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摘要 为了解决当前去雨算法恢复效果差、时效性一般的缺陷,提出了一种结合时间方向梯度与水平方向梯度的

快速视频去雨算法。首先,将有雨图像分为背景层和雨痕层,并用背景层的时间方向梯度和雨痕层的水平方向梯

度以及各层对应的预训练高斯混合模型作为先验条件,构建模型函数;其次,利用半二次分裂法对所得非凸函数进

行等效变换,获得用于最小化的目标函数;最后,利用快速总变分法优化模型函数,得到模型函数的最优解。实验

结果表明,相比其他算法,本算法的去雨恢复效果更优、时效性更好,且速度更快,平均峰值信噪比提升了1
 

dB
以上。

关键词 图像处理;
 

视频去雨;
 

方向梯度;
 

高斯混合模型;
 

快速总变分法

中图分类号 TP391   文献标志码 A  doi:
 

10.3788/LOP202158.0610013

Fast
 

Video
 

Rain
 

Removal
 

Algorithm
 

Based
 

on
 

Layer
 

Priors

Pan
 

Deng 
 

Yan
 

Limin*

Microelectronics
 

Research
 

&
 

Development
 

Center 
 

Shanghai
 

University 
 

Shanghai
 

200444 
 

China

Abstract In
 

order
 

to
 

solve
 

the
 

shortcomings
 

of
 

poor
 

recovery
 

effect
 

and
 

timeliness
 

of
 

current
 

rain
 

removal
 

algorithms 
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

fast
 

video
 

rain
 

removal
 

algorithm
 

that
 

combines
 

temporal
 

gradient
 

and
 

horizontal
 

direction
 

gradients 
 

First 
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rain
 

image
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a
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layer
 

and
 

a
 

rain
 

race
 

layer 
 

and
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model
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by
 

using
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background
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and
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pre-trained
 

Gaussian
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model
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to
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the
 

optimal
 

solution
 

of
 

the
 

model
 

function 
 

Experimental
 

results
 

show
 

that 
 

compared
 

with
 

other
 

algorithms 
 

the
 

algorithm
 

has
 

better
 

rain
 

removal
 

recovery
 

effect 
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and
 

faster
 

speed 
 

and
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noise

 

ratio
 

is
 

improved
 

by
 

more
 

than
 

1
 

dB 
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1 引  言

在降雨等恶劣天气下,视觉系统捕获的视频会

发生模糊、对比度下降等现象,极大影响了之后的识

别、追踪等视频处理任务。因此,如何准确快速地消

除降雨对视频质量的影响,使相应视觉系统在雨天

条件下能够更好的运转,具有重要的现实意义。
依据去雨对象可将去雨算法分为图像去雨和视

频去雨两个方向,目前,主流的去雨算法可大致分为

基于先验的算法和基于深度学习的算法。基于先验

的典型算法中,Li等[1]提出了一种将总变分(TV)
和高斯混合模型(GMM)作为背景层和雨痕层先验
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的算法,通过最小化模型函数分离背景层和雨痕层。

Li等[2]提出了一种多尺度卷积稀疏编码模型,将与

相机不同距离的雨滴划分为多个层,该算法能有效

去除雨滴,但没有结合在线策略进一步提升去雨效

果。Kim等[3]提出了一种结合时域相关性和低秩

矩阵分解的算法,能准确检测雨滴,但复杂度过高。
基于深度学习的典型算法中,Li等[4]提出了一种基

于深度卷积和递归神经网络的新型深度网络体系结

构,该算法在合成集上的表现很好,但在真实集上雨

滴残留较多。Chen等[5]运用超像素分割将场景分

解为深度一致的单元,在超像素级别完成场景内容

的对齐,这种算法对不同的雨滴遮挡和摄像机的快

速运动情形具有鲁棒性,但单元的分割需花费大量

时间。
为了提升去雨算法的恢复效果,本文在已有研

究的基础上,用时间方向梯度与水平方向梯度作为

先验;为减少运算时间,优化过 程 使 用 快 速 TV
(FTV),通过多轮迭代最小化模型函数,并给出了

一种迭代退出的判定方法。实验结果表明,相比其

他算法,本算法得到的去雨视频恢复效果好、花费时

间短且具有较强的实用性。

2 基于层先验的去雨算法

通常可将一张有雨图像认为是无雨背景层B
和无背景雨痕层R 的叠加,去雨的目的是通过分解

获得有雨图像的背景层和雨痕层,但这是一个不适

定问题,因此,文献[1]提出了一种使用最大后验概

率(MAP)最大化背景层和雨痕层的联合概率方法,
该模型经过一定的数学变换,可等效为求解能量函

数的最小值,即

min
B,R

O-B-R 2
F+Φ(B)+Ψ(R), (1)

式中,· F 为弗罗贝尼乌斯范数,O 为有雨图像,最
优解B 和R 中每个像素的值应不大于O 中的对应

值且不小于0,Φ(B)和Ψ(R)分别为背景层和雨痕

层的先验条件,用于对两种层进行正则化约束,可表

示为

Φ(B)=-γ∑
i
log

 

GB[Pi(B)]+α 趍B 1,(2)

Ψ(R)=-γ∑
i
log

 

GR[Pi(R)]+β R 2
F,(3)

式中,Pi(·)为相应图层的第i个分块,G(·)为图像

块在相应GMM 中的概率密度,趍B 为雨痕层的梯

度,γ、α、β为对应项的系数。不同于文献[6]中常见

的3分量在线训练GMM 模型,层先验算法用具有

200个高斯分量的预训练GMM模型[7]作为背景层

的先验之一。除此之外,在算法开始时还会将人工

标注的明显雨区作为训练图像在线训练一个轻量级

GMM模型,作为雨痕层的先验之一。为便于求解,
采用对数的形式并用L1范数正则化,梯度也是近

年来常用于图像修复领域的一种先验知识[8]。
引入GMM后(1)式中的能量函数是非凸的,

难以获得全局最优解。因此,使用半二次分裂法

对其进行优化,引入辅助变量gBi
,gRi

和 H 分别

代替Pi(B)、Pi(R)和趍B。最终得到的函数可表

示为

min
B,R

O-B-R 2
F+α H 1+β R 2

F-γ∑
i
log

 

GB(gBi
)+log

 

GR(gRi
)  +ω 趍B-H 2

F+

ω∑
i

Pi(B)-gBi

2
2+ Pi(R)-gRi

2
2  , (4)

式中,ω 为一个逐渐变大的系数。(4)式的迭代更新

步骤如下。

1)
 

设 当 前 时 刻 为 t,使 用 软 阈 值 (Soft
 

thresholding)算法更新t+1时刻的H,可表示为

H(t+1)=argmin
H

α H 1+ω 趍B-H 2
F。 (5)

  2)
 

使 用 L-BFGS(Limited-memory
 

Broyden
 

Fletcher
 

Goldfarb
 

Shanno)算法[9]更新B 和R,可表

示为

B(t+1),R(t+1)  =argmin
B,R

O-B-R 2
F+

β R 2
F+ω∑

i
 Pi(B)-gBi

2
2+

Pi(R)-gRi

2
2 。 (6)

  3)
 

用文献[7]中的近似优化算法更新gBi

g(t+1)
Bi =argmin

gBi

ω Pi[B
(t+1)]-gBi

2
2-

γlog
 

GB(gBi
)。 (7)

  gRi
的更新与gBi

类似,层先验算法在有雨图像

的恢复上取得了较好的效果,但其选择的梯度方向

并非最优,部分优化算法的运行速度也偏慢,存在较

大的改进空间。

3 去雨算法

3.1 时间方向梯度与水平方向梯度

从空间维度来看,如图1(a)所示的无噪声自然
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图像在很大程度上是分段平滑的[6],且其梯度域

通常是稀疏的,如图1(b)所示。在时间维度上,将
一组视频序列中当前帧与前一帧求梯度,将每个

梯度值出现的次数绘制成直方图,结果如图1(c)
所示。

从图1(c)可以发现,大部分像素的梯度值都等

于或趋近于0,这表明当前帧与前一帧的梯度具有

稀疏特性,且相比图1(b)中垂直方向的梯度,稀疏

性更强。图2(c)为水平方向梯度的灰度直方图,可
以发现,相比层先验中直接使用雨痕图的灰度值,0
的个数约多了1万个,表现出更强的稀疏性,如
图2(b)所示。

图1 背景层的梯度直方图。(a)无雨视频中的图像;(b)垂直方向的梯度;(c)时间方向的梯度

Fig 
 

1 Gradient
 

histogram
 

of
 

the
 

background
 

layer 
 

 a 
 

Image
 

in
 

the
 

rainless
 

video 
 

 b 
 

gradient
 

in
 

the
 

vertical
 

direction 
 

 c 
 

gradient
 

in
 

the
 

time
 

direction

图2 雨痕层的梯度直方图。(a)雨痕视频中的图像;(b)灰度直方图;(c)水平方向的梯度

Fig 
 

2 Gradient
 

histogram
 

of
 

the
 

rain
 

trace
 

layer 
 

 a 
 

Image
 

in
 

the
 

rain
 

trace
 

video 
 

 b 
 

gray
 

histogram 
 

 c 
 

gradient
 

in
 

the
 

horizontal
 

direction

  对于两种新梯度项的引入,仍采用L1范数形

式,用半二次分裂法进行优化,改进后的模型函数可

表示为

min
B,R

O-B-R 2
F+α M 2

1+β N 2
1-

γ∑
i
log

 

GB(gBi
)+log

 

GR(gRi
)  +

ω zB-M 2
F+ω xR-N 2

F+

ω∑
i

Pi(B)-gBi

2
2+ Pi(R)-gRi

2
2  ,

(8)
式中,z 为时间方向的梯度,x 为水平方向的梯

度,M 和N 为新引入的辅助变量,O-B-R 2
F 为

保真项,可以减少复原图像的失真情况[10]。

3.2 快速总变分法

FTV 是一种常用于图像去噪和去模糊的算

法[11],通过交替迭代求解最小化模型函数,每一次

迭代的计算量仅有3个快速傅里叶变换(FFT),相
比(6)式的L-BFGS最小化算法,在运算时间上有较

大的优势,可适用于一些对速度要求高的场景。

FTV擅长解决的模型函数需要是L2正则化的TV
形式,实验中通过将矩阵向量化以满足该条件。结

合FTV算法得到模型函数最小化的流程如下。

1)
  

更新 M 和N,M 和N 的更新方式类似,以

M 为例,舍去与M 无关的项,得到

M(t+1)=argmin
M

α M 1+ω zB
(t)-M 2

F,(9)

(9)式的解可用软阈值获得,即

M(t+1)=sgn zB
(t)  max zB

(t) -
∂
2ω
,0



 


 。

(10)
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  2)
 

更新B 和R,B 和R 的更新方式也是类似

的。以B 为例,固定R、M、N、gBi
和gRi

,得到

B(t+1)=argmin
B

O-B-R 2
F+ω zB-M 2

F+

ω∑
i

Pi(B)-gBi

2
2  。 (11)

  虽然采取非重叠的分块方式会引入块效应,同
时影响高斯概率密度计算的准确性,降低图像质量,

但本算法中∑
i
log

 

GB(gBi
)并非决定最终图像质

量的唯一先验。保真项的存在,使非重叠分块对

于最终图像恢复的效果影响较小,同时可以降低算

法的复杂度。因此,采取非重叠的图像分块方式,此
时所有Pi(B)中的像素数量和B相等,gB 为B中块

对 应 的 gBi
合 集,即 ∑

i
 Pi(B)-gBi

2
2 =

B-gB
2
F。

在上述条件下,(11)式实际是一个二次型,B 的

最小化可以用正规方程法来求解,即
(1+ω+ω T

z z)B=O-R+ωgB +ω T
zM。
(12)

  对于(12)式左侧的黑塞矩阵,基于傅里叶变换

的卷积定理[11]用FFT进行对角化,可表示为

B(t+1)=Xreal F -1
F(O-R)+ωF(gB)+ωF(z)*F(M)

1+ω+ωF(z)*F(z)




 




  , (13)

式中,上标*为复共轭,符号为哈达玛积,F为

FFT,F -1 为FFT的逆变换,Xreal 为取复数实部的

符号。由于F(z)及其复共轭的值是固定常数,因
此每轮迭代仅需4个FFT的计算量(含一个FFT
逆变换)。

3.3 迭代退出与整体算法流程

本算法的计算流程如表1所示,将算法的最大

迭代次数设为10次,一些雨势较小的视频并不需要

这么多次数。因此,通过当前轮与上一轮B 和R 的

弗罗贝尼乌斯范数和的归一化值作为退出判定,可
表示为

Xtol=
B(t+1)-B(t)

F+ R(t+1)-R(t)
F  

O F
。

(14)
表1 本算法的流程

Table
 

1 Flow
 

of
 

our
 

algorithm

Input:
 

rain
 

image,
 

pre-trained
 

GMM
 

model

Initialization:
 

B=O,R=0,
 

train
 

a
 

lightweight
 

GMM
 

model
 

online
Step1:

 

update
 

M,N
 

by
 

soft
 

threshold
 

algorithm
Step2:

 

update
 

B,R
 

by
 

FTV
 

algorithm
Step3:

 

update
 

gBi
,gRi
by

 

approximate
 

optimization
 

algorithm

End:
 

meet
 

the
 

convergence
 

condition
 

Eq.
 

(14)
 

or
 

reach
 

the
 

maximum
 

number
 

of
 

iterations,
 

otherwise
 

go
 

back
 

to
 

step1
 

and
 

iterate
 

again

Output:
 

background
 

layer
 

B
 

and
 

rain
 

trace
 

layer
 

R

4 实验分析与对比

实验 所 用 计 算 机 的 CPU 为Intel
 

Core
 

i7-
9750H@2.60

 

GHz,内存为32
 

GB,系统版本为

Windows10,软 件 平 台 为 Matlab
 

R2019b。文

献[12]对近几年图像视频去雨算法进行了对比,实
验选取其中的3种视频去雨算法与本算法进行对

比,包括基于多尺度卷积稀疏编码的算法[2]、基于时

域相关和低秩矩阵补全的算法[3]和一种基于块的

GMM算法[6]。
4.1 合成集实验

为保证实验的客观性与公平性,用与文献[12]
中相同的客观衡量方法,即峰值信噪比(PSNR)和

结构相似度(SSIM);同时使用其数据集中的四段测

试合成视频作为样本集进行测试,涵盖了生活中户

外的常见场景,如公园、高速公路、停车场。视频中

有静态画面,如树木、房屋,也有运动物体,如车辆、
行人。部分实验效果如图3和图4所示,可以发现,
对于数据集man,文献[2]和文献[6]的算法在缓慢

移动的人物周围出现了伪影(矩形框部分),文献[3]
的算法在快速移动的人物边缘出现了一些波纹(矩
形框部分)。对于数据集trunk,文献[2]和文献[3]
的算法雨滴残留较多(矩形框部分),而文献[6]的算

法区分了前景与背景,无法很好地去除属于前景运

动物体本身的雨滴(矩形框部分)。完整的实验数

据如表2所示,表中的结果均为所有帧的平均值。
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图3 不同算法对数据集 man的识别结果。(a)输入图像;(b)原始图像;(c)文献[2]的算法;(d)文献[3]的算法;
(e)文献[6]的算法;(f)本算法

Fig 
 

3 Recognition
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

dataset
 

man 
 

 a 
 

Input
 

image 
 

 b 
 

original
 

image 
 

 c 
 

algorithm
 

of
 

Ref 
 

 2  
 

 d 
 

algorithm
 

of
 

Ref 
 

 3  
 

 e 
 

algorithm
 

of
 

Ref 
 

 6  
 

 f 
 

our
 

algorithm
 

图4 不同算法对数据集trunk的识别结果。(a)输入图像;(b)原始图像;(c)文献[2]的算法;(d)文献[3]的算法;
(e)文献[6]的算法;(f)本算法

Fig 
 

4 Recognition
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

the
 

dataset
 

trunk 
 

 a 
 

Input
 

image 
 

 b 
 

original
 

image 
 

 c 
 

algorithm
 

of
 

Ref 
 

 2  
 

 d 
 

algorithm
 

of
 

Ref 
 

 3  
 

 e 
 

algorithm
 

of
 

Ref 
 

 6  
 

 f 
 

our
 

algorithm
 

表2 实验结果

Table
 

2 Experimental
 

results

Dataset Algorithm PSNR
 

/dB SSIM Time
 

/s

Man

Ref.
 

[2] 37.02 0.981  137.4
Ref.

 

[3] 33.60 0.989 1332.7
Ref.

 

[6] 36.18 0.885 515.8
ours 39.79 0.993 52.9

0610013-5



研究论文 第58卷
 

第6期/2021年3月/激光与光电子学进展

续表2

Dataset Algorithm PSNR
 

/dB SSIM Time
 

/s

Trunk

Ref.
 

[2] 32.38 0.963  140.6
Ref.

 

[3] 32.86 0.962 1811.2
Ref.

 

[6] 30.32 0.938 462.2
ours 34.57 0.976 51.9

Park

Ref.
 

[2] 34.07 0.991  101.4
Ref.

 

[3] 33.17 0.970 1501.3
Ref.

 

[6] 24.18 0.796 393.1
ours 35.92 0.983 44.0

Highway

Ref.
 

[2] 24.20 0.953  140.1
Ref.

 

[3] 24.12 0.936 1850.2
Ref.

 

[6] 23.78 0.868 498.7
ours 24.81 0.958 50.2

图5 不同算法在真实有雨图像上的处理结果。(a)输入图像;(b)文献[2]的算法;(c)文献[3]的算法;(d)文献[6]的算法;
(e)本算法

Fig 
 

5 Processing
 

results
 

of
 

different
 

algorithms
 

on
 

real
 

images
 

with
 

rain 
 

 a 
 

Input
 

image 
 

 b 
 

algorithm
 

of
 

Ref 
 

 2  
 

 c 
 

algorithm
 

of
 

Ref 
 

 3  
 

 d 
 

algorithm
 

of
 

Ref 
 

 6  
 

 e 
 

our
 

algorithm

可以发现,本算法的去雨效果在四段测试集中均有

不同程度的提升,相比其他算法的最好结果,本算法

的PSNR平均提升了1.6
 

dB,且本算法的运行时间

更短。

4.2 真实视频中的实验

为了体现本算法在真实有雨视频上的去雨效

果,搜寻了三段有雨视频作为真实测试集,分别是一

段电影片段、一段校园雨天实拍及一段夜间监控画

面,结果如图5所示。可以发现,文献[2]的算法去

雨有残留,在第一段视频中雨痕十分明显;且由于第

二段视频镜头晃动剧烈,图像整体比较模糊;文
献[3]的算法去雨效果较好,雨痕残留很少,细节也
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保留得很好;文献[6]的算法与文献[2]的算法有相

同的问题,且在第三段视频中,画面的整体颜色也发

生了变化。本算法去雨后的雨滴残留很少,且模糊

与偏色问题较少,图像的细节纹理保存得较好,整体

去雨效果较佳。

5 结  论

以一种面向图像的层先验算法为基础,进行视

频去雨算法的研究与开发。通过在原模型函数中引

入时间方向梯度与水平方向梯度作为先验,提升了

算法的恢复效果。优化过程使用快速总变分法,通
过多轮迭代最小化模型函数,同时给出了一种迭代

退出的判定方法。实验结果表明,本算法得到的去

雨视频恢复效果较好,且算法执行速度快,但本算法

无法做到实时演算,在处理速度上仍有较大的改进

空间。
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