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基于上下文注意力的多帧臭氧总量数据重建
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摘 要： 大气臭氧层在地外环境系统中扮演着至关重要的角色，全面的臭氧数据对于科研人员分析臭氧层状态、预

测其对全球气候变化的影响十分重要。由于卫星自身传感器故障或轨道扫描宽度限制，数据采集过程普遍存在信息

缺失现象。为此，设计一种基于上下文注意力的多帧臭氧总量数据重建方法。首先，构建基于多头功能的三维可变

形残差编码器，以对远距离依赖关系进行编码；其次，使用多层次上下文注意力模块连接编码器与解码器，用于提高

对复杂数据结构的建模能力；最后，引入卷积选择性聚合网络作为解码器，为模型提供局部性信息补充。实验结果表

明，该模型在风云三号紫外臭氧总量探测仪臭氧总量产品数据集上的 PSNR和 SSIM两项客观评价指标均优于对照方

法。所提模型为臭氧数据重建提供了一种有效的解决方案，对于大气科学研究与臭氧层保护策略制定具有重要科学

价值。
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Abstract： The atmospheric ozone layer plays a crucial role in the extraterrestrial environmental system， and comprehensive ozone data is es⁃
sential for researchers to analyze the state of the ozone layer and predict its impact on global climate change. Due to sensor failures or limited 
orbit scanning width of the satellite itself， there is a common phenomenon of information loss in the data acquisition process. To this end， de⁃
sign a multi frame ozone total data reconstruction method based on contextual attention. Firstly， construct a 3D deformable residual encoder 
based on multi head functionality to encode long-range dependencies； Secondly， a multi-level contextual attention module is used to connect 
the encoder and decoder， in order to improve the modeling ability of complex data structures； Finally， a convolutional selective aggregation 
network is introduced as a decoder to provide local information supplementation for the model. The experimental results show that the model 
outperforms the control method in both PSNR and SSIM objective evaluation indicators on the ozone total product dataset of the Fengyun-3 ul⁃
traviolet ozone total detector. The proposed model provides an effective solution for ozone data reconstruction and has important scientific value 
for atmospheric science research and the development of ozone layer protection strategies.
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0 引言

臭氧作为地球大气层中的一种微量气体，能够有效抵

挡太阳光中强烈的紫外线辐射，在维护空气质量和生态系

统的健康稳定方面发挥着至关重要的作用［1-2］。深入探究

臭氧在全球范围内的分布状况及变化规律能够加深对全

球气候变化现象的理解。因此，构建一套长期且完善的臭

氧气候数据集尤为重要。由于传感器故障和轨道扫描宽

度限制等因素，卫星采集的臭氧总量数据普遍存在缺失现

象，设计能有效重建卫星臭氧总量数据中缺失部分的算法

成为一个亟待解决的问题。

1 相关工作

1.1　基于统计学的方法

以往，大多数研究采用基于统计学的方法来重建缺失

臭氧数据，如均值法和 2D 线性插值技术等［3-4］，也有少数

研究采用反距离加权法和克里金插值法等［5-6］。然而，均

值法忽略了时间单位尺度内的动态变化特征，而 2D 线性

插值技术在数据缺失较多的情况下精度不足。总体来说，

基于统计学的数据重建方法通常需要大量先验知识作为

支撑，且受限于有限的特征表示和固定的算法结构，重建

结果在准确性和空间一致性上存在不足。

1.2　深度学习方法

随着深度学习技术的发展，基于深度神经网络的方法

凭借其强大的表征能力对臭氧数据进行像素特征提取，逐

渐取代了传统的基于统计学的方法。根据重建信息来源

不同，基于深度神经网络的臭氧数据重建方法分为基于空

间分布特征信息的重建方法和联合时空特征信息的重建

方法两类［7-8］。
基于空间分布特征信息的重建方法利用观测数据中

的空间关联性推断未知位置的空间特征分布，以恢复原始

对象或场景的空间分布情况。例如，Pathak 等［9］率先提出

基于卷积神经网络的上下文编码器（Context Encoders），从

而学习到更丰富的图像特征，提升模型对图像的语义理解

能力。然而，该模型对不规则掩膜的泛化能力有限，限制

了其在处理复杂数据缺失问题时的应用。为解决这一问

题，Liu等［10］采用部分卷积处理不规则掩膜，搭配掩码更新

机制自动生成更合理的掩膜预测。然而，部分卷积掩膜共

享导致修复网络的学习能力受限，在较为复杂的图像修复

任务处理中仍存在内容错乱等问题。针对网络学习能力

较弱的问题，Zeng 等［11］将生成式对抗网络与 Transform⁃
er［12］模块结合，提出 AOT（Aggregated Contextual Transfor⁃
mations）模型，通过聚合上下文信息的变换来填补图像中

的缺失部分，显著提升了模型的学习能力。虽然AOT具有

较强的局部预测复杂全局特征像素的能力，但在处理大范

围缺失区域时重建效果较差。Zhao等［13］提出Co-Modulat⁃
ed生成对抗网络，通过将条件输入与风格表征进行协同调

制，结合条件和无条件图像生成实现对大范围缺失图像的

补全，但该网络对于细节特征的修复效果不够理想。为兼

顾全局结构和纹理细节，Zheng等［14］提出一种将全局码调

制与空间码调制级联的 CM-GAN（Cascaded Modulation 
Generative Adversarial Networks），该网络在处理细节特征

的同时能够更好地将全局上下文注入空间域内，以达到对

细节特征的精细化修复。基于空间分布特征信息的重建

方法在数据大面积缺失或具有复杂空间结构的情况下，由

于没有加入可靠的相似时空特征辅助数据，只能依赖于自

身空间域上的有效信息，重建结果无法满足高精度需求。

联合时空特征信息的重建方法是一种综合利用时序

和空间数据的技术，旨在将时序与空间信息结合起来，以

提高数据信息量。例如，Zeng 等［15］首次将 Transformer 应
用于视频修复领域中，提出一种联合时空变换网络（Spa⁃
tial-Temporal Transformer Network，STTN）。该网络将相邻

帧和远程帧作为输入，使用多头注意力机制计算不同尺度

下空间特征块的相似性，从而填充所有输入帧数据中的缺

失区域。然而，由于只计算空间块中的注意力，网络难以

对快速运动的短时连续性进行建模。为提高时间一致性，

Liu 等［16］提出解耦时空变换模型，将时间解耦模块与空间

解耦模块解耦合，两个模块以交替的方式堆叠，有利于时

空信息的交互并提升修复效果。针对边缘细节纹理捕捉

缺陷问题，Liu等［17］提出FuseFormer模型，通过新颖的软分

割和软合成操作细粒度特征融合，在图像或视频处理中能

灵活处理非局部的依赖关系。考虑到光流引导具有较好

的时间一致性以及 Transformer具有全局建模能力的优点，

Zhang 等［18］提出一种光流引导的 Transformer 框架 FGT
（Flow-Guided Transformer），利用光流传播外观的运动变

化特征来指导 Transformer 中注意力的提取。随后，Zhang
等［19］进一步改进模型，提出 FGT++，使用光流来引导自注

意力机制，从而缓解特征退化。然而，FGT++在处理具有

大范围缺失或时空分布特征异质性显著的区域时，由于光

流估计的精度容易受缺失区域大小和运动范围的影响，会

使重建精度难以得到保证。

为改善上述方法存在的问题，本文提出一种基于上下

文注意力的多帧臭氧总量数据重建方法，主要贡献点为：

①利用多头机制实现远距离像素级依赖关系的特征聚合，

同时通过运动自适应补偿机制确保重建数据的时空一致

性；②设计具有多层次结构的上下文注意力模块，通过补

充全局信息并重新加权像素获取时空上下文信息，从而提

高模型的建模能力；③引入卷积选择性聚合（Convolution 
Selective Aggregation， CSA）模块，通过自适应地聚合多尺

度特征提高模型的表征能力和泛化能力。
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2 模型构建

臭氧总量数据重建模型采用编码器—解码器结构，包

括编码器、多层次上下文注意力（Multi-Hierarchical Con⁃
textual Attention， MHCA）和解码器 3 个模块。整体网络结

构如图 1所示。

模型的输入为 4帧连续的臭氧总量数据。首先，编码

器模块通过 6 个自适应时空聚合（Adaptive Spatiotemporal 

Aggregation， ASA）模块完成自适应运动补偿与特征提取。

该模块在特征提取过程中学习额外的偏移量，能够更灵活

地提取臭氧数据中的有效信息；其次，解码器模块对 6 个

ASA 模块进行特征解码，融合编码器的多层特征，有助于

保留更多臭氧结构和细节信息。此外，为了扩大感受野并

提高特征利用率，为每一层的特征解码过程设计一种MH⁃
CA模块。该模块对编码器每层的特征进行融合后将多次

进入解码器模块，从而加速臭氧数据的重建过程。以下分

别对 3个模块的设计与实现进行详细阐述。

2.1　编码器模块

编码器由 6 个 ASA 模块线性组成。ASA 模块由以多

组可变形三维（Multi-group Deformable 3D， MD3D）卷积为

核心的残差模块和深度可分离前馈模块（Depthwise Feed⁃
forward Module， DWFM）两部分组成。具体结构如图 2
所示。

ASA 模块通过调控 MD3D 卷积的参数来控制输出特

征图的大小，其余模块的参数均保持不变。具体参数设置

如表 1所示。

2.1.1　MD3D卷积

MD3D 卷积是在可变形三维卷积（Deformable 3D Con⁃
volution， D3D）的基础上创新性地引入权重系数和分组的

概念而来［20］。结构如图 3 所示。为解决模块在聚合特征

时会引入一些无关区域的问题，本文设计权重系数 m，其

取值范围为［0， 1］。权重系数能够通过与区域特征向量

的相乘操作有效区分出相关区域与不相关区域，进而确保

特征提取的准确性和效率。为增加模块的自适应空间聚

合能力，将时空聚合过程划分为 G 组，每个组都有单独的

采样偏移和权重系数，因此单个卷积层上的不同组可以具

有不同的空间聚合模式，从而有效地从不同位置的不同表

示子空间学习更丰富的信息。

定义第 k 层模块的特征输入为 Featin ∈ RCk × Tk × Wk × Hk，
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Fig. 1　Overall network structure
图1　整体网络结构
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Fig. 2　ASA module structure
图2　ASA模块结构
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其中Ck、Tk、Wk、Hk 分别为第 k层特征的通道数、时间步数、

宽和高。首先，使用线性层，按照通道维度将第 k层模块的

特征输入 Featin 划分成 G 组，得到每组的输入特征图为

xg ∈ R(Ck /G ) × Tk × Wk × Hk；其次，通过效率更高的深度可分离卷

积得到每个组的采样偏移量和权重系数，其中采样偏移量

指卷积核的方向向量，可使卷积核的形态更贴近特征物；

再次，将每组的采样偏移量、权重系数和分割后的特征输

入作为D3D卷积的输入；最后，将每组的输出按位相加，得

到模块输出 Featout ∈ RCk + 1 × Tk + 1 × (Wk /2) × (Hk /2)，其中 Ck + 1、Tk + 1
分别表示第 k+1 层特征的通道数和时间步数。经过上述

改进，得到MD3D卷积的表达式为：

y ( p0 ) = ∑
g = 1

G ∑
n = 1

N

ωgmgn xg (P0 + Pn + ∆Pgn ) （1）
式中：G表示聚合组的总数。对于第 g个组，ωg 表示每

组内的共享投影权重；N 表示采样点总数，为卷积核尺寸

的平方；mgn 表示第 g 组中第 n 个采样点的权重系数；xg 表

示第 g 组的输入特征图；∆Pgn 表示第 g 组中网格采样位置

Pn 相对应的偏移量。在模块的最后加入层归一化（Layer 
Normalization， LN）操作，可以减少内部协变量偏移并加速

模型训练。

2.1.2　DWFM
为进一步增强特征提取模块的表征能力，在 MD3D后

引入DWFM。首先，利用全连接层对输入特征进行精细的

提取与映射，将原始向量空间高效映射到更高维度的隐藏

表示空间，进而提升模型的表征深度和泛化能力；其次，引

入 GELU 激活函数对特征进行非线性变换，以提高训练稳

定性；再次，采用深度可分离卷积聚合局部特征，通过轻量

级卷积深入挖掘输入序列中复杂的特征表示和相互关

系［21］；最后，再次利用全连接层将隐藏表示空间映射到输

出向量空间，并借助 LN 层加快模型的训练速度。模块中

涉及的计算公式为：

Featout = FFC (FDWConv (FGELU (FFC (Featin ) ) ) ) + Featin （2）
式 中 ：Featin ∈ RC × W × H 表 示 输 入 特 征 图 ；

Featout ∈ RC × W × H 表示输出特征图；FFC (∙) 表示全连接层操

作；FGELU (∙) 表示 GELU 激活函数；FDWConv (∙) 表示深度可分

离卷积。

2.2　MHCA模块

为弥补 ASA 模块在轴向时空聚合中可能引入的信息

损失，本文引入 MHCA 模块，通过一种多输入机制获取自

相邻编码级的上下文信息，提高了模型对上下文信息的敏

感度，从而有针对性地支持臭氧数据的重建任务。该模块

结构如图 4所示。

MHCA 模块包含 3个输入和 3个输出。输入分别定义

为 X ∈ RCX × TX × HX × WX、L ∈ RCL × HL × WL 以及 H ∈ RCH × HH × WH，其

中 CL = 2CX = 4CH、HL = 2HX = 4HH、WL = 2WX = 4WH。首

先，通过 1 × 1 × 1 卷积对当前层次的特征图 X 进行降维，

以获得大小为 HX × WX × CX 的输出特征图 X͂；其次，通过

3 × 3卷积层对低维特征图 L进行下采样，获得大小为HX ×
WX × CX 的输出特征图 L͂；再次，通过 3 × 3反卷积对高维特

征图 H进行上采样操作，获得大小为 HX × WX × CX 的输出

特征图 H͂；接着，将特征图 X͂ 依次通过 ReLU 激活函数、1 ×
1 × 1 的逐通道卷积和 sigmoid 激活函数，得到大小为 HX ×
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Fig. 3　MD3D convolution structure
图 3　MD3D卷积结构

Table 1　Specific parameter configuration of the encoder
表1　编码器具体参数配置

模块名称

ASA layer1
ASA layer2
ASA layer 3
ASA layer 4
ASA layer 5
ASA layer 6

输出特征图大小

［4， 18， 180， 360］
［4， 36， 90， 180］
［4， 72， 45， 90］
［4， 72， 23， 45］
［4， 72， 12， 23］
［4， 72， 6， 12］

MD3D卷积配置

kernel size=7×7， stride=2， padding=3
kernel size=5×5， stride=2， padding=2
kernel size=5×5， stride=2， padding=2
kernel size=3×3， stride=2， padding=1
kernel size=3×3， stride=2， padding=1
kernel size=3×3， stride=2， padding=1
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WX × 1的注意力加权图 β；最后，将注意力加权图依次逐通

道乘以低维特征图 L͂ 和高维特征图 H͂，使得 X͂ 的每个信道

从相邻特征层中学习注意力信息，得到低维特征图 L̂和高

维特征图 Ĥ。该步骤的计算公式为：

L̂ = L͂*β （3）
Ĥ = H͂*β （4）

式中：*表示广播相乘。将低维特征图 L̂、高维特征图

Ĥ和降维后的当前层次特征图 X͂作为模型输出。

2.3　解码器模块

解码器由 4个CSA模块和 2个基于亚像素卷积的上采

样模块组成［22］。具体参数配置如表 2所示。

2.3.1　CSA模块

CSA模块融合多尺度特征，使网络能够更有效地保留

图像的轮廓、边缘等细节特征，并采用残差结构提高网络

稳定性。具体结构如图 5所示。

首 先 ，模 型 输 入 为 4 个 相 同 大 小 的 特 征 图

Featin ∈ RH × W × C，对所有输入特征矩阵按元素求和，融合

特征信息，以帮助模型自适应地调节感受野。计算公

式为：

U = X͂ + L̂ + Ĥ + Dk （5）
其次，为提高模型效率并降低复杂性，模块通过 4 组

卷 积 分 类 器 将 融 合 后 得 到 的 特 征 U 压 缩 成

za ∈ RCk × 1 × 1、zb ∈ RCk × 1 × 1、zc ∈ RCk × 1 × 1、zd ∈ RCk × 1 × 1 4 个

特征序列，其中卷积分类器在进行特征提取与分类时能够

保留输入特征图的空间信息。与全连接层相比，卷积分类

器更能捕捉特征图中的空间关系和上下文信息，从而更准

确地选择合适的通道。

再次，模型利用训练后的 4 个特征序列 za、zb、zc、zd，沿

通道维度进行 Softmax 激活函数操作，从而建立每个输入

的通道注意力图 a、b、c、d。表示为：

a = eza

eza + ezb + ezc + ezd
（6）

b = ezb

eza + ezb + ezc + ezd
（7）

c = ezc

eza + ezb + ezc + ezd
（8）

d = ezd

eza + ezb + ezc + ezd
（9）

最后，每个输入与其相应的通道注意力序列相乘，进

而自适应地选择图像的不同尺度信息。使用 1×1 卷积将

各层次特征图降至 1/4通道数，在通道维度上拼接特征图，

进行特征聚合。

2.3.2　上采样模块

上采样模块接受 CSA 模块输出的低维特征表示作为

输入，通过上采样操作将低维特征映射回原始数据的空

间，旨在重建出与原始输入尽可能相似的数据，从而实现

对臭氧数据的有效重构。为提高臭氧数据的精度和细节

保留能力，采用残差亚像素卷积层进行上采样操作，其结

构如图 6所示。

首先，利用 1×1 卷积对输入特征进行跨通道交互，从

而提高网络的表达能力；其次，使用亚像素卷积对特征进

行上采样，以保留更多细节信息，同时引入Relu6激活函数

3×3

反卷积

1×1×1

逐通道卷积



瓶颈层 Sigmoid

3×3

卷积



L

X

H

L̂

X
~

Ĥ

L
~

X
~

H
~

XXXX WHTC 

HHH WHC 

LLL WHC 

XXX WHC 

XXX WHC 

XXX WHC 

XX WH1 

XXX WHC 

XXX WHC 

XXX WHC 

 按位相乘  
Fig. 4　MHCA module structure

图4　MHCA模块结构

Table 2　Specific parameter configuration of the decoder
表2　解码器具体参数配置

模块名称

Upsampling layer
Decoder layer1
Decoder layer2
Decoder layer3
Decoder layer4

Upsampling layer

输出特征图大小

［1， 72， 12， 23］
［1， 72， 23， 45］
［1， 72， 45， 90］
［1， 36， 90， 180］
［1， 18， 180， 360］
［1， 1， 360， 720］

配置

1×1 Conv2d， sub-pixel conv
1×1 Conv2d， sub-pixel conv， CSAM
1×1 Conv2d， sub-pixel conv， CSAM
1×1 Conv2d， sub-pixel conv， CSAM
1×1 Conv2d， sub-pixel conv， CSAM

1×1 Conv2d， sub-pixel conv
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对特征进行非线性变换，以提高训练稳定性；最后，将输出

特征与输入特征相加，以防止梯度爆炸。

3 实验方法与结果分析

3.1　实验环境与参数设置

使 用 PyTorch 框 架 实 现 模 型 并 在 NVIDIA GeForce 
2080Ti 上进行训练。输入数据为连续的 4 帧 TOU 臭氧总

量数据，输入数据尺寸为 4×1×360×720，batch size 设置为

24，迭代 2 000 个 epoch，并使用学习率为 10−4 的 ADAM 优

化器对训练过程中的参数进行优化。其他参数为 β1 =
0.9，β2 = 0.999，ε = 10-8。
3.2　数据集

风云三号紫外臭氧总量探测仪（Total Ozone Unit，
TOU）臭氧总量产品数据集是基于 TOU观测的反演结果得

到的数据集，数据分辨率为 360×720，共计 3 600 帧数

据［23］。本文将 TOU 臭氧总量产品数据集作为模型的

输入。

多传感器再分析（Multi Sensor Reanalysis，MSR）臭氧

总量数据集是利用多个卫星传感器观测数据进行臭氧总

量的再分析，进而生成的连续、一致且高质量的臭氧总量

数据集，分辨率为 360×720［24］。选取与 TOU数据集中相同

天数的数据，共计 3 600帧，作为模型训练的目标。二者比

较见图 7。
为增加数据集的多样性、降低过拟合程度，需要对数

据进行预处理。本文采用 Z-score标准化方法对 TOU数据

集和 MSR数据集进行标准化处理。将 TOU数据集与 MSR
数据集按照天数对应，组成 3 600组连续臭氧总量数据，并

按照 8∶2的比例分为训练集和测试集。

3.3　损失函数

在构造损失函数时需考虑到图像数据重建结果的全

局一致性和细节合理性。本文将感知损失、总变分损失、

缺失损失与背景损失组合起来对网络模型进行训练。

感知损失 Lperceptual 通过比较生成图像与真实图像在感

知空间中的相似性来量化生成图像数据的质量［25］。计算

公式为：
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Fig. 5　CSA module structure
图5　CSA 模块结构

1×1 Conv



Sub-pixel Conv

Relu6

 
Fig. 6　Upsampling module structure

图6　上采样模块结构

（a）　TOU （b）　MSR
Fig. 7　Dataset comparison

图7　数据集比较
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Lperceptual = ∑
i

N 1
Ci HiWi

 ϕi( )Iout - ϕi( )Igt 1
（10）

式中：ϕi表示加载了预训练参数的VGG特征提取网络

的第 i层［26］；Iout 表示生成图像数据；Igt 表示真实图像数据；

Ci、Hi、Wi 分别表示经过 i层特征提取操作后所获得特征图

的通道数、高和宽。

总变分损失 Ltv用于增强生成图像数据的空间平滑度，

消除边界伪影问题［27］。计算公式为：

Ltv = ∑
H，W

( ) dh，w - dh + 1，w 1 +  dh，w - dh，w + 1 1 （11）
式中：dh，w 表示位置 (h，w)处的数据值。

对于缺失损失 Lhole，计算 Igt 与 Iout 中缺失区域的 L1 距

离；对于背景损失 Lvalid，计算 Igt与Iout 中背景区域的 L1 距

离。计算公式分别为：

Lhole =  ( )1 - M ⨀ ( )Iout - Igt 1
（12）

Lvalid =  M⨀ ( )Iout - Igt 1
（13）

式中：M 为初始的 mask，其值为 1表示未损坏区域，值

为 0表示损坏区域。

综上所述，本文算法的总损失函数定义为：

Ltotal = λperceptual Lperceptual + λtv Ltv + λhole Lhole + λvalid Lvalid  （14）
式中：λtv、λhole、λvalid、λperceptual 表示每个损失函数对应的

系数。模型所涉及的损失函数乘以对应的系数后再相加，

得到最终损失函数。

3.4　评价指标

采用 L1 Loss、结构相似性（Structural Similarity Index 
Measure，SSIM）和峰值信噪比（Peak Signal-to-Noise Ratio，
PSNR）作为评价输出数据的指标［28-29］。

SSIM是一种用于评估两幅图像数据相似度的指标，包

含亮度、对比度和结构信息。通常来说，SSIM值越接近 1，
表示图像数据越相似。其计算公式为：

SIM ( Iout，Igt ) = ( )2μIout
μIgt

+ C1 ( )2σIout Igt
+ C2

( )μIout

2 + μIgt

2 + C1 ( )σIout

2 + σIgt

2 + C2
 （15）

式中：σIout
、μIout

分别为输出图像数据 Iout 的方差和均值；

σIgt
、μIgt

分别为真实图像数据 Igt 的数据值方差和均值；σIout Igt

为 Iout与 Igt的协方差；C1 和C2 为用于维持稳定的常数，避免

模型出现除数为 0的情况。

PSNR通过测量原始信号与经过处理后信号之间的差

异来衡量信号质量的失真程度。其值越高，表示信号质量

越好，噪声越小。计算公式为：

MSE = 1
HW ∑

i = 0

H - 1 ∑
j = 0

W - 1
[ ]Iout( )i，j - Igt( )i，j

2
（16）

PSNR = 10 × lg ( MAX 2

MSE ) （17）
式中：Iout( i，j )、Igt( i，j )分别表示生成图像数据与真实

图像数据所对应位置的数据值；MAX表示单个图像点的最

大值。

3.5　比较实验

在 TOU 臭氧总量产品数据集上采用 PSNR、SSIM、L1 
Loss 作为评判臭氧数据重建水平的指标，进行了定量分

析。参与比较的模型包括单帧补全模型 AOT［7］、Co-
Mod［8］、CM-GAN［10］以及多帧补全模型 FuseFormer［13］、
FGT［14］、FGT++［15］。实验结果如表 3 所示，最优结果使用

粗体标注。可以看出，本文方法的各项指标相较其他比较

模型均有一定优势，PSNR 和 SSIM 分别达到 32.55 dB 和

0.965。其中，本文模型的PSNR和 SSIM相较主流图像补全

模型 CM-GAN 分别高出 0.82 dB 和 0.018，L1 Loss 降低了

0.94。尽管 CM-GAN 采用全局调制与空间调制级联的结

构，并利用傅里叶卷积来整合长程特征依赖，从而扩大了

有效感受野，使重建结果更加逼真和准确，但是傅里叶变

换在生成复杂干净的纹理方面表现不佳，且该模型对时域

信息的利用不足，导致其表现不如本文模型。本文模型引

入CSA模块以及多尺度融合机制，增加了对细节信息的敏

感度，有助于生成细节纹理。此外，本文模型的 PSNR 和

SSIM相较主流视频补全模型 FGT++分别提高了 0.28 dB和

0.05，L1 Loss 降低了 0.19。虽然 FGT++引入了光流引导特

征集成和特征传播模块以提高重建质量，但对于变化量较

大的视频以及大面积缺失的情况仍有不足，导致模型效果

不理想。而本文模型设计了 MD3D卷积，增加了时空聚合

能力和远距离建模能力，具有较强的鲁棒性。

为进一步验证本文模型在重建臭氧数据方面的性能，

进行定性实验比较。图 8 为本文模型与比较模型的重建

性能比较。可以看出，AOT、Co-Mod和 CM-GAN等单帧模

型由于未能处理时域信息，导致信息量不足，模型重建的

臭氧数据细节精度不高。FuseFormer 模型虽然能够处理

时域信息，但其捕捉局部纹理不准确的缺点无法精确地重

建细节信息。相比之下，FGT和 FGT++模型通过引入光流

引导传播模块，保持了良好的时间一致性，在重建数据细

节方面优于 FuseFormer模型。然而，光流引导传播也可能

降低语义结构的连贯性，导致过度平滑和模糊轮廓，因此

在重建精度上仍不及本文模型。本文模型不仅能有效补

全缺失数据，而且在细节丰富性方面优于其他比较模型，

重建效果与MSR数据集最为接近。

Table 3　Comparison of indicators of various models on the TOU total 
ozone product dataset

表3　各模型在TOU臭氧总量产品数据集上的指标比较

模型

AOT
Co-Mod

CM-GAN
FuseFormer

FGT
FGT++

本文模型

PSNR↑
28.98
31.69
31.73
31.09
32.03
32.27
32.55

SSIM↑
0.927
0.948
0.947
0.947
0.953
0.960
0.965

L1 Loss↓
5.37
4.35
4.32
4.49
3.94
3.57
3.38
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3.6　消融实验

在TOU臭氧总量产品数据集上进行消融实验，有针对

性地去除模型中的关键模块，并比较模块去除前后模型的

PSNR 值和 L1 Loss 值，以验证各模块对模型性能的影响。

首先，为检验 ASA 模块对模型性能的影响，将该模块中的

D3D v2结构替换为D3D结构，并将其命名为-ASA模型；其

次，为验证 MHCA 模型对模型性能的影响，去除 MHCA 模

块，改为直接连接，将其命名为-MHCA模型；最后，为验证

CSA模块的作用，剔除该模块，采用特征直接拼接的方式，

将其命名为-CSANet模型。消融实验结果如表 4所示。

可以看出，-ASA模型的PSNR值达到 32.10，L1损失为

3.53，相较本文模型的PSNR值下降了 0.45 dB，表明ASA模

块对网络性能有提升作用，多头分组机制和建立远距离像

素之间的相关性有助于提升模型的补全能力，可以生成更

加真实的图片数据。-MHCA 模型的 PSNR 相较本文模型

降低了 0.32 dB，这是由于 MHCA 模块能够帮助模型充分

结合上下层次的上下文信息，进而提高模型补全质量。

-CSANet 模型的 PSNR 相较于本文模型降低了 0.56 dB，同

时增加了 0.24的L1损失，证实了CSAM模块可提高网络对

不同尺度信息的感知能力，以更有效地捕获图像中的语义

信息，从而帮助模型生成更为精细的重建数据。

4 结语

为提高臭氧数据质量，本文提出基于上下文注意力的

多帧臭氧总量数据重建方法。首先，采用 MD3D卷积增强

远距离特征提取能力；其次，采用 CSA 模块增强模型的鲁

棒性和适应能力，并提升重建精度；最后，采用MHCA模块

获取更多上下文信息，进一步提高重建数据的准确性。与

其他主流模型的比较实验验证了本文模型的优越性，同时

消融实验证明了模型各模块的有效性。然而，当重建大范

围的臭氧总量数据时，本文方法仍然存在一定的局限性。

计划在后续工作中引入更为准确的地面监测站数据作为

先验信息，并将其融入到多模态重建算法中，进一步提升

重建数据的准确性。
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