
 

 

单张图像去雨的多流细节加强网络①
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摘　要: 对于低等级的计算机视觉任务来说, 图像去雨一直是一个热点问题. 由于图像中雨线的密度不均一, 导致单

张图片中去雨成为极富有挑战性的问题. 针对目标图像重点关注的两个部分: 图像的整体结构和图像的细节, 本文

提出一种新颖的多流特征融合的卷积神经网络算法, 通过多样的网络框架呈现优越的性能. 该网络算法采用三条分

支网络提取复杂多向的雨线特征, 并运用级联的方式特征融合, 通过与原图像结合去除有雨图的雨线, 再经过细节

加强网络获得高质量的无雨图. 在合成的数据集以及真实雨图集下的去雨性能表明, 所提出的算法与现有的基于深

度学习的去雨算法相比, 能够在去除雨线的同时保留更多的细节, 保证了图片的质量.
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Abstract: For low-level computer vision tasks, image de-raining has always been a hot issue. However, due to the uneven

density of rain lines in the image, it is a very challenging issue to remove rain from a single image. Attention to the target

image often requires attention to two parts: the overall structure of the image and the details of the image. In this regard, a

novel multi-stream feature fusion convolutional neural network algorithm is proposed. It presents superior performance

through various network frameworks. The network algorithm uses three branch networks to extract complex multi-

directional rain line features, concat features and combines with the original image to remove rain. The detail enhanced

network can obtain high quality without rain. The de-raining performance under the synthesized dataset and the real rain

dataset indicates that the proposed algorithm can preserve more details while removing the rain line than the existing deep

learning-based rain removal algorithm, and it can keep the high quality of the picture.
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雨作为一种常见的气象现象, 不仅影响人类的视

觉感知, 并且严重干扰计算机视觉系统. 在诸多经典和

当代流行的视觉算法中, 需要高质量清晰的图像作为

输入才能正常工作. 例如物体检测与跟踪, 当输入的图

像带有雨线、雪和雾等, 那么物体检测与跟踪算法很

可能达不到预期的效果, 如果是无人驾驶汽车场景, 很

可能导致事故的发生. 随着雨势增大, 雨线密度也急剧

增大, 因此, 设计出能够有效去除图像中雨线的算法意
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义重大, 十分必需.
多篇文献提出的去除雨线的方法, 大致可以分为

两类: 一类是以传统的模型为主的去雨思路, 另一类是

运用深度学习的思想进行去雨. 传统方法致力于用模

型来区分雨线层和背景层. Kang 等人[1]把有雨图像分

解为高频部分和低频部分, 通过稀疏字典学习的方法

对高频部分进行处理, 提取出高频中的雨线并去除.
Huang 等人[2]提出一种自我学习的方法去自动区分高

频部分中的雨线部分. Luo等人[3]提出一种判别稀疏编

码方法, 通过使雨层的系数向量变得稀疏, 从而达到区

分背景和雨线的效果.
而近年来, 有许多作者采用深度学习的方法去雨.

Shen等人[4]设计了一个基于小波变换[5]和暗通道原理[6]

的卷积神经网络来提升去雨效果. Li 等人[7]采用循环

神经网络算法来进行去雨操作. Yang 等人[8]提出了一

种检测雨线并去雨的联合网络, 他们使用多种不同尺

度的网络去捕抓雨图中的雨线信息, 再经过卷积神经

网络, 能够有效的检测到雨线并去除雨线.
综合分析以上的算法, 不难发现, 整体思路都是尽

可能的检测到雨图中的雨线, 并提取出雨线, 然后和雨

图做差得出去雨图, 然而去雨图的一些细节不可避免

的会丢失, 造成图像使用效能降低, 对此, 本文提出一

种多流细节加强网络, 通过多条不同尺度和结构的网

络来提取雨线特征, 然后融合得到的特征块传入到去

雨网络中, 得出的初步去雨图经过随后的细节加强网

络来提高图片的质量.

1   图像去雨方法介绍

本文所提出的去雨网络如图 1 所示, 为了更好的

细化分析去雨算法, 本节主要介绍网络的基本理论模

型, 介绍不同尺度和结构的特征提取网络以及细节加

强网络.
 

输入图像
输出图像

拼接
细节加强模块
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图 1    多流细节加强网络
 

1.1   基本理论

传统的有雨图的模型[9]主要包含背景层和雨线层

两部分, 可以用以下公式表示:

O = B+R (1)

其中, O 为输入的有雨原图像, B 为背景层, R 为雨线

层. 不难发现, 大量的方法都是基于这个模型, 通过移

除有雨图像中的雨线来获得纯净的无雨图. 式 (1)简单

的把雨线层作为单一层, 往往认为雨线只有一种, 但在

实际生活中, 雨线方向是变换多样的, 并且由于雨线在

成像镜头的焦平面不同, 远处的雨往往比较模糊, 所以

考虑到雨线的多样性, Yang 等人[8]提出一种新的扩展

雨线模型:

O = λ
(
B+
∑S

t=1
Rt

)
+ (1−λ)A (2)

其中, Rt 表示不同的雨线层, t 表示雨线层索引, S 表示

雨线层数的最大值, A 为全局环境光线, λ 为大气传播

系数, 此模型能够更好地表示真实的雨线特点.

1.2   多流特征提取网络

采用不同的网络规模对图片进行特征提取, 并进

行特征融合[10], 往往能够更好的表示图像中的目标及

背景. 特征融合的方式有多种, 特征图逐点相加, 逐点
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相乘或者在深度上级联拼接等. 考虑到雨线特征的多

样性, 例如, 有的雨图雨点小, 有的雨图会形成明显的

雨线, 所以针对小的雨线, 采用小的卷积核尺寸 (小的

感受野), 对于明显地更长的雨线采用更大的卷积核尺

寸 (更大的感受野). 综合考虑, 本文使用 3条不同尺度

与规模的特征提取网络来提取雨线的特征.
深度卷积编解码网络[11]能够非常有效地处理图片

的噪声问题, 基于此, 本文设计的特征提取网络中, 两
条支路采用编解码方式, 并且考虑到深层特征具有较

大的感受野, 能够提供上下文信息, 所以在单条网络内

部把深层特征与浅层特征相融合, 使得网络能够更好

的区分雨线及背景, 达到更加准确地表示雨线特征的

效果.
本文设计的特征提取网络细节如下: (1) 第一条支

路 (图 1 左下角) 使用尺寸大小为 7×7 的卷积核, 起始

的两个卷积层并不改变形状, 接下来的两个卷积层使

用平均池化层进行下采样操作, 最后两个卷积层使用

近领域填充方式进行上采样操作, 并且将深层特征与

浅层特征相融和 .  在文章模型的调试过程中 ,  受到

Desnet[12](密集神经网络)的启发, 以及与同样加入了密

集网络思路的 Shen等人[4]和 Zhang等人[10]去雨效果的

对比, 发现在上采样的过程中加入密集网络思路效果

更佳. (2) 第二条支路依旧采用编解码方式进行特征提

取, 与第一条支路不同的是, 使用的卷积核尺寸为 5×5.
(3) 第三条支路并不采用编解码方式, 仅仅使用 6 个不

改变特征图尺寸的卷积层 ,  且卷积核的尺寸大小为

3×3. 具体构造如图 1所示.
1.3   细节加强网络

对于图像去雨任务, 分析发现, 图像的背景细节在

小密度雨线的影响下保留的细节较多, 所以大部分的

去雨方法都能够很好的处理此类问题, 但对于在大密

度的雨线影响下, 由于背景细节遮蔽太严重, 许多去雨

方法处理出来的背景图, 细节丢失太严重, 所以考虑在

去雨网络后面加上一个细节加强的网络来保证图片的

质量. Pan等人[13]提出一个对于低层次的计算机视觉任

务的基本处理框架思路. 图像可以分为两部分, 整体的

图像结构和细节. 原图经过去雨网络处理后的去雨图,
可以作为图像的整体结构估计.

通过卷积操作提取的特征信息一直在局部感受野

中, 而最近有一些方法通过加强空间编码的方式提高

了网络的感受能力, 例如 Squeeze-and-Excitation[7,14,15]

(压缩-激励) 网络层, 通过精确的建模通道之间的卷积

特征的相互依赖性来提高网络的表达能力. SE 网络层

能够让网络模型对特征进行校准, 使网络从全局信息

出发来选择性的放大有价值的特征通道并抑制无用的

通道特征. SE网络层构造如图 2所示.
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图 2    SE层结构

 

输入的图像经过第一个卷积层得到特征图, 传入

SE 层中先进行压缩操作将特征图聚合获得通道描述

器, 这个通道描述器嵌入了对通道层次的特征表述的

全局分布. 然后经过激励操作, 通过基于通道依赖性的

自选门机制对每个通道进行权值的评比, 放大有价值

的特征通道信息并抑制无用的特征通道.
本文提出一种新颖的思路, 将 SE 网络层嵌入到

ResNet[16]网络中, 并替换掉批量归一化层 (BN). 在卷积

网络中, BN层使得每一个特征层能够归一化并使得它

们具有相同的分布. 但由于去雨网络在不同雨线的形

状和方向上进行去雨操作, 希望在不同的通道上保持

分布的不同, 所以替换 BN 层, 并且通过加入 SE 网络

层的改进型 ResNet 网络能够放大有用的背景细节信

息并抑制去雨痕迹信息, 从而达到加强整体的细节信

息的效果. 细节网络如图 1右下角所示.
1.4   损失函数

如图 1 所示, 本文的多流支路细节加强网络主要

由两部分组成: 特征提取网络和细节加强网络. 为了更

好的训练每个网络, 所采用的网络模型需要分开计算

每个网络的损失函数. 特征提取网络及细节加强网络

的损失函数如下:
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LS =
1
N

∑N

i=1
||Xi− fs(Xi,W,b)−Yi||2F (3)

S i = Xi− fs(Xi,W,b) (4)

LX =
1
N

∑N

i=1
||S i+ fd(S i,W,b)−Yi||2F (5)

其中, N 为一次程序处理图片的数量, ||▪||F 为弗罗贝尼

乌斯范数 (Frobenius norm), Xi 表示第 i 次输入的有雨

图像, Yi 为其对应的标签 (无雨图), fs 代表特征提取网

络, fd 表示细节加强网络, Si 为经过雨线特征提取网络

后得出的初步去雨图. 故整体的损失函数为:

L = αLs+βLx (6)

其中, α, β 为各个损失函数权重比例.

2   实验分析与结果

为了更好得评估所提出的多流细节加强网络的去

雨性能, 在本节会介绍网络模型的细节参数部分, 并且

和当前一些流行的去雨方法进行了比较, 例如 DJRHR-
Net[4], JORDER[8], RESCAN[7], 使用的测试集包含合成

的图片以及真实雨图. 去雨的性能还可以从峰值信噪

比 (PSNR[17])和结构相似度 (SSIM[18])的数据量化体现

出来. PSNR是最普遍和使用最为广泛的一种图像客观

评价指标, 衡量图像失真或是噪声水品的客观标准, 数
值越大表示失真越小. SSIM是衡量两幅图像相似度的

指标, 是一种全参考的图像质量评价指标, 分别从亮

度、对比度、结构 3 方面度量图像相似性, 数值越大

表示失真越小.
2.1   数据集

由于从现实世界中获取比较好的有雨图, 无雨图

相对应的数据是非常难的, 所以训练所使用的数据集

都是来自合成的. Li 等人[7]和 Zhang 等人[10]提供了大

量的合成数据集, 并且雨线密度覆盖非常广, 所以本文

采用他们的数据集. 由于本文侧重体现在高密度雨线

图的细节加强, 所以训练时所使用的图片为 Zhang 等

人[10]数据集中大雨部分的 4000 张图片作为训练集.
200 张左右的图片作为本文的测试集 .  Li 等人 [ 7 ]和

Zhang 等人[10]也提供了真实雨图集, 并且这些雨图包

含复杂的雨线 ,  故采用他们提供的真实雨图集进行

测试.
2.2   训练配置

本文使用 4000 张配好对的 512×512 的图片进行

训练, 使用的服务器配置含有 4 张 1080Ti 显卡, 采用

Pytorch框架. 设置的最大迭代次数为 400 000, 特征提

取网络的卷积核数量由 64-32-64 个数变换, 细节加强

网络的卷积核数量固定为 64个, 梯度下降的优化算法

使用 ADAM[19], 其中基础学习率设置为 0.001, 且每经

过 40 000次迭代, 学习率降为原来的 0.1倍.
2.3   合成数据集上的测试结果

如图 3所示为本文在合成测试集上的去雨效果图,
并与当前一流的去雨方法进行了比较, 并且为了量化

去雨的性能, 还进行了结构相似度 (SSIM)与峰值信噪

比 (PSNR) 的数据比较, 如表 1 所示. 从表 1 中的数据

可以看出, 本文的方法基本上处于领先的位置. 从图 3
中可以看出, 这些目前一流的去雨方法不能完全的去

除雨线甚至还会模糊图片, 而本文提出的方法能够在

几乎去除雨线的情况下还能保证一定的图像细节.
 

 

(a) 原始图像 (b) 加雨图像 (c) JORDER (d) RESCAN (e) DJRHR-Net (f) 本文结果 

图 3    不同方法在相同的合成测试集上的去雨效果对比
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表 1     不同去雨算法在测试集上的 PSNR与

SSIM平均值比较
 

算法 JORDER RESCAN DJRHR-Net 本文

PSNR 24.09 24.19 22.52 26.24
SSIM 0.7920 0.8066 0.7997 0.8384

 
 

2.4   真实雨图的测试结果

为了测试这些去雨方法的实用性, 本文也测试了

真实雨图集, 如图 4所示为真实雨图的测试结果. 从中

可以看出, DJRHR-Net[4]没有很好的去除雨线, JORDER[8]

似乎过处理了雨图, 而本文提出的方法做到去除大部

分的雨线并且尽可能的保留了细节.

3   结论

本文提出的多流细节加强网络, 对于单张的雨图

有很好的去雨效果. 多流的特征提取网络, 每条支路使

用不同的规模尺寸, 能够很好的提取出复杂多向的雨

线特征并进行特征融合. 而对于高密度雨线的雨图, 由
于细节遮蔽太多, 经过去雨网络后往往会损失很多细

节, 基于此, 提出的细节加强网络是一个很好的补偿措

施. 加入压缩激励[15](SE) 的思路, 采用 SE 层替换批量

归一化 (BN)层的改进型 ResNet[16]网络, 能够得出更高

质量的去雨图. 在与当前流行的去雨方法进行比较的

过程中, 发现本文的方法, 无论是在去雨图像的视觉感

观上, 还是在 PSNR 和 SSIM 数据量化上, 都处于领先

的地位. 本文主要针对的是大密度的雨线图, 所以设计

的分支网络较多, 导致训练参数的上升, 这需要有较强

计算性能的计算机进行处理. 进一步改进网络, 简化网

络, 并且使得模型泛化能力更强, 是今后的主要研究方向.
 

(a) 输入图像 (b) JORDER (c) RESCAN (d) DJRHR-Net (e) 本文结果 

图 4    不同去雨算法在真实雨集上的去雨效果图
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