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基于多尺度前馈结构的单幅图像去雨算法
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摘要 图像中雨纹的存在将增大目标检测和识别的难度，而雨纹通常是图像的高频部分，其中也包含着大量图像

细节，如何在去雨的同时保留有用的细节是需要解决的问题。为避免预处理带来去雨次优效果，模拟真实场景下

物体成像过程，改进图像复原的通用模型，丰富网络的感受野，更精确去雨的同时增强对比度，提出一种基于多尺

度、多层次和多注意力机制的卷积神经网络，通过多卷积的特征跳跃连接补偿卷积过程中细节信息的丢失以及融

合不同层级特征信息，在网络分支中提取多尺度特征图，并结合注意力机制形成多个多尺度残差注意力子模块对

全局信息在通道维度上进行权值重标定，去冗余的同时增强有用信息，将初级特征与高级特征相融合来学习雨图

和无雨图之间的映射关系。考虑到实际情况，真实的雨图无对应的无雨图，所以本文采用合成的数据集来训练，并

用合成数据集和真实场景图进行验证。实验结果表明，所提出的网络，无论雨纹的大小和密度，都能取得较好的去

雨效果，同时保留了细节信息。
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Abstract The presence of rain patterns in an image increases the difficulty of target detection and recognition.
Rain patterns are the high-frequency parts of the image, which contain several image details. However, a major
challenge is in removing the rain pattern while retaining useful details. Thus, we proposed a method based on a
multiscale convolutional neural network developed using multilevel and multiattention mechanisms. To avoid the
suboptimal effect of rain removal caused by preprocessing, we simulated the imaging process of objects in real
scenes, improved the general image restoration model, enriched the network’s receptive field range, and
accurately removed rain while enhancing contrast. Furthermore, we extract multiscale feature maps from the
network branch using a multiconvolution feature jump connection to compensate for the loss of detailed
information in the convolution process and fusion of different levels of feature information. Additionally, we
combined attention to form multiple multiscale residual attention submodules to recalibrate the global information
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in the channel dimension, removing redundancy while enhancing useful information and the primary and advanced
features were fused to learn the mapping relationship between the rain and no-rain maps. Considering that the real
rain map has no corresponding rain-free map, we used a synthetic dataset for training, and used the synthetic
dataset and real scene graphs for verification. The experimental results show that our proposed network achieved
a good rain removal effect while retaining detailed information irrespective of the size and density of the rain
pattern.
Key words rain streak removal; attention mechanism; multiscale convolutional neural network; feedforward structure

1 引 言

户外图像的可见度很大程度上取决于天气的

状况，雨纹的存在会覆盖高频信息，造成图像特征

信息模糊、质量低下，从而加大后续高级计算机视

觉任务的难度，而机器视觉的应用场景无法避免恶

劣的天气。因此，图像去雨已成为机器视觉领域中

一个重要的研究分支。近年来，传统算法不断得到

改进、创新，各种神经网络已取得较好的去雨效果，

推动了图像去雨算法研究领域的快速发展。

目前，单幅图去雨算法可以大致分为两类：基

于传统模型算法和基于深度学习模型算法。对于

传统的去雨算法，文献［1］提出将图像进行雨纹位

置定位，通过高频滤波将定位到的雨纹去掉，但该

算法基于物理假定模型，应用受到很大的限制，不

适合广泛推广。文献［2］通过低通滤波将雨纹图

像分解为低频部分和高频部分，从高频部分捕捉

无雨图像细节，将无雨图像细节叠加到低频部分，

利用暗通道先验算法进一步缓解降雨造成的模

糊，但是最终图像的雨痕过于明显。文献［3］提出

了一种基于高斯混合模型的先验算法，该算法在

大多数不同方向和密度的雨纹上都能取得不错的

效果，但难度在于无法准确构建出各种情况下的

高斯混合模型。传统的单幅图去雨算法多是基于

数学模型优化去雨效果［1-5］，运行速度慢且效果有

待提升。对于深度学习模型算法，文献［6］通过引

导滤波将图像分为基础层和细节层，提出神经网

络（DerainNet）对细节层学习去雨负映射，将映射

得到的图像叠加到基础层，取得了优异的效果，尽

管该卷积神经网络（CNN）增加了图像增强层，但

在某些场景下还是会造成颜色失真并且雨纹残留

明显。文献［7］提出了一种基于深度卷积的递归

神经网络，将不同方向的雨纹看作是多个雨纹层

的叠加，通过整合挤压 -激励模块（RESCAN），根

据强度和透明度为不同雨纹层设置阈值，然后分

解成多个阶段逐步达到去雨的效果。文献［8］提

出一种新的基于密度感知的多流密集连接卷积神

经网络算法（DID-MDN），利用不同尺度的特征提

取不同尺度和形状的雨纹以自动确定雨密度信

息，并根据估计的雨密度标签有效去除相应的雨

纹。文献［9］提供了一个二元地图，包括雨纹层和

背景图，学习二进制雨纹图、雨纹的外观和干净的

背景，利用不同尺寸的核形成不同尺度的感受野，

每次递推中，一个新的上下文信息的扩展网络被

开发（JORDER），从而利用区域上下文信息反复

地检测和去除雨纹。目前，单幅图像去雨算法常

用滤波得到图像的无雨层和雨痕层，然后对雨痕

层求解负残差映射叠加到雨图上，学习像素到像

素的映射关系，同时也增加了额外步骤［7-14］。

本文提出一种端到端的去雨 CNN模型，称为

多尺度前馈结构单幅图像去雨 CNN，并不对图像进

行滤波等预处理（这些预处理可能会使图形变得更

加模糊和扭曲，导致次优的恢复性能）。本算法直

接改进现有的图像增强模型，并根据残差网络的优

势，在网络的不同层次提取出多细节进行跳跃式拼

接，补偿卷积过程中图像细节的丢失，增强像素点

与特征间的关联性，以多个多尺度残差注意力子模

块（MSRAS）为分支结构，提取卷积过程中丢失的

不同层次特征信息的同时，依靠注意力机制给不同

尺度的特征通道赋予权重，增加感受野范围，减少

特征信息的冗余，让不同像素点之间建立起基于长

距离的映射关系，继而实现端到端的单幅图像去雨

算法。

2 本文算法

改进现有的图像增强模型，学习特定参数，网

络结构主体采用跳跃式拼接 ，分支上采用多个

MSRAS，形成前馈式深层 CNN，将初级特征信息、

中层信息与主体框架的末端高级信息相融合，加强

像素与距离之间的依赖关系，去除雨纹的同时保留

高频信息。

2. 1 场景建模

目前机器视觉领域中图像复原的通用模型都

是利用退化现象的某种先验知识，逆向处理得到恢

复图［15-17］，在退化矩阵为线性的条件下产生图像的

过程为

g ( x，y )= h ( x，y ) ∗f ( x，y )+ η ( x，y )， （1）
式中：g ( x，y )表示观察到的雨纹图像；h ( x，y )表示

退化矩阵；f ( x，y )表示无雨图像；η ( x，y )表示噪声

矩阵；“*”表示卷积操作。通过傅里叶变换，在频域

中，式（1）为

G ( u，v )= H ( u，v )F ( u，v )+ N ( u，v )。 （2）
然而实际得到的图像，不仅有明显的雨点和雨

纹，且光线在雨水的作用下会发生折射，从而影响

周围的像素值，这个模型过于局限，根据文献［8］所

研究的内容，像素点层次研究表明，真实场景下，雨

纹所在区域造成高频信息在亮度、形状、位置发生

一定的变化即模糊化、变形和衰减，具体来说，雨纹

使得高频位置处的像素点数值发生了变化。这种

区域像素点连续性变化，在视觉上就是目标的位置

发生了偏移，即所谓的“凸镜成像”，偏移量与像素

点之间的距离有关。根据文献［18-19］中去雨雾的

算法，并结合式（1）和（2），将雨下成像的过程描述

成区域像素值加权叠加的结果，这样高频信息保留

的同时，有利于将雨痕分离，得到的无雨图像经过

对比度增强算法处理，即可得

S ( i，j)= L ( i，j) R ( i，j)+ [ ]E- L ( )i，j Z ( i，j)，（3）
式中：i和 j表示图像像素点的位置；S ( )⋅ 表示观测到

的雨纹图；R ( )⋅ 表示无雨图像；E表示单位矩阵；L ( ⋅ )
表示区域内的权重系数矩阵，其元素数值处于 0到 1
之间；Z ( )⋅ 表示自适应矩阵。Z ( )⋅ 项将式（2）中的

N ( )⋅ 噪声项和图像自适应增强操作结合，系数项矩

阵 (E- L)确保不超过最大像素值，将式（3）变形

得到

R ( i，j)= S ( )i，j - [ ]E- L ( )i，j Z ( )i，j

L ( )i，j
。 （4）

式（4）出现两个重要参数矩阵 L和 Z，两次求参过程

会使误差变大，为避免中间参数的形成，由式（4）
得到

R ( i，j)= B ( i，j) [ ]S ( )i，j - E + bE， （5）

式中，B ( i，j )=
S ( i，j )-Z ( i，j )+L ( i，j ) [ ]Z ( i，j ) -b

L ( i，j ) [ ]S ( i，j ) -E
，

这样，参数矩阵 L和 Z被整合到新变量 B ( )⋅ 中，偏置

矩阵 b可为任意值，本算法默认数值为 1，B项使式

（4）中的 L项和自适应矩阵 Z在实验中联合学习，根

据文献［20］中实验数据对比得到，联合学习让 2个
参数相互补偿减少误差，共同决定最后网络的去雨

效果。

2. 2 通道注意力机制

Hu 等［21］提 出 squeeze-and-excitation networks
（SE-Net），该网络专注于特征通道之间互相依赖的

关系，通过网络学习的方式来自动获取到每个特征

通道的重要程度，最后再为每个通道赋予不同的权

重系数，从而来强化重要的特征抑制非重要的特

征，如图 1所示。通过特征重标定的方式来自适应

调整通道之间的特征响应，让计算资源分配给信息

中最有用的部分，又因为其额外所占用的计算成本

小，很容易嵌入其他深层网络，Basak等［22］提出一种

基于通道注意力的残差网络实现超分辨率算法，

SE block也大大提升了高级计算机视觉任务如目标

检测、识别等深层网络的效果［23-28］。

图 1中，H、W、C表示特征的高度、宽度和通道

数，GP表示全局池化（global pooling）操作，FC表示

全连接（fully connected）操作，r表示特征压缩率，以

此来减少计算的参数量。为不同的特征通道求得

对应权重是关键点，首先是 squeeze操作，将一个通

道中整个空间特征编码为一个全局特征，通过 GP
操作将特征图在H×W的空间维度上收缩，定义为
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2. 1 场景建模

目前机器视觉领域中图像复原的通用模型都

是利用退化现象的某种先验知识，逆向处理得到恢
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过程为

g ( x，y )= h ( x，y ) ∗f ( x，y )+ η ( x，y )， （1）
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然而实际得到的图像，不仅有明显的雨点和雨

纹，且光线在雨水的作用下会发生折射，从而影响

周围的像素值，这个模型过于局限，根据文献［8］所

研究的内容，像素点层次研究表明，真实场景下，雨

纹所在区域造成高频信息在亮度、形状、位置发生

一定的变化即模糊化、变形和衰减，具体来说，雨纹

使得高频位置处的像素点数值发生了变化。这种

区域像素点连续性变化，在视觉上就是目标的位置

发生了偏移，即所谓的“凸镜成像”，偏移量与像素

点之间的距离有关。根据文献［18-19］中去雨雾的

算法，并结合式（1）和（2），将雨下成像的过程描述

成区域像素值加权叠加的结果，这样高频信息保留

的同时，有利于将雨痕分离，得到的无雨图像经过

对比度增强算法处理，即可得

S ( i，j)= L ( i，j) R ( i，j)+ [ ]E- L ( )i，j Z ( i，j)，（3）
式中：i和 j表示图像像素点的位置；S ( )⋅ 表示观测到
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N ( )⋅ 噪声项和图像自适应增强操作结合，系数项矩

阵 (E- L)确保不超过最大像素值，将式（3）变形

得到

R ( i，j)= S ( )i，j - [ ]E- L ( )i，j Z ( )i，j
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。 （4）

式（4）出现两个重要参数矩阵 L和 Z，两次求参过程

会使误差变大，为避免中间参数的形成，由式（4）
得到
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，

这样，参数矩阵 L和 Z被整合到新变量 B ( )⋅ 中，偏置

矩阵 b可为任意值，本算法默认数值为 1，B项使式

（4）中的 L项和自适应矩阵 Z在实验中联合学习，根

据文献［20］中实验数据对比得到，联合学习让 2个
参数相互补偿减少误差，共同决定最后网络的去雨

效果。

2. 2 通道注意力机制

Hu 等［21］提 出 squeeze-and-excitation networks
（SE-Net），该网络专注于特征通道之间互相依赖的

关系，通过网络学习的方式来自动获取到每个特征

通道的重要程度，最后再为每个通道赋予不同的权

重系数，从而来强化重要的特征抑制非重要的特

征，如图 1所示。通过特征重标定的方式来自适应

调整通道之间的特征响应，让计算资源分配给信息

中最有用的部分，又因为其额外所占用的计算成本

小，很容易嵌入其他深层网络，Basak等［22］提出一种

基于通道注意力的残差网络实现超分辨率算法，

SE block也大大提升了高级计算机视觉任务如目标

检测、识别等深层网络的效果［23-28］。

图 1中，H、W、C表示特征的高度、宽度和通道

数，GP表示全局池化（global pooling）操作，FC表示

全连接（fully connected）操作，r表示特征压缩率，以

此来减少计算的参数量。为不同的特征通道求得

对应权重是关键点，首先是 squeeze操作，将一个通

道中整个空间特征编码为一个全局特征，通过 GP
操作将特征图在H×W的空间维度上收缩，定义为

图 1 SE block结构图

Fig. 1 SE block structure diagram
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ZC= F sq ( xC )=
1

H×W∑i= 1
H

∑
j= 1

W

xC ( i，j )， （6）

式中：xC ( · )表示特征图的第 C个通道；F sq ( · )表示全

局池化。得到全局描述特征后，进行 excitation操作

来抓取特征通道之间的关系，定义为

s= F ex ( z，w )= σ ( δ ( F sq ( xC ) ) )， （7）
式中：σ ( · )代表 Sigmoid函数，确保 s值位于 0~1；
δ ( · ) 代 表 激 活 函 数 。 最 后 是 scale 操 作 ，即 将

excitation操作得到的权重看作是信息重要程度的

依据，定义为

x̂= F scale ( s，xC )= s ⋅ xC， （8）
式中，s作为比例因子与原通道相乘，利用 1维的稀

疏卷积操作来优化 SE模块中涉及到的全连接层

操作来大幅降低参数量并保持相当的性能。为了

压缩参数量和提高计算效率，SE-Net采用的是“先

降维再升维”的策略，利用两个多层感知机来学习

不同通道之间的相关性，即当前的每一个特征图

都 与 其 他 特 征 图 进 行 交 互 ，是 一 种 密 集 型 的

连接［29］。

2. 3 多尺度残差注意力子模块

SE block能很好地实现特征选择，但在实际应

用中，无法用 1个模型准确描述出雨纹密集度、方向

的多样性，这就要求网络有丰富的感受野适应不同

尺度和方向的特征提取，本文在分支上采用 4个
MSRAS，分别为MSRAS1、MSRAS2、MSRAS3和
MSRAS4，具体结构如图 2所示。

4个 MSRAS的大体结构相同，为了减少网络

宽度，只对上一层输出特征图提取 2种或者 3种通

道信息通过批量归一化（BN）和 ReLU后相拼接，

在空间维度上压缩，进行自适应权值重标定。为

减少网络计算量，加快网络收敛速度，但同时尽可

能地保留特征信息，对初级特征采取大尺寸卷积

核，同时减少卷积核个数；又为增大感受野的范

围 ，对 初 级 特 征 提 取 3 种 不 同 尺 度 的 信 息 ，即

7 × 7、5 × 5和 3 × 3，卷积核个数都为 16。随着

网络的深入、特征细化，需要的感受野也进一步变

化。为满足需要，MSRAS模块的卷积核尺寸相对

应逐渐变小，个数逐渐增加，能提取出更多细化特

征，这样的设计可以使得网络根据实际需要自适

应调节感受野的范围，不会因为雨纹的大小和密

度变化造成网络去雨效果退化，MSRAS的参数设

计如表 1所示。

MSRAS解决了下面几个问题：1）在分支上，提

供了一个不同尺度卷积核所带来的特征通道学习

机制，使神经元可以自适应调整感受野的大小，适

应不同大小和方向的雨纹，增强网络的表达能力，

提升去雨效果；2）改进简单的残差网络，加入 SE模

块和改变通道终点，对感受野提取的特征信息进行

权值重标定，补偿卷积过程中遗失的重要信息；

3）采取残差学习思想，防止梯度消失的同时，使原

图的背景信息得以保留；4）传统的残差网络因其结

构导致计算成本高，而用分支上的MSRAS代替残

差模块，可以改善信息流动，加速收敛。
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I 13 = δ ( NB (w 1
3 ∗I in1 + b13 ) )

I '1 = I 11 ⊕I 12 ⊕I 13
I ''1 = s ( I '1 )
Iout1 = F scale ( I ''1，I '1 )
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I 22 = δ ( NB (w 2
2 ∗I in2 + b22 ) )

I 23 = δ ( NB (w 2
3 ∗I in2 + b23 ) )

I '2 = I 21 ⊕I 22 ⊕I 23
I ''2 = s ( I '2 )
Iout2 = F scale ( I ''2，I '2 )

， （10）
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Iout3 = F scale ( I ''3，I '3 )
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I 41 = δ ( NB (w 4
1 ∗I in3 + b41 ) )

I 42 = δ ( NB (w 4
2 ∗I in3 + b42 ) )

I '4 = I 41 ⊕I 42
I ''4 = s ( I '4 )
Iout4 = F scale ( I ''4，I '4 )

， （12）

式中：I nin 和 I nout(n= 1，2，3，4) 分别表示第 n个 MS⁃
RAS的输入输出；w表示权重参数；b表示偏置数

值；“*”表示卷积操作；NB( · )表示批量归一化函数；

δ ( · )表示激活函数；“⊕”表示特征信息拼接，s ( · )表
示式（7）函数，F scale表示式（8）中的函数。

3 网络总体框架

采用神经网络中传统的卷积形式而不使用池

化层，将输入雨图先经过一个 3× 3的卷积层，输出

通道为 64，提取浅层特征，然后将 3× 3卷积操作+
批量归一化处理+ReLU作为网络隐藏层的基本结

构，将每层的输出特征作为下一层的输入，相比于

标准的 CNN，本网络多了跳跃拼接结构和 4个前馈

结 构 的 MSRAS，在 第 1 个 卷 积 后 连 接 第 一 个

MSRAS（MSRAS1），将第 2层和第 3层的输出在

第 4层拼接，同时由MSRAS2提取不同尺度特征信

息进行权值重标定，将第 4层和第 5层的输出在第 6
层拼接，连接MSRAS3，MSRAS3的卷积核尺寸进

一步变小，通道数增加，提取出更多细节，第 10层将

前 8层经过卷积的信息在此拼接并连接MSRAS4，
MSRAS4的卷积核尺度变小，通道数继续增大，最

后将网络不同层次处经过权值重标定的特征图在

第 13层拼接，经过 2次卷积和计算层输出无雨效果

图，具体结构如图 3所示，网络总体参数设计如表 2
所示。

表 1 MSRAS的参数设定表

Table 1 Parameter setting table of MSRAS

input

Conv 7×7×16

Conv 5×5×16 Conv 3×3×64 Conv 1×1×64 Conv 3×3×16 Conv 1×1×64

Conv 5×5×16 Conv 3×3×16 Conv 7×7×16 Conv 5×5×16 Conv 3×3×64
BN BN BN

ReLU ReLU ReLU

concat

SE block

input

BN BN BN
ReLU ReLU ReLU

concat

SE block

input

BN BN BN
ReLU ReLU ReLU

concat

SE block

 

concat

SE block

BN BN

ReLU ReLU

input

(a)

(c) (d)

(b)

图 2 MSRAS结构图。（a）MSRAS1；（b）MSRAS2；（c）MSRAS3；（d）MSRAS4
Fig. 2 MSRAS structure diagrams. (a) MSRAS1; (b) MSRAS2; (c) MSRAS3; (d) MSRAS4
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MSRAS解决了下面几个问题：1）在分支上，提

供了一个不同尺度卷积核所带来的特征通道学习

机制，使神经元可以自适应调整感受野的大小，适

应不同大小和方向的雨纹，增强网络的表达能力，

提升去雨效果；2）改进简单的残差网络，加入 SE模

块和改变通道终点，对感受野提取的特征信息进行

权值重标定，补偿卷积过程中遗失的重要信息；

3）采取残差学习思想，防止梯度消失的同时，使原

图的背景信息得以保留；4）传统的残差网络因其结

构导致计算成本高，而用分支上的MSRAS代替残

差模块，可以改善信息流动，加速收敛。
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3 ∗I in1 + b13 ) )

I '1 = I 11 ⊕I 12 ⊕I 13
I ''1 = s ( I '1 )
Iout1 = F scale ( I ''1，I '1 )

， （9）
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1 ∗I in2 + b21 ) )

I 22 = δ ( NB (w 2
2 ∗I in2 + b22 ) )

I 23 = δ ( NB (w 2
3 ∗I in2 + b23 ) )

I '2 = I 21 ⊕I 22 ⊕I 23
I ''2 = s ( I '2 )
Iout2 = F scale ( I ''2，I '2 )

， （10）
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1 ∗Iiin3 + b31 ) )

I 32 = δ ( NB (w 3
2 ∗I in3 + b32 ) )

I 33 = δ ( NB (w 3
3 ∗I in3 + b33 ) )

I '3 = I 31 ⊕I 32 ⊕3
3

I ''3 = s ( I '3 )
Iout3 = F scale ( I ''3，I '3 )

， （11）
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I 41 = δ ( NB (w 4
1 ∗I in3 + b41 ) )

I 42 = δ ( NB (w 4
2 ∗I in3 + b42 ) )

I '4 = I 41 ⊕I 42
I ''4 = s ( I '4 )
Iout4 = F scale ( I ''4，I '4 )

， （12）

式中：I nin 和 I nout(n= 1，2，3，4) 分别表示第 n个 MS⁃
RAS的输入输出；w表示权重参数；b表示偏置数

值；“*”表示卷积操作；NB( · )表示批量归一化函数；

δ ( · )表示激活函数；“⊕”表示特征信息拼接，s ( · )表
示式（7）函数，F scale表示式（8）中的函数。

3 网络总体框架

采用神经网络中传统的卷积形式而不使用池

化层，将输入雨图先经过一个 3× 3的卷积层，输出

通道为 64，提取浅层特征，然后将 3× 3卷积操作+
批量归一化处理+ReLU作为网络隐藏层的基本结

构，将每层的输出特征作为下一层的输入，相比于

标准的 CNN，本网络多了跳跃拼接结构和 4个前馈

结 构 的 MSRAS，在 第 1 个 卷 积 后 连 接 第 一 个

MSRAS（MSRAS1），将第 2层和第 3层的输出在

第 4层拼接，同时由MSRAS2提取不同尺度特征信

息进行权值重标定，将第 4层和第 5层的输出在第 6
层拼接，连接MSRAS3，MSRAS3的卷积核尺寸进

一步变小，通道数增加，提取出更多细节，第 10层将

前 8层经过卷积的信息在此拼接并连接MSRAS4，
MSRAS4的卷积核尺度变小，通道数继续增大，最

后将网络不同层次处经过权值重标定的特征图在

第 13层拼接，经过 2次卷积和计算层输出无雨效果

图，具体结构如图 3所示，网络总体参数设计如表 2
所示。

表 1 MSRAS的参数设定表

Table 1 Parameter setting table of MSRAS

MSRAS

MSRAS1

MSRAS2

MSRAS3

MSRAS4

Filter size
7× 7
5× 5
3× 3
7× 7
5× 5
3× 3
5× 5
3× 3
1× 1
3× 3
1× 1

Number of filters
16
16
16
16
16
64
16
16
64
16
64

Number of output channels

48

96

96

80
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残差网络（ResNet）被嵌入到“端到端”的映射

中，虽然它们被共同训练，但彼此间并不直接依赖，

MSRAS处于网络的不同层次，保留着残差块的特

性，并有着共同的终点，加强了该子模块的自适应

能力，相比残差模块彼此间的联系更紧密。传统的

前馈结构通过附加映射，将需要保留的信息在两个

隐藏层之间传递，而MSRAS的前馈连接方式确保

信息传递的完整性，提升信息传递的效率，不使用

池化层以避免维度变化带来误差。计算过程为
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F 0 = Conv (Y ' )

Fi= δ ( NB ( Conv ( Fi- 1 ) ) )，( )i= 1，2，4，5，7，8，
10，12，13，14

Fj= concat ( Fj- 1，Fj- 2 )， ( )j= 3，6
F 9 = concat ( Fk )， ( )k= 1，2，4，5，7，8
F 11 = concat ( F 10，Ioutm )， ( )m= 1，2，3，4

，

（13）
式中：Y '代表输入图像，Fi和 Fj代表第 i（j）个隐藏层

的输出，本网络为简化计算过程，加速网络收敛，每
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图 3 网络总体结构图

Fig. 3 Overall network structure diagram

表 2 网络参数表

Table 2 Network parameter table

Input size
［128，64，64，3］
［128，64，64，64］
［128，64，64，64］
［128，64，64，64］
［128，64，64，128］
［128，64，64，64］
［128，64，64，64］
［128，64，64，128］
［128，64，64，64］
［128，64，64，64］
［128，64，64，384］
［128，64，64，64］
［128，64，64，64］
［128，64，64，384］
［128，64，64，16］

Filter size
3× 3
3× 3
3× 3
‒

3× 3
3× 3
‒

3× 3
3× 3
‒

3× 3
3× 3
‒

3× 3
3× 3

Number of filters
64
64
64
‒
64
64
‒
64
64
‒
64
64
‒
16
3

Activation function
ReLU
ReLU
ReLU
‒

ReLU
ReLU
‒

ReLU
ReLU
‒

ReLU
ReLU
‒

ReLU
ReLU

Output
F 0
F 1
F 2
F 3
F 4
F 5
F 6
F 7
F 8
F 9
F 10
F 11
F 12
F 13
F 14

Output size
［128，64，64，64］
［128，64，64，64］
［128，64，64，64］
［128，64，64，128］
［128，64，64，64］
［128，64，64，64］
［128，64，64，128］
［128，64，64，64］
［128，64，64，64］
［128，64，64，384］
［128，64，64，64］
［128，64，64，64］
［128，64，64，384］
［128，64，64，16］
［128，64，64，3］

个隐藏层卷积核个数不超过 64，不改变特征图维

度；Conv ( · )代表卷积操作；concat代表拼接操作；Ioutm
代表第 m个 MSRAS的输出，计算过程为式（9）~
（12），采用跳跃式拼接结构，连接低层特征信息，补偿

卷积过程中的信息丢失。网络最后是一个计算层，通

过式（5）得到去雨后的干净图像，b为默认值 1，即
Y= Y 'F 14 - Y '+ 1。 （14）

4 实验与结果分析

4. 1 评价指标与数据集的选择

采用结构相似性（SSIM）和峰值信噪比（PSNR）
作为指标来比较几种方法的去雨效果。考虑到实

际中并没有大量的雨图及其对应的标签图，无法通

过神经网络训练来取得非线性的映射关系，故采用

合 成 数 据 集 来 训 练 网 络 。 本 文 采 用 数 据 集

Rain100L、Rain100H、Rain800、Rain12000等 4个合

成数据集和 1个真实雨图数据集来训练和测试，其

中，Rain12000有 2000张无雨标签图，每张标签图有

对应 6张不同方向与大小的雨图，用 Rain12000中
的 10800张图片训练网络，其余 1200张图片为测

试集。

4. 2 损失函数的选择

采用合成数据集最小化去雨效果图与标签图

之间的差异优化网络参数，即可得

L= 1
N∑n= 1

N

 Rn- Yn
F
， （15）

式中：N为批量样本大小；Rn为截取的第 n个区域的

对应标签图；Yn为网络生成的第 n个效果区域； ⋅
F

表示求取矩阵的 F范数。

4. 3 实验配置与参数设置

实 验 系 统 为 Windows10，显 卡 为 英 伟 达

GeForce GTX 1080Ti，在开发工具 Pycharm平台上

通过深度学习框架 Tensorflow1. 13. 1实施，训练过

程中，为让批量处理的数据具有差异性，随机读取

32幅图像，并在每幅图像中随机选择 4个 64 pixel×
64 pixel的区域形成一批数据供给网络训练使用。

为方便训练，获取批量样本时应将其统一归一化到

[0，1]，训练中采取随机梯度下降（SGD）［30］来最小化

式（15），权重衰减设置为 10-10，动量设置为 0. 9，学
习率初始值为 0. 2，前 6万次迭代过程中，学习率保

持不变，之后每百次迭代后学习率乘以 0. 995，共训

练 30万次。

4. 4 实验结果分析

从几幅图片的去雨前后视觉效果和数据定量分

析（图 4和表 3）可以看出：不同结构在不同的图像下

去雨效果差别较大，传统的 ResNet去雨后雨痕残留

明显，尤其在第一幅图和第四幅图中，当背景颜色较

深时，留下了大量的雨纹，高亮度区域的背景模糊，在

去雨纹的同时，丢失了雨纹下的高频信息；去掉

MSRAS 后 ，相 较 于 ResNet，算 法 在 SSIM 值 和

PSNR值提升了 0. 03~0. 05和 2~3 dB，但当背景颜

色丰富时，去雨后图像的 PSNR数值低于ResNet，在
视觉上雨痕比 ResNet少了很多，但会出现过拟合现

图 4 不同结构去雨效果比较图。（a）真实图像；（b）雨图；（c）ResNet；（d）无MSRAS；（e）本文算法

Fig. 4 Comparison of rain removal effects of different structures. (a) Real pictures; (b) rain pictures; (c) ResNet; (d) without
MSRAS; (e) ours
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个隐藏层卷积核个数不超过 64，不改变特征图维

度；Conv ( · )代表卷积操作；concat代表拼接操作；Ioutm
代表第 m个 MSRAS的输出，计算过程为式（9）~
（12），采用跳跃式拼接结构，连接低层特征信息，补偿

卷积过程中的信息丢失。网络最后是一个计算层，通

过式（5）得到去雨后的干净图像，b为默认值 1，即
Y= Y 'F 14 - Y '+ 1。 （14）

4 实验与结果分析

4. 1 评价指标与数据集的选择

采用结构相似性（SSIM）和峰值信噪比（PSNR）
作为指标来比较几种方法的去雨效果。考虑到实

际中并没有大量的雨图及其对应的标签图，无法通

过神经网络训练来取得非线性的映射关系，故采用

合 成 数 据 集 来 训 练 网 络 。 本 文 采 用 数 据 集

Rain100L、Rain100H、Rain800、Rain12000等 4个合

成数据集和 1个真实雨图数据集来训练和测试，其

中，Rain12000有 2000张无雨标签图，每张标签图有

对应 6张不同方向与大小的雨图，用 Rain12000中
的 10800张图片训练网络，其余 1200张图片为测

试集。

4. 2 损失函数的选择

采用合成数据集最小化去雨效果图与标签图

之间的差异优化网络参数，即可得

L= 1
N∑n= 1

N

 Rn- Yn
F
， （15）

式中：N为批量样本大小；Rn为截取的第 n个区域的

对应标签图；Yn为网络生成的第 n个效果区域； ⋅
F

表示求取矩阵的 F范数。

4. 3 实验配置与参数设置

实 验 系 统 为 Windows10，显 卡 为 英 伟 达

GeForce GTX 1080Ti，在开发工具 Pycharm平台上

通过深度学习框架 Tensorflow1. 13. 1实施，训练过

程中，为让批量处理的数据具有差异性，随机读取

32幅图像，并在每幅图像中随机选择 4个 64 pixel×
64 pixel的区域形成一批数据供给网络训练使用。

为方便训练，获取批量样本时应将其统一归一化到

[0，1]，训练中采取随机梯度下降（SGD）［30］来最小化

式（15），权重衰减设置为 10-10，动量设置为 0. 9，学
习率初始值为 0. 2，前 6万次迭代过程中，学习率保

持不变，之后每百次迭代后学习率乘以 0. 995，共训

练 30万次。

4. 4 实验结果分析

从几幅图片的去雨前后视觉效果和数据定量分

析（图 4和表 3）可以看出：不同结构在不同的图像下

去雨效果差别较大，传统的 ResNet去雨后雨痕残留

明显，尤其在第一幅图和第四幅图中，当背景颜色较

深时，留下了大量的雨纹，高亮度区域的背景模糊，在

去雨纹的同时，丢失了雨纹下的高频信息；去掉

MSRAS 后 ，相 较 于 ResNet，算 法 在 SSIM 值 和

PSNR值提升了 0. 03~0. 05和 2~3 dB，但当背景颜

色丰富时，去雨后图像的 PSNR数值低于ResNet，在
视觉上雨痕比 ResNet少了很多，但会出现过拟合现

图 4 不同结构去雨效果比较图。（a）真实图像；（b）雨图；（c）ResNet；（d）无MSRAS；（e）本文算法

Fig. 4 Comparison of rain removal effects of different structures. (a) Real pictures; (b) rain pictures; (c) ResNet; (d) without
MSRAS; (e) ours
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象，在第一幅图中摄影师的手部放大区域和第二幅图

老虎的牙齿放大部分，背景颜色与雨滴接近，在雨密

集区域出现了白色斑点 ；而本文算法较传统的

ResNet来说，PSNR提升了 5~7 dB，而 SSIM也提升

了 0. 05~0. 09，在视觉上去掉雨纹的同时，最大限度

地保留了纹理信息，说明MSRAS能增大网络的感受

野，同时增强特征的有用维度，抑制无用信息。

分别与几种经典的去雨算法在 SSIM、PSNR上

作对比，如图 5和表 4所示。由图 5可知，视觉上，

DID-MDN仍保留了大量雨纹，无法达到高级机器

视觉任务的要求；JORDER未能将暴雨中的雨纹去

除，同时模糊了图像细节，造成了过平滑现象；

RESCAN在雨纹颜色和背景相似时，去雨效果急剧

下降，在细节上残留了雨痕，负残差映射造成了过

拟合，导致图像昏暗，降低了图像的对比度；而本文

算法，在视觉上达到了最佳的效果，对不同方向和

大小的雨纹都能去除，适应性强。由表 4可知，

Rain100L雨纹较细、密度较小，几种经典算法都能

取得好的效果，但还是略低于本算法；当测试集为

雨纹较大、密度大的 Rain100H时，几种算法的差距

明显变大。数值上，本算法的输出图在 SSIM 和

PSNR上能达到 0. 85和 26 dB以上，而用真实环境

表 3 不同结构去雨效果定量值

Table 3 Quantitative values of rain removal effects of different structures

Picture

Photographer
Tiger
Cottage
Bridge

200 composite rain pictures

Picture

Photographer
Tiger
Cottage
Bridge

200 composite rain pictures

SSIM
Rain picture
0. 7036
0. 6968
0. 7823
0. 7733
0. 7135

PSNR /dB
Rain picture
19. 1911
20. 0945
19. 2886
18. 6967
18. 3256

ResNet
0. 8915
0. 8636
0. 8932
0. 8953
0. 8722

ResNet
27. 9249
26. 1495
26. 3365
27. 6713
26. 1841

Without MSRAS
0. 8722
0. 9057
0. 9219
0. 9032
0. 9063

Without MSRAS
27. 4652
28. 5863
30. 1487
28. 9957
28. 9426

Ours
0. 9443
0. 9569
0. 9788
0. 9487
0. 9504

Ours
33. 6541
34. 0457
34. 2584
32. 5586
33. 9953

图 5 合成数据集下不同算法的去雨效果图。（a）真实图片；（b）雨图；（c）DID-MDN；（d）JORDER；（e）RESCAN；（f）本文算法

Fig. 5 Rain removal effect diagram of different algorithms under the composite dataset. (a) Real pictures; (b) rain pictures;
(c) DID-MDN; (d) JORDER; (e) RESCAN; (f) ours
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下采集的 Rain800作测试集时，几种经典算法的效

果差距不大，但都要明显低于本算法。为进一步说

明本算法的有效性，本文在真实雨图下做视觉测

试。如图 6所示，从最终效果来看，其他几种算法都

表 4 合成数据集下不同算法的去雨效果定量值

Table 4 Quantitative values of rain removal effects of different algorithms under the composite dataset

Picture

Path
Model
Man
Arab

Rain100L
Rain100H
Rain800
Rain12000

Picture

Path
Model
Man
Arab

Rain100L
Rain100H
Rain800
Rain12000

SSIM
DID-MDN
0. 9069
0. 8872
0. 9022
0. 8575
0. 8821
0. 7285
0. 8858
0. 8125

PSNR/dB
DID-MDN
29. 8813
28. 1575
31. 2462
27. 1485
25. 6564
17. 8715
26. 5586
24. 2263

JORDER
0. 9166
0. 9233
0. 9341
0. 9178
0. 9702
0. 7633
0. 8835
0. 8325

JORDER
30. 0288
32. 573
34. 7834
33. 2175
36. 1143
25. 7412
25. 9984
25. 8896

RESCAN
0. 9389
0. 9258
0. 9389
0. 9498
0. 9752
0. 8726
0. 8942
0. 8432

RESCAN
31. 8564
33. 9847
35. 1448
35. 5248
36. 2145
26. 4121
30. 2486
26. 7423

Ours
0. 9392
0. 9473
0. 9421
0. 9587
0. 9821
0. 8832
0. 9289
0. 9072

Ours
32. 0873
34. 2635
33. 2516
35. 6874
36. 9326
28. 9627
31. 7585
28. 9245

图 6 真实雨图下不同算法的去雨效果图。（a）真实图片；（b）DID-MDN；（c）JORDER；（d）RESCAN；（e）本文算法

Fig. 6 Rain removal renderings of different algorithms under real rain maps. (a) Real pictures; (b) DID-MDN; (c) JORDER;
(d) RESCAN; (e) ours
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存在雨痕残留明显、高频信息丢失、过拟合等问题，

尤其是当雨纹较大、方向多变或与背景信息相似

时，去雨效果大大降低。而本文算法能有效地解决

上述问题，达到更好的去雨效果。本算法的泛化能

力较好，能适应不同场景和不同高级机器视觉任

务，具有更好的实用性。

4. 5 算法运行效率比较

分别在 200张合成测试图和 6张真实场景测试图

上比较几种算法的运行效率，如表 5所示，在计算复

杂度上，同样的批量处理过程，本算法因为结构优势，

比传统残差网络运行速度快 40%左右，相较于其他

几种神经网络算法，本文算法能提速 10%~30%，当

处理数据进一步增加时，运行速度差异继续增大。

5 结 论

本文所提出的单幅图去雨算法，效果上不仅能

去掉不同密度、方向的雨痕，也能保住高频信息，不

同于传统的负残差映射，本算法不对图像进行高频

预处理，在经典的图像增强算法模型上改进，引入

自适应项，让网络更新参数的同时，满足输出的需

要，跳跃拼接能补偿传统卷积层带来的信息丢失，

MSRAS补充感受野范围的同时也能充当自适应调

节器，平衡跳跃拼接所带来的信息冗余，避免在雨

纹较小时产生过拟合。本算法的建模是在图像复

原的通用模型上变换得到的，未来可以在现有基础

上，进一步优化算法的计算成本和输出效果，尤其

是真实图像的去雨效果。本算法不仅仅局限于去

雨，在进一步研究和优化下，可达到去雨雾、去雨雪

和去风暴等效果，在更多恶劣条件下，完成对图像

快速又精确的处理。
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