未深入挖掘图像在特征空间中所提

供的信息,干净图像与湍流退化图像特征信息内容未得到充

分提取与利用.

２．２　对比学习

对比学习被广泛应用在自监督的表示学习中[２２Ｇ２４],其主

要思想在于拉近给定锚点与正样本在表示空间中的距离,同

时推远与负样本的距离.最近,一些研究证明了对比学习在

图像复原任务上的有效性.其中,Liang等[２５]通过语义指导

与对比学习,在暗光图像增强任务上取得了很好的效果.

Wang等[２６]联合语义信息与对比正则的方法,以得到更好的

去雾图像.Wu等[２７]采用对比学习框架,在超分辨任务上获

得了高质量的图像.Ye等[２８]提出了非局部对比学习方法,

用于无监督图像去雨.因此,对比学习在大气湍流退化图像

复原任务上具有巨大潜力.

３　本文方法

大气湍流引起的退化主要表现为图像内容的模糊与扭

曲.对于清晰的干净图像Ic,退化过程[２９]通常被建模为:

It＝h(Ic)＋n (１)

其中,It 表示湍流干扰后退化的图像;n表示随机高斯噪声;

h(􀅰)表示大气湍流退化函数,具体由几何位移函数g 与模

糊函数b组成[３０].故式(１)可重写为:

It＝b􀳱g(Ic)＋n (２)

由上述大气湍流退化过程可知,想得到复原后干净的图

像,需要用几何位移函数g与模糊函数b的逆过程来求解,即

Ic＝g－１(b－１(It－n)),其中模糊与位移的随机性导致逆函数

g－１与b－１难以求解.因此,为了拟合湍流退化中模糊和几何

位移的逆函数b－１ 和 g－１,分别设计了通道信息交互模块

(ChannelInformationInteractionModule,CIIM)和空间信息

交互模块(SpatialInformationInteractionModule,SIIM),提

出了一种基于对比学习的大气湍流退化图像复原方法.

３．１　整体框架和流程

如图１所示,基于对比学习的大气湍流退化图像复原方

法包含图像复原网络(ImageRestorationNetwork)及其相关

２７１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．５,May２０２５



的对比正则化(ContrastiveRegularization)训练策略.图１左

侧展示了图像复原网络的框架和流程.给定一张湍流退化的

图像It∈RH×W×３,通过３×３卷积提取浅层特征,得到F０∈

RH×W×C,其中 H×W 代表空间维度上的高和宽,C 代表通道

数.接着,所提取的浅层特征F０ 通过一个 U 形图像复原网

络得到输出特征F１∈RH×W×２C,该 U 型复原网络各个层级分

别包含L１,L２,L３,L４ 个 TMB(TurbulenceMitigationBlock)

以帮助网络高效提取特征,利用跳跃连接融合特征逐步复原

更清晰的图像.网络中对特征的上采样与下采样使用“pixelＧ

shuffle”与“pixelＧunshuffle”[３１]操作.TMB包含通道信息交

互模块与空间信息交互模块,用于抑制湍流退化带来的模糊

与扭曲.最后,F１ 经过由 Lr 个 TMB 构成的精细(RefineＧ

ment)模块和一个３×３卷积,得到输出F２∈RH×W×３,将其与

湍流退化图像相加得到最终输出Ir＝It＋F２.图１右侧展示

了图像复原网络训练过程对比正则化策略,该策略通过引入

对比学习思想,在特征空间中拉近复原图像与干净图像的距

离,推远复原图像与大气湍流退化图像的距离,来指导网络学

习更优的参数.

图１　基于对比学习的大气湍流退化图像复原模型图

Fig．１　ModelarchitectureforrestorationofatmosphericturbulenceＧdegradedimagesbasedoncontrastivelearning

３．２　湍流缓解块

为了解决湍流退化问题的逆过程,设计提出了湍流缓解

块 TMB.TMB包括基于 Transformer的通道信息交互模块

CIIM 和基于CNN的空间信息交互模块SIIM,其中 CIIM 用

于拟合模糊函数的逆过程g－１,SIIM 用于拟合几何位移函数

的逆过程b－１.通过结合 Transformer与 CNN 的优势,TMB
具有全局与局部信息交互能力,能实现更好的湍流退化图像

复原效果.

３．２．１　通道信息交互模块 CIIM

CIIM 主要用于拟合湍流退化过程中的模糊函数逆操作:

CIIM(􀅰)≈b－１(􀅰) (３)

如图２所示,CIIM 由多深度卷积头转置注意力 MDTA
与门控Ｇ深度卷积前馈网络 GDFN组成.MDTA 计算特征通

道间的协方差来编码全局上下文信息,GDFN 利用门控单元

来关注全局上下文中的更有效信息,两者的结合具备对模糊

信息的恢复能力[２０].

图２　通道信息交互模块

Fig．２　Channelinformationinteractionmodule

３７１苗　壮,等:基于对比学习的大气湍流退化图像复原方法



　　在 MDTA 中,给定一个张量Fin∈RH×W×C,经过层归一化

输出F∈RH×W×C,通过３个不同的１×１卷积Conv１×１(􀅰)与

３×３深度卷积Dconv３×３(􀅰)分别生成:

Q＝Dconv３×３(Conv１×１(F;WQ
１);WQ

３) (４)

K＝Dconv３×３(Conv１×１(F;WK
１ );WK

３ ) (５)

V＝Dconv３×３(Conv１×１(F;WV
１);WV

３) (６)

其中,W３ 表示卷积核参数,经重塑后Q∈RHW×C,K∈RC×HW ,

V∈RHW×C.然后,计算注意力输出FA∈RHW×C:

FA＝V􀅰Softmax(K􀅰Q/α) (７)

其中,K与Q 矩阵相乘以实现通道信息交互;α为可学习的比

例参数,用于控制Q与K 点积大小.最后,重塑FA∈RH×W×C

并通过１×１的卷积与F相加得到输出Fout∈RH×W×C:

Fout＝F＋Conv１×１(FA;W) (８)

其中,Conv１×１(􀅰)代表１×１的卷积,W 为卷积参数.

GDFN中,利用门控单元与深度卷积控制通过的信息流,

以获得更加有效的全局上下文信息.经过 MDTA 后的输出

特征Fout∈RH×W×C经归一化操作得到Hin∈RH×W×C,上分支

通过１×１卷积Conv１×１(􀅰)与３×３深度卷积Dconv３×３(􀅰)

生成输出Hm１∈RH×W×２．６６C:

Hm１＝Dconv３×３(Conv１×１(Hin;W１
１))W１

３) (９)

其中,W１
１ 和 W１

３ 表示卷积参数.下分支通过１×１的卷积

Conv１×１(􀅰)、３×３的深度卷积 Dconv３×３(􀅰)和非线性激活

函数GELU(􀅰),得到输出Hm２∈RH×W×２．６６C:

Hm２＝GELU(Dconv３×３(Conv１×１(Hin;W２
１));W２

３)) (１０)

其中,W２
１ 和W２

３ 表示卷积参数.最终,Hm１与 Hm２逐元素相

乘,并经过１×１的卷积Conv１×１(􀅰)得到 GDFN模块的输出

Hout∈RH×W×C:

Hout＝Conv１×１(Hm１☉Hm２;W) (１１)

其中,☉代表元素相乘,W 为卷积参数.

３．２．２　空间信息交互模块SIIM
基于Transformer的CIIM 关注通道上的全局上下文信息

交互,对大气湍流引起的图像像素在空间上的几何偏移缺乏恢

复能力.因此,设计了基于CNN的空间交互模块(SIIM),主要

用于拟合湍流退化过程中的几何偏移函数逆操作,即:

SIIM(􀅰)≈g－１(􀅰) (１２)

该模块可以为空间中不同的特征信息赋予不同的权重,

实现偏移像素值的恢复.SIIM 的结构与主要流程如图３所

示.给定输入张量Pin∈RH×W×C,首先,分别在通道维执行最

大池化与平均池化操作,以保留空间位置信息,具体计算过程

如下:

Pavg＝１
C ∑

C

c＝１
Pin(h,w,c) (１３)

Pmax＝max
c
　Pin(h,w,c) (１４)

其中,Pin(h,w,c)表示Pin在通道c、位置(h,w)上的值,输出特

征Pavg∈RH×W×１,Pmax∈RH×W×１.

然后,融合Pavg和Pmax,以获取空间位置上对应的特征

权重:

Pw＝σ(Conv３×３([Pavg,Pmax]);W) (１５)

其中,[]代表特征拼接操作,Conv３×３(􀅰)表示３×３卷积,W
为卷积参数,σ(􀅰)表示Sigmoid激活函数.输出Pw 表示在

空间维度上,SIIM 对不同位置信息赋予的不同权重.

最终,Pw 对输入特征Pin进行相乘加权,输出Pout:

Pout＝Pw􀱋Pin (１６)

该操作可为偏移像素赋予新的数值,实现对偏移像素值

的恢复.

图３　空间信息交互模块

Fig．３　Spatialinformationinteractionmodule

３．３　对比学习

为了更充分地利用大气湍流退化图像与干净图像所提供

的特征信息,受对比学习在图像复原[２５]上成功应用的启发,

引入基于对比学习的正则化方法帮助图像复原网络在大气湍

流干扰下恢复更好的视觉效果.

如图１所示,在获得网络复原后的图像Ir(Restored)后,

将其视为锚点(Anchor),干净图像Ic 视为正样本(Positive),

退化后的图像It(Degraded)视为负样本(Negative).经过特

征提取器(FeatureExtractor)获得正样本、负样本更丰富的特

征信息,将其映射到潜在特征空间(LatentFeatureSpace)中.

在潜在特征空间中,将锚点与正样本之间的距离拉近(Pull),

同时推远(Push)锚点与负样本的距离.这一基于对比学习的

过程可以描述为一个正则化项[１２]:

Lcr＝∑
n

i＝１
wi

D(fi(Ic)－fi(Ir))
D(fi(It)－fi(Ir))

(１７)

其中,fi(Ic)(i＝１,２,􀆺,n)为特征提取器所提取的第i个

潜在空间中的正样本特征,fi(Ir)与fi(It)为锚点与负样

本特征,D(􀅰)表示特征空间中的 L１距离,wi 为第i个潜

在空间的权重系数.采用预训练好的 VGGＧ１９[３２]网络作

为特征提取器,在第１,３,５,９,１３层提取特征,将这５层的

权重系数 wi,i＝１,２,３,４,５分别设置为 １
３２

,１
１６

,１
８

,１
４

,１.

对比正则化项的引入更充分地利用了大气湍流退化图像

与干净图像所提供的特征信息,以复原高质量的去湍流干

扰图像.

３．４　损失函数

除了对比正则化项,本文在复原图像Ir 与干净图像Ic 之

间利用重建损失Lrecon
[２６],表示为:

minLrecon(Ic,Ir) (１８)

最小化该损失,以帮助重建更真实的无湍流干扰图像.

重建损失Lrecon由L１损失与 MSＧSSIM[３３]损失联合构成:
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Lrecon＝L１＋LMSＧSSIM (１９)

其中,L１损失保留图像的颜色与亮度,同时 MSＧSSIM 损失在

多尺度结构上保留图像的高频信息[３４],其相加得到的重建损

失Lrecon能更好地复原出高质量的图像.

因此,采用的总的损失函数可以表示为:

L＝Lrecon＋λLcr (２０)

其中,为了平衡各个损失之间的权重,训练过程中将λ设置为

０．０２.

４　实验结果与分析

４．１　实验设置

１)数据集:在不同湍流强度的合成人脸数据集与合成场

景数据集中评估所提模型.选取 CelebA 数据集[３５]中５１００
张图像,使用湍流模拟器[３６]合成湍流退化后的人脸图像,其

中湍流强度(D/r０)设为１,选取５０００对图像用于训练,１００对

图像用于验证选择最佳参数,在 Helen[３７]数据集中选择２００
张图像并利用相同湍流强度的湍流模拟器合成人脸测试集.

在Places数据集[３８]中选取１０２００张图像,采用湍流强度(D/

r０)为２的模拟器合成图像,１００００对图像作为训练集,２００对

图像作为测试集.此外,从真实场景下的 HeatChamber[８]数

据集选取图像进行复原可视化效果测试.

２)参数设置:实验在两块 NVIDIARTX３０９０GPU 上基

于Pytorch１．１１．０实现.图像复原网络中TMB数量L１,L２,

L３,L４,Lr 分别设置为[４,６,６,８,４].CIIM 中基于通道数划

分的头的数量为[１,２,４,８,１],通道数为[４８,９６,１９２,３８４,

９６].对比正则化权重λ设为０．０２.使用 Adam 优化器优化

参数,参数设置为默认值[３９],初始学习率设置为０．０００１,利用

余弦退火策略调整学习率.输入图像大小均为２５６×２５６,在

Places数据集训练４０次,CelebA数据集上训练３０次.

３)对比方法及评价指标:将所提出的方法与图像复原任

务中主 流 的 方 法 (MPRNet[１７],Uformer[１８],SwinIR[４０],ReＧ

stormer[２０])和大气湍流图像复原方法(TurbNet[８])进行比

较.采用图像质量评估过程中常用的两个指标:峰值信噪比

(PeakSignalＧtoＧnoiseRatio,PSNR)与结构相似度(Structural

SilarityIndex,SSIM).实验中,PSNR 衡量复原图像与干净

图像之间的差异,数值越大表示图像质量越高,失真越小,其

计算公式为:

PSNR＝１０log１０
MAX２

I

MSE( ) (２１)

其中,MAXI 为信号能量峰值,MSE 表示干净图像与复原后

图像的均方误差,其计算公式为:

MSE＝ １
mn∑

m－１

i＝０
　∑

n－１

j＝０
[I(i,j)－K(i,j)]２ (２２)

其中,I表示干净图像,K 表示复原后的图像,i,j表示像素坐

标,图像大小为m×n.

SSIM 评价复原图像与干净图像之间的相似度,取值范

围为[０,１],数值越大代表失真程度越低,其计算公式为:

SSIM(x,y)＝
(２μxμy＋c１)(２σxy＋c２)

(μ２
x＋μ２

y＋c１)(σ２
x＋σ２

y＋c２)
(２３)

其中,μx,μy 和σx,σy 分别表示x,y的像素均值和方差;σxy 代

表协方差;c１,c２ 为常数.

４．２　实验结果与分析

为了验证所提方法的有效性,在湍流强度为２的 Places
合成测试集与湍流强度为１的 Helen合成测试集上与现有的

５种图像复原方法进行对比,结果如表１所列.

表１　所提方法与其他图像复原方法的比较

Table１　Comparisonoftheproposedmethodwithotherimage

restorationmethods

方法
Helen合成测试集

PSNR SSIM
Places合成测试集

PSNR SSIM
Uformer ２６．２６ ０．７７９３ ２１．９８ ０．６５１２

MPRNet ２５．２８ ０．７８５５ ２１．２３ ０．６５８８

Restormer ２６．５２ ０．７８５３ ２２．０７ ０．６６７６

SwinIR ２６．３１ ０．７８０７ ２１．４６ ０．６６１３

TurbNet ２６．５９ ０．７８８５ ２２．１０ ０．６６５６
所提方法 ２６．７８ ０．７９０９ ２２．４２ ０．６８２０

　　　注:黑色粗体表示最优方法,下划线表示次优方法.

在 Helen合成测试集中,所提方法在 PSNR 与 SSIM 指

标中取得了最优的效果,分别为２６．７８dB与０．７９０９.专用于

湍流退化图像复原的方法 TurbNet取得了次优效果,PSNR
和SSIM 分 别 为 ２６．５９dB 与 ０．７８８５.在 测 试 集 上,对 于

PSNR与SSIM,超分辨率方法 SwinIR 分别为２６．３１dB 与

０．７８０７,通 用 的 图 像 复 原 方 法 Uformer 为 ２６．２６dB 与

０．７７９３,Restormer为２６．５２dB与０．７８５３,MPRNet为２５．２８dB
与０．７８５５.所提方法的PSNR和SSIM 较次优方法TurbNet
提升了 ０．１９dB 与 ０．００２４,较 SwinIR 提 升 了 ０．４７dB 与

０．０１０２,较 Uformer提升了０．５２dB与０．０１１６,较Restormer提

升了０．２６dB与０．００５６,较 MPRNet提升了１．５dB与０．００５４.

在Places合成测试集中,图像受湍流退化影响强度大,

所提方法对比其他方法在PSNR与SSIM 上仍取得了最优效

果,分别为２２．４２dB与０．６８２０.在 PSNR指标上,湍流退化

图像复原网络 TurbNet取得了次优效果２２．１０dB.在SSIM
指标上,通用的图像复原方法 Restormer取得了次优效果,为

０．６６７６.在该测试数据集中,所提方法的 PSNR和SSIM 相

较于 TurbNet提升了０．３２dB与０．０１６４,较 Restormer提升

了０．３５dB与０．０１４４.同时,所提方法的 PSNR和SSIM 较

Uformer提 升 了 ０．４４dB 与 ０．０３０８,较 SwinIR 提 升 了

０．９６dB与０．０２０７,较 MPRNet提升了１．１９dB与０．０２３２.

在针对大气湍流退化后的人脸图像与一般场景图像的复

原效果上,所提方法相比其他方法均取得了最佳的效果.如

图４所示,对于不同的湍流强度,所提方法取得了高质量的视

觉效果.在湍流退化强度为２的 Places合成测试集中,如

图４第一行方框标注所示,所提方法抑制了湍流退化引起的

全局图像模糊,并且矫正了建筑物线条的扭曲,在视觉效果上

取得了很好的表现;在湍流退化强度为１的 Helen合成测试

集中,如图４第二行红框所标注的部分,所提方法相比其余方

法在人脸五官特征重塑上取得了更好的复原效果.这也表明

所提方法在充分提取全局与局部信息的前提下,更好地利用

了图像在特征空间中的信息.
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图４　合成场景测试集与合成人脸测试集上不同方法的结果

Fig．４　Resultsofdifferentmethodsonsyntheticscenetestdatasetandsyntheticfacetestdataset

　　如图５所示,为了更好地论证所提方法在真实湍流场景

下的复原能力和鲁棒性,利用在 Places数据集上训练好的模

型,选取真实拍摄的 HeatChamber数据集进行图像复原测

试.针对大气湍流退化后的图像内容上出现模糊与扭曲的情

况,所提方法在局部的特征细节复原上取得了高质量的效果,

例如图像右上角的窗户与图像中心处的纹理细节(方框标注

部分).在图像的全局信息复原方面,与其他方法相比,所提

出的方法更好地突出了墙面上的砖块纹理,同时还能复原边

缘轮廓信息.

为了验证对比学习与空间信息交互模块(SIIM)对于湍

流退化图像复原的有效性,在 Helen合成数据集上进行消融

实验.实验结果如表２所列,其中－CR表示在所提方法中去

除对比正则化项,－SIIM 表示在所提方法中去除空间信息交

互模块.

图５　真实场景下不同方法的可视化

Fig．５　Visualizationofdifferentmethodsinrealscene

表２　消融实验

Table２　Ablationexperiment

PSNR SSIM
－CR ２６．６３ ０．７８６４

－SIIM ２６．７４ ０．７９０１
所提方法 ２６．７８ ０．７９０９

注:黑色粗体表示最优效果.

由表２的结果可知,在分别去除对比正则化项与空间信

息交互模块后,测试性能均有所下降.Helen合成测试集上,

在去除对比正则化项(－CR)后,PSNR 和 SSIM 分别下降

０．１５dB与０．００４５;在去除空间信息交互模块(－SIIM)后,

PSNR和SSIM 分别下降０．０４dB与０．０００８.实验结果表明,

对比正则化可以帮助网络更充分地利用图像特征空间中的信

息以复原更清晰的图像.同时,表２也说明,基于 CNN 的空

间信息交互模块可以辅助基于 Transformer的通道信息交互

模块更充分地提取局部Ｇ空间的特征信息,更好地适应湍流引

起的模糊与扭曲.

为了平衡损失函数中的各项优化目标权重,在CelebA

数据集所划分的验证集上进行实验,选取最优的对比正则化

权重λ,实验结果如表３所列.

表３　对比正则化项权重参数的选择

Table３　Contrastiveregularizationtermweightparameterselection

λ PSNR
０．１ ２４．７１
０．０５ ２５．２１
０．０２ ２６．８３
０．０１ ２６．６５

　　　　　　　　　　　注:黑色粗体表示最优方法.

在该验证集上验证实验时,对比学习利用预训练好的

VGG１９网络提取特征至潜在的特征空间中计算,导致对比正

则化项计算出的数值Lcr远大于重建损失Lrecon,λ的比重过大

将会使所提模型训练时更加关注对比正则损失,从而忽略重

建损失的影响.为了平衡这两项损失,在选择λ时从０．１开

始依次降低,以确定最优的对比正则化权重系数.如表３所

列,在λ取０．０２时,复原效果达到最佳,为２６．８３dB,相较于
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取０．１时提升２．１２dB,相较于取０．０５时提升１．６２dB,相较

于取０．０１时提升０．１８dB.

结束语　本文提出了一种基于对比学习的大气湍流退化

图像复原方法,旨在解决大气湍流引起的图像模糊与扭曲问

题.为了应对该挑战,设计了湍流缓解块融合 Transformer
和CNN的优点,捕获图像中通道与空间的全局Ｇ局部特征信

息.同时采用对比学习,利用图像在特征空间上的信息帮助

网络更好地复原受湍流退化影响的图像,并提升图像的质量

和细节.

未来希望将已有的大气湍流复原网络与计算机视觉中的

人脸识别、目标检测等下游任务相结合,帮助这些下游任务提

升鲁棒性,从而应对大气湍流干扰的场景.
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