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雨天车辆检测的两阶段渐进式图像去雨算法
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摘要  为了提升雨天车辆检测的精度，解决智能网联汽车的车辆检测系统受雨纹干扰导致精度衰退的问题，提出一种雨

天车辆检测的两阶段渐进式图像去雨算法。该算法搭建了以轻量级特征提取与加权模块、高效率特征传递与融合模块

为核心的两阶段渐进式去雨网络，实现了对雨纹信息的挖掘与捕获，完成了雨纹的精准去除。为了验证所提算法的有效

性，融入基准车辆检测器 YOLOv5，对输入 YOLOv5 的去雨图像进行检测。同时根据智能网联汽车的工作环境构建了混

合车辆数据集。在该数据集上的结果表明：雨天交通场景下，相比其他算法，所提去雨算法对基准车辆检测器 YOLOv5
的精确率、召回率、mAP@0. 5 的增益分别为 3. 0 个百分点、8. 9 个百分点、7. 6 个百分点，证明所提去雨算法能够显著提升

对雨天车辆的检测精度，可应用于实际场景。
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Abstract This study proposes a two-stage progressive image deraining algorithm for vehicle detection in rainy days.  The 
proposed algorithm aims to improve the accuracy of vehicle detection in rainy days and solve the problem of accuracy 
degradation caused by rain streak interference in the vehicle detection system of intelligent and connected vehicles.  For the 
algorithm, a two-stage progressive deraining network was developed with light feature extraction and weighting block along 
with efficient feature transfer and fuse block as the core to realize the mining and capture of rain streak information and achieve 
accurate deraining.  The deraining images were input to benchmark vehicle detector YOLOv5 for verifying the effectiveness 
of the proposed algorithm.  Furthermore, a mix vehicle dataset was constructed based on the working environment of 
intelligent and connected vehicles.  The gains of the proposed deraining algorithm on the precision, recall, and mAP@0. 5 of 
the benchmark vehicle detector YOLOv5 are 3. 0 percentage points, 8. 9 percentage points, and 7. 6 percentage points, 
respectively, under a rainy traffic scenario compared with other algorithms.  The results prove that the proposed deraining 
algorithm considerably improves the accuracy of vehicle detection in rainy days and can be used in practice.
Key words image processing; image deraining; image enhancing; two-stage progressive image deraining algorithm; 
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1　引   言

智能网联汽车（ICV）是一个融合环境感知、信息

交互等核心系统于一体的尖端技术综合体［1］。ICV 的

环境感知系统对检测并识别周围目标语义、位置等信

息至关重要。作为 ICV 环境感知诸多子系统之一，车

辆检测系统（VDS）对外部环境条件较为敏感，在雨天

等恶劣天气下采集的图像存在雨纹遮挡、细节丢失的

问题［2-4］。这些问题将导致车辆检测精度的下降［5-6］，进

而影响 ICV 的行车安全。
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鉴于以上背景，提升恶劣天气场景下 VDS 的精度

具有极其重要的理论及实际研究价值。目前已经有很

多学者针对该问题展开了相关研究［7-9］。Ning 等［7］通

过在 YOLOv3 中融入 DensNet 和注意力模块，提升了

YOLOv3 在雾天环境下的车辆识别准确率。院老虎

等［8］基于改进数据增强算法、引入注意力机制的思路

优化了 YOLOv5，提升了雾天场景下 YOLOv5 的车辆

检测精确率。王战古等［9］将毫米波雷达和机器视觉融

合，从而保证了雨、雾等恶劣环境下的车辆检测效果。

上述研究虽然取得了一定的进展，但均聚焦于检测器

的改进与辅助设备的使用，忽略了图像自身与检测精

度之间的密切联系，因而在图像端的工作还有待提升。

目 前 ，关 于 图 像 去 雨 的 工 作 已 有 相 关 研 究 成

果［10-23］。Luo 等［12］提出了基于判别稀疏编码的单幅图

像去雨算法。Li 等［14］建立了基于高斯混合模型的图

像去雨方法。Gu 等［15］提出了一种联合分析稀疏表示

和合成稀疏表示的图像建模方法，从图像的大尺度结

构和精细结构两个层次实现了对雨纹的去除。以上传

统图像去雨方法虽然能在一定程度上去除雨纹，但是

依赖于雨图模型的构建，计算较为复杂且去雨后图像

清晰度有待加强。近年来，基于深度学习的图像去雨

方法逐渐成为研究热点。Li 等［16］提出了一种基于深

度卷积和循环神经网络的模型，实现了雨痕的去除。

Ren 等［17］综合考虑网络架构和损失函数等模块，提出

了一种渐进式去雨网络，利用网络去除雨层。Yasarla
等［18］考虑到雨纹位置信息对图像去雨的引导作用，提

出了一种不确定性引导的多尺度残差去雨网络。

Jiang 等［19］提出了一种基于金字塔结构的多尺度渐进

融合网络，实现了对雨纹分布的感知与去除。上述算

法虽然去雨性能优越，但仍存在不同程度的雨纹残留、

细节信息损失等问题。Zamir 等［23］基于通道注意力和

监督注意力改善了此类问题，但网络架构的简洁性有

待提升。

为提升雨天的车辆检测精度，本文设计了一种两

阶段渐进式图像去雨算法（TSPNet）。该算法以轻量

级特征提取与加权模块（LFEWB）和高效率特征传递

与融合模块（EFTFB）为核心，受益于轻量化的同时充

分挖掘与捕获了不同尺度的浅层和深层雨纹特征的

LFEWB 和保持高效的同时有效传递与丰富了不同阶

段的通道维度雨纹特征的 EFTFB，TSPNet 可精确感

知雨纹并将雨纹层与背景层剥离，同时实现对背景层

纹理等特征的保留与恢复。其次，本文融入了基准车

辆检测器 YOLOv5，将 TSPNet 处理后的去雨图像输

入 YOLOv5，进行车辆检测。最后，根据 ICV 的工作

环 境 ，构 建 了 混 合 COCO 和 GoPro 车 辆 数 据 集

（MCGVD）。在 MCGVD 上的实验结果表明，TSPNet
可显著提升基准车辆检测器 YOLOv5 的检测精度。

2　所提方法内容

2. 1　两阶段渐进式去雨网络

雨滴在图像中的形态分布受成像瞬时多种因素的

影响，诸如相机参数、风速和重力、背景亮度等［24-26］。

在 VDS 获取的雨天交通场景图像中，虽然三维现实立

体场景被压缩在二维平面，但邻域像素仍有可能包含

不同的深度与亮度信息，如果两个像素相距越远，则它

们属于同一处雨纹的概率越小［27］。同时，与自车相对

距离较近的车辆尺寸大，占用像素点多，处于图像的大

局部区域，雨纹可能遮挡局部车辆特征信息；与自车相

对距离较远的车辆尺寸小，占用像素点少，处于图像的

小局部区域，雨纹可能遮挡全局车辆特征信息［6，13］。综

合以上分析，基于渐进式恢复的思想，提出如图 1 所示

的去雨网络 TSPNet。该网络包含两个阶段，第一阶

段为始端图像去雨与复原子网，第二阶段为末端图像

去雨与复原子网。考虑到网络架构的简洁性，令

图 1　两阶段渐进式去雨网络

Fig.  1　Two-stage progressive deraining network
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TSPNet的两个子网结构相似。鉴于编码器-解码器架

构在挖掘特征信息方面的优势，跨阶段融合机制在互

补特征信息方面的优点，两个子网均包含 1 个编码器 -

解码器架构并通过跨阶段融合机制建立联系。

设输入 TSPNet 的有雨图像为 F in
p，q，p代表子图像

所处网络阶段，q代表子图像在完整图像中的位置。

第一阶段，始端图像去雨与复原子网，p= 1，具体

计算过程可分为 3 部分。第一部分为 3 × 3 常规卷积

层，对输入的有雨图像进行升维运算。

F o
p，q = Conv3 × 3 (F in

p，q)，  q∈{1，2，3，4}， （1）
式中：Conv3 × 3 ( ·)表示 3 × 3 卷积操作；F in

p，q代表原始输

入图像；F o
p，q代表 3 × 3 卷积操作后的特征图。第二部

分为编码器-解码器架构，负责挖掘第一部分输出特征

图的全局雨纹特征信息，重建复原图像，该过程表示为

FT
p，q = Enp(F o

p，q)，  q∈{1，2，3，4}， （2）
FT0
p，q = FT

p，2q- 1 ⊕FT
p，2q，  q∈{1，2}， （3）

FT1
p，q = Dep(FT0

p，q)，  q∈{1，2}， （4）
式中：Enp( ·)表示编码运算；Dep( ·)表示解码运算；⊕
表示拼接处理；F o

p，q 为由第一部分输出并输入第二部

分的特征图；FT
p，q 代表编码运算后的特征图；FT0

p，q 代表

拼接处理后的特征图；FT1
p，q代表解码运算后的特征图。

第三部分为 3 × 3 常规卷积层，对第二部分输出的特

征图进行降维运算。

FR0
p，q = Conv3 × 3 (FT1

p，q)，  q∈{1，2}， （5）
式中：FT1

p，q 为由第二部分输出并输入第三部分的特征

图；FR0
p，q 代表 3 × 3 卷积操作后的特征图，同时也是第

一阶段输出的复原图像。

第二阶段，末端图像去雨与复原子网，p= 2，对第

一阶段输出的去雨图像和第二阶段输入的有雨图像进

行像素级特征融合，具体计算过程参考第一阶段。最

终 TSPNet的去雨结果由第二阶段输出。

2. 2　基于改进 U-Net的特征提取网络

为精确感知雨纹区域以充分挖掘不同尺度的局部

和全局雨纹特征，受文献［23，28-32］启发，首先采用基

于改进 U-Net［33］的编码器-解码器架构，如图 2 所示。

其次，提出基于注意力机制的轻量级特征提取与

加权模块（LFEWB），如图 3 所示。编码器 -解码器架

构采用 LFEWB 实现了对不同尺度雨纹特征的充分提

取，同时使用跳跃连接完成了编码区和解码区对应尺

度雨纹特征的精细融合，缓解了采样过程中的细节信

息损失。

LFEWB 主要由特征挖掘单元全局雨纹感知模块

（GRSPB）和特征加权单元轻量级通道注意力（LCA）

组成，GRSPB 如图 3 局部所示，LCA 如图 4 所示。相

较于使用空洞卷积增加感受野的其他方法，本文设计

LFEWB 时通过延长网络深度扩大感受野，从而保证

雨纹特征信息的充分挖掘与捕获。

图 2　基于 U-Net的编码器-解码器架构

Fig.  2　Encoder-decoder architecture based on U-Net

图 3　轻量级特征提取与加权模块

Fig.  3　Light feature extraction and weighting block
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然后，LFEWB 融入批量归一化加速网络训练，同

时采用深度卷积代替部分常规卷积，以降低计算成本。

最后，融入了轻量级通道注意力机制，从通道维度筛选

了更重要的雨纹信息，同时进一步提升了网络推理

效率。

2. 3　特征融合机制

针对多次卷积造成细节信息损失的问题，受文

献［23］的 启 发 ，提 出 高 效 特 征 传 递 与 融 合 模 块

（EFTFB），如图 5 所示。得益于 LCA 机制，第一阶段

编码器和解码器传递至第二阶段编码器的特征信息聚

焦于雨纹区域，有效地丰富了第二阶段通道维度的雨

纹特征信息。

2. 4　损失函数

相较于其他方法，仅使用均方误差（MSE）损失的

方法会不可避免地出现图像模糊的问题，本文融合对

异常值兼容性更强的 Charbonnier 损失［34］、可提升图像

视觉质量的 edge 损失约束网络训练。Charbonnier 损
失 L c 和 edge损失 L e 分别定义为

L c = ( )ψp - Gp

2
+ s2 ， （6）

L e = [ ]l ( )ψp - l ( )Gp

2
+ s2 ， （7）

式中：l ( ·)表示拉普拉斯算子［35］；ψp 代表预测无雨图

像；Gp 代表清晰无雨图像；惩罚系数 s按经验设定为

1 × 10-3。总损失函数定义为

L a = ∑
p= 1

2

[ ]L e( )ψp，Gp + β ⋅L c( )ψp，Gp ， （8）

式中：β按经验设置为 0. 05。

3　实验结果与分析

实验均在 Linux 操作系统下完成，深度学习框架

采用 PyTorch，显卡采用 NVIDA RTX A5000。
3. 1　图像去雨实验

对文献［14，36-39］提供的数据集按照表 1 所示的

方法进行划分。其中，训练集为 13172 对清晰/有雨图

像，测试集为 Test100［39］、Rain100H［36］、Rain100L［36］、

Test1200［38］、Test2800［37］。 训 练 TSPNet 时 batchsize
设置为 4，epoch 设置为 350，采用 Adam 优化方法［40］。

初始学习率设置为 2 × 10-4，采用余弦退火策略［41］将

学习率衰减至 1 × 10-6 停止。

3. 1. 1　合成数据集中的定量和定性对比实验

采 用 峰 值 信 噪 比（PSNR）［42］和 结 构 相 似 度

（SSIM）［43］作为定量评价指标。PSNR 越高，SSIM 越

接近 1，代表去雨性能越优秀。TSPNet 和其他先进去

雨算法的定量对比如表 2 所示，最优结果采用加粗显

示，次优结果采用下划线显示。

图 4　轻量级通道注意力

Fig.  4　Light channel attention

图 5　高效特征传递与融合模块

Fig.  5　Efficient feature transfer and fuse block

表 1　数据集划分

Table 1　Dataset partitioning
Dataset

Training sample
Testing sample

Name

Rain12
12
0

Rain12

Rain1200
0

1200
Test1200

Rain100L
0

100
Rain100L

Rain100H
0

100
Rain100H

Rain800
700
100

Test100

Rain1800
1800

0
Rain1800

Rain14000
11200
2800

Test2800

由表 2 可得：与其他去雨算法相比，TSPNet 在
Test100、Rain100L、Rain100H 和 Test2800 中 PSNR 与

SSIM 两项指标均达到最优；取 5 个测试集的平均

PSNR 和 SSIM，TSPNet 获得全部占优的成绩。同时

为进一步直观证明 TSPNet的优越性，选取不同算法在

不同场景下的去雨效果进行可视化展示，如图 6所示。

如图 6（b）所示：DSC 处理的图像中雨纹痕迹残留

严重；GMM 相对于 DSC 去雨效果较好，但是造成了背

景模糊；PReNet、MSPFN、MPRNet以及 TSPNet均可

有效地去除部分雨纹，但 PReNet 处理的图像产生了

颜色失真现象，MSPFN 处理的图像出现背景层纹理

丢失的现象。如图 6（d）所示：MSPFN 由于采用密集

跳跃连接，提取的特征信息过于冗余，雨纹感知与去除

能力受到干扰，故雨纹残留明显；TSPNet 仅采用长跳

跃连接，避免了该问题，既复原出干净无雨的背景层又

没有丢失细节。

3. 1. 2　与其他主流算法的运行时间对比

为了验证 TSPNet 的算法运行效率，选取图像尺

寸分别为 128×128 和 256×256 的各 100 张有雨图像

作为测试集来对比主流去雨算法的平均运行时间，结

表 2　不同去雨算法的对比结果

Table 2　Comparison results of different deraining algorithms

图 6　不同场景中的去雨效果。（a）海岸；（b）海岸局部放大；（c）住宅；（d）住宅局部放大

Fig.  6　Deraining results in different scenes.  (a) Seaboard; (b) local magnification of seaboard; (c) house; (d) local magnification of house
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由表 2 可得：与其他去雨算法相比，TSPNet 在
Test100、Rain100L、Rain100H 和 Test2800 中 PSNR 与

SSIM 两项指标均达到最优；取 5 个测试集的平均

PSNR 和 SSIM，TSPNet 获得全部占优的成绩。同时

为进一步直观证明 TSPNet的优越性，选取不同算法在

不同场景下的去雨效果进行可视化展示，如图 6所示。

如图 6（b）所示：DSC 处理的图像中雨纹痕迹残留

严重；GMM 相对于 DSC 去雨效果较好，但是造成了背

景模糊；PReNet、MSPFN、MPRNet以及 TSPNet均可

有效地去除部分雨纹，但 PReNet 处理的图像产生了

颜色失真现象，MSPFN 处理的图像出现背景层纹理

丢失的现象。如图 6（d）所示：MSPFN 由于采用密集

跳跃连接，提取的特征信息过于冗余，雨纹感知与去除

能力受到干扰，故雨纹残留明显；TSPNet 仅采用长跳

跃连接，避免了该问题，既复原出干净无雨的背景层又

没有丢失细节。

3. 1. 2　与其他主流算法的运行时间对比

为了验证 TSPNet 的算法运行效率，选取图像尺

寸分别为 128×128 和 256×256 的各 100 张有雨图像

作为测试集来对比主流去雨算法的平均运行时间，结

表 2　不同去雨算法的对比结果

Table 2　Comparison results of different deraining algorithms

Method

DSC［12］

GMM［14］

PReNet［17］

MSPFN［19］

MPRNet［23］

TSPNet

Test100
PSNR /dB

22. 43
22. 74
24. 81
27. 50
30. 27
30. 65

SSIM
0. 700
0. 740
0. 851
0. 876
0. 897
0. 909

Rain100H
PSNR /dB

15. 17
15. 37
26. 77
28. 66
30. 41

30. 41

SSIM
0. 384
0. 449
0. 858
0. 860
0. 890
0. 892

Rain100L
PSNR /dB

27. 32
26. 40
32. 44
32. 40
36. 40
37. 59

SSIM
0. 848
0. 741
0. 950
0. 933
0. 965
0. 972

Test2800
PSNR /dB

27. 27
23. 97
31. 75
32. 82
33. 64
33. 70

SSIM
0. 805
0. 666
0. 916
0. 930
0. 938
0. 939

Test1200
PSNR /dB

26. 35
24. 08
31. 36
32. 39
32. 91

32. 15

SSIM
0. 751
0. 749
0. 911
0. 916

0. 916

0. 915

Average
PSNR /dB

23. 70
22. 51
29. 42
30. 75
32. 73
32. 90

SSIM
0. 698
0. 669
0. 897
0. 903
0. 921
0. 925

图 6　不同场景中的去雨效果。（a）海岸；（b）海岸局部放大；（c）住宅；（d）住宅局部放大

Fig.  6　Deraining results in different scenes.  (a) Seaboard; (b) local magnification of seaboard; (c) house; (d) local magnification of house
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果如表 3 所示。由于 GMM 和 DSC 只能在 CPU 中运

行，因此平均运行时间较长。PReNet平均运行时间最

短，但是其网络架构过于简洁，无法保证去雨性能，由

表 2 可知，相较 TSPNet，PReNet 的 PSNR 和 SSIM 两

个指标分别低 3. 48 dB 和 0. 028。与平均运行时间相

近的 MPRNet 相比，TSPNet 去雨性能占优。因此，

TSPNet 实现了去雨性能和平均运行时间两者之间的

均衡，进一步证明了所提算法的有效性。

3. 2　雨天交通场景车辆检测实验

基于 YOLO 模型的目标检测算法的有效性已经在

物理、测绘、交通等众多领域得到了充分的证实［44-46］，因

此选用技术成熟稳定、精度占优的 YOLOv5 作为基准

车辆检测器。融入基准车辆检测器 YOLOv5的雨天车

辆检测方法如图 7所示，该方法包括雨天交通场景图像

输入模块、去雨算法 TSPNet 模块、基准车辆检测器

YOLOv5 模块和车辆检测结果输出模块。先将雨天交

通 场 景 图 像 输 入 TSPNet，然 后 将 去 雨 图 像 传 入

YOLOv5，由 YOLOv5输出最终的车辆检测结果。

3. 2. 1　数据集

根据 ICV 的工作环境构建了 MCGVD，其中包含

2000 张清晰无雨交通场景图和 500 张合成雨天交通场

景图，标签类别均设置为 Vehicle。综合考虑现有合成

雨图方法［21， 36］，本文合成雨图的方式具体设置：雨滴大

小范围为 1 ∼ 2，雨纹方向角度为 -30° ∼ 30°，雨纹长

度范围为 40 ∼ 60。由于 MCGVD 包含国内外城市、郊

区和乡村等具有较大特征差异的场景（2357 张交通场

景图由 COCO 数据集提供，143 张交通场景图由本文

作者使用 GoPro10BLACK 设备在西安城区及周边村

镇采集），因而能有效地用于验证所提去雨算法的泛化

性和鲁棒性。

3. 2. 2　评价指标

使 用 精 确 率（P）、召 回 率（R）、平 均 精 度 均 值

（mAP）作为评价指标，三个评价指标分别定义为

P= NTP

NTP + NFP
， （9）

R= NTP

NTP + NFN
， （10）

RmAP = 1
n ∑

i= 1

n é
ë
êêêê

ù
û
úúúú∫

0

1

Pi( )Ri d ( )Ri ， （11）

式中：NTP 代表正确识别的车辆数目；NFP 代表错误识

别的车辆数目；NFN 代表未被识别的车辆数目；n代表

车辆类别数目，i代表第 i个类别。mAP@0. 5、mAP@

0. 5∶0. 95 分别代表当预测框与真实框交并比为 50%、

50%~95%（步长为 0. 05）时，该检测结果无误。

3. 2. 3　对比实验细节

为验证 TSPNet对提升 YOLOv5 检测精度的有效

性，选用 MCGVD 中 2000 张清晰无雨交通场景图训练

YOLOv5，训练时输入图像大小为 640×640，batchsize
设置为 32，epoch 设置为 300，初始学习率为 0. 01。使

用训练好的权重在 500 张合成雨天交通场景图中进行

对比实验，两种具体实验方法如图 8 所示。

3. 2. 4　实验结果

表 4 为两个方案的检测结果对比。由表 4 可得，与

方案 A 相比，方案 B 的 P、R、mAP@0. 5 和 mAP@0. 5∶
0. 95 分别提升了 3. 0 个百分点、8. 9 个百分点、7. 6 个

百分点和 6. 7 个百分点，这表明方案 B 中的基准车辆

检测器 YOLOv5 获得的车辆特征信息相较方案 A 更

为丰富，表明了 TSPNet 对提升车辆检测精度的积极

贡献，证明了所提去雨算法的有效性。

为更直观地证明所提车辆检测方法的优越性，选

取 不 同 场 景 的 测 试 结 果 进 行 可 视 化 展 示 ，如 图 9
所示。

由图 9（a）可得，方案 A 将被雨纹遮挡的花丛识别

成了 Vehicle，方案 B 受益于 TSPNet，将花丛处的雨纹

有效去除，因而并未发生误检。在图 9（b）中，方案 B

表 3　不同算法的运行时间

Table 3　Running time of different algorithms unit: s
Image size
128×128
256×256

DSC［12］

11. 3652
54. 6169

GMM［14］

8. 7201
32. 9075

PReNet［17］

0. 0102
0. 0214

MSPFN［19］

0. 0421
0. 0658

MPRNet［23］

0. 0408
0. 0462

TSPNet
0. 0387
0. 0436

图 7　雨天车辆检测方法

Fig.  7　Method of vehicle detection in rainy days



2210006-7

研究论文 第  60 卷第  22 期/2023 年  11 月/激光与光电子学进展

中的 TSPNet 将车窗及车身轮廓边界处的雨纹高效去

除，背景清晰可见，故车辆检测置信度为 0. 96，相较方

案 A 的 0. 78 提升了 0. 18。在图 9（c）中，由于雨纹严重

遮挡车辆背景层，方案 A 产生了漏检，并未检测出任何

车辆，方案 B 由于 TSPNet 实现了对雨纹的有效感知

与去除，所以车辆背景层较为清晰，因而成功检测出车

图 8　方案 A 和方案 B 的对比实验

Fig.  8　Comparative experiment of method A and method B

表 4　不同车辆检测方案的对比结果

Table 4　Comparison results of different vehicle detection methods

Method

Method A

Method B

P

0. 765

0. 795

R

0. 464

0. 553

mAP@0. 5

0. 577

0. 653

mAP@
0. 5∶0. 95

0. 355

0. 422

图 9　不同场景中的车辆检测结果。（a）乡村主道；（b）城市主道 1；（c）郊区主道；（d）城市辅道；（e）城市主道 2
Fig.  9　Vehicle detection results in different scenarios.  (a) Rural trunk road; (b) urban trunk road 1; (c) suburb trunk road; (d) urban 

relief road; (e) urban trunk road 2
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辆并且能保证较高的检测置信度。在图 9（d）中，方案

A 与方案 B 均可以检测出车辆，但是具有去雨模块的

方案 B 的车辆检测置信度更高。在图 9（e）中，方案 B
中的 TSPNet 去雨效果明显，不仅车辆检测置信度相

较于方案 A 有所提升，且缓解了漏检。综上所述，所提

方案更适用于雨天交通场景车辆检测。

4　结   论

针对雨天交通场景下 VDS 受雨纹干扰而导致检

测精度衰退的问题，提出一种雨天车辆检测的两阶段

渐进式图像去雨算法，通过在多个数据集上的全面实

验评估，得出以下结论。

1） 设计的图像去雨算法 TSPNet 以 LFEWB 和

EFTFB 为核心，实现了有雨图像不同尺度和不同阶段

上雨纹特征信息的捕获与融合，从而完成了精准去除

雨纹并恢复背景层的复杂任务，解决了现有去雨算法

长期存在的雨纹残留和细节信息损失的问题。

2） 将基准车辆检测器 YOLOv5 融入所提图像去

雨算法 TSPNet，完成雨天车辆的检测。先将雨天交

通场景图像输入 TSPNet，然后将 TSPNet 处理后的去

雨图像传至 YOLOv5 进行车辆检测，实现了车辆高精

度的检测与识别。

3） 根据 ICV 的运行环境构建了混合 COCO 和

GoPro 车辆数据集（MCGVD），在 MCGVD 上的实验

结果表明，雨天交通场景下，与原始算法相比，所提去

雨算法对基准车辆检测器 YOLOv5 的 P、R、mAP@
0. 5 的增益分别为 3. 0 个百分点、8. 9 个百分点、7. 6 个

百分点，显著提升了基准车辆检测器 YOLOv5 在雨天

交通场景下的车辆检测精度。

从实验评价结果可以看出，所提去雨算法对保障

以计算机视觉为核心的 VDS 在雨天场景下平稳、安

全、有效运行具有重要的理论参考意义，在一定程度上

促进了 ICV 的进步与发展。
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