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一种新型的基于深度学习的单幅图像去雨方法

钟　菲　杨　斌

(南华大学电气工程学院　湖南 衡阳４２１００１)
　

摘　要　雨滴严重影响了图像的视觉效果和后续的图像处理应用.目前,基于深度学习的单幅图像去雨方法能够有

效挖掘图像的深度特征,其去雨效果优于传统方法;然而,随着网络深度的增加,网络容易出现过拟合的现象,使得去

雨效果遇到瓶颈.文中在继承深度学习优点的基础上,学习有雨/无雨图像之间的残差,然后将残差与源图像进行重

构,从而获得无雨图像.该方式大幅增加了网络深度,并加快了算法的收敛速度.分别利用通过不同方式获取的雨滴

图像对所提方法进行实验验证,并将该方法与当前最新的去雨滴方法作比较,结果表明所提算法的去雨效果更好.
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NovelSingleImageRaindropRemovalAlgorithmBasedonDeepLearning
ZHONGFei　YANGBin

(SchoolofElectricalEngineering,UniversityofSouthChina,Hengyang,Hunan４２１００１,China)

　

Abstract　Raindropsseriouslyaffectthevisualeffectofimagesandsubsequentimageprocessingapplications．AtpreＧ

sent,thesingleimageraindropremovalmethodbasedondeeplearningcaneffectivelyminingdepthfeaturesofimage,so

itseffectofremovingrainisbetterthantraditionalmethods．However,withtheincreasingofnetworkdepth,overfitting
iseasytooccur,resultinginthebottleneckofrainremovaleffect．ThispaperproposedanovelsingleimageraindropreＧ

movalalgorithmbasedondeeplearning．Firstly,onthebasisofinheritingtheadvantagesofdeeplearning,network

learnstheresidualsbetweenrainimagesandnoＧrainimages．Secondly,theraindropＧremovedimageisreconstructed

fromtheresidualimageandthesourceimage．Throughthesesteps,thedepthofnetworkisincreasedandtheconverＧ

gencespeedisaccelerated．Intermsofperformanceevaluations,adatasetconsistingofimagesinvarioussceneswas

usedtotesttheproposedmethod,andtheresultswerealsocomparedwiththoseofthestateＧofＧtheＧartraindropremoval

methods．Theexperimentalresultsshowthesuperiorityoftheproposedalgorithm．

Keywords　Raindropremoval,Deeplearning,Convolutionalneuralnetwork

　

１　引言

户外恶劣天气(如雨、雪、雾霾等)容易造成图像质量下

降,严重影响图像的视觉效果以及视觉系统在目标追踪、目标

识别、信息检索等方面的应用.因此,研究雨天图像的复原问

题也越来越受到各国研究人员的重视.成功消除雨雪等天气

对图像造成的影响可以极大地提高计算机视觉系统的稳定

性,进而给工业生产、交通监控等领域带来巨大的应用价值.

然而,在单幅雨滴图像中没有雨滴的动态时空特性,使得检测

和去除图像中的雨滴工作变得非常困难.

近年来,大量的去雨方法被相继提出,其中典型的单幅图

像去雨方法是将图像中的雨滴看成一种特殊的高频噪声,然
后采用图像分解或雨滴识别的方法滤除雨滴[１Ｇ５].Kang等[４]

提出了基于形态分量分析的单幅图像去雨算法.该算法利用

了稀疏表示在图像去噪上的优越性,通过字典学习建立图像

高频分量的完备字典库,然后通过稀疏编码来重建无雨图像.

然而,在稀疏表示恢复图像高频部分的过程中会有信息损失,

容易造成修复图像局部纹理的模糊.Luo等[５]提出了一种具

有分类能力的判别式稀疏编码方法,并用其来提高雨滴检测

的准确性.这些方法的去雨效果虽有一定的改善,但由于仅

利用了浅层的图像特征,去雨效果仍受到一定的限制.当图

像中存在与雨滴结构和方向相似的目标时,这些方法很难在

消除雨滴的同时保留原有的结构信息.

深 度 卷 积 神 经 网 络 (ConvolutionalNeuralNetwork,

CNN)具有深层的网络结构,可以表达复杂的深层图像特

征[６],并在图像识别[７]、图像去雨[８Ｇ１０]、图像修复[１１Ｇ１２]等领域

取得了非常好的效果.２０１３年,David等[８]通过训练一种特

殊的CNN来去除单幅图像中的雨滴,首次将深度学习[１３]的



方法用于图像去雨工作,其主要思想是收集无雨/有雨的对称

图像库,通过最小化预测图像块和无雨图像块之间的均方差

来训练 网 络 参 数,使 网 络 达 到 去 雨 滴 的 目 的.随 后,Fu
等[９Ｇ１０]结合图像分解和深度学习的优势,将输入图像中的雨

滴作为特定的高频分量,从频域的角度去除雨滴,以提高单幅

图像雨滴去除的视觉效果.基于深度学习的单幅图像雨滴去

除方法有效地利用了图像的深层特征,去雨效果好,受到广泛

认可.深度卷积网络往往包含较多的卷积层处理,算法效率

普遍不高.为了快速且有效地去除单幅图像中的雨滴,同时

保留完整的图像信息,本文在深度卷积网路的基础上引入残

差学习[１４],提出了一种新型的基于深度学习的单幅图像去雨

方法.该方法通过对收集无雨/有雨的对称图像库之间的残

差分量进行学习,很大程度上解决了深度 CNN 随着深度增

加而带来的网络退化问题[１５].与传统的 CNN 网络相比,学

习残差分量能够减少网络训练参数,网络收敛速度快,图像修

复能力强.

传统单幅图像去雨算法均分别对 RGB颜色空间的３个

颜色通道进行去雨处理,该过程可能产生一定的颜色信息的

丢失,且恢复图像的饱和度不佳.经分析发现,雨滴主要存在

于图像的亮度分量中,而对分辨率较低的彩色分量影响很小.

为了更有效地保留源图像的颜色信息,本文所提的基于深度

学习的雨滴图像修复只对亮度分量进行处理,而对分辨率较

低的彩色分量不做处理,避免了颜色信息的损失.在实验部

分,分别使用人工添加雨滴的图像[９Ｇ１０,１６]和真实场景下拍摄

的雨滴图像对本文方法进行验证,所有实验图像中的雨滴都

能够全部去除,并且源图像颜色信息保留完整,恢复图像的饱

和度很好.与当前最新的单幅图像去雨滴算法相比,本文方

法的实验结果具有明显的优越性.

２　基于深度学习的单幅雨滴去除模型

基于深度学习的单幅雨滴去除的核心在于设计更有效的

有雨图像与无雨图像的端对端映射模型,实现雨滴区域的修

复.极深网络(VeryDeepNetworksforSR,VDSR)[１２]是一

种基于深度学习的前馈CNN网络,在继承 CNN网络优点的

基础上,极大地避免了深层 CNN 网络随着层数增加容易过

拟合的问题,高效地探索和捕捉了图像的各种特征,在图像修

复任务中表现出优异的性能.因此,将 VDSR网络应用于单

幅图像的雨滴去除过程中,可有效提高雨滴修复性能.VDＧ

SR网络由多个级联的卷积层组成,用于学习雨滴图像和无雨

滴的理想恢复图像之间的残差图像,便于雨滴图像的修复.

本文基于 VDSR 的雨滴去除网络结构示意图如图１所示.

该方法包含 YUV 空间变换、深度特征学习、图像重构以及

YUV 逆变换 ４ 个部分.YUV 空间变换将雨滴图像I 由

RGB空间变换到 YUV空间,得到图像I的亮度分量YI 和颜

色分量{UI,VI};深度特征学习提取雨滴源图像I的亮度分

量YI 和不含雨滴的理想恢复图像J 的亮度分量YJ 的残差

分量,即F(YI)＝YJ－YI,其中F(􀅰)表示网络映射;图像重

构将学习的残差图像F(YΙ)与亮度分量YI 重新叠加,得到重

构图像的亮度分量Y
∧

J;YUV 逆变换将重构图像Y
∧

J 恢复到

RGB空间,得到最终的彩色无雨滴图像J.

图１　基于 VDSR的雨滴去除方法示意图

Fig．１　Schematicdiagramofraindropremovalalgorithm

basedonVDSR

２．１　YUV空间变换

图２给出了同一场景下无雨图像和含雨滴图像在 YUV
空间中的亮度和颜色分量对比图,其中,图２(a)为无雨图像,

图２(b)为图２(a)的亮度分量,图２(c)和图２(d)为图２(a)的

颜色分量;图２(e)为含雨图像,图２(f)为图２(e)的亮度分量,

图２(g)和图２(h)为图２(e)的颜色分量.分别对比图２(b)和

图２(f)、图２(c)和图２(g),以及图２(d)和图２(h),不难发现:

图２(e)中的雨滴主要存在于高分辨率的亮度分量(见图

２(f))中,而对分辨率较低的彩色分量的影响很小.因此,本

文算法中仅对源图像的亮度分量进行去雨处理.该步骤不仅

可以减少待处理的数据量和网络参数,便于网络学习;而且不

对源图像颜色分量进行操作,可以有效地保留更多源图像的

颜色信息.

　　　 (a) (b) (c) (d)

　　　 (e) (f) (g) (h)

图２　无雨图像和雨滴图像的 YUV分量对比图

Fig．２　ComparisonofYUVcomponentsbetweennoＧrainimages

andraindropimages

２．２　深度特征学习

基于图像修复的深层VDSR网络将对含雨滴图像I的亮

度分量YI 进行多层卷积处理和非线性映射,学习不含雨滴的

理想恢复图像J 的亮度分量YJ 的残差图像,即 F(YI)＝

YJ－YI.将传统CNN 网络对YJ 的学习转化为对F(YI)的

学习,不仅避免了随着网络深度的增加而训练产生过拟合的

现象,而且使得网络整体更容易优化,效率也大幅提高.

卷积层是基于图像修复的 VDSR网络训练雨滴去除模

型的核心,其具有局部连接和权值共享的特点.以单幅图像

I为例,网络输入图像I 的亮度分量YI,首先通过卷积层

Conv．１,得到特征图F１(YI),表达式如下:

F１(YI)＝max(０,W１∗YI＋B１) (１)

４８２ 计 算 机 科 学 　２０１８年



其中,F１ 表示第一个卷积层的输出,W１ 为第１层网络权值,

B１ 为对应第１层神经元的偏置向量,“∗”表示卷积操作.

W１ 的尺寸为c×f１×f１×n１,c是输入图像中通道的数量(只

对Y 通道进行处理,因此c＝１),f１ 是单个滤波器的尺寸,n１

是滤波器的数量.

为了提取图像的深层特征,卷积层与卷积层之间通过非

线性映射增加网络深度,即将卷积层 Conv．１输出的n１ 个特

征图像作为下一个卷积层的输入,并与一个或者多个卷积核

进行卷积操作,产生一个或者多个输出,表达式如下:

Fl(YI)＝max(０,Wl∗Fl－１(YI)＋Bl) (２)

其中,Fl 表示第l(l＝２,３,􀆺,D－１)个卷积层的输出,Fl－１表

示第l－１个卷积层的输出(上一层的输出作为下一层的输

入),Wl 表示第l个卷积层的权重,Bl 表示第l个卷积层的偏

置,偏置的维数与该层卷积核的数量保持一致.

为了重构雨滴源图像YI 和不含雨滴图像YJ 的残差图

像F(YI),需要将卷积层提取的残差特征块进行聚合,即以传

统求均值的方式对特征图进行卷积滤波操作,表达式如下:

F(YI)＝WD∗FD－１(YI)＋BD (３)

将残差图像F(YΙ)与亮度分量YI 进行叠加,得到重构图

像的亮度分量Y
∧

J,表达式如下:

Y
∧

J＝F(YI)＋YI (４)

通过以上不同形式的卷积操作,权重和偏置项被优化,不

仅简化了网络,而且弥补了稀疏编码方法无前馈过程的缺点,

非线性映射的向前参数传递过程有助于深度图像特征的筛

选,同时,根据输入雨滴图像与输出非雨滴图像之间信息的极

大相似性计算的残差图像F(YΙ),大部分的值接近０,使得整

个网络在训练过程中的收敛速度更快.

２．３　去雨滴模型训练

网络通过最小化重建得到的结果和真实视图之间的代价

来不断调整网络参数Θ＝{W１,W２,􀆺,WD,B１,B２,􀆺,BD}.

对于一组不含雨滴的理想恢复图像YJ,a和一组由网络重建得

到的无雨 图 像Y
∧

J,a,我 们 使 用 均 方 差 (MeanSquareError,

MSE)作为损失函数来估计网络参数.MSE的形式如下:

L(Θ)＝１
N ∑

N

a＝１
‖F(YI,a)＋YI,a－Y

∧

J,a‖２
F (５)

其中,N 为训练样本的数量,F(YI,a)为第a个有雨滴图像的

亮度分量YI 预测的残差分量F(YI),YI,a为第a 个有雨滴图

像的亮度分量YI,Y
∧

J,a为预测的第a个无雨滴图像Y
∧

J,a.

利用随机梯度下降法和网络的反向传播来最小化 MSE,

以调整网络的参数.网络权重的更新过程为:

Δk＋１＝０．９×Δk－η× ∂L
∂Wl

k
,Wl

k＋１＝Wl
k＋Δk＋１ (６)

其中,Δk 表示上一次的权重更新值,l表示网络层数,k表示

网络的迭代次数,η表示学习率,Wl
k 表示第l层的第k次迭代

时的权重,∂L
∂Wl

k
表示对代价函数中相应的权重求偏导.

３　实验结果与分析

实验环境为Intelcorei３CPU４１７０,６４位的 Windows７,

依赖的配置基础是 VS２０１３ultimate,MatlabR２０１５a,以及深

度学习工具箱caffe[１７]和 MatConvNet[１８].在caffe上完成网

络搭建和网络学习,在 MatConvNet上完成网络模型的性能

测试.

３．１　训练样本的预处理

实验用到了 １０００ 幅无雨图像,这些图像分别来源于

UCID数据集[１９]、BSD数据集[２０]和谷歌图像库.针对每一幅

无雨图像,使用文献[１０]提供的模拟添加雨滴的方法产生１４
幅不同方向、不同大小的雨滴图像,共生成１４０００幅雨滴图

像.实验中随机抽取９１００幅图像,并结合原无雨图像构成训

练数据.将训练图像随机分成９８２７８４张４１×４１的图像块作

为训练样本进行网络学习;剩余的４９００幅无雨/有雨滴图像

对作为测试样本,用于评估训练的网络模型.

３．２　网络参数的设置

实验设置网络训练权值衰减为１０－４,训练与测试时动量

值为０．９,滤波块大小设为６４,网络训练周期设为１５６;初始

学习率设置为０．１,与文献[１０,１２]的初始学习率一致.文献

[１２]中的实验已证明:初始学习率越大,网络收敛速度越快,

但学习率过大容易造成网络梯度消失/爆炸.为了避免这种

现象的发生,本文使用随机梯度下降法,每２０个epochs将学

习率乘以０．１.

此外,为了研究网络深度对算法收敛速度以及去雨效果

的影响,在其他参数不变的情况下,对比当网络深度参数D＝

１０,２０和３０,训练epoch＝４０时,１００幅包含了１４种不同场

景、不同方向、不同雨滴大小的图像的处理效果.１００幅图像

的处理结果(包含平均峰值信噪比(PeakSignaltoNoiseRatio,

PSNR)、结 构 相 似 性 度 量 指 标 (StructuralSimilarityIndex

Metric,SSIM)和平均修复时间)如表１所列.

表１　１００幅雨滴图像在不同网络深度条件下的处理结果

Table１　Processingresultsof１００raindropimageswith

differentnetworkdepth

卷积层数D PSNR/dB SSIM Time/s
１０ ２８．６５ ０．８５８４ ４．１４
２０ ３０．０１ ０．８８９２ ６．６７
３０ ３０．９６ ０．９０４１ １０．１８

从表１可以看出,随着网络层数的增加,单幅图像的去雨

效果有所提高,但是单幅图像的测试时间增加较多.２０层的

VDSR网络对单幅图像的测试时间只比１０层的 VDSR网络

多２．５３s,但是每一幅雨滴图像的 PSNR 提高了１．３６dB,

SSIM 提高了 ０．０３０８.３０ 层的 VDSR 网络对单幅图像的

PSNR和SSIM 都有一定的提升,但是测试单幅图像的平均

时间也增加了３．５１s.因此,选择２０层卷积的网络实现单幅

图像的雨滴去除比较合适.需要指出的是,在更高配置的硬

件平台上,更深层的网络可以进一步提高算法的正确性并缩

短计算时间.

３．３　实验结果分析

为验证本文算法的性能,将其与基于稀疏字典学习算

法[５]、基于卷积网络的去雨算法[９]以及基于残差识别网络的

去雨算法[１０]的处理效果进行比较.所有对比方法的程序均

为作者提供的源代码,同时采用对应论文中提供的最优参数
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设置１)－３).图３给出不同算法对人工雨滴图像的３组处理效

果实例.为了更加清晰地描述雨滴去除效果的细节部分,我

们使用矩形标签框任意挑选图像的一个区域,并放大显示在

相应图像左下角的矩形标签框中.

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

　注:第一行是“雨伞”图像;第二行是“鸟”图像;第三行是“兔子”图像

图３　对称图像的去雨效果图

Fig．３　Raindropremovaleffectofsymmetricalimages

图３(a)为原始无雨滴的参考图像,图３(b)为含雨滴的待

修复图像,图３(c)－图３(e)分别为文献[５]、文献[９]、文献

[１０]所提方法的处理结果.不难发现,图３(c)所示图像中局

部区域仍有部分雨滴没有去除干净,图像修复的纹理模糊;图

３(d)所示图像的去雨效果有所改善,但去除雨滴的同时也损

失了部分高频信息,图像细节较模糊;图３(e)所示图像的去

雨效果和细节保持的效果都较好,但图像整体稍微偏暗,色彩

饱和度不佳;图３(f)为本文算法的处理结果图像,不仅去除了

雨滴,而且与原始无雨图像相比,很好地保留了图像的色度信

息,视觉效果良好.

表２给出了不同算法的评价指标.可以看出,本文算法

处理结果图像的PSNR 和SSIM 均优于其他算法的处理结

果,并且符合人眼视觉上对这些方法的评价结果.

此外,在表２中,我们也测试了文献[１６]提供的１２幅人

工添加雨滴的图像,结果同样显示出其具有很高的PSNR 和

SSIM.

表２　不同去雨算法的PSNR和SSIM 评估

Table２　EvaluationofPSNRandSSIMofdifferentrainremovalalgorithms

Images Indices 文献[２] 文献[９] 文献[１０] 本文算法

雨伞
PSNR/dB ２７．８８ ２７．６９ ３１．８２ ３３．６３
SSIM/dB ０．８６３０ ０．８９０３ ０．９２５０ ０．９２７８

鸟
PSNR/dB ２１．３１ ２２．１２ ２９．３５ ３１．５９
SSIM/dB ０．６８０１ ０．８７３６ ０．８９４０ ０．９１７５

兔子
PSNR/dB ２１．１７ ２２．３０ ２８．４１ ２９．５９
SSIM/dB ０．６５９３ ０．８６１３ ０．８５２２ ０．８８９５

Rain１２[１６] PSNR/dB ２７．１０±２．２６ ３０．２９±４．７４ ３３．４２±４．２４ ３４．１２±３．２８
SSIM/dB ０．７４３４±０．０７４１ ０．９１４０±０．０５２７ ０．９４３０±０．０３５７ ０．９４３５±０．０４５１

　　表３给出了本文算法与其他算法在去雨速度方面的比

较.可以看出,本文方法虽然比文献[１０]耗时长,但可以获得

更高的PSNR和SSIM.而且,在测试文献[１６]提供的１２

１)http://www．ee．nthu．edu．tw/cwlin/Rain_Removal/Rain_Remova
２)http://smartdsp．xmu．edu．cn/derainnet．html
３)http://smartdsp．xmu．edu．cn/cvpr２０１７．html

幅大小为４８１×３２１的雨水图像时,本文方法的计算时间更加

稳定(文献[５]方法的计算时间偏差为３１．９０s,文献[９]方法

的计算时间偏差为０．４９s,文献[１０]方法的计算时间偏差为

０．１７s,而本文方法的计算时间偏差只有０．１１s).

表３　对称测试图像去雨滴消耗的时间

Table３　Consumptiontimeofraindropremovalofsymmetrical

testimages
(单位:s)

Images 图像尺寸 文献[５] 文献[９] 文献[１０] 本文算法

雨伞 ３５０×５５０×３ ２０４．８９ １９．１９ ３．３３ １７．６３
鸟 ４８０×５７６×３ ２２９．０６ ２６．０６ ５．２１ １９．４１

兔子 ４９４×６４０×３ ３０３．２１ ２８．８９ ６．２７ ２２．４９

Rain１２[１６] ４８１×３２１×３
２００．３２±
３１．９０

１３．３１±
０．４９

１．８８±
０．１７

６．１２±
０．１１

综合分析,本文算法的计算时间有一定的优势.
图４为不同算法对下雨天拍摄的５组图像的去雨结果图

像.图４(a)是在不同大小、不同落雨方向、不同场景下拍摄

的真实雨景图;图４(b)是文献[５]方法的去雨效果图,虽然去

除了雨滴,但同时也使图像细节变得模糊;图４(c)是文献[９]
方法的去雨效果图,在图像中有个别雨滴没有去除干净;图

４(d)是文献[１０]方法的去雨效果图,图像的饱和度偏低,导致

图像整体偏黑;图４(e)是本文算法的去雨效果图,该算法在

去除雨滴的同时,很好地保留了图像的细节信息和色度信息.

(a) (b) (c) (d) (e)

　注:第一行是人行道场景图像;第二行是街道场景图像;第三行是马路场景图

像;第四行是屋檐场景图像;第五行是铜像场景图像

图４　真实场景的去雨效果图

Fig．４　Raindropremovaleffectinrealscene
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结束语　本文提出了一种新型的基于深度学习的单幅图

像雨滴去除方法.该方法首先将有雨滴的源图像映射到

YUV空间;然后在基于图像修复的极深网络框架下学习雨滴

图像和无雨滴图像的深层残差特征图;最后将源图像的亮度

分量与残差特征图进行叠加,得到重构的去雨图像,并将结果

逆映射到 RGB空间,更好地保留了图像的色度信息.文中还

对不同环境中的雨滴图像进行了测试,并给出了主客观评价

指标.实验结果表明,该方法能够更好地去除图像中的雨滴,
极大地改善了图像的视觉效果.
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