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摘要：单幅图像去雨算法旨在将有雨图像中的雨纹去除生成高质量无雨图。目前基于深度学习的多尺度去雨算法较难

捕获不同层次的细节，忽视尺度之间的信息互补，易导致生成图像失真，雨纹去除不彻底等问题。为此，本文提出了

基于跨尺度注意力融合的图像去雨网络，在去除密集雨纹的同时尽量保留原本图片的细节，改善去雨图像的视觉质量。

去雨网络由三个子网构成，每个子网用于获取不同尺度上的雨纹信息。各子网由跨尺度特征提取模块通过稠密连接的

方式构成，该模块以跨尺度融合注意力为核心，构造不同尺度之间的关联实现信息互补，使图像兼顾细节与整体信息。

实验结果表明，本文模型在合成数据集 Rain200H 和 Rain200L 上取得显著的去雨效果，去雨处理后的图片峰值信噪

比达到了 29.91/39.23 dB，结构相似度为 0.92/0.99，优于一般的主流方法，并取得了良好的视觉效果，在保证去雨

效果自然的同时保持了图像的细节。
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Single image rain removal based on cross scale
attention fusion
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Abstract: Single-image rain removal is a crucial task in computer vision, aiming to eliminate rain streaks from rainy
images  and  generate  high-quality  rain-free  images.  Current  deep  learning-based  multi-scale  rain  removal
algorithms  face  challenges  in  capturing  details  at  different  scales  and  neglecting  information  complementarity
among scales, which can lead to image distortion and incomplete rain streak removal. To address these issues, this
paper proposes an image rain removal network based on cross-scale attention fusion, aiming to remove dense rain
streaks  while  preserving  original  image  details  to  improve  the  visual  quality  of  the  rain  removal  image.  The  rain
removal  network  consists  of  three  sub-networks,  each  dedicated  to  obtaining  rain  pattern  information  at  different
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scales.  Each  sub-network  is  composed  of  densely  connected  cross-scale  feature  fusion  modules.  The  designed
module  takes  the  cross-scale  attention  fusion  as  the  core,  which  establishes  inter-scale  relationships  to  achieve
information complementarity and enables the network to consider both details and global information. Experimental
results demonstrate the effectiveness of the proposed model on synthetic datasets Rain200H and Rain200L. The
peak  signal-to-noise  ratio  (PSNR)  of  the  derained  images  reaches  29.91/39.23  dB,  and  the  structural  similarity
index (SSIM) is 0.92/0.99, outperforming general mainstream methods and achieving favorable visual effects while
preserving image details and ensuring natural rain removal.
Keywords: machine learning; image deraining; multi-scale; attention mechanism; feature fusion

 
 1   引　言

降雨天气获取到的图片存在着细节丢失、纹理模

糊、对比度下降等问题，不利于图像特征提取和辨识，

影响了后续户外计算机视觉系统的可靠性和准确性。

因此，图像去雨算法具有重要的研究意义和广泛的应

用前景。现有的图像去雨算法主要分为基于视频的去

雨算法和单幅图像去雨算法。单幅图像去雨算法由于

缺少时序信息，相比基于视频的算法去雨难度更大。

一些早期的工作大多是基于图像先验的方法实现

单幅图像去雨。Kang[1] 等人通过字典学习和稀疏编码

的方法将高频部分中雨纹和非雨成分分离进行去雨。

Kim 等人[2] 使用自适应的非均值滤波器来获取无雨图

像。Li[3] 等人运用高斯混合模型构建先验信息，将背

景层和雨纹层通过预先设定的约束进行分离。以上的

传统方法受到雨纹复杂性和背景图层多样性的影响，

无法彻底去除雨纹并且生成的图片质量较差。

近年来，随着深度学习在计算机视觉领域的发展

和应用，基于卷积神经网络的单幅图像去雨算法取得

了较大的进展。Eigen 等人[4] 的工作首次将卷积神经

网络运用到单幅图像去雨中去。Fu 等人[5] 提出了一

种深度细节网络，图片的高频细节被引导滤波分离，

然后利用深度残差网络将其映射到雨纹层，在高层的

细节中去除雨纹。Zhang 等人[6] 通过设计雨量密度信

息获取网络，将雨量密度标签作为指导更加有效地去

除图像雨纹。Ren 等人[7] 基于残差网络设计了由简单

的网络结构组成的渐进循环网络。Qian 等人[8] 设计了

生成对抗网络，并且在生成器中结合注意力机制，将

注意力图和输入图像一起应用生成无雨图像。Wei 等
人[9] 将 CycleGAN 的循环一致性运用到图像去雨领域，

通过互补的转换过程增强了模型的一致性和稳定性，

并首次实现了无监督去雨任务。Huang 等人[10] 提出了

一种有效的半监督图像去雨方法，将有监督与无监督

数据进行记忆存储，并将其用于迁移学习的过程中，

取得了较好的去雨性能。

以上这些方法都将去雨任务放在单尺度的网络中

实现。然而，有雨图像的雨纹复杂性和背景多样性导

致单尺度网络很难兼顾清雨的彻底性和图片的高质量，

因此很多研究者设计了多尺度的网络结构用于图像去

雨。Yang 等人[11] 运用空洞卷积获取不同尺度的感受

野，构造了多通道单幅图像去雨网络，通过闭环反馈

的方式多阶段去除雨纹。但该方法使用了固定的权重

和简单的融合策略，未考虑不同尺度特征下在不同场

景的重要性和贡献度，影响了去雨效果的平衡性和稳

定性。Fu 等人[12] 利用轻量级拉普拉斯金字塔网络获

取不同尺度中的特征信息，构建递归的残差网络快速

去除雨纹。该模型虽然在参数量和计算复杂度上具有

优势，但是去雨性能一般，无法彻底地去除图像中的

雨线。Jiang 等人 [13] 提出一种多尺度渐进融合网络，

通过高斯核进行下采样构建高斯金字塔结构，然后进

行特征提取和融合，实现去雨任务。然而该方法并未

充分考虑不同尺度之间的信息关联性，导致了特征的

重复和冗余，影响了去雨效果的提升。Wang 等人[14]

通过将 U-Net 中的卷积层用 Transformer 代替，提出

了 Uformer 结构，提升了模型捕获全局依赖关系的能

力，首次将 Transformer 引入图像去雨领域，展现了

其在该任务上的潜力。但由于 Transformer 通常基于

查询-密匙 (query-key) 获取标记信息 (tokens) 来对注

意力关系来聚合特征，标记信息不匹配将会干扰后续

的图像恢复清晰度[15]。尽管多数多尺度去雨算法都取

得了优秀的去雨效果，但是仍存在许多问题：1) 直接

进行跨尺度之间的信息融合，忽略不同尺度信息之间

的联系，会导致背景细节丢失；2) 低尺度信息在上采

样过程易导致混叠效应[16]，图像会发生失真；3) 每个

尺度特征的重要性不尽相同，如何将其进行融合，保

证信息的利用率的同时防止多余信息冗余，也是研究

者们需要关注的问题。

综上，本文提出了一种基于跨尺度注意力融合的
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单幅图像去雨算法 (multi-scale attention fusion network，
MSAFNet)，针对图像中在空中的动态雨线以及附着

在物体表面上的雨滴及雨纹有着显著的去除效果。为

了获取不同尺度信息，整个去雨网络由多个子网构成。

子去雨网络由跨尺度特征提取模块通过稠密连接方式

构成，将提取到的浅层特征传递至深层，实现特征的

高效利用，防止浅层特征在网络加深的过程中被遗忘。

跨尺度特征提取模块利用跨尺度融合注意力，加强了

相邻尺度信息之间的联系，并对不同尺度的特征进行

权重融合。

 2   本文方法

本节主要介绍去雨网络及特征提取子网的结构。

跨尺度融合注意力作为不同尺度之间的信息联结模块，

其工作原理和结构也会被着重介绍。

 2.1  网络结构

本文提出的基于跨尺度注意力融合的单幅图像去

雨算法采用并行式的特征提取、融合结构，能够最大

程度提取不同尺度上的雨纹信息，保留图片细节的同

时对不同程度的雨纹进行去除。该网络基于跨尺度特

征提取模块，可以有效地提取三个尺度上的特征信息。

针对已有的多尺度去雨网络的不足，进行了如下设计：

为了解决忽略尺度相关性而导致的图像退化问题，该

模块中用于提取不同分辨率信息的卷积以跨尺度方式

连接，增强了在不同分辨率下信息的关联。跨尺度连

接中添加的注意力模块用于增强相邻尺度之间的特征

传播，通过权重融合的方式实现了跨不同分辨率级别

的信息互补，减少冗余信息对去雨结果的影响。为了

解决上采样操作所产生的图像退化问题，跨尺度融合

注意力以高分辨率信息为主导生成融合特征，防止混

叠效应的产生影响图片质量。

所提出的整体网络结构图如图 1 所示。以池化层

将输入图片进行下采样能够迅速扩大感受野，相较于

其他下采样方式网络参数更少。不同分辨率的池化特

征送入并行式特征提取子网络，该子网获取不同分辨

率下的雨纹以及背景信息。每个相邻子网输出的特征

将进入跨尺度融合注意力模块，低分辨率的特征将对

高分辨率特征进行细节补偿，将权重系数赋予高分辨

率特征，避免了特征之间直接跨尺度融合导致的混叠

效应。同时，跨尺度融合注意力模块降低了冗余信息

对去雨效果的影响，提高了网络信息流通效率。相邻

子网之间的输出将由跨尺度融合注意力模块 (multi-
scale fusion attention，MFA) 进行细节补偿，由于跨

尺度融合注意力模块输出的信息尺度不一，需要通过

上采样将特征统一至统一分辨率，上采样操作采用最

近邻插值模式，相比其他上采样模式速度更快，在输

入图像中找到最近的像素值并将其作为输出的像素值。

跨尺度融合注意力输出的多通道特征将通过矩阵拼接、
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Fig. 1　Network structure
 

叶宇超, 等. 光电工程, 2023, 50(10): 230191 https://doi.org/10.12086/oee.2023.230191

230191-3



融合的方式供后续经过卷积层降维成三通道的特征图，

获取最终的雨纹图像 D，如式 (1) 所示：

D = F (C[ D̃1,U2(D̃ 1
2
)], (1)

C
F

U2 D̃ 1
2

1
2

其中： 表示将不同尺度的特征图在通道维度上拼接，

表示将拼接后的特征基于通道维度融合并降维，

代表系数为 2 的上采样， 代表在 尺度大小上

MFA 的输出。

最后的清晰无雨图 O由输入的带雨图像 X与特

征图 D通过元素相减的方式获取。操作减去相同分

辨率上两个图像对应像素之间的值，O图中原本雨线

位置依然存在图像像素值，避免了图像引入额外

空洞。
O = X−D . (2)

 2.2  跨尺度融合注意力 (MFA)
通过池化操作扩大感受野可以显著减轻网络负担，

降低输入图片的特征尺寸，但是会导致图片信息丢失，

提取的特征表征能力变差[17]。为了提升模型对图像信

息的理解和利用率以及所提取特征的质量，许多图像

处理任务引入了注意力机制[18-19]。在本文所提出的去

α

1/(2× k)

D 1
2×k

1/k

D 1
k

k = 1,2,4, . . . ,2K−1

1/2 1/4

雨网络中，由相邻的特征提取子网 (subnet) 输出的特

征将通过跨尺度融合注意力模块相连。具有更丰富信

息的特征将会被给予更大的权重系数 ，可以有效地

对不同尺度下的去雨结果进行信息补偿。MFA 的结

构如图 2 所示。g由 尺度特征提取子网络输

出的特征 经过上采样所得到，x代表在 尺度上

特征提取子网络输出的特征 ，k为子网尺度缩放系

数，K为网络中子网的数量， ，以

本文的去雨网络为例，三个子网提取的分别为 1，
和 尺度上的信息。g与 x通过元素相加再线性

激活的方式，可以强化特征图对雨纹的检索能力，去

除低分辨率通道中的冗余信息，如公式 (3) 所示：

qSub
k =WT

θ (σ1(WT
x x+WT

g g ))+bθ , (3)

σ1

bθ
Wθ Wg

Wx g, x

Wg Wx

其中： 是 ReLU 函数，W代表卷积和归一化操作，

其卷积核大小由输入 MFA 的特征维度决定。 为对

应卷积 的偏置项，以增强其特征表达能力。 和

的作用是将输入的特征图 进行卷积操作并通过

批归一化层进行归一化处理，以增加模型的稳定性和

收敛速度。由于经过归一化处理后的特征不需要额外

的偏置项，且为保证模型轻量化， 和 在此处不
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图 2　MFA 结构

Fig. 2　Structure of MFA
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Wθ引用偏置项。 层主要将相加后的特征进行通道降维，

将通道数减少为 1 之后获取与输入特征图相同尺寸的

权重矩阵，并经过 Sigmoid 函数将权重值的范围限制

在 0 到 1 之间，这样可以得到一个像素级别的权重矩

阵，用于控制不同位置的特征在加权融合中的贡献

程度。

1/k 1/(2× k)

qSub
k qSub

k

αk
1,D 1

k
αk

1

经过注意力模块融合了 与 尺度信息的

特征用 表示， 通过 Sigmoid 激活获取权重系数

通过与 相乘可以得到来自低分辨率特征的信

息补偿，优化高分辨率通道上的特征，用公式表示

如下：

αk
1 = σ2

(
qSub

k

)
, (4)

x̃ = αk
1× x , (5)

σ2 1/k

x̃ 1/k

式中： 为 Sigmoid 函数，x为 尺度上特征提取子

网络的输出， 代表在 尺度上经过了跨尺度融合

注意力之后输出的特征，MFA 的伪代码如下。

　Algorithm 1： 跨尺度融合注意力伪代码

　Input：上采样特征g，当前尺度特征x,

　卷积归一化层Wg，Wx，Wθ ，激活函数ReLU, Sigmoid

　Output：跨尺度融合特征Fusion

　1　 begin

　2　　Featureg = Wg(g);

　3　　Featurex= Wx(x);

　4　　ψ = ReLU (Featureg+Featurex);

　5　　ψ = Wθ(ψ);

　6　　α = Sigmoid (ψ);

∗　7　　Fusion = α  x;

　8　　return Fusion;

　9　end

αk
1

x̃

为了体现多尺度特征融合的必要性，将跨尺度融

合注意力中的输入与输出特征进行可视化分析。从

图 3 中可以看出，输入至 MFA 中的高分辨率特征 x
更关注图片中的雨线部分，注重图片的全局信息；经

过上采样后的低分辨率特征 g关注图片中物体的轮廓

信息，注意图片中的细节表达。不同尺度的信息帮

助 MFA 强化对图片的上下文理解，更好地构建图像

中不同物体与结构之间的关系，提取图片中的语义信

息，从而解耦雨纹层与背景层。MFA 中所获取的权

重系数 作为尺度融合的依据，优化高分辨率特征 x

进一步提取图片中的雨纹信息，输出最终融合

特征 。

 2.3  特征提取子网络

并行结构子网用于提取不同分辨率下的雨纹信息，

子网所提取特征的质量决定了生成图片的去雨效果。

本节主要介绍图 1 中的特征提取子网络的结构以及其

内部组成模块。

 

原始图像 输入特征 x 输入特征 g
~

融合特征 x

a b c d

图 3　特征可视化

Fig. 3　Visualization of features
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 2.3.1  网络结构

特征提取子网络以跨尺度特征提取模块 (multi-
scale feature extraction block，MFEB) 为核心，以稠密

连接方式[20] 构成了对称式的编码器-解码器结构，编

码器和解码器之间通过跳跃连接完成子网搭建。网络

的结构图如图 4 所示。

稠密连接网络通过将每一层与之前所有层在特征

维度上连接，使得特征的复用率最大化，因此不管是

在前向传播或者是后向传播，都可以使信息和梯度在

整个网络中保持更好的流动性，编码器的数学公式可

以表示为

FE
l = T (F (C[FE

0 ,F
E
1 , · · · ,FE

l−1] )) , l = 1,2, · · · ,L , (6)

F C
T

FE
l

其中： 和 的操作含义和上一节中的保持一致，L
代表特征提取子网中 MFEB 的数量， 代表 MFEB
中进行的操作， 代表在第 l层编码器中 MFEB 的输

出。解码器的结构和编码器完全对称，为的是让它们

之间进行一次跳跃连接。编码器和解码器之间采用跳

跃连接的方式来融合两个过程中对应的特征图，可以

充分利用浅层特征及上下文信息，并对雨纹特征的偏

移量进行修正，提升模型的去雨效果。 解码器的数

学公式可以表示为：

FD
l = T

(
F
(
C
[
FD

0 ,F
D
1 , · · · ,FD

l−1

]))
+FE

l , l = 1, · · · ,L. (7)

 2.3.2  跨尺度特征提取模块 (MFEB)
尽管多尺度特征提取的方法被广泛地运用在一系

列图像处理问题中[21]，但是大多数方法都忽略了不同

尺度特征之间的信息差异，直接进行多尺度的信息融

合可能会导致去雨结果存在一系列问题：不同尺度的

信息具有不同的重要性和贡献度，忽视差异可能导致

部分重要信息被忽略和丢失，影响最终结果的准确性

和完整性；不同尺度的信息存在着细节差异或者噪声，

直接融合易导致图片质量下降；低分辨率的信息通过

上采样与高分辨率信息融合易导致混叠效应的产生，

致使图片发生模糊和失真；不平衡的权重分配导致某

些尺度的信息被过分强调，而其他尺度的信息却被忽

略，最终影响去雨结果。为解决上述问题，本文设计

了跨尺度特征提取模块（图 5），该模块为上节中特

征提取子网的基础组成模块，可更有效地利用深层雨

纹特征信息，对特征进行逐尺度的细节补偿，上采样

后的特征引导网络获取高分辨率信息，降低混叠效应

对图像质量的影响。

如图 5 所示，输入的特征图 x分别经过不同尺寸

的池化操作，完成了特征在对应尺度上的下采样。

P 1
n
= Pn (x) ,n = 1,2, · · · ,2N−1 , (8)

N

Pn(·) n×n

P 1
n

其中：x是输入特征， 表示的是跨尺度特征提取模

块中尺度的数量。 表示大小为 的池化层操

作， 是指经过了池化层后初始输出的下采样系数

为 1/n的特征。不同于子网之间将输出端通过 MFA
相连的方式，不同分辨率通道之间通过 MFA 采取递

进式连接，加深不同尺度之间关联。

通过从低到高的递进式连接重视了不同尺度特征

之间的相互影响，能够引导网络在高分辨率通道提取

雨纹特征，对细节信息进行补偿低分辨率的特征会存

在噪声，MFA 可以抑制无关区域中的激活，降低噪

声对雨纹特征的干扰，减少网络传递过程中信息丢失。

低分辨率特征将通过 MFA 分配给高分辨率的初始特

征权重，和权重系数相乘后的初始特征将会更加具有

表征能力，提升特征质量，式 (9) 所示：

qMFFB
n =WT

θ (σ1(WT
x P 1

n
+WT

gU2

(
Y 1

2×n

)
))+bθ,

αn
2 = σ2

(
qMFFB

n

)
P̃ 1

n
= αn

2×P 1
n
,

Y 1
n
=Convm

3×3

(
P̃ 1

n

)
. (9)

qMFFB
n 1/n 1/(2×n)

W,σ1,σ2,bΘ
Convm

3×3 P̃ 1
n

Y 1
n

1/n P̃ 1
n

3×3 n = 4

P̃ 1
n

P 1
n
Un (·) n

式中： 代表在 MFEB 中融合了 与 尺

度信息的特征， 的含义与 2.2 节中表示一

致， 表示经过 m层 3×3 卷积操作。 为经过

MFA 权重处理后的特征， 是指在 分辨率上，

经过 m层 卷积后进一步提取的特征，当 时，

 = 。 指 倍系数的上采样。

卷积通道中输出的特征将会与初始特征通过残差

连接的方式融合在一起，如式 (10) 所示，Z表示经过

 

跨尺度特征提
取模块 MFEB

跳跃连接输入&输出特征 稠密连接

解码器

编码器

图 4　特征提取子网网络结构

Fig. 4　Feature extraction subnet network structure
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跨尺度特征提取模块 (MFEB) 后最终输出的特征：

Z = F
(
C
[
Y1, · · · ,U2N−1

(
Y 1

2N−1

)])
+ x. (10)

 2.4  损失函数

Xout Xgt

混合损失函数常被运用在各类图像去雨任务中，

如：MSE+SSIM[22-24]，L1+SSIM[25-26]，L1+L2
[27]，然而

混合的损失函数提升了网络的参数负担，因此本文采

用单一的损失函数训练网络。结构相似度 (structural

similarity, SSIM)[28] 是用于衡量两张图片相似度的图

片衡量指标，两张图片越相似，该值则越接近 1。其

负值常被作为损失函数被运用在去雨任务中，Ren 等

人[7] 证明了其有效性。损失函数如式 (11)，其中：

代表去雨网络最终输出的图像， 代表相对应的

真实无雨图像。

Loss = −SSIM(Xout,Xgt). (11)

 3   实验与结果分析

将本文提出的方法 MSAFNet 在合成数据集

Rain200H[11]， Rain200L[11]， Rain800[29]， DID-MDN[6]

以及真实数据集 SPA-DATA[25] 上进行实验，并与主

流方法进行对比验证其有效性。实验对比的去雨方法

如基于多尺度特征提取的去雨方法：JORDER[11]，

LPNet[12]， MSPFN[13]；递归式去雨网络： BRN[30]，

RSGN[31]； 多 阶 段 渐 进 式 去 雨 网 络 ： PReNet[7]，

RCDNet[32]， MPRNet[33]； 轻 量 级 高 效 去 雨 网 络

EfDeRain[26]。

 3.1  实验设置及数据集

本文方法在 PyTorch 深度学习框架下使用编程语

言 Python 实现。实验环境为 Ubuntu20.04，CUDA 版

本 11.4，使用双卡 NVIDIA 2080Ti GPU 训练网络。

Batchsize 设置为 24，训练过程中将输入随机裁剪成

64×64 的图像补丁。本文的实验迭代轮数为 800，初

始学习率为 5×10−4，在总迭代次数的 3/5 和 4/5 时学

习率乘以 1/10 进行衰减。

本文采用结构相似性 (structural similarity, SSIM)
和峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR) 作为

客观评价指标。PSNR 和 SSIM 分别用于计算两张图

片之间的像素级误差和内容、纹理相似度，值越大代

表两张图片之间越相似，客观去雨效果越好。

现实世界中较难获取干净无雨图像和有雨图像的

成对样本对，本文采用Rain200L，Rain200H，Rain800，
DID-MDN 四个合成数据集进行训练，测试网络对不

同类型及大小雨纹的去除效果。前两个数据集都包含

了 1800 张训练图像和 200 张测试图像。Rain800 包含

了 700 张训练图像和 100 张测试图像。DID-MDN 包

含了 12000 张训练图像及 1200 张测试图像。其中

Rain200H 数据集最具挑战，施加的雨水强度最大，

且包含了五种不同的方向。图片的纹理背景复杂，难

以与雨线彻底分离。图片包含的语义信息多样化，还

原成清晰的原始图像较难。具体图例如图 6 所示，真
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图 5　跨尺度特征提取模块结构

Fig. 5　Multi-scale feature extraction block structure
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实世界数据集 SPA-DATA 进行的实验用于验证本文

方法对真实雨图去雨效果的鲁棒性。

 3.2  合成数据集实验结果分析

为验证 MSAFNet 的去雨效果，本文在 Rain200L，

Rain200H 和 Rain800 三个数据集上对 MSAFNet 及其

它去雨算法进行实验，实验均在同一环境下进行以确

保公平性，采用 PSNR 和 SSIM 两个客观评价指标评

估去雨图像的质量。与其他方法对比的实验结果如

表 1 所示。最好结果用粗体表示，次优结果用下划线

表示。从表 1 中可以看出，得益于多尺度特征信息的

利用和注意力融合模块，MSAFNet 在不同数据集上

的所获取的评价指标基本优于其他方法。其中

MSAFNet 在 Rain200L 数据集上的优势更明显，与

2020 年的 BRN 以及 2021 年的 MPRNet 对比，PSNR

分别提升了 1.52 dB 和 1.88 dB，与同样采样多尺度特

征提取方法的去雨网络 MSPFN 进行横向对比，平均

每个数据集的 PSNR 提升了 4.1%， SSIM 提升了

2.6%。从参数量对比中也可以发现，MSAFNet 以不显

 

表 1　在合成数据集上与其他方法的对比

Table 1　Comparison with other methods on synthetic datasets

Rain200H Rain200L Rain800
Params/M

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

JORDER[11] 23.54 0.805 36.11 0.974 23.47 0.869 3.89
LPNet[12] 21.96 0.785 32.12 0.955 22.81 0.820 0.008

MSPFN[13] 28.64 0.899 37.67 0.975 25.49 0.861 13.35
PReNet[7] 27.81 0.891 36.47 0.982 25.18 0.853 0.16
RCDNet[32] 29.27 0.899 38.52 0.985 26.38 0.872 2.99
MPRNe[33] 29.32 0.915 37.35 0.980 26.10 0.895 20.6

BRN[30] 28.96 0.908 37.71 0.983 25.88 0.857 0.39
RSGN[31] 28.31 0.905 37.65 0.981 26.37 0.893 4.16

EfDeRain[26] 25.54 0.884 31.51 0.957 24.16 0.839 27.61
MSAFNet 29.91 0.921 39.23 0.991 26.63 0.896 12.8

 

无雨图片 有雨图片

图 6　Rain200H 典型图例

Fig. 6　Rain200H typical picture examples
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(PSNR/SSIM)
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RCDNet
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(28.57/0.891)

EfDeRain

(26.47/0.871)

a b c d e f
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图 7　不同算法在数据集 Rain200H 上的结果

Fig. 7　Results of different algorithms on Rain200H dataset
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著增加模型参数量为前提，极大地提升了模型的性能。

为验证 MSAFNet 的去雨效果与对图像细节的补

充，与其他方法结果通过细节放大方式可视化对比。

如图 7 所示，其中图 7(d) 至图 7(f) 展示不同多尺度去

雨网络的结果。MSAFNet 在细节复原和清晰度优于

其它多尺度去雨网络，其中 JORDER 清晰度不够，

与原图存在色差；LPNet 作为轻量级网络存在明显的

颜色晕染；MSPFN 号码牌数字较为模糊。图 7(g) 至
图 7(i) 展示不同多阶段渐进式去雨网络的结果，图中

可以看出 RCDNet 和 MPRNet 在评价指标中取得了不

错的成绩，但是图片细节的复原程度不如 MSAFNet。
图 7(j) 和图 7(k) 展示了不同递归式去雨网络的结果。

BRN 的色彩复原程度较差，对比度偏高；RSGN 存

在着晕染问题。图 7(l) 展示的是轻量级的去雨网络

EfDeRain，其模型注重处理图片的效率，但图片质量

与评价指标偏低。由图 7 可见，与不同类别的去雨网

络进行分类对比，MSAFNet生成的图片中保留了很多

真实图像的细节。图片的纹理以及色彩相较于其它工

作更加真实自然，观感和真实图像接近。

带雨图像形式往往比较复杂，为了验证模型可以

同时处理不同大小与方向上的雨滴，将其在人工合成

数据集 DID-MDN 上进行实验。DID-MDN 数据集可

根据图片中的雨线密集程度将其分成大雨、中雨、小

雨三组，每一组图片中存在着多种方向的雨线。

从图 8 中可以看出，同组图像获得的去雨结果虽

然在细节上有着细微的差异：如图 8(h) 衬衫条纹被抹

去，图 8(j) 中男子头发上残存白色雨线，但模型最大

程度上复原了图片信息与细节，可见 MSAFNet 对于

处理不同密度，不同方向的雨线有着较强的稳定性和

可靠性。

图 9 显示了 MSAFNet 与另外六个先进的去雨模

型在数据集 Rain200L 和 Rain200H 上处理有雨图像时

所花费的平均时间与评价指标的对比。为确保实验的

公平性，所有实验数据均来自于同一硬件平台。

从图 9(a) 和 9(b) 中 可 以 看 出 ， MSAFNet 和
RCDNet 在 Rain200L 数据集上在评价指标上的表现

优于剩余的模型。EfDerain 处理速度大幅领先剩余模

型 ， 但 是 去 雨 效 果 不 佳 。Rain200H 数 据 集 中

MSAFNet 与 MPRNet 获得了较高的评价指标，优于

剩余模型。结合两个数据集以及两个评价指标分析，

MSAFNet 相比于剩余的去雨模型在评价指标结果上

具有更强的稳定性：MPRNet 在 Rain200H 上的表现

为次优，但是在 Rain200L 数据集上的评价指标低于

剩余较多的去雨模型；RCDNet 在 Rain200H 数据集

中的 SSIM 评价指标低于剩余较多去雨模型。

综合来看，MSAFNet 在不显著增加模型处理有

雨图像时间的情况下，获得了更为稳定且优秀的去雨

结果。

 3.3  真实数据集上的实验

为了进一步验证 MSAFNet 去雨的鲁棒性以及对

自然雨图的泛化性能，将 Rain200L 数据集上训练的

模型在 SPA-DATA 数据集上进行测试，采用自然图

像 质 量 评 估 方 法 (natural  image  quality  evaluator,
NIQE)[34] 和空间-光谱熵质量 (spatial-spectral entropy-
based quality, SSEQ)[35] 两项评价指标对本模型以及其

他四个优秀去雨模型的输出进行评估，其值越小代表

 

斜向大量雨图 斜向中量雨图 斜向微量雨图 垂直大量雨图 垂直中量雨图 垂直微量雨图

处理后的图 (a) 处理后的图 (b) 处理后的图 (c) 处理后的图 (d) 处理后的图 (e) 处理后的图 (f)

a b c d e f

g h i j k l

图 8　MSAFNet 在 DID-MDN 数据集上的不同结果

Fig. 8　Different results of MSAFNet on DID-MDN dataset
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去雨图像的质量越高。不同算法之间的定量分析结果

见表 2。

从表 2 中可以看到，相比于同样采用多尺度特征

提取方法的 MSPFN，本文方法在 NIQE 以及 SSEQ

的数值上下降了 2.1% 和 4.3%，存在着较大的提升，

并且结果优于近两年先进的去雨方法 RCDNet 及

MPRNet。

不同算法的自然去雨图可视化分析见图 10。

图 10(d) 至图 10(f) 展示了不同基于多尺度特征提取的

去雨网络结果，其中 JORDER 及 LPNet 的去雨效果

 

表 2　在真实数据集上与其它方法的对比

Table 2　Comparison with other methods on real dataset

方法 MSPFN[13] PReNet[7] RCDNet[32] MPRNet[33] MSAFNet

NIQE↓ 4.921 5.013 4.881 4.903 4.816

SSEQ↓ 29.26 29.51 28.47 28.67 27.98
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图 9　各模型在 Rain200L 和 Rain200H 数据集上的评价指标与时间效率对比

Fig. 9　Comparison of PSNR/SSIM and time efficiency of each model in Rain200L and Rain200H datasets
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图 10　不同算法在真实数据集 SPA-DATA 上的实验结果

Fig. 10　Experimental results of different algorithms on real-world dataset SPA-DATA
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较差，存在明显雨滴痕迹残留，MSPFN 存在微量残

存雨线。图 10(g) 至图 10(i) 展示了不同多阶段式去雨

网络的结果，RCDNet 及 MPRNet 获得了良好的视觉

效果，但是评价指标低于 MSAFNet，PReNet 存在明

显的雨滴残留。图 10(j) 至图 10(k) 为不同递归式去雨

网络的结果，BRN 存在透明绿色空洞，RSGN 去雨

不彻底。图 10(l) 为轻量级去雨网络 EfDeRain 的结果

图，能够看出明显的雨线残留。

通 过 与 不 同 类 别 的 去 雨 网 络 进 行 对 比 ，

MSAFNet 凭借其深度多尺度特征提取的优势，对于

图像细节的保留和细微雨滴的清除有着较为明显的优

势，图片真实度高，对自然图像的泛化性好。

 3.4  消融实验

为了证明 MFA 对于图像细节的补充效果，以及

多尺度特征提取子网在 MSAFNet 中的有效性，本文

在 Rain200H 数据集上进行了消融实验。跨尺度特征

提取模块中尺度的数量以及模型中子网的数量对去雨

效果有着较大的影响，本文进行了多组实验探究子网

数量以及 MFEB 中尺度数量对评价指标的影响。

 3.4.1  多尺度子网及 MFA 对去雨效果的影响

如表 3 所示，与单一子网相比，多个子网构成的

去雨网络可以有效提取多尺度特征，增强网络的去雨

能力。由于子网由多个 MFEB 构成，在 MFEB 中经

由 MFA 融合的特征更具有表达能力，可以有效提升

网络的评价指标。子网间的 MFA 由于数目较少，可

以在不显著增加网络负担的前提下，对低分辨率冗余

信息进行剔除，优化网络性能。
 
 

表 3　在 Rain200H 数据集上消融实验结果

Table 3　Results of ablation experiments on the Rain200H dataset

序号 多尺度子网 MFA (Subnet) MFA (MFEB) PSNR/dB SSIM

1 × × × 26.76 0.871

2 √ × × 27.83 0.881

3 × × √ 27.92 0.884

4 √ √ × 28.51 0.898

5 √ × √ 29.47 0.916

6 √ √ √ 29.91 0.921
 

 3.4.2  子网数量及 MFEB 中尺度数量的研究

表 4 中的 K代表子网数量，S代表 MFEB 中尺度

的数量。为保证公平表中实验都在同一环境使用同一

训练参数进行。从表中可以看出，当 K=1 和 S=1 时，

由于失去 MFA 对尺度信息的补充，PSNR 值略低。

当 K、S=2 时，相较 K、S=1 时，指标提升量较大。

网络在 K、S=3 时到达饱和效果，再对其进行尺度上

的扩充对网络提升效果不大，再次增加尺度数量甚至

出现了负优化。图 11 以折线图的形式直观展现了 K
和 S对 PSNR 指标的影响。

 4   结　论

针对多尺度图像去雨网络中存在的混叠效应以及

细节丢失等问题，本文提出了一种基于跨尺度注意力

融合的图像去雨算法。网络通过多个子网强化对不同

尺度信息的提取能力，利用跨尺度融合注意力模块解

决细节丢失等问题，根据不同尺度信息之间重要性的

不同，利用低分辨率信息提升高分辨率信息的质量，

显著提升网络性能。本文在多个数据集上进行了实验，

结果表明本文算法能够在去除雨纹的同时保证生成图

片的高质量，保留了图片中的细节信息，并在客观指

标和视觉观感上优于其他去雨算法。
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Single image rain removal based on
cross scale attention fusion

Ye Yuchao, Chen Ying*

Overview: Single-image  rain  removal  is  an  important  task  in  computer  vision,  aiming  to  remove  rain  streaks  from
rainy images and generate high-quality rain-free images, which has extensive applications in video surveillance analysis
and autonomous driving. However, existing rain removal algorithms based on deep learning face challenges in obtaining
global information from rainy images, leading to issues such as loss of image details and incomplete rain streak removal.
To  address  these  problems,  many  rain  removal  algorithms  construct  multi-scale  networks  to  enhance  the  detailed
information for image deraining. Although these multi-scale deraining algorithms have achieved good results,  directly
fusing  information  from  different  scales  without  considering  the  inter-scale  relationships  may  lead  to  the  loss  of
background details and image distortion during the upsampling process. Therefore, it is important to consider how to
establish  relationships  across  different  scales  to  achieve  scale  feature  complementarity,  which  enables  algorithms  to
balance both details and global information. In response to the above issues, this article proposes an image rain removal
network based on cross-scale attention fusion, which aims to remove dense rain streaks while preserving the details of
the original image as much as possible, improving the visual quality of the rain removal image. The network is based on
a  cross-scale  feature  fusion  module,  which  can  effectively  extract  feature  information  at  three  scales.  To  solve  the
problem  of  image  degradation  caused  by  neglecting  scale  correlation,  the  convolutions  used  in  the  module  to  extract
information at different resolutions are connected in a cross-scale manner, enhancing the ability to capture information
at  different  resolutions.  The  attention  module  added  in  cross-scale  connections  is  used  to  enhance  the  feature
propagation between neighboring scales, achieving information complementarity across different resolution levels. The
rain  removal  network  consists  of  three  sub-networks  which  are  composed  of  densely  connected  cross-scale  feature
fusion modules, and each sub-network is used to obtain rain pattern information at different scales. Experimental results
demonstrate the effectiveness of the proposed model on synthetic datasets Rain200H and Rain200L. The peak signal-to-
noise ratio (PSNR) of derained images reaches 29.91/39.23 dB, and the structural  similarity index (SSIM) is  0.92/0.99.
These performances outperform the general mainstream methods and achieve better visual effects in terms of preserving
image details. In terms of time efficiency, the proposed model also shows advantages compared to some baseline models
while ensuring natural deraining effects and maintaining processing speed.

Ye Y C, Chen Y. Single image rain removal based on cross scale attention fusion[J]. Opto-Electron Eng, 2023, 50(10):
230191; DOI: 10.12086/oee.2023.230191
 
 

Foundation item: Project supported by National Natural Science Foundation of China (62173160)
Key Laboratory of Advanced Process Control for Light Industry (Ministry of Education), Jiangnan University, Wuxi, Jiangsu 214122, China

* E-mail: chenying@jiangnan.edu.cn 

 

C F

C

F

−

−

×2

×2

×2

2k×2k Pooling
Multi−scale fusion

attention

Concat

Fusion

Subtract

Downsampling

Upsampling
3×3 Conv & ReLU

×1

×
2

1
—

×
4

1
—

Subnet

Overall framework of the network
 

叶宇超, 等. 光电工程, 2023, 50(10): 230191 https://doi.org/10.12086/oee.2023.230191

230191-14

https://doi.org/10.12086/oee.2023.230191
mailto:chenying@jiangnan.edu.cn

	1 引　言
	2 本文方法
	2.1 网络结构
	2.2 跨尺度融合注意力(MFA)
	2.3 特征提取子网络
	2.3.1 网络结构
	2.3.2 跨尺度特征提取模块(MFEB)

	2.4 损失函数

	3 实验与结果分析
	3.1 实验设置及数据集
	3.2 合成数据集实验结果分析
	3.3 真实数据集上的实验
	3.4 消融实验
	3.4.1 多尺度子网及MFA对去雨效果的影响
	3.4.2 子网数量及MFEB中尺度数量的研究


	4 结　论
	参考文献

