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摘　要　目前,遥感影像已广泛应用于环境监测、灾害管理等领域.但在影像采集过程中,传感器故障或外部环境等因素会导

致遥感影像质量下降,进而影响其应用效果.DIL(DistortionInvariantrepresentationLearning)算法通过对不同的失真程度与

失真类型进行建模并利用因果关系中的“后门”准则推导出因果网络进行图像修复,具有较强的泛化能力.因此,将 DIL算法

应用于遥感影像修复领域,旨在充分利用已采集到的遥感影像数据,提高遥感影像的修复质量,更好地在环境监测、灾害管理等

领域应用.此外,还在 DIL算法的基础上对训练数据进行了归一化处理操作,以保证训练数据的变量唯一,使其能更好地处理

遥感影像的修复问题.在实验部分,使用 DIL算法对遥感影像分别进行了去噪、去雨、去模糊,实验结果表明 DIL算法在遥感

影像修复方面的效果要优于 Noise２Noise,FFDNet,DnCNN,Restormer算法,显著提升了图像修复质量.
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Abstract　Currently,remotesensingimagesarewidelyusedinenvironmentalmonitoring,disastermanagementandotherfields．
However,sensorfailureorexternalenvironmentresultsinthedegradationofimagequalityinimageacquisitioninfluencingthe
applicationofremotesensingimages．TheDILalgorithm modelsdifferentdistortiondegreesanddistortiontypes,andusesthe
“backdoor”criterionincausalinferencetoderivethecausalnetworkforimagerestorationwithfairlystronggeneralizationabiliＧ
ty．Therefore,thispaperappliestheDILalgorithmtoremotesensingimagerestorationtousethecollectedremotesensingimage
dataimprovingtherestorationqualityofremotesensingimages．Inthisway,thispaperusesDILalgorithmtoimprovetheappliＧ
cationofremotesensingimagesinenvironmentalmonitoring,disastermanagementandotherfields．Inthispaper,thetrainingdaＧ
taisnormalizedonthebasisoftheDILalgorithmtoensurethatthevariablesofthetrainingdataareunique,sothattheycanbetＧ
terdealwiththerepairproblemsofremotesensingimages．Intheexperiments,theDILalgorithmisusedtodenoise,rainanddeＧ
blurtheremotesensingimages．TheexperimentalresultsshowthattheDILalgorithmisbetterthantheNoise２Noise,FFDNet,

DnCNNandRestormeralgorithmsinremotesensingimagerestoration,andtheimagerestorationqualityissignificantlyimＧ

proved．
Keywords　Distortioninvariantrepresentationlearningalgorithm,Normalization,Causality,Remotesensingimagerestoration
　

１　引言

遥感影像作为地表监测与分析的重要资料来源,其质量

直接影响到地理信息系统、气候变化监测、自然资源管理等多

个领域的决策和研究质量[１].由于传感器故障和外部环境等

因素,遥感影像在采集过程中常会受到噪声污染,或因云层、

雨水等干扰影响其质量,显著降低了影像的可用性.因此,遥

感图像修复就成为了遥感数据处理中的重要任务.当前,使
用传统和深度学习方法进行图像修复已经取得了一定进展,

这些方法大致可以分为基于插 值[２]、偏 微 分 方 程[３]、稀 疏

表示[４]等 传 统 方 法 和 基 于 自 编 码 器[５]、生 成 对 抗 网 络

(GAN)[６]、Transformer[７]等深度学习方法.但是,它们在遥

感影像修复方面仍然存在修复后图像细节丢失、修复模型的

训练效率较低、泛化能力不足等问题.因此,深入研究遥感图

像修复方法,改善遥感图像修复结果具有重要意义.

DIL[８]算法将不同程度、不同类型的失真作为混杂因素

模拟对修复网络的干预,并从元学习的角度消除失真带来的

混杂因素,从而在图像修复上实例化了因果关系[９Ｇ１０].其在

RGB图像修复方面取得了较好的结果,但对于遥感图像修复

仍然存在修复效果不佳等问题.因此,本文在数据预处理过
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程中,考虑到遥感影像分辨率大且本身存在不同程度的失真,
对影像进行了归一化[１１]处理,以消除高质量遥感影像间的原

始失真差异.同时,由于遥感影像对硬件的要求极高,因此本

文将遥感影像分割成指定大小并将其作为训练数据集以降低

模型训练过程对硬件的要求,大大减少了训练时间和成本.
本文使用处理后的数据在 DIL模型上进行训练,并在实验数

据集上验证了 DIL算法在遥感图像修复方面的有效性.

１)https://www．gscloud．cn

由于本文期望模型对于不同类型、不同程度的失真均具

有良好的修复能力,但目前暂时无法公开获取大量相关的遥

感影像数据,因此本文从公开数据集 LANDSAT１)中整理了

大量的高质量遥感影像,对其添加混杂因素,从而获得了本文

实验使用的失真影像.
本文的主要贡献在于:将较大的遥感图像分割成固定大

小的小块并进行归一化处理,得到实验的训练数据集;在实验

部分将 DIL算法迁移到遥感图像数据集上进行训练和测试,
对比实验显示修复效果良好,弥补了 DIL算法对于遥感影像

修复效果不佳的缺陷;将 DIL算法对 RGB图像修复泛化能

力强的特点迁移到了遥感图像修复领域,使得遥感图像修复

网络也具有较强的泛化能力,在去噪、去雨、去模糊上均有较

好的修复效果.

２　图像修复研究进展

近年来,针对图像修复领域的研究已经取得了显著进展,
本文将阐述近年来图像修复领域的主要研究.

Zhang等[１２]提出了 DnCNN 算法,该算法基于深度学习

框架,利用卷积神经网络(CNN)[１３]来进行图像去噪.该模型

通过学习噪声图像与干净图像之间的映射关系,使用残差学

习来减少训练复杂性,在高斯噪声去噪上优于 BM３D[１４]的性

能,然而由于其依赖于在特定噪声条件下训练的清晰图像,在
不同场景或不同类型的噪声下的性能有所下降,泛化能力不

足且训练时间较长.而后,Zhang等[１５]提出了FFDNet算法,
这一算法根据噪声水平进行自适应处理,允许输入噪声标准

差来调整去噪强度,具备灵活性和快速性的同时也保持了较

好的泛化能力.DnCNN算法和FFDNet算法都是用干净Ｇ失

真图像对 作 为 训 练 数 据 进 行 训 练 的,Jaakko等[１６]提 出 了

Noise２Noise算法,这是一种无监督学习的方法,利用成对的

噪声图像进行训练,无需干净图像,因此能适应多种噪声模

式,泛化能力较好.然而,FFDNet算法和 Noise２Noise算法

虽然在 RGB图像上修复和泛化能力都不错,但是在遥感图像

修复上均未呈现出较好的修复效果.Jia等[１７]提出了 DCCＧ
Net网络结构,它通过双通道结构来提取和融合噪声信息和

图像特征,从而提升去噪性能.由于其双通道结构和多尺度

特征提取模块,出现了参数量和计算复杂度较大、对硬件资源

要求 较 高 的 问 题.Han 等[１８]提 出 了 RSIDNet去 噪 网 络,

RSIDNet采用残差学习的方式和多尺度特征提取,可以处理

复杂的噪声,训练速度较快.但其同样由于多尺度结构和注

意力机制,导致计算开销增大,对硬件要求也较高.尽管其在

复杂噪声处理上性能较高,但面对未知的噪声类型和未见的

噪声分布时,修复效果仍显著下降,证明了其泛化能力有限.

Liu等[１９]提出了 DAAＧSSID去噪网络,这是一种针对自监督

图像去噪的算法,能够在无需干净图像的情况下高效去除

噪声.其采用了双重注意力机制和自适应特征提取模块,使
得其能够有效保留边缘和纹理信息,减少了过度平滑现象,适
应力也较强,但同时也存在计算复杂度较大、对硬件要求较

高、泛化能力有限的问题.
综上所述,目前图像修复领域的研究已逐步完善,但应用

在遥感图像修复时仍存在诸多问题.值得一提的是,本文将

DIL算法迁移到遥感图像修复中,既保留了高泛化能力,在未

见失真程度上也具有较好的修复效果,且训练过程中对于硬

件的要求也有所降低.

３　基于DIL的遥感图像修复算法

３．１　图像归一化处理

由于遥感影像的特殊性,其不同影像的噪声程度、亮度、
对比度等可能存在较大差异,直接使用原始图像进行训练的

效果较差,泛化能力低.因此,本文在训练前先对遥感图像数

据集进行了归一化处理,消除训练图像数据之间的差异,以便

得到更好的训练效果.
首先对所有的原始图像进行噪声水平noise估计,得到:

noise＝I－GaussianBlur(I) (１)
根据式(１)可以计算出噪声标准差σnoise:

σnoise＝ １
N ∑

N

i＝１
(noisei－μnoise)２ (２)

然后对噪声标准差进行归一化处理.具体如下:

Inormalized＝I－μI

σnoise
(３)

Iclipped＝clip(Inormalized,０,１) (４)
其中,I为原始图像,GaussianBlur(I)是对图像I进行高斯模

糊的结果,σnoise是噪声的标准差,μnoise是噪声的均值,N 是像

素总数,μI是图像I的均值.
归一化前后的图片对比如图１所示.

图１　归一化前后对比

Fig．１　Comparisonbeforeandafternormalization

３．２　DIL算法

DIL算法于２０２３年提出,算法从优化的角度出发,基于

因果推断中的“后门”准则[４],对不同失真的干预进行了建模,
又根据失真的不同类型、不同程度更新模型从而实例化不同

失真的干预,并从元学习的角度消除干预,从而达到图像修复

的效果.DIL通过优化损失函数,使修复后的图像更接近原

始图像,从而提升修复质量.算法用结构因果图对这一过程

进行建模,如图２所示[８].
图２中,IC,ID,Io,D 分别表示原始图像、失真图像、修复

图像和失真集.失真集D 中失真类型表示为Dt,失真程度表

示为Dl.
从图中可以看出,Id←D→Io的存在使得修复网络f 学

习到的条件概率P(Io|Id)是以失真D 为条件的,其不独立于
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不同的失真,因而不具有鲁棒性.DIL算法为了得到具有鲁

棒性的修复网络,使用因果推断中的“后门”准则遍历已知的

失真来消除不同失真对于修复的干扰,提升修复网络的鲁棒

性.具体地,DIL算法采用“后门”准则,通过”do”操作[４Ｇ５]去

除混杂因素[８].

图２　因果结构图

Fig．２　Causalstructurediagram

P(Io|do(Id))＝ ∑
di∈D

P(Io|Id,di)P(di) (５)

其中,P(Io|do(Id))是恢复网络f朝着失真不变学习的优化

方向.

由此,DIL算法就将图像修复问题转化为最大化因果条

件概率P(Io|do(Id)),即最小化其损失函数L(fθ(Id),Ic),

其中fθ为参数为θ的修复网络,L为损失函数.

DIL算法提出通过训练失真Ｇ干净图像对(Idi
,Ic)优化参

数θ从而实例化不同类型、不同程度的干扰,进而对不同失真

的干预进行建模.

然而,在现实世界中,找到大量相同图像的不同失真图像

是困难的,甚至是无法实现的.因此本文通过收集高质量遥

感影像并添加不同程度、不同类型的失真从而得到训练需要

的数据集.

DIL算法采用元学习[２０]策略 MAML[２１]实现上述干预的

消除.但是在实际训练中,这需要多次梯度计算和更新,计算

成本较高,代 价 昂 贵.为 了 简 化 这 个 过 程,DIL 算 法 利 用

Talyor展开式和逆展开式推导出如下方程[８]:

θ∗ ＝argmin
θ
　E(Id,Ic)~D[L(fØdi

－ (Id),Ic)] (６)

其中,Ødi
－ 表示用损失函数虚拟更新的修复网络的参数.

本文采用 DIL４种变体中的串行采样[８]和一阶梯度优化

对上述公式进行训练.

４　实验

４．１　实验设置

本文的实验基于 Python３．８,PyTorch２．４．０,cuda１２．４,

在显卡 NVIDIAGeForceRTX４０６０上进行训练和测试.使

用 Adam优化器,训练的批量大小batch_size为３２,总训练轮

数total_epoch为３０,初始学习率为１×１０－４,每经过２０个

epoch,学习率减半.

４．２　数据集

为了验证算法可行性,本文实验选用了地理空间数据云

的LANDSAT系列数据.该数据集来自landsat卫星的长时

间序列的遥感影像,包含可见光、近红外、短波红外等多个光

谱波段,同时还具有３０米的空间分辨率.由于遥感影像大小

普遍为３０MB左右,训练过程中对于硬件要求太高,因此本文

将原始遥感影像统一切割成２５６×２５６大小的小块图像作为

训练数据集.

４．３　实验结果

４．３．１　遥感影像去噪

本文使用标准差为[５,１０,１５,２０]的高斯噪声图像和干净

图像作为训练数据对归一化后的图像进行训练,训练完修复

网络后,在[２０,３０,４０,５０]的含已知噪声和未知噪声的测试集

上进行验证.

实验部分将本文使用 的 模 型 与 Noise２Noise,FFDnet,

DnCNN,Restormer[２２]进行比较.Noise２Noise,FFDnet以及

DnCNN算法都是图像修复领域较为经典的算法,Restormer
则是遥感图像修复领域较为经典的算法,均在图像修复领域

有着较好的修复效果,因此本文选择这些算法作为对比实验.

具体实验结果如表１所列.

表１　不同模型对于不同噪声程度的遥感图像的PSNR和SSIM 对比

Table１　ComparisonofPSNRandSSIMofdifferentmodelsfor

remotesensingimageswithdifferentnoiselevels

模型 指标
噪声程度

２０ ３０ ４０ ５０

DIL
PSNR ４７．６２ ３７．８４ ３１．５４ ２７．８２
SSIM ０．９７ ０．９３ ０．８６ ０．７６

Noise２Noise
PSNR ３５．３６ ３１．８９ ２８．６０ ２５．６７
SSIM ０．６９ ０．６２ ０．５４ ０．４６

FFDnet
PSNR ４１．１３ ３７．２９ ３３．２５ ２９．９８
SSIM ０．９２ ０．８１ ０．６２ ０．４６

DnCNN
PSNR ４０．６４ ３９．２２ ３７．９８ ３６．８９
SSIM ０．４９ ０．４７ ０．４８ ０．４８

Restormer
PSNR ５５．４３ ４４．２３ ３７．０９ ３１．１１
SSIM ０．９６ ０．９５ ０．８５ ０．６６

从表中可以看出,对于不同程度的噪声程度,DIL修复网

络对于遥感影像的修复均有较好的修复效果.其中,在已知

噪声水平２０上,DIL算法的SSIM 值达到了０．９７,质量较好

并且优于其他３个算法,在未知噪声水平[４０,５０]上,DIL算

法的SSIM 值分别达到了０．８６,０．７６,也优于其他３个算法,

证明了基于 DIL的遥感影像修复方法在遥感影像上的修复

能力和泛化能力.本文也将模型与 Noise２Noise,FFDnet,

DnCNN,Restormer修复后的图像进行了对比,结果如图３所

示,可以看出,对于噪声程度为５０的未知噪声,本文模型的修

复效果也具有较好的效果.

(a)Real (b)Noise２Noise (c)FFDnet

(d)DnCNN (e)Restormer (f)DIL

图３　噪声程度为５０条件下的 DIL和其他模型的修复图像对比

Fig．３　ComparisonoftherestoredimagesofDILandother

modelsatanoiselevelof５０
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４．３．２　遥感图像去雨、去模糊

为了进一步证明本文模型的实际应用能力,本文也验证

了模型对于遥感影像去雨、去模糊的强大修复能力.

对于去雨验证,本文用竖线条模拟雨效果,在实验部分,

使用雨强度为[５,１０,１５,２０]的遥感影像进行训练,并用雨强

度为[２０,３０,４０,５０]的遥感影像进行测试,结果如表２所列.

从表中可以看出,对于已见雨强度２０和未见雨强度３０,４０,

５０,DIL 模 型 的 修 复 指 标 PSNR 值 可 以 分 别 达 到 ４４．６０,

４２．０６,３９．９３,３７．７６,SSIM 值也可以达到０．９９,０．９８,０．９６,

０．９４,效果较好.为了进一步证明本文模型去雨的效果,本文

对雨强度为３０的失真图像及其修复图像进行了对比,如图４
所示,可以看出本文模型的修复程度较高.

表２　DIL模型对于不同雨强度遥感影像的修复指标

Table２　RestorationindexesofDILmodelfordifferentrainlevels

onremotesensingimages

指标
雨强度

２０ ３０ ４０ ５０
PSNR ４４．６０ ４２．０６ ３９．９３ ３７．７６
SSIM ０．９９ ０．９８ ０．９６ ０．９４

图４　雨强度为３０条件下的失真图像和修复图像对比

Fig．４　Comparisonofdistortedandrestoredimagesat３０rainlevels

对于去模糊验证,本文使用模糊程度为[１．０,２．０,３．０,

４．０]的遥感影像进行训练,并使用模糊强度为[４．０,５．０,６．０]

的遥感影像进行测试,结果如表３所列.从表中可以看出,对
于已见模糊程度４．０和未见模糊程度５．０,６．０,DIL模型的修

复指标 PSNR 值可以分别达到 ３１．０８,３０．０２,２９．１３,同时

SSIM 值也可以分别达到０．９１,０．８９,０．８８,修复效果较好.

对于模糊失真,本文也对模糊程度为５．０的失真图像和修复

图像进行了对比,结果如图５所示,可以看出本文模型的修复

程度较高.

表３　DIL模型对于不同模糊程度遥感影像的修复指标

Table３　RestorationindexesofDILmodelfordifferentblurlevels

onremotesensingimages

指标
模糊程度

４．０ ５．０ ６．０
PSNR ３１．０８ ３０．０２ ２９．１３
SSIM ０．９１ ０．８９ ０．８８

图５　模糊程度为５．０条件下的失真图像和修复图像对比

Fig．５　Comparisonofdistortedandrestoredimagesat５．０blurlevels

４．４　消融实验

为了进一步验证归一化处理对于 DIL在遥感影像修复

性能上的提高,本文对模型进行了消融实验.本文分别使用

未归一化处理和已归一化处理的数据集对 DIL模型进行了

训练,并使用噪声强度为[２０,３０,４０,５０]遥感图像进行测试.
消融实验结果如表５所列.

表５　归一化前后指标对比

Table５　Comparisonofindicatorsbeforeandafternormalization

模型 指标
噪声强度

２０ ３０ ４０ ５０

DILＧ未归一

化处理

PSNR ４６．９３ ３７．４４ ３３．１４ ３０．４９
SSIM ０．９７ ０．８８ ０．６８ ０．６１

DILＧ已归一

化处理

PSNR ４７．６２ ３７．８４ ３１．５４ ２７．８２
SSIM ０．９７ ０．９３ ０．８６ ０．７６

从表中可以看出,对于噪声程度为２０和３０的遥感影像,

使用已归一化处理的数据集进行训练的模型的修复指标

PSNR可以分别达到４７．６２,３７．８４;对于噪声程度为３０,４０,

５０的遥感影像,使用已归一化处理的数据集进行训练的模型

的修复指标SSIM 可以分别达到０．９３,０．８６,０．７６,优于使用

未归一化处理的数据集进行训练的模型.本文也对噪声程度

为５０的遥感影像对于使用已归一化处理和未归一化处理的

数据集训练的模型修复后的图像进行了对比,结果如图６所

示,可以看出使用已归一化处理的数据集进行训练的模型的

修复效果更好.

图６　噪声程度为５０条件下的归一化处理前后修复图像对比

Fig．６　Comparisonoftherestoredimagesbeforeandafter

normalizationundertheconditionofnoiselevelof５０

结束语　本文针对目前遥感影像受到各种退化的影响使

用效果欠佳的问题,提出了基于 DIL的遥感影像修复方法.

首先对训练数据进行了归一化处理,以实现训练过程中的变

量唯一.而后使用训练后的修复网络对遥感影像进行修复,

实验结果表明本文提出的基于 DIL的遥感影像修复方法在

结 构 相 似 度 上 要 优 于 Noise２Noise,FFDnet,DnCNN,ReＧ

stormer算法,实现了由 RGB图像修复网络到针对遥感影像

领域的修复网络的迁移.未来也将尝试进一步扩大数据集,

搜集各种领域的遥感影像加以修复,使得模型可以得到更广

泛的应用.

参 考 文 献

[１] SONGTT,HANGY,SHIM L．HybridNoiseRemovalTechＧ

nologyforRemoteSensingImagesBasedonDeepLearning[J]．

ComputerLiteracyandTechnology,２０２４,２０(１３):３７Ｇ３８,４８．
[２] WANGXY,CEHNL,LIM．InterpolationＧbasedimageinpaintＧ

ingalgorithms[J]．JournalofShantouUniversity:NaturalSciＧ

enceEdition,２０１５,３０(２):９．
[３] LIUFF．ImageRestorationBasedonPartialDifferentialEquaＧ

２５０２０００７９Ｇ４

ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１A,Nov．２０２５



tionsandItsFastAlgorithm[D]．Nanjing:NanjingUniversityof

PostsandTelecommunications,２０２４．
[４] SHENJ．Researchonimagerestorationmethodbasedonsparse

representation[D]．Beijing:NorthChinaElectricPowerUniverＧ

sity,２０１６．
[５] MAOXJ,SHENC H,YANG YB．ImageRestorationUsing

ConvolutionalAutoＧencoderswithSymmetricSkipConnections
[J]．arXiv:１６０６．０８９２１,２０１６．

[６] HUY,WANGY,ZHANGJ．DEARＧGAN:DegradationＧAware

FaceRestoration WithGAN Prior[J]．IEEE Transactionson

CircuitsandSystemsfor Video Technology,２０２３,３３:４６０３Ｇ

４６１５．
[７] PANJW,YIN Y,LIYB,etal．RestorationofMaterialPore

StructureImageUsingTransformerArchitecture [C]∥２０２４

IEEEConferenceon ArtificialIntelligence(CAI)．Singapore,

２０２４:１２１４Ｇ１２１９．
[８] LIX,LIB,JINX,etal．LearningDistortionInvariantRepresenＧ

tationforImage Restoration from a Causality Perspective
[C]∥２０２３IEEE/CVF Conferenceon Computer Visionand

PatternRecognition(CVPR)．IEEE,２０２３:１７１４Ｇ１７２４．
[９] FINNC,ABBEELP,LEVINES．ModelＧagnosticmetaＧlearning

forfastadaptationofdeepnetworks[C]∥InternationalConfeＧ

renceonMachineLearning．PMLR,２０１７:１１２６Ｇ１１３５．
[１０]PEARLJ．Causalinferenceinstatistics:Anoverview[J]StatisＧ

ticssurveys,２００９,３:９６Ｇ１４６．
[１１]WEIX,PHUNGSL,BOUZERDOUM A,etal．Invariantimage

recognitionunderprojectivedeformations:AnimagenormalizaＧ

tionapproach[C]∥２０１５ VisualCommunicationsandImage

Processing(VCIP)．IEEE,２０１５:１Ｇ４．
[１２]ZHANGK,ZUO W,CHENY,D,etal．BeyondaGaussianDeＧ

noiser:ResidualLearningofDeepCNNforImageDenoising[J]．

IEEETransactionsonImageProcessing,２０１７,２６(７):３１４２Ｇ

３１５５．
[１３]HEK M,ZHANGXY,RENSQ,etal．Deepresiduallearning

forimagerecognition[C]∥ProceedingsoftheIEEEConference

onComputerVisionandPatternRecognition．IEEE,２０１６:７７０Ｇ

７７８．
[１４]DABOV K,FOIA,KATKOVNIK V,etal．Imagedenoisingby

sparse３ＧDtransformＧdomaincollaborativefiltering[J]．IEEE

Trans．ImageProcess,２００７,１６(８):２０８０Ｇ２０９５．

[１５]ZHANG K,ZUO W,ZHANG L．FFDNet:TowardaFastand

FlexibleSolutionforCNNＧBasedImageDenoising[J]．IEEE

TransactionsonImageProcessing,２０１８,２７(９):４６０８Ｇ４６２２．
[１６]JAAKKO L,MUNKBERG J,HASSELGREN J,et al．

Noise２Noise:LearningImageRestoration withoutCleanData
[J]．arXiv:１８０３．０４１８９,２０１８．

[１７]JIA X,PENG Y,LIJ,etal．DualＧComplementaryConvolution

NetworkforRemoteＧSensingImageDenoising[J]．IEEEGeosＧ

cienceandRemoteSensingLetters,２０２２,１９:１Ｇ５．
[１８]HANL,ZHAOY,LV H,etal．RemoteSensingImageDenoisＧ

ingBasedonDeepandShallowFeatureFusionandAttention

Mechanism[J]．RemoteSens．,２０２２,１４:１２４３．
[１９]LIU M,JIANG W,LIU W,etal．DynamicAdaptiveAttentionＧ

GuidedSelfＧSupervisedSingleRemoteＧSensingImageDenoising
[J]．IEEE Transactionson Geoscienceand RemoteSensing,

２０２３,６１:１Ｇ１１．
[２０]GLYMOUR M,PEARLJ,JEWELLNP．Preliminaries:StatisＧ

ticsandCausalModels[M]∥Causalinferenceinstatistics:A

primer[J]．JohnWiley&Sons,２０１６:２Ｇ４．
[２１]FINNC,ABBEELP,LEVINES．ModelＧagnosticmetaＧlearning

forfastadaptationofdeepnetworks[C]∥InternationalConfeＧ

renceonMachineLearning．PMLR,２０１７:１１２６Ｇ１１３５．
[２２]ZAMIRSW,ARORA A,KHANS,etal．Restormer:Efficient

transformerforhighＧresolutionimagerestoration[C]∥ProceeＧ

dingsoftheIEEE/CVF ConferenceonComputerVisionand

PatternRecognition．２０２２:５７２８Ｇ５７３９．

JIANG Yujia,bornin２００４,undergraＧ

duate．Her main researchinterestis

softwareengineering．

SUNBaodan,bornin１９９３,Ph．D,lectuＧ

rer,mastersupervisor．Her mainreＧ

searchinterestismachinelearning．

２５０２０００７９Ｇ５

蒋雨佳,等:基于 DIL的遥感影像修复方法


