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摘  要 

大气湍流会导致大气光传输数据模糊和扭曲，影响成像质量和后续分析处理。为了更好地恢复由大气湍

流所影响的失真图像，本研究基于物理启发式深度神经网络提出了一种大气湍流退化图像复原算法。通

过结合金字塔结构和注意力机制，提高特征提取的精度，从而改善复原图像质量。通过湍流模拟器模拟

退化图像，提取大气湍流退化图像的先验信息，提升复原效果。实验结果表明，本研究在处理处理弱和

中湍流环境下的大气光传输数据时复原能有效提高成像的视觉质量，降低成像的模糊和几何畸变程度。 
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Abstract 
Atmospheric turbulence causes blurring and distortion in atmospheric optical transmission data, 
affecting imaging quality and subsequent analysis and processing. To better restore distorted im-
ages influenced by atmospheric turbulence, this study proposes an atmospheric turbulence degra-
dation image restoration algorithm based on a physics-inspired deep neural network. By combining 
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a pyramid structure and attention mechanisms, the accuracy of feature extraction is enhanced, 
thereby improving the quality of the restored images. Degraded images are simulated using a tur-
bulence simulator, and prior information about atmospheric turbulence degradation is extracted 
to improve the restoration effect. Experimental results show that this study effectively enhances the 
visual quality of imaging and reduces blur and geometric distortion in atmospheric optical trans-
mission data under weak and moderate turbulence environments. 
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1. 引言 

深度学习技术自提出以来，凭借其在多个领域中的卓越性能，已经成为当今人工智能研究的核心技

术之一。深度学习通过构建层级化的神经网络架构，可以实现对数据的深度特征提取与复杂模式的建模，

尤其在图像处理和计算机视觉领域取得了显著成效。在传统的图像处理方法中，许多任务依赖于手工设

计特征和复杂的算法，然而深度学习的出现极大地提高了图像分类、目标检测、图像生成、图像复原等

任务的处理效率和精度。特别是在图像复原领域，深度学习模型的应用表现出超越传统方法的强大能力，

成为解决各种图像退化问题的关键技术。 
在诸多应用领域中，图像退化是一个广泛存在的问题，尤其是在大气湍流影响下的图像退化。大气

湍流是一种由气流扰动引起的复杂物理现象，它对图像采集过程产生了显著的影响。湍流的存在使得图

像出现模糊、畸变和随机噪声等问题，极大地降低了图像的质量[1] [2]。大气湍流通过不规则的气流扰动

引起光波传播路径的变化，从而导致光学波前的严重扭曲，进而影响到成像设备对目标的观测和几何结

构的还原[3]。这种退化现象在多个领域中都带来了挑战，包括天文学、遥感、国防安全监控、天文观测、

工业检测等。湍流退化图像在这些领域中的出现，严重影响了目标物的观测精度和后续的图像分析处理，

尤其是在高分辨率成像需求不断增加的背景下，解决湍流退化问题显得尤为重要。 
在早期的工作中，去湍流光学成像技术通常涉及到维纳滤波方法(Wiener Filter)、盲去卷积(Blind De-

convolution)、幸运帧成像等传统的去干扰算法。然而，这些方法主要依赖图像的先验信息，未充分考虑

大气湍流的物理特性。尽管图像质量有所改善，但复原后的图像仍可能受到极限衍射和成像系统固有模

糊的影响。随着深度学习的快速发展，数据驱动的图像处理技术取得了显著进展，例如卷积神经网络(CNN)
在图像去噪、去模糊和超分辨率等任务中的表现均超过了传统方法[4]-[7]。Dong 等[8]提出了 SRCNN 模

型，通过端到端映射关系生成高分辨率图像。He 等[9]提出的 ResNet 模型通过引入残差学习机制，极大

提升了深度学习模型的图像处理能力。Hirsch 等[10]提出“Efficient Filter Flow”方法，采用多帧盲反卷积

算法减小湍流畸变影响。Anantrasirichai N [11]通过构建深度卷积神经网络模型，利用复值卷积提取被大

气湍流改变的相位信息。深度学习技术在去湍流光学成像领域展现了巨大的潜力，但由于湍流的高度复

杂性，各种方法往往也存在各自的局限性。 
注意力机制的发展标志着图像处理领域的一次重大突破，通过增强模型对图像关键区域的关注，能

够有效地提升模型的性能。Vaswani 等[12]提出注意力机制在自然语言处理和计算机视觉领域均取得了显
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著的成功。Hu 等[13]提出 SENet，通过引入通道级注意力机制，提升了图像分类任务的性能，进一步证

明了注意力机制在增强特征表示方面的有效性。Zhang 等[14]在图像去噪任务中引入了非局部注意力机制，

通过捕捉长距离依赖关系提升图像复原质量。金字塔结构能够有效地捕捉图像的多尺度信息。在图像超

分辨率和图像去噪等任务中，金字塔结构的引入显著地提升了模型的性能。金字塔注意力机制整合了金

字塔结构和注意力机制的优点，通过多尺度特征的融合和选择性关注，进一步增强了模型对图像多尺度

特征[15]-[18]的捕获能力。Fu 等人[16]提出的特征融合架构，结合了自上而下和自下而上的路径，增强了

浅层特征并优化了多尺度对象的表示。Wang 等[18]提出了一种金字塔注意力网络(PAN)，该网络通过利

用金字塔结构和注意力机制，在去噪和超分辨率重建等图像处理任务中取得了显著的提升。在去湍流图

像复原中，金字塔注意力机制能够帮助模型捕捉不同尺度的湍流干扰，进而提高复原效果。Zhang 等[19]
提出了多尺度金字塔注意力机制(MSPAN)，该机制通过强化模型对不同尺度湍流干扰的适应能力，从而

提高了图像复原的效果。MSPAN 通过加权融合不同尺度的特征信息，有效地减少了湍流对图像细节的影

响，取得了优于传统方法的性能。 
本文提出了一种基于物理启发式深度神经网络的大气湍流退化图像复原算法。该方法结合了大气湍

流的物理建模与深度学习网络的强大学习能力，通过物理启发式机制模拟湍流退化过程，并利用深度神

经网络进行图像复原。具体来说，本文构建了一种金字塔注意力复原网络，该网络通过多尺度特征提取

和注意力机制聚焦于图像的关键区域，从而有效地恢复图像的清晰度和结构信息。同时，我们提出了基

于物理启发式机制的湍流模拟器，该模拟器结合了大气湍流的物理特性，为网络提供了具有物理一致性

的训练样本。此外，本文还设计了一种基于湍流模拟的复原网络反馈调节机制，通过与模拟器的交互调

整网络权重，以提升复原效果。 
本文的结构安排如下：在第二部分详细描述了大气湍流图像数据的数学表达。在第三部分介绍了基

于物理启发式深度学习网络算法，包括金字塔注意力复原网络、基于物理启发式的湍流模拟器模块以及

两者的结合策略；在第四部分介绍实验设计与结果，展示了本研究算法在不同数据集上的实验结果，通

过与其他成像方法对比分析验证所提算法的有效性和优越性；在第五部分总结了本文的主要贡献，并简

要展望了本研究在未来的改进方向。 

2. 大气湍流图像数据 

大气湍流成像是涉及到光传播、随机扰动等多种因素的复杂物理过程。为了更好理解大气湍流的影

响，通常采用数值方法对湍流进行仿真研究。通过计算光波在大气传播过程中的物理效应，如湍流起的

随机相位扰动、光学路径的变化等，可以近似描述湍流影响。受湍流扰动的图像数据表达如下 

blur clearH ηΙ = ⊗Ι +  

其中 blur
h wR ×Ι ∈ 表示受湍流扰动的成像数据， clear

h wR ×Ι ∈ 表示未受湍流扰动的原始清晰图像数据，H 刻画

湍流对光传输影响的扩展函数(PSF)，⊗为卷积操作， h wRη ×∈ 表示高斯随机噪声。原始清晰图像数据 clearΙ

和扩展函数 H 分别记为： 
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其中 , ,r g b
i i iI I I 分别为 clearΙ 的红、绿、蓝三通道的灰度矩阵；受湍流扰动的成像数据 blurΙ 记为： 
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3. 基于物理启发式深度学习网络构建 

大气湍流导致的图像退化是一个复杂的多维问题，主要表现为几何扭曲、局部模糊和随机噪声等退

化效应。针对这一问题，提出一种基于物理启发式机制的金字塔注意力网络方法(如图 1 所示)，通过结合

湍流物理特性与深度学习框架，针对性地解决湍流退化的多尺度和非均匀性特性。该方法的核心思想是

利用金字塔注意力网络对湍流引发的多尺度退化特征进行精准提取，同时通过物理启发机制加强网络的

复原能力。 
 

 
Figure 1. Pyramid attention network based on physics-inspired mecha-
nism 
图 1. 基于物理启发式机制的金字塔注意力网络 

3.1. 金字塔注意力复原网络 

金字塔注意力复原网络是一种能够提取多尺度特征并实现高精度复原的网络结构。在大气湍流退化

场景中，湍流效应会导致图像局部模糊和几何失真。PANet 通过金字塔注意力模块与残差模块相结合，

实现了特征的高效提取与复原。在本研究中，金字塔注意力模块如图 2 所示，模块的网络结构通过多个
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卷积层、注意力加权融合以及重建步骤组成，能够有效处理不同尺度的特征，并通过转置卷积进行图像

重建。 
 

 
Figure 2. PA-block structure 
图 2. PA-block 结构 

 
为了捕获多尺度特征，金字塔注意力模块对特征进行下采样和特征融合。具体而言，金字塔注意力

模块首先对输入特征 blurΙ 进行通过多尺度因子对输入图像进行缩放得到不同尺度的图像 

{ }1 2, , , nS S S S= 
，通过卷积核对每个尺度图像进行特征提取，得到每个尺度的基础特征图；然后使用提

取图像块的函数，从每个尺度的图像中提取局部图像块，形成原始图像块T 和匹配图像块T ′，通过注意

力机制对每个尺度的特征图进行加权和归一化。通过 Softmax 操作对特征进行融合，得到加权后的特征

图。将加权后的特征图归一化后，使用转置卷积重建图像进行输出，恢复图像的细节信息。 
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3.2. 基于物理启发式机制的湍流模拟器 

在本研究中，湍流模拟器通过结合物理启发式机制和深度学习方法，生成模拟的湍流退化图像。尽

管图像处理领域在湍流模拟方面已有一定进展，但现有研究往往忽视了现实世界湍流的复杂性，尤其是

成像系统的孔径、焦距、物体与摄像机之间的距离、视场、波长以及环境条件(如温度、湿度、风速等)对
湍流轮廓的影响。这种忽略限制了现有方法在处理真实世界未知退化的泛化能力。本研究中的湍流模拟

器操作流程如图所示，该模拟器主要基于以下两个物理机制：模糊效应建模和几何畸变建模，以确保模

拟图像的真实感和多样性。 
湍流的模糊效应通过点扩散函数(Point Spread Function, PSF)来模拟。湍流模拟器利用一个预定义的

PSF 字典，通过卷积操作生成模糊图像。为了适应不同湍流强度，PSF 的尺度和形状会根据输入图像的

特点进行插值调整。这一过程的数学表示如下： 

Reconlur sb
1

n

i
i
ψ

=

= ∗ ΙΙ ∑    

其中， iψ 表示第 i 个 PSF 基函数， imputΙ 是输入图像，*表示卷积操作。通过这一过程，模拟器生成带有

湍流模糊效应的图像。 
在模拟器中，通过 PSF 基底卷积提取图像特征，得到模糊图像。通过以下公式，特征图 Ι通过卷积操

作生成模糊图像 B： 
100

1
i

i
B ψ µ

=

= Ι ∗ +∑  

特征图 Ι为输入图像，µ 为常数，表示图像的偏置项。这个过程通过卷积操作生成与湍流相关的图像特征，

为后续的湍流模拟提供输入。 
在几何畸变建模中，生成随机 Zernike 系数 Z，并通过相关矩阵 zR 进行线性变换，得到湍流扰动系数

C： 
zC R Z= ⋅  

这些系数用于描述湍流引起的图像几何扭曲。 zR 表示不同 Zernike 系数之间的物理相关性，特别是它们

在湍流条件下的相互影响。具体的数学表达式为： 
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其中 D 是望远镜的孔径，影响图像的空间分辨率。 0r 是 Fried 参数，表示湍流的强度。 in 和 jn 是 Zernike
多项式的阶数，代表不同的畸变模式。 ( )Γ  是伽玛函数，用于调整系数的尺度。通过对 Zernike 系数 C 进

行傅里叶变换，乘以平方根功率谱(PSD)，然后进行逆傅里叶变换，生成位移场 D： 

( )( )1D PSD C−= ⋅   

位移场 D 代表湍流引起的几何畸变，即图像中每个像素的位移。 
通过 P2S (Position to Space)模块用于将位移场 D 映射为权重 W，用于后续的加权操作。 

( )weight P2S D=  

最后使用权重 W 对 PSF 基底卷积后的模糊图像进行加权求和，生成最终的模糊图像 B′。使用位移
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场 D 生成偏移后的网格 G'，通过插值操作对模糊图像进行畸变，得到畸变后的图像 blurΙ 。 
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其中，pixel_pos 表示对应的网格像素位置。grid_sample 表示插值操作。湍流模拟器能够生成大量具有物

理一致性的退化图像，为复原网络提供了丰富的训练样本。与传统数据增强方法相比，该模拟器通过嵌

入物理机制显著提升了训练样本的多样性与真实性。 

3.3. 基于湍流模拟的复原网络反馈调节 

为了实现复原网络与湍流模拟器的有效融合，本章节基于湍流模拟对复原网络进行反馈调节。具体

实现包括：模糊核提取与反卷积。通过比较模拟模糊图像与原始退化图像，提取模糊核，并利用反卷积

操作逆转模糊效应，从而提升复原精度。 
在湍流模拟过程中，模糊效应和几何畸变通常是同时作用的。因此，提取模糊核时需要能够有效分

离这两者，以确保提取出的模糊核只包含模糊效应，而不受几何畸变的影响。为了实现这一目标，通过

对比生成模糊图像 blur
I 和原始退化图像 blurI ，能够更精确地分离这两种效应。下面将详细介绍如何通过

这种对比方法进行分离。 
首先将通过湍流模拟器生成的模糊图像 blurΙ 和原始模糊图像 blurΙ 转换为灰度图像 

( )

( )

blur blur

b

1

b lurlur
1

1

1I

c
i

i
c

i

i

c

c

=

=

=

=

∑

∑

I I

I

 

. 

其中，
( )
blur
iI 和

( )
blur
iI 分别表示第 i 个通道的图像。 

其次计算傅里叶变换并在频域中估计模糊核的频谱比值 
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然后通过逆傅里叶变换获得空间域的模糊核，并进行中心裁剪与归一化 

( )( ) ( ) ( )
1 1

21

0 0
e

h w
i fx fy

x y
f f

− −
π +−

= =

= ⋅∑∑    

得到的结果是模糊核的频域表示。然后，通过中心裁剪和归一化处理，得到空间域中的模糊核 ( ),h x y ，

可以用以下表达式表示： 

( ) ( )( )1,h x y f−=    

对得到的模糊核进行中心裁剪，将模糊核中的边缘部分去除，以减少因采样造成的边缘效应。并根

据图像进行归一化处理，确保模糊核的能量保持一致，使得反卷积操作更加稳定。 

https://doi.org/10.12677/aam.2025.144154


原泽，周林华 
 

 

DOI: 10.12677/aam.2025.144154 212 应用数学进展 
 

最后将通过动态提取的模糊核进行反卷积处理。反卷积操作利用转置卷积实现，目标是去除图像中

的模糊效应。 

( ) ( ) ( ) 1
blur, , ,x y x y h x y −Ι = Ι ∗  

其中， ( ) 1,h x y −
是模糊核的逆变换， ( ),x yΙ 是反卷积操作后图像。 

3.4. 损失函数 

在图像生成与恢复任务中，损失函数的设计至关重要，它直接影响生成图像的质量和训练的稳定性。

本章网络优化需要对原始退化图像 blurI ，及生成模糊图像 blurI 和原始清晰图像 clearI 与生成清晰图像 ReconsI

之间的一致性损失进行联合优化，以提高生成图像的质量。通过引入感知损失和一致性损失来共同优化

图像生成过程，从而达到图像恢复和细节还原的最佳效果。本损失函数包含三个主要组成部分：清晰图

像恢复损失、模糊图像恢复损失和正则化项。具体形式为： 

( )Recons blur bclear lur1 1
, 1 , precLL α βα= ⋅ + − ⋅ +I I I I   

其中， Recons 1clear ,I I 表示生成的清晰图像 ReconsI 与原始清晰图像 clearI 之间的 L1 损失．该项损失用于度量

生成图像与目标图像之间的像素级差异，旨在最小化生成的清晰图像与真实图像之间的误差，从而恢复

清晰图像的细节和结构； blur blur 1
,I I 表示生成的模糊图像 blurI 与原始模糊图像 blurI 之间的 L1 损失．通过

这一项损失，网络优化生成的模糊图像，使其更接近真实模糊图像，从而保留图像的模糊效果并提高生

成图像的真实感．α 和 ( )1 α− 是加权系数，控制清晰图像恢复损失和模糊图像恢复损失之间的平衡．系

数α 可以根据任务的要求调整，以便平衡清晰图像和模糊图像的生成质量。 

precLβ 是感知损失(Perceptual Loss)，而 β 是感知损失权重系数，用于平衡生成图像的质量和特征保

持。通过感知损失，生成器能够在保留图像大体结构的同时，更好地复原图像中的高层次特征。感知损

失的数学表达式为： 

( ) ( ) 2

clear Recons 21

1L

v v
v v

rc
v

peL
H W

φ φ
=

Ι Ι= −∑   

( )vφ • 代表预训练的 VGG19 网络。 

4. 实验设计与结果 

4.1. 数据集构成 

实验数据集来自北航白相志教授团队实验室[16]的公开数据。为了训练和测 试，该团队建立了一个

大气湍流退化视频数据集，包含算法和高温气候下拍摄的物理模拟大气湍流退化数据。本章实验的数据

集是公开数据的子集，数据集中的场景具有丰富性和多样性，主要由自然场景、街景、人物组成，经选

取，共 8000 组数据，其中 6000 组作为训练集，2000 组作为测试集，包含各种湍流强度退化图像数据。

同时，为了便于验证本章节所提方法的通用性，采用现实环境中拍摄或者远程摄像机采集的真实大气湍

流数据集。 

4.2. 实验设置 

本研究实验图像评价指标选用峰值信噪比(PSNR)和结构相似性指数(SSIM)来计算去湍流成像定量性

能测量值。PSNR 和 SSIM 为： 
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式中的 ( )iG x 为生成的去湍流光学图像， iu 是原始清晰图像，H 和 W 是图像的高度和宽度。 ( )iG xµ 是 ( )iG x
的平均值，

iuµ 是 iu 的平均值， ( )
2

iG xσ 是 ( )iG x 的方差，
2
iuσ 是 iu 的方差， ( )i iG x uσ 是 ( )iG x 和 iu 的协方差，

常数值 1c 和 2c 用于保持稳定性。在图像质量评价时，PSNR 反映 2 幅图像对应像素点间的误差，PSNR 越

大，表明重建图像失真越少，效果越好。SSIM 表示 2 幅图像的相似度，其值越接近１，说明重建图像越

接近原始图像。 

4.3. 对比实验 

本节将进行基于物理启发式深度神经网络的大气湍流退化图像复原算法的试验对比。为了全面评估

所提出算法的有效性，本研究选择 Wiener 滤波，逆滤波和 Turn-Net 模型进行对比分析改进模型的图像复

原算法。在相同的实验环境下使用湍流扰动数据集对模型进行训练与测试。  
图 3 展示了使用不同模型在数值模拟弱湍流环境下的湍流退化图像复原的视觉效果。其中图 3(a)是

真实清晰图像；图 3(b)为湍流扰动图像复原，其作为网络模型的输入；图 3(c)是基于 Wiener 滤波的湍流

退化图像复原；图 3(d)是基于 Turn-Net 的湍流退化图像复原；图 3(e)是基于逆滤波的湍流退化图像复原；

图 3(f)是基于本文的湍流退化图像复原。 
 

 
Figure 3. Restoration results of turbulence-degraded images in numerically simulated weak turbulence environment 
by different models 
图 3. 不同模型对数值模拟弱湍流环境的湍流退化图像复原结果 
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对中湍流环境的湍流退化图像复原的对比结果如表 1 所示。本研究方法对比 Wiener 滤波、逆滤波方

法及 Turn-Net 方法等方法，能够观察到 PSNR 和 SSIM 有所提升。 
 

Table 1. PSNR and SSIM results of different models for turbulence-degraded image restoration in numerically simulated weak 
turbulence environment 
表 1. 不同模型对数值模拟弱湍流环境湍流退化图像复原的 PSNR 和 SSIM 结果 

模型 PSNR SSIM 

Wiener 滤波 12.361 0.551 

逆滤波 14.010 0.677 

Turn-Net 25.384 0.738 

Ours 25.943 0.891 

 
图 4 展示了使用不同模型在中湍流环境下的湍流退化图像复原的视觉效果。其中图 4(a)是真实清晰

图像；图 4(b)为湍流扰动图像复原，其作为网络模型的输入；图 4(c)是基于 Wiener 滤波的湍流退化图像

复原；图 4(d)是基于 Turn-Net 的湍流退化图像复原；图 4(e)是基于逆滤波的湍流退化图像复原；图 4(f)
是基于本文的湍流退化图像复原。 
 

 
Figure 4. Restoration results of turbulence-degraded images in numerically simulated moderate turbulence environment by 
different models 
图 4. 不同模型对数值模拟中湍流环境的湍流退化图像复原结果 

 
对中湍流环境的湍流退化图像复原的对比结果如表 2 所示。本研究方法对比 Wiener 滤波、逆滤波方

法及 Turn-Net 方法等方法，能够观察到 PSNR 和 SSIM 有所提升。 
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Table 2. PSNR and SSIM results of different models for turbulence-degraded image restoration in numerically simulated 
moderate turbulence environment 
表 2. 不同模型对数值模拟中湍流环境湍流退化图像复原的 PSNR 和 SSIM 结果 

模型 PSNR SSIM 
Wiener 滤波 13.594 0.634 

逆滤波 14.810 0.668 
Turn-Net 26.034 0.864 

Ours 26.512 0.935 

4.4. 消融实验 

为了进一步证明本章方法的有效性，继续进行了消融实验。实验参数设置保持不变，数据选择高温

气候下拍摄的物理模拟大气湍流退化数据，对比了以下 2 种组合模型的结果：(1) 物理驱动的注意力复原

网络；(2) 去除物理驱动的注意力复原网络。 
从表 3 中的 PSNR 和 SSIM 结果来看，去除物理驱动的注意力复原网络的 PSNR 为 18.973，SSIM 为

0.704，而本文方法(包含物理启发式调节模块)的 PSNR 为 22.658，SSIM 为 0.823。可以明显看出，加入

物理驱动的注意力模块后，复原效果有了显著提升，PSNR 提高了 3.658 dB，SSIM 也有所增加，表明图

像的细节、清晰度和结构恢复得更好。 
图 5 展示了两种模型在物理模拟大气湍流退化图像复原中的视觉效果。通过观察结果可以明显看出，

去除物理驱动的注意力复原网络的图像复原效果在清晰度和细节恢复方面逊色于包含物理启发式调节模

块的复原结果。 
 

Table 3. PSNR and SSIM comparison results of ablation experiments 
表 3. 消融实验的 PSNR 和 SSIM 对比结果 

模型 PSNR SSIM 
去除物理驱动的注意力复原网络 18.973 0.704 

Ours 22.658 0.823 
 

           
(a) 原始清晰图像                 (b) 湍流退化图像 

            
(c) 去除物理驱动的注意力复原网络 (d) 基于本文的湍流退化图像复原 

Figure 5. Comparison of ablation experiment results 
图 5. 消融实验结果对比 
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5. 结论与展望 

本研究提出了一种基于物理启发式深度神经网络的大气湍流退化图像复原方法，结合了大气湍流的

物理建模与深度学习技术，实现了大气湍流退化图像复原。通过设计金字塔注意力复原网络、基于物理

启发式机制的湍流模拟器以及复原网络反馈调节机制，本文的方法在大气湍流退化图像复原中展现了优

异的性能。 
尽管本研究取得了较好的结果，但仍有一些改进的空间。未来的工作可以从以下几个方面进行进一

步探索： 
1. 模型优化：可以进一步优化网络结构，探索更高效的注意力机制和多尺度特征提取方法，以进一

步提高图像复原效果。 
2. 适应极端条件：研究如何在极端湍流环境下提升模型的复原能力，尤其是在低光照、强湍流干扰

等复杂条件下，提升复原效果的稳定性。 
3. 实时复原：考虑到实时性需求，未来可将所提方法应用于在线图像处理，探索模型加速和硬件优

化技术，以实现实时大气湍流图像复原。 
总之，本文提出的基于物理启发式深度神经网络的大气湍流退化图像复原方法在处理湍流退化图像

的复原问题中取得了显著的成果，为图像复原技术在实际应用中的进一步发展提供了重要的参考和支持。 
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