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基于双向多尺度特征融合的湍流退化图像快速复原
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摘要 提出一种基于双向多尺度特征融合的生成对抗网络（GAN），利用该网络对各种地基望远镜拍摄的受大气湍流影

响的目标天体图像直接进行盲复原处理。首先通过长曝光大气湍流退化模型与清晰图片进行卷积来构建数据集，并进

行网络训练，在模拟湍流图像数据集中测试网络性能。同时，实际获取了Munin地基望远镜（卡塞格林型望远镜）拍摄的

受湍流影响的国际空间站图片，并用所提神经网络模型进行测试。各项图像复原评价指标表明：所设计的网络实时性较

强，在 0. 5 s内可以输出复原结果，相比传统非神经网络复原方法要快 10倍以上；所提网络的峰值信噪比（PSNR）提高

2 dB~3 dB，结构相似性（SSIM）提高 9. 3%左右，对受真实湍流影响的退化图像也有较好的复原效果。
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Abstract This study proposes a generative adversarial network (GAN) based on bidirectional multi-scale feature fusion to
reconstruct target celestial images captured by various ground-based telescopes, which are influenced by atmospheric
turbulence. This approach first constructs a dataset for network training by convolving a long-exposure atmospheric
turbulence degradation model with clear images and then validates the network’s performance on a simulated turbulence
image dataset. Furthermore, images of the International Space Station collected by the Munin ground-based telescope
(Cassegrain-type telescope) that were influenced by atmospheric turbulence are included in this study. These images were
sent to the proposed neural network model for testing. Different image restoration assessment shows that the proposed
network has a good real-time performance and can produce restoration results within 0. 5 s, which is more than 10 times
faster than standard nonneural network restoration approaches; the peak signal to noise ratio (PSNR) is improved by 2 dB‒
3 dB, and structural similarity (SSIM) is enhanced by 9. 3%. Simultaneously, the proposed network has a pretty good
restoration impact on degraded images that are influenced by real turbulence.
Key words bidirectional multi-scale feature fusion; neural network; atmospheric turbulence degraded model; blind restoration

1 引 言

一直以来，通过地基望远镜对目标天体进行观测

是人类太空探索的重要手段。根据瑞利准则［1］，望远

镜的口径越大，其衍射极限分辨力越高。但事实上，受

地球大气湍流影响，地基望远镜实际成像能力大大降
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低。由于地球大气不断加热和冷却，空间目标发出的

光线经地球大气时，大气湍流使光线发散。波前被随

机扰动干扰不再是平面，而是动态干扰成曲面，这对空

间目标的直接影响是成像模糊，对分辨率的影响是口

径再大的天文望远镜的分辨率都不会超过口径为

0. 1~0. 2 m的望远镜的分辨率。所以要使地基望远

镜拥有更好的观测能力，必须消除大气湍流对目标天

体的影响。传统解决方法是在地基望远镜中安装自适

应光学（AO）系统，但受限于波前传感器对强湍流波

前的复原能力，以及充当波前校正器的变形镜是分段

线性拟合的，对连续波前进行拟合时存在残差。因此

需要借助事后图像处理技术来进一步提高分辨力，在

20世纪 60年代中期，逆卷积首先被用于湍流退化图像

的复原中。1970年，Labeyrie［2］提出一种斑点干涉测量

方法，该方法叠加了大量短曝光图像的功率谱，但由于

相位谱的损失，对退化图像的复原效果并不好。1978
年，Fienup［3］改进了 Gerchberg-Saxton算法，应用傅里

叶变换与傅里叶逆变换进行交替迭代运算和相位恢

复，该复原算法也被称为迭代傅里叶变换算法。1990
年，Primot等［4］提出了一种图像解卷积算法，该复原算

法通过波前传感器记录波前信息，之后对得到的波前

信息进行去卷积，脱离了对自适应光学系统的依赖。

1988年，Ayers等［5］提出了一种基于单帧的迭代盲卷积

复原方法，称为 IBD算法。非迭代类的算法主要有幸

运成像算法［6］和 The Additive System of Photographic
Exposure（APEX）复原法［7］。

然而不管是迭代类还是非迭代类的事后图像复原

算法，这些算法虽能取得不错的复原效果，但实时性较

差，一般需要数秒至数十秒以上方能完成对空间目标

的退化复原，尤其在应对视频流的观测任务时，无法满

足实时校正的要求。近年来，随着深度学习相关算法

在图像处理领域的成功运用，尤其是深度卷积神经网

络在图像特征提取领域取得了显著优势，越来越多的

研究者开始将深度学习运用到大气湍流退化图像处理

任务中。2019年，英国布利斯托大学视觉信息研究团

队［8］认为湍流退化图像不仅包含着模糊同时包含着光

强闪烁产生的畸变，将神经网络运用到近地面远距离

湍流退化图像复原中，取得一定复原效果。2020年，

杨小姗等［9］利用改进的YOLOv3模型进行空间目标检

测。西华大学 Chen等［10］提出了结合 UNET的深度自

编码器神经网络模型，该模型对大气湍流退化的空间

目标进行盲复原处理，但由于对特征图不加以区分只

是进行简单估计，所以并不能充分提取不同强度的湍

流退化特征。

因此，本文提出一种基于双向多尺度特征融合的

生成对抗网络。利用端到端的网络处理机制，将经大

气湍流退化和受噪声影响的目标图像作为输入送入网

络，通过网络中双向多尺度特征融合机制对退化图像

的低层特征与高层特征分别进行有效提取，同时重复

应用自顶向下和自底向上的多尺度特征融合，并且引

入了从输入到输出的跳跃连接，以便学习重点关注残

差。最终复原出较为清晰的空间目标图像，由于网络

使用轻量型的预训练模型作为主干网络，网络推理时

间变得极短，一般会在 0. 5 s内输出结果。因此所提网

络对空间目标湍流图像复原具有较强的实时性。同时

各项图像复原评价指标表明，所提神经网络模型复原

的真实空间目标湍流退化图像较为理想，能够有效恢

复目标天体图像的边缘和细节，同时也可以对图像退

化过程中产生的系统噪声进行一定程度的抑制。

2 湍流退化图像

2. 1 湍流退化图像模型

在绝大多数情况下，可以假设点扩散函数 h ( x，y )
具有空间线性不变性。因此可将大气湍流退化过程看

作是空间线性不变系统，此时大气湍流退化模型［11］可

表示为

g ( x，y )= h ( x，y ) *f ( x，y )+ n ( x，y )， （1）
式中：∗代表卷积；g ( x，y )为经大气湍流退化后的图

像；f ( x，y )为初始图像；n ( x，y )代表加性噪声，一般使

用高斯噪声来表示。

当光学成像系统的曝光时间达几秒到几十秒时，

则将图像记录为一个时间平均像，即为长曝光大气湍

流退化图像，其传递函数可表示为
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式中： v2u+ v2v 代表频率；λ和 f分别表示望远镜观测

系统的波长和焦距；r0 表示大气相干长度。当 k=

-3.44 ( λfr0 )
5 6

，可得到长曝光大气湍流退化函数［10］，表

示为

H ( u，v )= e-k ( v2u+ v2v )5 6。 （3）
所以，此时的大气湍流退化系统可以视为一个高

斯分布，k表征了大气湍流退化模型中的湍流强度

因子。

2. 2 数据集构成

由于天基望远镜拍摄到的目标天体不会受到大气

湍流影响，可以作为数据标签。而哈勃望远镜作为第

一台天基光学望远镜，在轨运行时间长，同时拍摄了大

量的空间目标图像。因此本文数据集的原始标签均来

自 Hubble官网，共计 500张，图片尺寸均为 600×600
像素。图像包含了土星、火星、木星、星团、螺旋星系

等，部分示例图片如图 1所示。

但 由 于 仅 仅 从 Hubble 官 网（https：//esahubble.
org/images/）获取的数据量较少，利用 albumentations
数据增强库［12］对标签数据进行随机裁剪、翻转、平移、

缩放等变换，共得到 2000张图片。同时对这些图片分

别与 k=0. 001，0. 0025，0. 005时的不同湍流强度因子

进行卷积，并对所有图片添加均值为 0、方差为 0. 001
的高斯噪声作为加性噪声。最后共计得到 6000张图

片作为数据集，将其中的 4800张图片作为训练集，600
张图片作为验证集，600张图片作为测试集。部分数

据集图片示例如图 2所示。

3 所提方法内容

3. 1 生成对抗网络介绍

所提网络在仅仅知道湍流退化的目标天体图像的

情况下，通过生成对抗网络（GAN）中的生成器先训练

后估计每个大气湍流退化图像对应的清晰图像。

GAN的结构［13］如图 3所示。

GAN模型中包含一个生成器（G）和一个判别器

（D），生成器主要用于捕获数据分布，判别器主要用于

估计样本来自真实数据而不是生成器生成数据的概

率。z为隐变量输入，这里可以认为是输入的退化图

像，x为 z对应的清晰原图，即为 z的数据标签。整个

图 1 Hubble官网下载的目标天体图像

Fig. 1 Downloaded target celestial images from Hubble official website

图 2 模拟目标天体受不同强度大气湍流的退化图片。（a）k=0. 001时的退化图像；（b）k=0. 0025时的退化图像；

（c）k=0. 005时的退化图像

Fig. 2 Degraded images of simulated target celestial bodies subjected to atmospheric turbulence with different intensities. (a) Degraded
images when k=0. 001; (b) degraded images when k=0. 0025; (c) degraded images when k=0. 005

https://esahubble.org/images/
https://esahubble.org/images/
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别与 k=0. 001，0. 0025，0. 005时的不同湍流强度因子

进行卷积，并对所有图片添加均值为 0、方差为 0. 001
的高斯噪声作为加性噪声。最后共计得到 6000张图

片作为数据集，将其中的 4800张图片作为训练集，600
张图片作为验证集，600张图片作为测试集。部分数

据集图片示例如图 2所示。

3 所提方法内容

3. 1 生成对抗网络介绍

所提网络在仅仅知道湍流退化的目标天体图像的

情况下，通过生成对抗网络（GAN）中的生成器先训练

后估计每个大气湍流退化图像对应的清晰图像。

GAN的结构［13］如图 3所示。

GAN模型中包含一个生成器（G）和一个判别器

（D），生成器主要用于捕获数据分布，判别器主要用于

估计样本来自真实数据而不是生成器生成数据的概

率。z为隐变量输入，这里可以认为是输入的退化图

像，x为 z对应的清晰原图，即为 z的数据标签。整个

图 1 Hubble官网下载的目标天体图像

Fig. 1 Downloaded target celestial images from Hubble official website

图 2 模拟目标天体受不同强度大气湍流的退化图片。（a）k=0. 001时的退化图像；（b）k=0. 0025时的退化图像；

（c）k=0. 005时的退化图像

Fig. 2 Degraded images of simulated target celestial bodies subjected to atmospheric turbulence with different intensities. (a) Degraded
images when k=0. 001; (b) degraded images when k=0. 0025; (c) degraded images when k=0. 005
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网络模型通过反向传播算法进行对抗训练，GAN的目

标函数［14］定义为

min
G
max
D
V ( D，G )≡ min

G
max
D

{Ex∼ Pdata ( x )[ logD ( x )]+
Ez∼ pdata ( z ) log{ }1- D [G ( z )] }。

（4）
通过式（4）可以看出，判别器D会尽可能地区分真

实样本与虚假样本，所以当 D（x）越大，D［G（z）］越

小，则V（D，G）越大。从生成器G来看，它希望生成的

样本尽可能不被D识别，即D［G（z）］越大，则V（D，G）

越小。判别器 D与生成器 G相互对抗，最后使得整个

网络输出达到全局最优，且 GAN在训练过程中由于

只使用了反向传播，不需要使用复杂的马尔可夫链，

训练时也不需要对隐变量做判断，可以有效提高训练

效率。

3. 2 双向多尺度特征融合

在生成器部分，首次提出了基于双向多尺度特征

融合（Bmff）的网络用于目标天体湍流图像复原。多

尺度特征融合网络最先用于目标检测与图像分割的任

务中［15］，多尺度特征融合的过程如图 4所示。

多尺度特征融合中，高层网络的感受野［16］比较大，

语义信息表征能力强，但是特征图的分辨率低，对几何

信息的表征能力弱（空间几何特征细节缺乏）；低层网

络的感受野比较小，几何细节信息表征能力强，虽然分

辨率高，但是对语义信息的表征能力弱。因此，为了更

好地提取湍流退化图像的模糊特征，在网络的生成器

中引入了一种加权的双向多尺度特征融合，它通过添

加可学习的权值来学习不同输入特征的重要性，同时

重复应用自顶向下和自底向上的特征融合。传统的自

上而下的多尺度特征融合会受单向信息流的限制，相

比之下，双向多尺度特征融合将每个双向（自顶向下&
自底向上）路径视为一个特征网络层，并多次重复同一

层，从而实现更高级别的特征融合，因此对不同强度湍

流退化的模糊特征提取得更加充分，使得空间目标湍

流退化图像复原效果更好。同时使用在 ImageNet［17］

上预先训练好的模型 Inception V2［18］作为整个网络的

主干网络，这样可以快速获取整个网络的最终模型，并

且可以加快网络的训练速度。

3. 3 所提网络的结构

图 5为所提网络中的生成器架构，将经湍流退化
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图 3 生成式对抗网络

Fig. 3 Generative adversarial network
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图 4 多尺度特征融合

Fig. 4 Multi-scale feature fusion

的空间目标图像送入到 Inception V2［18］主干网络中，并

经过 5层多尺度变换，而后送入到双向多尺度特征融

合单元即 Bmff_unit。这里提出的双向多尺度特征融

合单元是作为湍流特征提取网络的，依次经过 5个
Bmff_unit进行自顶向下和自底向上的特征提取，保证

目标天体的湍流退化特征可以被网络充分学习。同时

为 了 保 证 输 出 图 像 与 输 入 图 像 的 尺 寸 相 同 ，在

Bmff_unit输出单元进行上采样处理，并且对生成器输

出图像进行平滑处理。而后将生成器获取的输出图像

送入到判别器 D中与初始图像（即图 6中的 Sharp图
像）进行对抗训练，在训练期间，判别网络将复原图像

和初始清晰图像作为输入并估计它们之间的距离。同

时，采用的损失函数为对抗损失与内容损失的组合损

失函数，表达式为

L= LGAN + λ·LX， （5）

LGAN =∑
n= 1

N

{ }-DθD[ ]GθG ( )I B ， （6）

LX=
1

Wi，j H i，j
∑
x= 1

Wi，j

∑
y= 1

Hi，j { }∅ i，j( )I S
x，y
-∅ i，j[ ]GθG ( )I B

x，y

2

，

（7）
式 中 ：L 代 表 总 的 损 失 函 数 ；LGAN 为 对 抗 损 失 ，用

WGAN-GP［20］来表示；λ·LX为内容损失；I B为输入的湍

流退化图像；I S为输出的湍流复原图像；GθG 为生成器；

DθD 为判别器；∅ i，j是在 VGG19网络［21］内的第 i个最大

化层之前通过第 j个卷积（激活之后）获得的特征图；

Wi，j和Hi，j为图的维度。

3. 4 网络的训练过程

使用 PyTorch1. 5深度学习框架［22］来实现所提网

络，采用一张 NVIDIA GTX 1080Ti GPU进行训练。

由于网络刚开始训练时模型的权重是随机初始化的，

此时选择一个较大的初始学习率会使模型发生振荡，

因 此 使 用 Warmup［23］学 习 率 预 热 。Warmup［23］是 在

ResNet［23］中提到的一种学习率预热方法，在训练开始

时先使用一个较小的学习率，使模型慢慢趋于稳定。
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的空间目标图像送入到 Inception V2［18］主干网络中，并
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合单元即 Bmff_unit。这里提出的双向多尺度特征融
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Wi，j H i，j
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Wi，j

∑
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Hi，j { }∅ i，j( )I S
x，y
-∅ i，j[ ]GθG ( )I B

x，y

2
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（7）
式 中 ：L 代 表 总 的 损 失 函 数 ；LGAN 为 对 抗 损 失 ，用
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因 此 使 用 Warmup［23］学 习 率 预 热 。Warmup［23］是 在
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时先使用一个较小的学习率，使模型慢慢趋于稳定。
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本文在训练 3个 epochs后，再采用设置的初始学习率

0. 0005进行训练。图 7为 BmffGAN训练过程的损失

函数与评价函数曲线，小矩形曲线代表训练集损失函

数和峰值信噪比（PSNR）随网络迭代次数变化而变化

的情况，小圆形曲线代表验证集损失函数和 PSNR随

网络迭代次数变化而变化的情况。由图 7可知，当训

练达 135 epochs左右，验证集的损失函数曲线已经趋

于稳定，不再继续向下收敛，即此时所提网络模型达到

最小收敛标准。网络模型采用 Adam自适应矩估计优

化器进行优化，Adam优化器［24］是一种对目标函数执

行一阶梯度优化的算法，它具有很高的计算效率和较

低的内存需求，Adam优化器可以加快模型训练时间

和优化模型输出的网络参数。网络的 batch_size为 1，
即对于每一个 epoch，每次训练获取一张图片，每个

epoch训练 4800次后再进入下一个 epoch。为了使所

提网络适应于受不同大气湍流强度影响的空间目标图

像，在网络的实际训练中采用混合训练机制，即将湍流

强度因子为 0. 001，0. 0025，0. 005的训练集随机打乱

送入网络进行训练，使网络能充分学习不同的湍流强

度特征。

结合损失函数曲线和评价函数曲线可知：所提网

络在经过大概 135 epochs训练后趋于稳定，135 epochs
到 200 epochs之间曲线变化幅度较小；所提网络模型

中训练集的损失函数曲线随着迭代次数增加从 0. 9降
到了 0. 1左右，评价函数曲线峰值信噪比从 17 dB上升

到 33 dB。同时通过曲线变化情况可以看出：不管是

针对训练集还是验证集，所提 BmffGAN均有较大幅

度的改善，因此可以证明其可以有效复原空间目标湍

流退化图像。

4 湍流图像复原对比实验

4. 1 对比实验复原算法

根据训练过程得到网络 BmffGAN的模型参数，

为了测试所提网络的具体性能，将所提网络与 4种经

典的湍流图像复原方法进行充分对比。其中三种传统

湍 流 图 像 复 原 方 法 为 CLEAR［25］、SGL［26］、IBD［5］。

CLEAR算法［25］为 Anantrasirichai等使用的基于二叉

树的小波变换的区域级融合算法，解决湍流退化问题；

SGL 算法［26］为加州大学洛杉矶分校的 Lou 等使用

Sobolev梯度算子来锐化单个湍流影响的图片帧的算

法；IBD算法［5］通过盲反卷积直接估计退化图像的模

糊核，输出复原图像。另外一种神经网络算法是

DNCNN［27］，DNCNN［27］是 苏 黎 世 联 邦 理 工 学 院 的

Zhang等在 2017年提出的，在 2019年被英国布里斯托

大学视觉信息团队证明其可在湍流退化图像复原中发

挥作用。

4. 2 对比实验评价指标

为了更好地评价不同算法对空间目标湍流退化图

像的复原效果，这里引入了三种有参考图像评价指标，

包括 PSNR、结构相似性（SSIM）、梯度幅相似性偏差

（GMSD）［28］，两种无参考图像复原评价指标，包括空间

频率（SpaceFrequency）和平均梯度（AverageGradent）。

有参考图像复原评价指标中：PSNR表征了信号最大

可能功率与背景噪声的比值；SSIM是一种衡量两幅

图像结构相似度的指标，一般值越大，两幅图像的相似

度越高；GMSD［28］可以更好地反映两幅图像结构信息

的相似度，尤其是对某些细微结构的比较［24］。两种无

参考图像复原评价指标中：SpaceFrequency更多地侧

重图像高频信息的分布，从而确定整幅图像是否清晰；

AverageGradent则更多地强调图像的层次感以及图像

细节信息是否丰富。同时，由于实时性的图像复原越

来越引起人们的重视，输出复原图像的时间也是一个

重要指标。一些评价指标的具体公式如下所示。

PSNR的公式为

RPSN = 10 log10
Cmax

2
I

EMS
， （8）

图 7 BmffGAN训练过程。（a）损失函数随训练次数变化而变化的曲线；（b）PSNR随训练次数变化而变化的曲线

Fig. 7 Process of BmffGAN training. (a) Curve of loss function changing with epoch; (b) curve of PSNR changing with epoch

EMS =
1
mn ∑i= 0

m- 1

∑
j= 0

n- 1

[ ]I ( )i，j - k ( )i，j
2

， （9）

式中：EMS代表两幅图像的均方差；I ( i，j)表示参考图

像；k ( i，j)表示复原后的图像；mn代表图像大小；Cmax

为图像点颜色的最大数值。SSIM的公式为

SSIM ( x，y)= ( )2ux uy+ c1 ( )2σxy+ c2

( )u2x+ u2y+ c1 ( )σ 2x+ σ 2y + c2
，（10）

式中：x，y分别表示两幅图像；ux代表 x的均值，uy代表

y的均值；σ 2x 代表 x的方差，σ 2y 表示 y的方差；σxy表示 x

和 y 的 协 方 差 ；c1 和 c2 表 示 稳 定 性 的 常 数 。

SpaceFrequency的公式为

FR =
1

m× n∑i= 1
m ∑j= 2

n ( fi，j- fi，j- 1 )2，（11）

FC =
1

m× n∑i= 2
m ∑j= 1

n ( fi，j- fi- 1，j )2，（12）

FS = FR 2+ FC 2， （13）
式中：FR 代表空间行频率；FC 代表空间列频率；FS代

表图像整体的空间频率值；f ( i，j )代表图像像素 ( i，j)

的灰度值。AverageGradent的公式为

-
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∑
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4. 3 测试模拟空间目标湍流退化图像

从测试集 600张图片中选取未经训练的不同强度

模拟湍流退化图像进行测试。k代表湍流强度因子，k
越大，图像退化越明显。具体测试结果如图 8~10所
示。相关指标计算如图 11所示。

由图 11各项评价指标可以看出：BmffGAN在峰

值信噪比、结构相似性、梯度幅相似性偏差上相比其他

传统复原方法均取得不错的结果；在峰值信噪比上，相

比传统方法，BmffGAN提高了 2 dB~3 dB，结构相似

性上提高了 0. 08~0. 17，梯度幅相似性偏差减少了

0. 01~0. 03；在输出时间上，BmffGAN可以在 0. 5 s左
右输出复原结果，比 DNCNN［27］还要快 4倍以上，相比

其他传统复原方法，时间优势则更为明显。因此后面

可以考虑针对湍流退化视频流的复原任务。

4. 4 测试受真实大气湍流影响的空间目标

为了测试所提网络对真实大气湍流退化图像的复

原效果，实际获取了Munin地基望远镜对国际空间站

（ISS）的观测图像，Munin地基望远镜与星图软件如

图 12所示。Munin望远镜直径为 80 cm，焦距为 8 m。

图片拍摄日期为 2010年 6月 28日，图像中含有真实的

大气湍流。将受真实湍流影响的国际空间站图像送入

到网络和其他对比算法中进行测试，并通过人眼和无

参考指标进行评估，结果如图 13所示。具体相关指标

计算结果如表 1所示。

通过人眼主观对复原图像的效果进行评价，结果

表明：SGL算法［26］与 CLEAR算法［25］对受湍流退化影

图 8 k=0. 005时，不同算法对模拟大气湍流图像的复原效果对比。（a）加性噪声均值为 0、方差为 0. 001时的退化图像；

（b）SGL算法；（c）CLEAR算法；（d）IBD算法；（e）DNCNN算法；（f）BmffGAN
Fig. 8 Comparison of restoration effects of different algorithms on simulated atmospheric turbulence images under k=0. 005.

(a) Degraded images when the additive noise mean is 0, and the variance is 0. 001; (b) SGL algorithm; (c) CLEAR algorithm;
(d) IBD algorithm; (e) DNCNN algorithm; (f) BmffGAN



2201001-7

研究论文 第 59 卷 第 22 期/2022 年 11 月/激光与光电子学进展

EMS =
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， （9）

式中：EMS代表两幅图像的均方差；I ( i，j)表示参考图

像；k ( i，j)表示复原后的图像；mn代表图像大小；Cmax

为图像点颜色的最大数值。SSIM的公式为

SSIM ( x，y)= ( )2ux uy+ c1 ( )2σxy+ c2

( )u2x+ u2y+ c1 ( )σ 2x+ σ 2y + c2
，（10）

式中：x，y分别表示两幅图像；ux代表 x的均值，uy代表

y的均值；σ 2x 代表 x的方差，σ 2y 表示 y的方差；σxy表示 x

和 y 的 协 方 差 ；c1 和 c2 表 示 稳 定 性 的 常 数 。
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m ∑j= 2
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FS = FR 2+ FC 2， （13）
式中：FR 代表空间行频率；FC 代表空间列频率；FS代

表图像整体的空间频率值；f ( i，j )代表图像像素 ( i，j)

的灰度值。AverageGradent的公式为
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4. 3 测试模拟空间目标湍流退化图像

从测试集 600张图片中选取未经训练的不同强度

模拟湍流退化图像进行测试。k代表湍流强度因子，k
越大，图像退化越明显。具体测试结果如图 8~10所
示。相关指标计算如图 11所示。

由图 11各项评价指标可以看出：BmffGAN在峰

值信噪比、结构相似性、梯度幅相似性偏差上相比其他

传统复原方法均取得不错的结果；在峰值信噪比上，相

比传统方法，BmffGAN提高了 2 dB~3 dB，结构相似

性上提高了 0. 08~0. 17，梯度幅相似性偏差减少了

0. 01~0. 03；在输出时间上，BmffGAN可以在 0. 5 s左
右输出复原结果，比 DNCNN［27］还要快 4倍以上，相比

其他传统复原方法，时间优势则更为明显。因此后面

可以考虑针对湍流退化视频流的复原任务。

4. 4 测试受真实大气湍流影响的空间目标

为了测试所提网络对真实大气湍流退化图像的复

原效果，实际获取了Munin地基望远镜对国际空间站

（ISS）的观测图像，Munin地基望远镜与星图软件如

图 12所示。Munin望远镜直径为 80 cm，焦距为 8 m。

图片拍摄日期为 2010年 6月 28日，图像中含有真实的

大气湍流。将受真实湍流影响的国际空间站图像送入

到网络和其他对比算法中进行测试，并通过人眼和无

参考指标进行评估，结果如图 13所示。具体相关指标

计算结果如表 1所示。

通过人眼主观对复原图像的效果进行评价，结果

表明：SGL算法［26］与 CLEAR算法［25］对受湍流退化影

图 8 k=0. 005时，不同算法对模拟大气湍流图像的复原效果对比。（a）加性噪声均值为 0、方差为 0. 001时的退化图像；

（b）SGL算法；（c）CLEAR算法；（d）IBD算法；（e）DNCNN算法；（f）BmffGAN
Fig. 8 Comparison of restoration effects of different algorithms on simulated atmospheric turbulence images under k=0. 005.

(a) Degraded images when the additive noise mean is 0, and the variance is 0. 001; (b) SGL algorithm; (c) CLEAR algorithm;
(d) IBD algorithm; (e) DNCNN algorithm; (f) BmffGAN
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响的国际空间站图像复原效果有限，且耗时较长，尤其

是在太阳能电池板以及舱体外部均残留较为明显的模

糊与伪影；SGL［26］、CLEAR［25］、IBD［5］在不同程度上均

对图像包含的噪声有放大作用，这直接影响了复原图

像的清晰度；DNCNN［27］在复原图像过程中会出现一

定程度的失真，这可能与网络本身的泛化能力不足有

关；所提网络对空间站细节与边缘部分恢复效果较好。

通过无参考图像评价指标来分析：由于图像的

SpaceFrequency特性反映的是图像空间变化的快慢，

清晰图像意味着拥有更多的高频空间成分，即空间频

图 9 k=0. 0025时，不同算法对模拟大气湍流图像的复原效果对比。（a）加性噪声均值为 0、方差为 0. 001时的退化图像；

（b）SGL算法；（c）CLEAR算法；（d）IBD算法；（e）DNCNN算法；（f）BmffGAN
Fig. 9 Comparison of restoration effects of different algorithms on simulated atmospheric turbulence images under k=0. 0025.

(a) Degraded images when the additive noise mean is 0, and the variance is 0. 001; (b) SGL algorithm; (c) CLEAR algorithm;
(d) IBD algorithm; (e) DNCNN algorithm; (f) BmffGAN

图 10 k=0. 001时，不同算法对模拟大气湍流图像的复原效果对比。（a）加性噪声均值为 0、方差为 0. 001时的退化图像；

（b）SGL算法；（c）CLEAR算法；（d）IBD算法；（e）DNCNN算法；（f）BmffGAN
Fig. 10 Comparison of restoration effects of different algorithms on simulated atmospheric turbulence images under k=0. 001.

(a) Degraded images when the additive noise mean is 0, and the variance is 0. 001; (b) SGL algorithm; (c) CLEAR algorithm;
(d) IBD algorithm; (e) DNCNN algorithm; (f) BmffGAN
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率值越大，图像越清晰明亮，而模糊图像低频空间成分

相对占比更大，因此 BmffGAN与DNCNN［27］在空间频

率指标上均取得不错的效果；而 AverageGradent指标

反映的是图像微小细节反差与纹理特征变换，该值越

大，图像层次感越明显，图像就显得越丰富清晰，通过

该指标来看，所提网络仍取得不错的效果。而在复原

图 11 不同算法对不同强度的模拟大气湍流图像复原的评价指标（均值）。（a）PSNR；（b）SSIM；（c）GMSD；（d）复原时间

Fig 11 Evaluation indexes of different algorithms for restoration of simulated atmospheric turbulence images with different intensities
(average value). (a) PSNR; (b) SSIM; (c) GMSD; (d) recovery time

图 12 Munin地基望远镜与星图软件

Fig. 12 Munin ground-based telescope and star chart software
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图像的输出时间上，BmffGAN相比其他算法具有较大

领先优势，一般可在 0. 5 s内输出结果，近似满足图像

的实时复原要求。

5 结 论

提出了一种基于双向多尺度特征融合的生成对抗

网络 BmffGAN，用于复原不同强度的大气湍流对空间

目标的退化影响。该网络包含一个生成器与判别器，

其中生成器中引入了双向多尺度特征融合机制，使得

网络可以对不同湍流退化图像的特征进行充分提取。

同时，通过对哈勃官网下载的空间目标天体进行卷积，

生成不同强度的湍流退化模拟图像数据集，将数据集

送入网络进行混合训练，提高网络对不同大气湍流强

度特征的鲁棒性与适应性。相关实验以及客观评价指

标表明，相比传统复原方法，BmffGAN的 PSNR提高

了 2 dB~3 dB，SSIM提高了 9. 3% 左右。BmffGAN
的最大优势是在 ImageNet数据集［17］上预先训练了轻

量级的 Inception V2［18］作为整个网络的主干部分，因此

网络的实时性较强，可在 0. 5 s内输出图像复原结果。

基于上述研究，所提网络在受真实湍流影响的空间目

标上进行验证，并取得不错的复原效果。然而，目前获

取的受真实湍流影响的退化图像较少，BmffGAN的泛

化能力仍有待进一步验证。接下来，将利用实验室配

备的卡塞格林型光学望远镜获取更多目标天体湍流退

化图像和近地面的湍流图像数据，从而来更好地验证

所提网络的泛化能力和鲁棒性。
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