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基于图网络的改进卷积单幅图像去雨算法

周进祥 1， 李志伟 1，2*， 邱火旺 1， 任远红 2， 周武能 2

1上海工程技术大学电子电气工程学院，上海  201406；
2东华大学信息科学与技术学院，上海  201620

摘要  图像去雨指通过去除图像中的雨痕来重构出高清背景图像的过程。目前最广泛应用于图像去雨任务的是深度卷

积神经网络。卷积操作的核心是参数共享，这大大减少了计算量并提升了算法的泛化能力，然而这也导致卷积操作无法

有效考虑到局部之间的联系和较远的像素点对所操作区域的影响，出现图像去雨中的过平滑现象。结合图网络的思想

和机制，提出一个改进卷积方式。首先将所有像素点视为一个图节点，计算相邻像素点之间的相似度，根据设定的阈值

判断有无边联系，完成图结构构建后，所得到的邻接矩阵与相似度矩阵会在卷积操作时对卷积核参数进行调整，充分考

虑像素点之间的联系与提取拓扑信息。在图像去雨领域若干公开数据集上对多个最新算法进行对比，实验结果显示所

提改进卷积的有效性，可以在不增加许多计算资源的前提下有效提升算法的性能。
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Improved Convolutional Rain Removal Algorithm for Single Image 
Based on Graph Network
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Abstract Image deraining is the process of reconstructing a high-definition background image by removing rain marks.  
The deep convolutional neural network is now the most widely used to eliminate rain streaks.  The core of the convolution 
operation is parameters globally sharing, which remarkably reduces the amount of calculation and improves the 
generalization ability of the algorithm.  However, this also makes the convolution operation unable to effectively consider 
the connections between local parts and the influence of the distant pixels on the operated region.  This will result in an 
over-smoothing phenomenon in single image deraining.  Inspired by the great success that graph network has achieved in 
recent years, we hope to improve the convolution method by combining the kernel idea of graph network.  First, all pixels 
are treated as graph nodes, the similarity between neighboring pixels is estimated, and the threshold value determines 
whether or not an edge connection exists.  After the graph structure construction is completed, the obtained adjacent matrix 
and the similarity matrix will be used during the convolution operation, the parameters of the convolution kernel are 
adjusted, and the connection between the pixels and the extraction of topological information are fully considered.  The 
intensive comparison experiments of several states-of-the-arts on several benchmark datasets show the effectiveness of the 
proposed enhanced convolution, which can effectively promote the performance of various latest algorithms without 
increasing a lot of computing resources.
Key words image rain removal; deep convolutional neural network; graph network; graph node; improved convolution

1　引 言

近年来，深度学习［1］在图像去雨领域取得巨大成

功并受到广大学者的关注，其中应用最广泛的技术莫

过于由 LeCun 等［2］提出的卷积神经网络（CNN）。从最

初的用于手写字体分类的 LeNet［3］，到用于图像分类的
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由 Srivastava 等［4］提出的 AlexNet，再到 He 等［5］提出的

深度残差卷积神经网络，随后，深度卷积神经网络被广

泛用于人脸识别［6］、无人驾驶［7］、目标检测［8］、图像增

强［9］、自然语言处理［10］等诸多上层应用。卷积神经网

络深受广大研究人员的青睐。

卷积操作的最大特点是参数共享，同一数据的不

同位置以及不同数据均共享相同的卷积核参数，这大

大减少了所需的计算量，降低了网络模型的复杂度，并

且可以比较好地提取出数据的特征用于后续操作。此

外，卷积神经网络还可以直接接受图像作为网络的输

入，这有效避免了传统机器学习算法需要对图像进行

复杂的预处理和数据重构的过程，简易高效。然而，卷

积神经网络的参数共享机制虽然可以大大减少计算

量，但这也导致了数据间关系的缺失。如对图像进行

卷积的过程中，卷积操作仅考虑卷积核感受野范围内

的数据，没有考虑较远的像素点对目前操作区域的影

响，同时由于参数共享机制的设定，不同区域共享相同

的参数导致区域本身的拓扑信息容易丢失。

在图像去雨任务中，大量的雨痕与背景成分交错

融合，难以区分。卷积神经网络提取雨痕信息时很容

易错误地将背景信息一并提取出并去除，此现象也被

称为过平滑现象，是计算机视觉领域一个常见但十分

棘手的问题。值得一提的是，虽然生成对抗网络

（GAN）［11］可以重构出较为逼真的去雨图像，但通过计

算评价指标发现，其性能甚至不如基于 CNN 的重构方

式，因此可以推断 GAN 重构的许多细节纹理是虚假

不 真 实 的 。 此 外 ，基 于 卷 积 神 经 网 络 的 算 法 ，如

DNN［12］及 PReNet［13］等经典前沿去雨算法，很难处理

有雨图像中包含复杂拓扑信息的局部区域，例如草丛、

毛发、建筑纹理等区域的雨痕难以有效去除或去除雨

痕的同时也破坏了原有的局部图像。且其他基于卷积

的图像处理算法［14-16］也同样存在该过平滑问题。综上

所述，基于卷积神经网络的方式仍然面临无法有效提

取拓扑信息，即缺乏对局部关系的考虑的问题。

受近年来图神经网络［17］取得巨大成功的启发，众

多学者将图网络引入图像处理领域。Valsesia 等［18］提

出基于图网络的图像去噪网络，通过图网络充分提取

图像像素点之间的联系，来达到更好的去噪声效果。

Zhou 等［19］提出了一个交叉尺度图网络，用于图像增强

领域的超分辨率任务，通过图网络提取不同尺度的信

息来交叉生成更高质量的超分辨率图像。本文希望结

合图卷积的思想对目前的传统卷积方式进行改进，设

计一个针对图像去雨任务的改进卷积方法。图网络非

常擅于处理非欧氏数据，具有对拓扑结构信息非常强

大的提取能力，可以有效地减缓过平滑问题。所提方

法将输入图像的每一个像素点视为一个图节点，像素

点的像素值视为图节点的初始特征向量；接着根据相

邻节点对的处理特征向量计算相似度，若相似度高于

设定的阈值，则视此两节点存在联系，即有边相连；最

后在卷积过程中，计算得到的相似度矩阵与确定有边

关系的邻接矩阵会一同对卷积核参数进行调整，由此

来充分考虑图像中的拓扑结构信息。

2　图神经网络

图神经网络首次由 Scarselli 等［17］提出，经过十余

年的发展，如今已经在深度学习舞台上大放异彩。

2. 1　图网络相关定义

通常将一个简单无向图定义为 G = (V，ε )，其中，

V = { v1，v2，…，vN } 表示该图中的 N条边所组成的无

向边集合，ε = { ε1，ε2，…，εM } 表示该图中的M个节点

所组成的点集合。一般使用 A = (aij)
N× N

来表示图 G

的邻接矩阵，aij表示节点 vi与节点 vj的边权大小，若节

点 vi 与节点 vj 不相连，则 aij = 0。此外，对角度矩阵

D = diag { d 1，d 2，…，dN }表示每一个节点的度，即每一

个 节 点 所 连 边 的 数 量 。 最 后 ， X =
{ x1，x2，…，xN }T ∈ RN× C表示所有节点的初始特征向量

矩阵，其中 x i = RC表示节点 vi的初始特征向量。

根据 Kipf 等［20］所著，定义 L = D - A 来表示图 G
的拉普拉斯矩阵，接着经过正交化操作，定义 L sym =

I - D- 1
2 AD- 1

2。对于每个图节点，不仅需要考虑其相

互连接节点的信息，还需考虑自身节点的信息，一般对

所有图 G的节点增加一个自环，则调整后的邻接矩阵

为 A͂ = A + I，调整后的对角度矩阵为 D͂ = D + I。
2. 2　图卷积

受 Defferrard 等［21］在卷积神经网络上所做部分工

作 的 启 发 ，Kipf 等［20］ 提 出 了 一 个 一 阶 近 似 的

ChebNet［21］，并称其为图卷积神经网络（GCN）。值得

一提的是，Kipf 等将 ChebNet 中的卷积感受野大小限

制为 1，即只考虑一阶邻居节点，并且限制了参数量来

避免过拟合情况。此外，Kipf 等还将图拉普拉斯矩阵

L的最大特征值近似为 2，并且提出一个二次正交化策

略来防止梯度消失或梯度爆炸问题。

综上，根据 Kipf等的工作，一个一层的图卷积操作

可以定义为

H ( k+ 1 ) = σ ( D- 1
2 AD- 1

2 H ( k )W ( k ) )， （1）
式中：H ( k ) = { h ( k )

1 ，h ( k )
2 ，…，h ( k )

N }T 表示所有节点在第 k层
的特征表示矩阵，并规定 H ( 0 ) = X，即第 0 层的特征表

示为初始特征向量矩阵；W ( )k 是第 k层的可学习参数

矩阵；σ指激活函数，一般为 ReLU 激活函数。显然，

每次进行图卷积操作，节点的特征向量会更新为自身

与一阶邻居节点的特征向量聚合的向量。通过堆叠

多个图卷积层，每个节点可以吸纳更高阶邻居节点的

信息。

3　所提改进算法内容

主要介绍如何将一张图像构建为图结构，如何将

图卷积的思想与机制融入到传统的卷积操作中。原始

图像输入后，先根据卷积核尺寸进行展开操作，再对其

进行相似度计算，获得相似度矩阵；根据节点间的相似

度是否达到阈值来判断是否有边关系；而后构建图结

构，对获得的邻接矩阵与相似度矩阵进行矩阵点乘运

算；对卷积核进行一维展开，与先前邻接矩阵与相似度

矩阵进行矩阵点乘运算后所获取的矩阵进行矩阵乘

法，获取卷积后的特征表示矩阵，通过折叠操作获得输

出的特征表示矩阵。所提改进算法的整体流程如图 1
所示。

3. 1　图结构的构建

图卷积的基本思想是利用图中的边信息对节点信

息进行聚合，进而产生新的节点表示。这样使得具有

潜在联系或者行为相似的节点集趋于一致，可以与其

他不相似的节点区分开。因此首先需要确定节点之间

的边关系并构建图结构。

对于一张输入的 RGB 彩色图像，将每个像素点视

作一个图节点，注意到每个像素点的值为一个三维的

RGB 数值向量，则使用每个像素点的初始 RGB 数值

向量作为该图节点的初始特征向量。接着，根据每个

节点的初始特征向量值计算出每个像素点和 8 个一阶

邻居像素点的相似度，公式为

sij = e
-
 n i - n j

2

β  ， （2）
式中：sij指节点 i与节点 j的相似度；n i与 n j分别表示节

点 i与节点 j的初始特征向量；β为一个可训练参数，初

值设为 1，在神经网络的训练过程中与网络的其他参

数如卷积核参数一同训练，进行更新。若两个节点像

素值完全相同，则相似度为 1。值得一提的是，由于神

经网络训练在 GPU 上并行计算的需求，一般在卷积操

作的底层运算中，运算单元会根据卷积核尺寸将输入

的高维张量展开为二维矩阵，因此本文的操作也均是

在高维张量展开后进行的。

得到每个节点与一阶邻居节点的相似度后，根据

设定的阈值判断两点之间是否存在边关系。设定阈值

为 0. 3，若节点 i与节点 j的相似度大于 0. 3，则这两节

点存在边关系相连，且边权即为相似度。阈值的设定

很大程度上取决于所使用的数据集，在所使用的数据

集上，当阈值小于 0. 3 时，几乎所有节点都相连，而当

大于 0. 3 时，则在所构建局部图中当确定节点之间的

边关系和边权后，图结构便构建完成，即可以得到邻接

矩阵A。

3. 2　根据卷积核的特征图张开方式

由于深度学习有在 GPU 上并行计算的需求，因此

所提改进方法也需要在 GPU 上进行并行计算。因此

改进操作将在卷积操作的内部进行，其中十分关键的

是根据卷积核尺寸将特征图展开的步骤。一次普通的

卷积操作包括展开操作、矩阵乘法、折叠操作。折叠操

作可以视为展开操作的逆过程，因此主要介绍卷积核

的展开操作。

如图 2 所示，特征张量在卷积过程的起始时会根

据卷积核尺寸展开为二维的矩阵。对于一个尺寸为

C × H×W的特征张量，若与尺寸为 C × N×M的卷

积核进行卷积操作，假设卷积核移动步长为 1 且卷积

图 1　所提算法的流程

Fig.  1　Flowchart of the proposed algorithm
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图卷积的思想与机制融入到传统的卷积操作中。原始

图像输入后，先根据卷积核尺寸进行展开操作，再对其

进行相似度计算，获得相似度矩阵；根据节点间的相似

度是否达到阈值来判断是否有边关系；而后构建图结

构，对获得的邻接矩阵与相似度矩阵进行矩阵点乘运

算；对卷积核进行一维展开，与先前邻接矩阵与相似度

矩阵进行矩阵点乘运算后所获取的矩阵进行矩阵乘

法，获取卷积后的特征表示矩阵，通过折叠操作获得输

出的特征表示矩阵。所提改进算法的整体流程如图 1
所示。

3. 1　图结构的构建

图卷积的基本思想是利用图中的边信息对节点信

息进行聚合，进而产生新的节点表示。这样使得具有

潜在联系或者行为相似的节点集趋于一致，可以与其

他不相似的节点区分开。因此首先需要确定节点之间

的边关系并构建图结构。

对于一张输入的 RGB 彩色图像，将每个像素点视

作一个图节点，注意到每个像素点的值为一个三维的

RGB 数值向量，则使用每个像素点的初始 RGB 数值

向量作为该图节点的初始特征向量。接着，根据每个

节点的初始特征向量值计算出每个像素点和 8 个一阶

邻居像素点的相似度，公式为

sij = e
-
 n i - n j

2

β  ， （2）
式中：sij指节点 i与节点 j的相似度；n i与 n j分别表示节

点 i与节点 j的初始特征向量；β为一个可训练参数，初

值设为 1，在神经网络的训练过程中与网络的其他参

数如卷积核参数一同训练，进行更新。若两个节点像

素值完全相同，则相似度为 1。值得一提的是，由于神

经网络训练在 GPU 上并行计算的需求，一般在卷积操

作的底层运算中，运算单元会根据卷积核尺寸将输入

的高维张量展开为二维矩阵，因此本文的操作也均是

在高维张量展开后进行的。

得到每个节点与一阶邻居节点的相似度后，根据

设定的阈值判断两点之间是否存在边关系。设定阈值

为 0. 3，若节点 i与节点 j的相似度大于 0. 3，则这两节

点存在边关系相连，且边权即为相似度。阈值的设定

很大程度上取决于所使用的数据集，在所使用的数据

集上，当阈值小于 0. 3 时，几乎所有节点都相连，而当

大于 0. 3 时，则在所构建局部图中当确定节点之间的

边关系和边权后，图结构便构建完成，即可以得到邻接

矩阵A。

3. 2　根据卷积核的特征图张开方式

由于深度学习有在 GPU 上并行计算的需求，因此

所提改进方法也需要在 GPU 上进行并行计算。因此

改进操作将在卷积操作的内部进行，其中十分关键的

是根据卷积核尺寸将特征图展开的步骤。一次普通的

卷积操作包括展开操作、矩阵乘法、折叠操作。折叠操

作可以视为展开操作的逆过程，因此主要介绍卷积核

的展开操作。

如图 2 所示，特征张量在卷积过程的起始时会根

据卷积核尺寸展开为二维的矩阵。对于一个尺寸为

C × H×W的特征张量，若与尺寸为 C × N×M的卷

积核进行卷积操作，假设卷积核移动步长为 1 且卷积

图 1　所提算法的流程

Fig.  1　Flowchart of the proposed algorithm
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过程中无填充操作，则可得到一个尺寸为 (H- N+
1 )(W-M+ 1 )× CNM的二维展开矩阵。例如，对于

一个 (3，48，48)的特征张量，与一个 3 × 3 × 3 的卷积

核进行卷积的过程中，特征张量会展开为一个尺寸为

2116 × 27 的二维矩阵。

3. 3　调整后的卷积方式

传统的卷积方式中，对于一个输入的张量 T，首先

根据卷积核尺寸将其展开为二维矩阵，计为 T unfold。接

着将卷积核 ω 展开为一维向量，记为 ω unfold，则卷积过

程可以表示为

ω★Τ= fold(ω unfold × T unfold ) ， （3）
式中：★ 表示传统的卷积过程；×表示矩阵乘法；fold( · )
表示根据卷积核尺寸将已展开的矩阵折叠回原始尺寸

的操作，是 unfold( · )操作的逆过程。

改进的卷积过程中，将计算得到的相似度矩阵、邻

接矩阵一并考虑入卷积过程。改进后的公式为

ω★Τ= fold(ω unfold × T unfold ·S·A ) ， （4）
式中：·表示矩阵之间的点乘操作；S为相似度矩阵；A为

邻接矩阵。此过程作为卷积的一个调整方法，结合图网

络的思想来考虑像素点之间的关系，随着此卷积操作的

堆叠，可以考虑到较远处像素点对目前区域的影响。

综上所述，所提改进卷积算法借鉴和结合了图卷

积的过程，充分考虑图像像素点间的关系，从而可以有

效提取图像中包含复杂拓扑信息的区域特征，进而提

升去雨网络的性能，达到更好的去雨效果。此外，所提

改进卷积的一大亮点为，可以在不明显增加计算资源

的情况下对去雨算法进行有效提升。

4　实验结果与分析

将图像去雨中的一些经典算法和最新算法中的卷

积替换为所提改进卷积操作，对 DDN［12］、PReNet［13］、

BRN［22］、多尺度非局部（multi-scale non-local）方法进行

对比［23］。对比内容包括性能、计算时间、显存大小等。

对比实验中涉及的所有参数设置保持一致，如学

习率、卷积核尺寸、批次数量等。所有实验将在一台配

有若干 2080Ti GPU 的计算机上运行，编程语言均为

Python，深度学习框架为 PyTorch。
4. 1　视觉效果对比

使用大量雨图来验证所提改进措施，选取图 3（a）
草丛、图 3（b）刺猬、图 3（c）建筑 3 张背景包含丰富拓扑

结构信息的雨图对改进前后的算法进行对比。从视觉

对比图中可以直观看出：DDN 算法在改进前后都无法

有效去除雨痕，也大量破坏了背景；多尺度非局部方法

基 本 达 到 去 雨 目 的 ，但 是 在 图 3（a）的 草 丛 附 近 、

图 3（b）的刺猬毛发附近、图 3（c）的全图都存在较为明

显的雨痕，且部分背景成分明显被破坏，使用所提改进

卷积算法后，去雨效果得到了较为明显的提升，且背景

被破坏区域明显减少；PReNet 和 BRN 取得了很好的

去雨效果，但在纹理结构明显的区域存在过平滑现象，

如在图 3（a）的右上角背景草丛、图 3（b）的刺猬头部毛

发、图 3（c）的建筑顶部网状结构区域均存在一定程度

的过平滑现象，改进后的 PReNet+和 BRN+能明显

减缓过平滑现象。这说明所提改进卷积可以充分提取

图像局部的拓扑信息，尽可能地保留背景的纹理结构，

减缓在去雨过程中造成背景被充分破坏的过平滑现

象，从而提升图像重构质量。

4. 2　客观指标评价

图像去雨任务旨在去除图像中的雨痕层，从而得

到清晰的背景层。由于雨痕与背景成分复杂地融合在

一起，因此去除雨痕的同时非常容易将背景成分破坏，

造成重构图像质量低下。本实验将 4 个最新算法中的

卷 积 替 换 为 所 提 改 进 卷 积 ，分 别 记 作 DDN+ 、

PReNet+、BRN+、多尺度非局部+。采用 4 个公开

标准数据集，Rain100L［24］、Rain100H［24］、RainLight［25］、

RainHeavy［25］。其中 Rain100L 包括 200 对训练集与

100 对测试集，其余 3 个数据集均包括 1800 对训练集

与 200 对 测 试 集 。 评 价 指 标 为 峰 值 信 噪 比

（PSNR）［26-27］和结构相似性（SSIM）［28］。PSNR 是一种

全参考的图像质量评价指标，用于评估两幅图像在像

素上的差异，数值越大，恢复出的图像质量越好，失真

越小。自然图像具有极高的结构性，表现为图像的像

素间存在着很强的相关性，尤其是在空间相似的情况

下。这些相关性在视觉场景中携带着关于物体结构的

重要信息，所以通过探测结构信息改变多少来感知图

像失真程度的近似信息，对应的衡量指标即为 SSIM。

使用所提改进卷积方式后，改进后的算法在 4 个

数 据 集 上 分 别 进 行 训 练 与 测 试 ，并 统 计 PSNR 和

SSIM 值，对比结果如表 1 所示。可以看出：各改进算

法对应的 PSNR、SSIM 指标都得到一定程度的提升，

从而可以有效去除图像中雨痕层的同时，尽可能地保

留原有图像背景成分，通过充分利用图像局部的拓扑

信息减缓过平滑问题。

此外，统计了算法改进前后计算单张去雨图像的

时间与训练网络所需要的显存大小，对比结果如表 2
所示。

图 2　卷积核展开过程示意图

Fig. 2　Schematic of the unfolding process of convolution kernel
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图 3　若干最新算法改进前后的视觉对比

Fig.  3　Visual comparison of several latest algorithms before and after improvement

表 1　若干最新算法在 4 个公开测试数据集上的性能对比结果

Table 1　Performance comparison results of several latest algorithms on four public test datasets

Algorithm

DDN
DDN+
PReNet

PReNet+
Multi-scale non-local

Multi-scale non-local+
BRN

BRN+

PSNR/SSIM
Rain100L

32. 16/0. 936
33. 45/0. 944
37. 48/0. 979
39. 21/0. 991
36. 01/0. 965
37. 88/0. 984
38. 16/0. 982
39. 55/0. 993

Rain100H
21. 92/0. 764
24. 02/0. 816
29. 45/0. 905
30. 55/0. 921
28. 63/0. 884
29. 98/0. 916
30. 47/0. 918
31. 29/0. 934

RainLight
31. 66/0. 922
32. 91/0. 937
37. 93/0. 983
39. 60/0. 993
36. 39/0. 968
37. 93/0. 982
38. 86/0. 986
40. 08/0. 996

RainHeavy
22. 03/0. 777
24. 22/0. 825
29. 36/0. 903
30. 41/0. 919
28. 47/0. 883
29. 77/0. 914
30. 27/0. 917
31. 11/0. 925
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表 1 结果说明，改进后的先进算法相比较于改进

前拥有更强大的去雨能力，结合图 3 的直观对比可以

看出，主要原因为改进后的算法在去除纹理细节区域

的雨痕时可以取得更好的效果。表 2 结果说明，所提

改进卷积方式可以在没有明显增加计算时间与训练所

需的显存情况下，有效地提升网络的去雨性能。

4. 3　图像去雾

图像去雾与图像去雨任务类似，为去除有雾图像

中的雾霾，从而重构出一张清晰的背景图像。根据经

典的去雾模型［29］，该任务可以描述为

I ( x)= J ( x ) t ( x )+ A[1 - t ( x )] ， （5）
式中：I为观测到的雾图；J为清晰的背景原图；t为转

移矩阵；A为大气光参数。构建的去雾网络需要估计 t
与 A 两个参数来重构出清晰的背景原图。根据 Li
等［30］提出的改进模型，上述模型可以简化为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

J ( x )= K ( x ) I ( x )- K ( x )+ b

K ( x )=

1
t ( x )

[ ]I ( x )- A + A - b

I ( x )- 1

 ， （6）

式中：K 为包含待估计参数 t与 A 的混合参数；b为偏

差，根据 Li 等［30］的设计， || b =1。根据此模型，则网络

仅需估计一个混合参数 K。

为了验证所提改进卷积方法不仅适用于图像去雨

任务，还可以应用于图像增强领域的其他任务，选取图

像去雾中的一个经典方法 AODNet［30］进行测试。与前

文相同，改进后的 AODNet 记作 AODNet+。性能的

对比仍选用 PSNR 与 SSIM 指标，采用的评价数据集

为 Li 等［30］提供的 Test A 测试数据集，结果如表 3 和

表 4 所示。该对比结果说明：所提改进卷积算法不仅

适用于图像去雨问题，且适用于图像去雾等相似任务

上，同样可以在不增加很多计算资源的前提下提升算

法性能。

5　结 论

提出了一个结合图卷积思想与机制的针对图像去

雨的改进卷积操作。通过计算图像局部相似度来构建

图结构，可以在卷积过程中对卷积核参数进行局部调

整，充分考虑局部拓扑信息以及较远的像素点的影响。

且所提改进卷积方法并没有增加很多的计算资源，仅

略高于传统的卷积。在图像去雨、图像去雾这些任务

上，所提改进卷积方法在替换了经典算法中的传统卷

积后，可以明显提升算法性能。
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