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摘  要 

大气湍流效应引起的光程随机变化会导致成像系统采集到的远距离图像序列出现严重的几何畸变、像素

级抖动及动态模糊，严重制约了图像的高层语义理解与应用。针对传统物理模型方法依赖强先验假设且

计算耗时，以及现有二维深度学习方法难以有效利用时空相关性的问题，本研究提出了一种基于三维非

局部(3D non-local)注意力机制的时空残差感知Wasserstein生成对抗网络(Generative Adversarial 
Network, GAN)用于大气湍流退化图像序列的盲复原。该算法创新性地将非局部注意力机制扩展至三维

时空域，通过构建全时空亲和度矩阵以捕捉视频序列中跨帧与长距离的空间依赖关系，从而有效校正非

刚性几何形变。为解决高维特征交互带来的计算复杂度呈二次方增长的问题，本研究在注意力机制的键

变换与值变换路径中引入了空间子采样策略，在保证全局感受野的同时显著降低了运算负担。此外，网

络集成了可变形卷积的时间对齐模块与空间注意力增强模块，以解决湍流引起的时间非一致性问题。在

优化目标上，结合了感知损失、像素级均方误差损失以及Wasserstein对抗损失，引导生成器重建出兼具

结构保真度与高频纹理细节的清晰图像。实验结果表明，该方法在合成湍流图像复原上取得了优越的复

原效果。 
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Abstract 
The random variation of optical path length induced by atmospheric turbulence effects leads to se-
vere geometric distortions, pixel-level jitter, and dynamic blur in image sequences captured by im-
aging systems at long distances, which significantly hinders high-level semantic understanding and 
application of the images. To address the limitations of traditional physical model methods, which 
rely on strong prior assumptions and are computationally intensive, and the shortcomings of exist-
ing 2D deep learning methods in effectively utilizing spatio-temporal correlations, this study pro-
poses a spatio-temporal residual-aware Wasserstein Generative Adversarial Network (GAN) based 
on a 3D non-local attention mechanism for blind restoration of atmospheric turbulence-degraded 
image sequences. The algorithm innovatively extends the non-local attention mechanism to the 3D 
spatio-temporal domain, capturing cross-frame and long-range spatial dependencies within video 
sequences by constructing a full spatio-temporal affinity matrix, thereby effectively correcting non-
rigid geometric deformations. To tackle the issue of quadratic growth in computational complexity 
associated with high-dimensional feature interactions, a spatial sub-sampling strategy is intro-
duced into the key and value transformation paths of the attention mechanism, significantly re-
ducing the computational burden while maintaining a global receptive field. Furthermore, the 
network integrates a temporal alignment module using deformable convolutions and a spatial 
attention enhancement module to address the temporal inconsistency caused by turbulence. For 
the optimization objective, a combination of perceptual loss, pixel-level mean squared error loss, 
and Wasserstein adversarial loss is employed to guide the generator in reconstructing clear images 
with both structural fidelity and high-frequency texture details. Experimental results demon-
strate that the proposed method achieves superior restoration performance on both synthetic 
turbulence data. 
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1. 引言 

大气湍流是远距离光学成像系统中不可避免的物理现象，其由温度、气压及风速等因素引起的折射

率随机波动，会导致成像过程中出现几何畸变、局部模糊、对比度下降以及明显的时序抖动等多种退化

效应。与传统光学模糊不同，大气湍流退化同时具有显著的空间非均匀性与时间随机性，这使得基于单

帧假设的图像复原方法在复杂湍流条件下往往难以取得理想效果。Hufnagel 和 Stanley 从统计光学角度分

析了湍流对成像系统调制传递函数的影响，揭示了湍流退化的随机本质，为后续研究奠定了理论基础[1]。
随后，Fried 系统性研究了湍流引起的相位扰动及其对成像分辨率的限制，进一步指出了湍流退化中蕴含

的空间相关特性[2]。 
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针对大气湍流退化图像的复原问题，早期研究主要依赖基于物理模型的方法，如相位屏建模、光学

传递函数补偿以及自适应光学技术等。这类方法通常依赖对湍流参数的精确估计，并假设成像过程满足

特定物理模型。Roggemann 和 Welsh 对基于物理先验的湍流校正方法进行了系统总结，指出其在弱湍流

条件下具有一定有效性，但在强湍流和复杂场景中鲁棒性显著下降[3]。Hill 等人使用的幸运成像方法通

过选取相对清晰的帧来缓解湍流影响，但其性能高度依赖帧选择策略，且在中高强度湍流条件下可用帧

比例极低[4]。总体而言，传统方法在建模灵活性与泛化能力方面均存在明显局限。 
近年来，深度学习在图像复原领域的快速发展为大气湍流退化图像复原提供了新的研究思路。卷积

神经网络(Convolutional Neural Network, CNN)凭借其强大的特征表达能力，被广泛应用于去噪、去模糊及

超分辨率等低层视觉任务。Dong 等人提出的 SRCNN 首次验证了端到端学习在图像复原任务中的有效性

[5]，Nah 等人进一步通过多尺度 CNN 结构实现了动态模糊图像复原，在复杂退化条件下显著提升了重建

质量[6]。在湍流复原领域，Chak 等人提出的 Subsampled Turbulence Removal Network 证明了在无显式物

理模型条件下，基于数据驱动的方法同样能够有效缓解湍流退化效应[7]。 
然而，大气湍流退化通常表现为跨时间序列的连续扰动，仅依赖单帧信息难以充分刻画其动态特性。

为此，研究者逐渐将视频建模思想引入湍流复原任务。Kappeler 等人利用多帧卷积神经网络对时序信息

进行联合建模，在一定程度上改善了复原结果的时序一致性[8]。随后，基于三维卷积的时空特征建模方

法在视频去噪和视频超分辨率任务中得到广泛应用。Tran 等人提出的 C3D 网络展示了 3D 卷积在联合建

模时间与空间特征方面的优势[9]，Caballero 等人的方法进一步验证了多帧联合建模对于提升视觉质量的

有效性[10]。这些研究表明，充分挖掘时序冗余信息是提升湍流复原性能的重要方向。 
在此基础上，GAN 网络为图像复原问题提供了新的优化视角。Goodfellow 等人提出的 GAN 框架通

过对抗学习实现了对复杂数据分布的建模[11]，Ledig 等人将其引入图像超分辨率任务，在感知质量方面

取得了显著提升[12]。Arjovsky 等人提出的 Wasserstein GAN 通过引入 Wasserstein 距离缓解了训练不稳

定问题，为高质量图像生成提供了更加稳健的理论基础[13]。Sajadi 等人表明，在视频复原任务中引入对

抗学习有助于减少过度平滑现象，提升结构一致性与视觉真实感[14]。 
尽管现有方法在一定程度上改善了湍流退化图像序列的复原效果，但多数方法仍主要依赖局部卷积

操作，难以有效捕捉远距离的时空依赖关系。为解决这一问题，注意力机制逐渐受到关注。Vaswani 等人

提出的 Transformer 模型在序列建模中展示了强大的全局依赖建模能力[15]，Cao 等人提出的递归视频复

原 Transformer (RVRT)通过引导可变形注意力机制，在多项视频复原基准上取得了先进性能[16]。与此同

时，Wang 等人提出的 Non-local Network 通过显式计算特征图中任意位置之间的相关性，实现了长程依

赖建模，并在视频理解与视觉复原任务中展现出良好性能[17]。 
针对大气湍流这一具有显著时空耦合特性的退化问题，Zhang 等人从 spatio-temporal translational 的

角度对湍流缓解问题进行了系统分析，强调了跨帧结构一致性在湍流复原中的重要作用[18]。然而，现有

Non-local 或 Transformer 方法多直接沿用二维或通用视频建模框架，计算复杂度较高，且在高分辨率、长

序列湍流数据场景下的适用性仍受到一定限制。因此，如何在控制计算开销的前提下，高效地建模大气

湍流退化图像序列中的长程时空依赖关系，仍是一个亟待深入研究的问题。 
基于上述分析，本研究在 TSR-WGAN 框架基础上，引入一种面向时空图像序列的三维 Non-local 注

意力机制，用于增强模型对大气湍流退化图像序列中长程时空依赖关系的建模能力。通过在特征空间中

联合建模时间与空间维度的全局相关性，并结合合理的子采样策略以控制计算复杂度，所提出的方法旨

在保持模型稳定性的同时，进一步提升复原图像的结构一致性和视觉质量，为大气湍流退化图像序列复

原提供一种有效的解决方案。 
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2. 方法 

2.1. 算法整体架构 

针对大气湍流环境下图像序列存在的复杂退化问题，本研究构建了基于融合了 3D non-local 注意力

机制的 TSR-WGAN 复原框架。该框架由生成器与鉴别器共同构成，旨在建立退化图像序列至潜在清晰

图像域的高维非线性映射。输入数据设定为时间长度为 T 的连续图像序列。生成器采用深层编码解码器

结构，其内部处理流程在逻辑上划分为浅层特征提取、深层非局部时空建模以及时空特征重建三个阶段，

其全局架构流程图如下。 
 

 
Figure 1. Overall architecture of the TSR-WGAN framework incorporating the 3D non-local attention mechanism 
图 1. 融合 3D non-local 注意力机制的 TSR-WGAN 全局架构流程图 

 
见图 1，与常规的二维卷积网络不同，本研究在特征提取前端即引入三维卷积层，将输入序列投影至

高维特征空间以保留初始的时空连续性。网络的核心部分由堆叠的残差块与改进的三维非局部注意力模

块交替构成。这一设计的核心价值在于克服局部卷积感受野受限的缺陷，通过捕捉长距离的时空依赖关

系来修正大范围的几何扭曲。在解码阶段，网络通过反卷积层逐步恢复空间分辨率。鉴别器方面则采用

了全卷积 PatchGAN 结构，通过判别局部图像块的真伪分布，驱动生成器优化高频纹理细节，从而避免

传统均方误差损失导致的图像平滑效应。 

2.2. 数据集与问题定义 

本研究针对大气湍流条件下获取的退化图像序列，研究其向清晰图像域的映射关系。为便于后续模

型结构与优化目标的数学描述，首先对数据集形式及问题建模进行统一定义。 
设训练数据集表示为 

 ( ) ( )( ){ }
1

N
i i

i
X Y

=
=  (1) 

其中，N 表示样本总数， ( )iX 为第 i 个受大气湍流影响的退化图像序列， ( )iY 为与之对应的清晰参考图像。 
对于每一个退化样本，其输入序列定义为 

 ( ) ( ){ } ( )
1
,

Ti i i H W C
t tt

X x x × ×

=
= ∈  (2) 
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其中，T 表示输入序列的时间长度，H 与W 分别表示图像的空间高度与宽度，C 表示通道数。序列中各

帧在时间维度上连续采样，能够刻画大气湍流引起的时序抖动与空间非刚性畸变特性。 
对应的清晰参考输出定义为 

 ( )i H W CY × ×∈  (3) 

表示在无湍流或弱湍流条件下获得的高质量图像，用作监督学习过程中的目标信号。需要指出的是，本

研究以多帧退化序列恢复单帧清晰图像为主要任务设置，旨在利用序列间的时空冗余信息对单帧中严重

退化区域进行有效补偿。 
在上述数据定义基础上，本研究的目标可形式化为学习一个由参数θ 控制的非线性映射函数 

 : ˆG X Yθ →  (4) 

其中，Gθ 表示生成器网络， Ŷ 为模型输出的复原结果。该映射函数通过端到端训练方式进行优化，使得

生成结果在像素分布、结构一致性及感知质量等方面尽可能逼近真实清晰图像Y 。 
在后续章节中，所有涉及的时空特征张量、注意力权重计算以及损失函数设计，均基于上述数据表

示形式与符号约定展开，以保证方法描述的数学一致性与逻辑严谨性。 

2.3. 三维非局部注意力机制设计 

2.3.1. 理论原理与时空扩展 
Non-local 操作的核心思想是建立特征图中所有位置之间的全局依赖关系，从而超越传统卷积操作的

局部感受野限制。对于输入特征图 T H W CX × × ×∈ ，其中T 、H 、W 、C 分别表示时间、高度、宽度和通

道维度，Non-local 操作定义为： 

 
( ) ( ) ( )1 ,i i j j

j
Y f X X g X

X ∀

= ∑
 (5) 

其中 i 和 j 枚举所有时空位置， f 计算位置 i 和 j 之间的相似度函数，g 对位置 j 的特征进行变换， ( )X

为归一化因子。 
在本文中，采用点积相似度函数 ( ) ( ) ( ),i j i jf X X X Xθ φ= 

，其中 ( )θ ⋅ 和 ( )φ ⋅ 为线性变换函数。这一

设计使得模型能够计算特征图中任意两个位置之间的相关性，从而捕捉长程时空依赖关系。注意力权重

通过 softmax 函数归一化： 

 
( ) ( )( )
( ) ( )( )

exp

exp

i j

ij

i k
k

X X
A

X X

θ φ τ

θ φ τ
=
∑




 (6) 

其中τ 为温度参数，用于调节注意力分布的尖锐程度。最终输出特征为加权求和： 

 ( )i ij j
j

Y A g X=∑  (7) 

实现对全序列信息的有效聚合。 

2.3.2. 三维扩展实现 
针对湍流图像序列的时空特性，本文将传统的 2D Non-local 操作扩展为 3D 版本。3D Non-local 注意

力模块包含三个核心变换：查询变换θ 、键变换φ 和值变换 g 。这三个变换通过 1 × 1 × 1 的 3D 卷积实

现，分别将输入特征映射到不同的子特征空间，3D Non-local 模块内部逻辑拓扑图如下。 
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Figure 2. Internal logical topology of the 3D Non-local module 
图 2. 3D Non-local 模块内部逻辑拓扑图 

 
见图 2 在具体的张量运算中，查询变换 θ 将输入特征 X 映射为查询特征 B C T H WQ ′× × × ×∈ ，其中

16C C′ = 为降维后的通道数。键变换φ 产生键特征 B C T H WK ′× × × ×∈ ，值变换 g 生成值特征 B C T H WV ′× × × ×∈ 。 
注意力权重的计算涉及查询特征与键特征的矩阵乘法操作。首先将Q 和 K 重塑为二维矩阵形式，然

后计算相似度矩阵： 

 ( ) ( )T H W T H WS Q K × × × × ×= ∈  (8) 

经过 softmax 归一化后得到注意力权重矩阵 A ，最后与值特征V 相乘得到增强后的时空特征。 

2.3.3. 子采样优化策略 
为降低 3D Non-local 操作的计算复杂度，本文在键变换φ 路径引入空间子采样策略。该策略基于注

意力权重计算对精确键特征空间分辨率要求不高的观察，通过适度降低空间分辨率来平衡计算效率与模

型性能。 
设原始键特征为 B C T H WK ′× × × ×∈ ，子采样后的键特征 subK 通过空间最大池化操作获得： 

 ( ) /2 /2
sub 2 2MaxPool B C T H WK K ′× × × ×

×= ∈  (9) 

这一操作将键特征的空间维度减半，从而显著降低注意力权重计算的计算复杂度。原始计算复杂度

为 ( )( )2T H W× × ，子采样后降低至 ( ) ( )( )2 2T H W T H W× × × × × 。 
子采样策略的理论依据在于注意力机制的本质特性。注意力权重主要反映特征间的相对重要性，而

非绝对空间位置信息。适度降低键特征的空间分辨率对注意力分布的准确性影响有限，同时能够大幅减

少计算开销。 
数学上，这一策略可以视为在注意力计算中引入了一个近似： 

 
( ) ( )( )
( ) ( )( )

sub

sub

exp

exp

i j

ij

i k
k

X X
A

X X

θ φ τ

θ φ τ
≈
∑




 (10) 

其中 subφ 表示包含子采样的键变换函数。实验结果表明，该近似在保持模型性能基本不变的前提下，显著

提升了计算效率。 
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3. 实验结果 

3.1. 模拟湍流条件下的实验结果分析 

本节给出本研究方法在人工噪声模拟的湍流数据上的实验结果。通过调节人工湍流噪声的模拟强度，

分别构建了低湍流与中湍流两种退化条件，用以评估模型在不同湍流强度下的图像序列复原性能。实验

采用峰值信噪比(PSNR)与结构相似性指数(SSIM)作为定量评价指标，并结合代表性复原结果对模型性能

进行分析。 

3.1.1. 定量实验结果 
在低湍流与中湍流条件下，模型在测试集上的 PSNR 与 SSIM 统计结果分别如表 1 所示。 

 
Table 1. PSNR and SSIM results under different turbulence conditions 
表 1. 不同湍流条件下的 PSNR/SSIM 结果 

方法 PSNR (低湍流) SSIM (低湍流) PSNR (中湍流) SSIM (中湍流) 

本研究 29.7536 0.9862 26.5832 0.9062 

 
由表 1，从定量结果可以观察到，随着人工噪声模拟强度的提升，PSNR 与 SSIM 指标整体呈下降趋

势，说明中湍流条件下的退化程度更高、复原难度更大。然而，在两种湍流强度条件下，模型均能够维

持相对稳定的结构相似性水平，表明其在不同噪声强度下具有一定的鲁棒性。 

3.1.2. 低湍流条件下的代表性复原结果分析 
图 3 展示了低湍流条件下的代表性复原结果。该条件下的退化由较低强度的人工湍流噪声模拟，图

像主要受到轻度空间模糊和局部几何扰动的影响。 
 

  
Figure 3. Restoration results under low atmospheric turbulence conditions 
图 3. 低湍流条件下的复原结果 

 
见图 3，可以清晰观察到，在退化图像中，场景前景区域的大象轮廓边界出现轻微模糊，部分边缘位

置存在局部拉伸现象；背景中树干等细长结构的边缘不够锐利，个别树干呈现出轻度弯曲或轮廓虚化。

经过模型复原后，大象身体轮廓变得更加清晰，头部、背部与四肢的边界连续性得到明显改善，边缘过

渡更加自然。背景区域中，树干的垂直结构得到有效恢复，轮廓线条更加笔直且连续，相邻树干之间的

边界分离度提高，原本模糊的枝干细节得以重新显现。 
此外，地面区域在复原前存在一定程度的纹理模糊和灰度不均现象，复原结果中地表纹理分布更加

均匀，明暗过渡更加平滑，未观察到明显的块状伪影或异常纹理。整体来看，低湍流条件下的复原结果

在保持场景整体结构的同时，对局部细节具有较好的恢复能力。 
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3.1.3. 中湍流条件下的代表性复原结果分析 
图 4 给出了中湍流条件下的代表性复原结果。该条件通过提高人工湍流噪声的模拟强度构建，退化

图像中同时包含较为明显的空间模糊与时序抖动。 
 

  
Figure 4. Restoration results under moderate atmospheric turbulence conditions 
图 4. 中湍流条件下的复原结果 

 
见图 4，从退化图像可以观察到，动态场景中人物轮廓存在明显虚化现象，运动员身体边缘出现重

影，人物姿态在相邻帧之间存在位置漂移；球棒等细长目标在运动过程中表现出不连续和断裂感。复原

结果中，人物整体轮廓更加集中，身体边缘的重影现象显著减弱，头部、躯干及四肢的形态更加稳定。

球棒轮廓在复原后呈现出较为连续的线性结构，运动轨迹更加清晰，未再出现明显的多重边缘。 
在背景区域，复原结果能够有效抑制由湍流引起的随机亮度波动，画面稳定性明显提升，未观察到

明显的闪烁或异常噪声聚集现象。尽管在个别快速运动区域仍存在一定程度的细节弱化，但整体结构保

持良好，主要目标的形态和空间位置具有较高一致性。 

3.1.4. 小结 
综合定量指标与代表性视觉结果可以看出，本研究方法在不同人工湍流噪声强度条件下均能够实现

稳定的图像序列复原效果。在低湍流条件下，模型能够有效恢复场景结构与局部细节；在中湍流条件下，

尽管退化程度显著增强，模型仍能够较好地保持主要目标的结构稳定性和整体视觉一致性。 

3.2. 消融实验与模型对比 

本节通过构建多组对比实验，旨在定量与定性地验证 TSR-WGAN 框架中 3D Non-local 注意力机制

的有效性。实验设计的核心逻辑在于论证该机制在替代传统空间金字塔结构后，对大气湍流引起的非刚

性几何畸变与时空退化的修复增益。本节从定量指标分析、视觉感知评估以及计算开销优化三个维度展

开深度论述。 

3.2.1. 架构演进的定量性能评估 
为了科学评价 3D Non-local 模块的性能提升，本研究将基于空间金字塔融合的复原方案作为基准对

照组。实验分别在弱湍流与中等强度湍流环境下记录了模型的关键指标。 
 

Table 2. PSNR and SSIM results of each method under different turbulence conditions 
表 2. 各方法在不同湍流条件下的 PSNR/SSIM 结果 

方法 低湍流 PSNR 低湍流 SSIM 中湍流 PSNR 中湍流 SSIM 

Simple3DCNN 25.87 0.887 23.42 0.864 

金字塔注意力 25.94 0.891 26.51 0.902 

非 3D 非局部 25.80 0.892 24.68 0.884 

本方法 29.75 0.986 26.58 0.935 
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Figure 5. Ablation study results: comparison of evaluation metrics and performance trend analysis 
图 5. 消融实验指标对比图与性能趋势分析图 
 

见图 5 与表 2，定量实验结果表明，引入 3D Non-local 机制后，模型在 PSNR 与 SSIM 上均实现了显

著跨越。在弱湍流条件下，本研究模型的 PSNR 达到 29.75 dB，相较于基准金字塔方案的 25.94 dB 提升

了 3.81 dB，且 SSIM 指标由 0.8910 优化至 0.9860。 
数据揭示了一个关键的技术特征，即 SSIM 对 3D Non-local 模块的响应远比 PSNR 更为敏感。

Simple3DCNN 虽然具备基本的时空建模能力，但在中湍流条件下 SSIM 仅为 0.864，难以应对复杂的非

刚性畸变；而引入 3D Non-local 机制后，模型通过构建全时空维度的亲和度矩阵，有效捕捉了跨帧的

长程依赖关系，在矫正复杂几何扭曲方面展现出压倒性优势。相比之下，金字塔注意力方案虽在中湍

流 PSNR 指标上接近本方法，但其 SSIM 明显低于本方法的 0.935，印证了全局时空依赖建模对结构保

持的关键作用。 

3.2.2. 视觉特征复原的定性对比分析 
视觉评估进一步证实了架构替代的必要性。在大气湍流的影响下，原始输入图像呈现出明显的边缘

波浪状扭曲与随机模糊，这在受扰动图像中得到了清晰体现。 
见图 6，对比可以发现，受大气湍流影响的原始输入图像(b)中存在明显的空间扭曲与随机模糊现象，

建筑结构边缘呈现出波浪状形变，高频直线结构如房檐与窗框出现局部弯曲与错位。相较之下，(c)所示

的传统复原方法在一定程度上缓解了整体模糊问题，使图像轮廓较原始退化图像有所改善，但在复杂结

构区域仍然存在明显局限。例如，在屋檐边缘、窗框直线以及建筑交界区域，仍可观察到轻微的结构弯

曲与断裂现象，部分高频细节区域还残留由湍流扰动造成的局部伪影。这表明该类方法虽然能够提升图

像整体对比度，但由于缺乏对跨帧时空关联信息的充分利用，对于复杂的非刚性几何畸变仍难以实现精

准校正。 
进一步观察(e)所示的基于金字塔融合结构的复原结果可以发现，该方法在一定程度上增强了图像的

局部细节，但在处理如房檐、窗框等高频直线特征时，仍然容易产生不自然的结构断裂与残留伪影，部

分边缘区域呈现出不连续或轻微拉伸的现象。 
与之形成鲜明对比的是，本研究所提模型(d)展现出更为稳定且准确的复原能力。在相同的退化条件

下，TSR-WGAN 能够有效矫正由湍流引起的非刚性形变，使复原后的图像在边缘保真度与结构连续性方
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面高度接近清晰参考图像(a)。此外，可视化结果还表明，在车牌字符、金属反光等细节区域，本方法能

够更好地恢复高频纹理信息。在 3D Non-local 注意力机制的驱动下，模型能够在时空维度上聚合序列中

的冗余信息，利用跨帧相关性对单帧中的严重畸变区域进行有效补偿，从而显著提升整体结构一致性与

视觉质量。 
 

  
(a)                                 (b) 

   
(c)                              (d)                               (e) 

Figure 6. Visual comparison of turbulence mitigation results. (a) clear reference image; (b) turbulence-degraded input image; 
(c) restoration result of the Simple3DCNN model; (d) restoration result of the proposed model; (e) restoration result of the 
pyramid fusion baseline model 
图 6. 受湍流图像处理前后对比图。(a) 为清晰参考图像，(b) 为受湍流扰动的原始输入图像，(c) 为 Simple3DCNN
模型去湍流复原后图像，(d) 为本模型去湍流复原后图像，(e) 为基于金字塔融合结构的基准模型复原结果 

4. 讨论 

本研究提出的集成 3D Non-local 注意力机制的 TSR-WGAN 模型，在大气湍流退化图像序列复原任

务中展现出了卓越的性能，特别是在恢复图像的时空结构连贯性方面。本节将结合实验结果，对模型的

核心工作机制、创新点的理论贡献及其意义进行系统阐述。 
3D Non-local 注意力机制对时空结构连贯性的增强起到了核心作用。实验结果显示，在低湍流与中湍

流两种模拟条件下，本方法均取得了优异的复原效果，SSIM 值分别达到 0.9862 与 0.9062。这充分证明

了该模块在建模长程时空依赖关系方面的有效性。大气湍流退化不仅引入模糊与噪声，其更本质的挑战

在于由光程随机波动导致的、具有时空相关性的非刚性几何畸变。传统的局部卷积操作受限于其感受野，

难以捕捉这种跨帧的、大范围的失真模式。本研究创新的 3D Non-local 模块通过构建全时空亲和度矩阵，

显式地计算并整合了序列中所有时空位置间的相关性。这使得网络能够利用视频中未退化或弱退化帧的

信息，来引导对严重失真区域的校正，从而在本质上提升了复原结果的结构保真度与时间一致性。这也

解释了为何本方法在侧重于结构评估的 SSIM 指标上表现尤为突出。 
为应对 3D Non-local 操作固有的计算复杂度挑战，本研究在键与值变换路径中引入了空间子采样策

略。这一设计是模型得以实用的关键。理论分析表明，注意力权重的计算更依赖于特征间的语义相似性，

而非绝对的空间位置精度。因此，对键和值特征进行适度的空间下采样，能在基本保持注意力分布有效

性的前提下，将计算复杂度显著降低约 75%。实验验证表明，采用此优化策略的模型在 PSNR 与 SSIM 指

标上与未采样的理论版本性能相当，但推理效率大幅提升。这体现了本方法在模型性能与计算效率之间

取得的巧妙平衡，使得强大的全局时空注意力能够应用于高分辨率视频序列的实时或准实时处理场景。 
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本方法的成功也源于其模块化架构内部精密的协同效应。TSR-WGAN 框架整合了可变形卷积时间对

齐模块、3D 卷积时空融合模块以及 3D Non-local 注意力模块。其中，对齐模块解决了帧间的主要刚性或

仿射运动；时空融合模块通过局部 3D 卷积隐式聚合上下文信息；而 3D Non-local 模块则专职于捕获并

利用全局的、长距离的时空依赖。消融实验证实，在强大的对齐与融合基础之上，3D Non-local 模块带来

了进一步的性能增益，尤其是在校正那些难以通过局部运动模型描述的复杂、非均匀湍流畸变方面。各

模块功能互补，协同工作，共同驱动复原质量达到更高水平。这一定位也说明，3D Non-local 机制作为一

种高效的增强组件，在已有坚实基础的时空建模框架中，能够发挥“锦上添花”的作用，实现从“良好”

到“优异”的跨越。 
此外，本方法在不同湍流强度下均表现出稳定的性能。从低湍流到中湍流条件，尽管退化程度加剧

导致绝对指标如 PSNR 有所下降，但 SSIM 仍能维持在较高水平，这证明了模型对于湍流强度变化具有

一定的鲁棒性。其关键在于 3D Non-local 机制赋予模型动态评估并加权序列内各区域信息可信度的能力，

从而自适应地融合多帧可靠信息，而非进行简单的平均或固定权重的融合。 
综上所述，通过引入创新的 3D Non-local 注意力机制并辅以高效的计算优化策略，本研究显著提升

了对大气湍流退化视频的复原能力，特别是在结构连贯性与视觉真实性方面。该方法不仅为大气湍流图

像复原提供了一种有效的解决方案，其核心思想——即利用可扩展的全局注意力来显式建模复杂时空退

化模式——也为其他视频复原与增强任务提供了有益的参考。未来工作可探索该机制与更精确的物理退

化模型相结合，或将其扩展至更具挑战性的真实湍流场景中，以进一步推动该领域的发展。 
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