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摘　要　现有的图像去雨网络主要依赖大量合成配对数据进行训练,忽视了合成数据与真实数据在空间分布特征和通道重要

性上的差异,导致在真实数据上的去雨效果存在纹理细节模糊和泛化性差等问题.为此,提出了一种基于联合注意力机制与多

阶段特征提取的无监督图像去雨网络.首先,为了适应雨纹的空间位置局部性,设计了结合空间和通道注意力机制的雨纹特征

感知模块,并通过扩张卷积增大雨纹特征提取感受野.其次,引入循环神经网络渐进地分阶段提取雨纹特征,并在循环中保留

前一阶段的有用信息,以增强对雨纹特征的提取能力.为了进一步提升对局部微观细节和全局纹理结构特征的鉴别能力,设计

了一个多尺度鉴别器,分别在３个不同尺度上对生成图像进行判别,以指导生成器生成更高质量的图像.在合成和真实数据集

上进行了定性和定量实验,通过PSNR,SSIM 和 NIQE客观评价指标对比表明,所提出方法的结果优于对比的监督、半监督和

无监督方法,验证了其有效性和泛化性.

关键词:图像处理;图像去雨;联合注意力机制;多阶段特征提取;无监督学习

中图分类号　TP３９１

　

ImageDerainingBasedonUnionAttentionMechanismandMultiＧstageFeatureExtraction
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Abstract　ExistingimagederainingnetworkspredominantlyrelyonthelargeＧscalesyntheticpaireddatasetsfortraining,ignoring
thedifferenceinspatialdistributioncharacteristicsandthedifferenceinchannelimportancebetweensyntheticandrealdata,reＧ

sultinginblurredtexturedetailsanddiminishedgeneralizationperformance．Toaddresstheseissues,thispaperdevelopsanunsuＧ

pervisednetworkmodelforimagederainingbasedonaunionattentionmechanismwithmultiＧstagefeatureextraction．Toadapt

tothespatiallocalityofrainstreaks,thefeatureＧawaremoduleisinitiallydesignedtoextractrainstreaksthroughthecombination

ofspatialandchannelattentionmechanisms,whiledilationconvolutionisusedtoenhancethesensoryfieldofrainfeatureextracＧ

tion．Inaddition,arecurrentneuralnetworkisintroducedtoextracttherainstripefeaturesgradually,andtheusefulinformation

ofthepreviousstageisretainedinthecycletoimprovetherainstripefeatureextractionability．TofurtherenhancethediscrimiＧ

nationoflocalmicroＧdetailsandglobaltexturestructurefeatures,itdesignsamultiＧscalediscriminatorfordistinguishingimages

atthreedifferentscalesandguideingsthegeneratortoproducehigherqualityimages．Qualitativeandquantitativeexperimentson

syntheticandrealdatasetsshowthattheproposedmethodissuperiortosomesupervised,semiＧsupervisedandunsupervisedmeＧ

thodsonPSNR,SSIMandNIQEmetrics,whichverifiesitseffectivenessandgeneralization．

Keywords　Imageprocessing,Imagederaining,MultiＧattentionmechanism,MultiＧstagefeatureextraction,Unsupervisedlearning
　

１　引言

在雨天场景下拍摄的图像由于雨条纹的干扰,常常存在

背景信息模糊和能见度下降等质量退化问题,会直接影响目

标检测[１]、图像识别[２]和视觉跟踪[３]等后续计算机视觉下游

任务的准确性.因此,设计有效的雨纹去除方法以恢复图像

信息极具现实意义.

目前,图像去雨方法大致可分为模型驱动的传统方法[４]

和数据驱动的深度学习方法[５Ｇ７]两大类.早期,诸多研究主要

采用模型驱动的方法,通过手工设计的先验知识来表征图像

中的雨纹和背景属性,进而构建和优化去雨模型以去除雨纹.

虽然模型驱动方法在一定程度上取得了效果,但其对先验知



识的高度依赖,导致此类方法在处理具有较密集且复杂雨纹

信息的图像时能力有限.相比之下,得益于强大的特征挖掘

和表达能力,数据驱动方法在图像去雨方面表现出了显著的

性能提升.大多数现有的数据驱动方法依赖于配对数据标

签,通过监督学习进行训练.然而,获取成对的真实训练数据

十分困难,此类方法往往依赖合成数据集,导致在处理真实雨

天图像时性能较差.因此,采用非配对图像进行雨图清晰化,

切合图像去雨技术实际的应用需求,具有重要意义.文献[８]

设计了一种同时关注雨图和清晰图的无监督降雨信息检测

器,虽然在一定程度上缓解了配对数据难题,但其忽略了雨纹

的空间位置局部性,导致对雨纹的特征提取不足,无法在去雨

过程中完全保留原始图像中的细微纹理细节.相比之下,文

献[９]关注了雨纹的位置特性,但其由于使用了单尺度鉴别

器,未能有效地融合局部和全局信息,缺乏对图像整体特征和

局部细节的全面考虑.

针对配对数据获取困难、忽略雨纹空间位置局部性以及

未能有效融合局部和全局信息等问题,本文提出了一种基于

联合注意力机制与多阶段特征提取的无监督图像去雨网络.

将联合注意力机制嵌入卷积神经网络中,设计了一个注意力

雨纹特征感知模块,该模块能够逐阶段捕获全局不同位置的

相似雨纹特征,并结合门控循环单元记忆前一阶段的有效信

息,来增强雨纹特征的提取能力,弥补了无监督去雨网络对雨

纹特征提取不足的缺陷.此外,为了全面感知雨纹特征,在该

模块中使用扩张卷积来增大雨纹特征提取的感受野.为了从

局部到全局对生成图像进行鉴别,进一步设计了一个多尺度

鉴别器分别在３个不同尺度(７０×７０,１４２×１４２和２８６×２８６)

上对生成图像进行判别,３个不同尺度的判别网络协同工作

能更有效地引导生成器生成更清晰的图像.

２　相关工作

２．１　基于模型的方法

基于模型的方法通过分析和建模雨纹在图像中的成像过

程,并反演这一过程来提取背景层.此类方法最早可以追溯

到 Kang等[１０]的工作,他们使用形态成分分析进行图像分解

以去除雨纹,通过字典学习和稀疏编码将最初提取的雨图像

高频分量进一步分解为雨和非雨分量.但该方法在去除雨纹

的同时,会导致图像模糊.随着图像去雨研究的快速发展,

Du等[１１]提出了一种基于梯度域的新框架,利用背景与雨纹

在梯度域中的低相关性构建无雨方向模型.该模型结合全变

分、低秩约束和去相关项,显式提取与无雨方向垂直的梯度分

量,并利用泊松方程生成无雨图像.然而,该方法对雨纹方向

的依赖、局部处理的一致性问题以及梯度域和总变分法的局

限性,导致其在复杂场景中的泛化能力较差.Wang等[１２]提

出了基于卷积字典学习机制的图像去雨模型,并利用近端梯

度下降技术进行求解.该模型通过端到端训练,可以自动提

取雨纹和简单算子,更好地表征雨层和背景层的特征,表现出

更好的去雨性能.综上所述,尽管基于模型的方法在去除雨

纹方面取得了一定进展,但这些方法对图像特征的提取和表

达仍留在较低层次,适用场景有限且泛化性差.

２．２　基于深度学习的方法

基于深度学习的方法因具有卓越的特征提取和表达能

力,在处理复杂雨纹结构方面表现突出,被广泛应用于图像去

雨任务.Hsu等[１３]设计了一种循环小波结构,其通过保留残

差网络保留了每个级别的低频子图像,并被引入低频去雨子

网络中.低频结构信息通过块连接共享给高频子网络,并使

用图像加权混合模块消除雨纹,从而在细节保留和去雨性能

之间实现了平衡.Chen等[１４]提出了一种多尺度 Transformer
模型,通过综合不同尺度的特征和双向反馈机制来提升图像

去雨效果.该方法引入了闭环设计和尺度间的双向反馈,以

更好地处理空间变化的雨条纹退化.尽管监督学习方法取得

了一定的成效,但它们普遍依赖配对的合成数据集进行训练,

在真实雨天场景中的去雨效果往往不佳,主要原因在于合成

图像和真实图像之间存在显著的域差距.

为了弥补合成图像和真实图像之间的域差距,进一步提

高去雨算法的泛化能力,一些半监督[１５Ｇ１６]和无监督方法[１７]相

继被提出.Qiu等[１５]为提高去雨模型对真实雨天图像的去

雨效果,提出在模型训练过程中同时使用合成雨图和真实雨

图,并最小化特征向量的一阶信息和二阶统计信息差异,使两

者特征分布一致.该方法虽然在特征分布一致性上有所改

善,但在处理复杂雨纹时不够有效.Yasarla等[１８]进一步构

建了一种基于高斯过程的半监督学习框架,该框架使网络可

利用合成数据集进行学习,同时使用未配对的真实降雨图像

以提高网络的泛化性,但其对高斯过程的依赖限制了其在不

同降雨场景下的适应性.Jiang等[１６]设计了包含一个监督分

支和一个无监督分支的半监督框架,通过级联子网络逐步消

除复杂的雨条纹,并采用递归学习策略来减少模型参数.但

其递归学习策略增加了模型的复杂度,使得效率降低.为了

进一步减少对合成数据的依赖,Ye等[１９]提出了一种非局部

对比学习方法用于无监督图像去雨,该方法利用了样本内部

固有的自相似性和不同层之间的互斥性,更有效地将雨纹层

和清晰图像区分开.文献[９,１７]分别通过深度特征空间中的

双重对比学习方式和互补的注意力融合模块,来更有效地学

习判别特征,提升去雨效果.然而,这两种方法在特征提取的

全面性和效率上仍有较大提升空间.最近,Wen等[２０]提出了

一种新颖的神经Schrödinger桥方法,该方法通过随机微分方

程捕捉雨天和清晰图像之间的映射,并利用对比语言Ｇ图像预

训练模型进行优化.然而,此方法对随机微分方程的参数选

择依赖性较强,限制了其在不同场景下的泛化能力.

３　本文方法

本文提出了一种基于联合注意力机制与多阶段特征提取

的无监督图像去雨方法.与现有的无监督去雨模型不同,本

文方法以雨纹特征为导向,学习非配对数据之间的映射关系,

更好地实现了清晰图像与雨天图像之间的转化.本文所提去

雨网络由３部分构成,即注意力雨纹特征感知模块(RPIE)、

两个生成器Gn 和Gr、两个多尺度鉴别器Dn 和Dr,它们构成

了有雨图像和清晰图像之间的两条转换路径,其流程框架如

图１所示.

７０２林祖凯,等:基于联合注意力机制与多阶段特征提取的图像去雨



图１　本文图像去雨方法的框架

Fig．１　Frameworkoftheproposedmethodforimagederaining

３．１　注意力雨纹特征感知模块

图像中雨纹的方向和形状各不相同,可以看作多个雨纹

层的积累.由于雨纹层重叠,一次性提取出雨纹信息很困难,

因此采用卷积神经网络与循环结构将提取雨纹信息分为多个

阶段.与 Yang等[２１]使用同一网络的简单级联,将前一阶段

的输出图像作为当前阶段的输入,且不考虑前后阶段之间的

特征关系不同,本文将不同阶段的输入图像视为雨纹干扰水

平逐渐降低的雨天图像时间序列,在每个阶段,使用６个卷积

层构建网 络,并 融 合 通 道 注 意 力 机 制[２２]和 空 间 注 意 力 机

制[２３]来感知雨纹特征.由于雨纹有不同的方向和形状,网络

中的每个特征图对应一种雨条纹,通过使用联合注意力机制,

可以根据各个特征图中通道和空间信息的重要性分配不同的

权重,进而增强模型对雨纹特征的学习能力.同时,为获取更

多的上下文信息,在网络中使用扩张卷积来逐步扩大感受野,

改善特征感知效果.在注意力雨纹特征感知模块中,前五层

网络的卷积核大小设置为３,最后一层的卷积核大小设置为

３,膨胀系数分别为１,１,２,４,１,１.在分阶段处理中,前后层

特征的交互能更有效地捕捉图像的局部和全局结构关系,有

助于更好地保留上下文信息.因此,将循环神经网络与门控

循环单元结合起来,使得网络不仅可以处理当前输入特征,还

能保留和利用前一层的隐藏状态,从而实现特征在不同层之

间的递归传递,以充分利用前一阶段的有用信息增强对特征

的捕捉与记忆.注意力雨纹特征感知模块的网络结构如图１
中 RPIE所示,该过程可以表示为:

Ο１＝Ο (１)

Rs＝∑
n

i＝１
αiRi

s＝f(Os,Xs－１),１≤s≤S (２)

Os＋１＝Os－Rs,１≤s≤S (３)

其中,S是阶段数,Rs 是第s个阶段的输出,Ri
s 是第s个阶段

分解的第i个雨纹层,f 是卷积神经网络和循环神经网络,

Xs－１是第s－１个阶段的隐藏状态,Os＋１是去除前s个阶段提

取出的雨纹后的图像.

３．２　生成器和鉴别器

３．２．１　生成器

本文网络应用了两个生成器Gn 和Gr,其目的分别是生

成无雨 和 有 雨 图 像.生 成 器 网 络 由 １６ 个 卷 积Ｇ激 活 函 数

(ConvＧReLU)块组成,有助于逐步提取和处理图像特征;为了

防止输出图像模糊,添加了跳跃连接,将低层特征直接传递到

高层.该网络的输入是初始图像和注意力雨纹特征感知模块

提取到的雨纹信息的串联.

３．２．２　鉴别器

为实现在不同尺度上对生成图像进行判别,本文设计了

两个多尺度鉴别器Dn 和Dr,分别在小、中、大３个尺度上对

生成结果进行判别.因为Dr 和Dn 的结构类似,所以这里只

介绍Dn.鉴别器 Dn 包含两部分:编码器Ex 和判别器Cx.

为了实现多尺度处理,将判别器Cx 进一步分为３个子判别

器:C０
x 表示较小尺度 (７０×７０),C１

x 表示中间尺 度 (１４２×

１４２),C２
x 表示全局尺度(２８６×２８６).C０

x 直接连接到Ex 的输

出,然后在Ex 上进行下采样卷积以提供较小尺度的特征图,

这些特征图连接到两个分支:一个连接到C１
x,另一个通过后

面的C２
x 的卷积层进一步下采样X.对于单个输入图像,C０

x,

C１
x 和C２

x 都经过训练以对生成图像进行判别.多尺度鉴别器

的结构如图２所示.

图２　鉴别器的网络结构

Fig．２　Architectureofdiscriminator

３．３　损失函数

本文采用多约束准则对网络进行训练,包括４种类型的

损失:对抗性损失、循环一致性损失、感知损失和恒等映射损

失.对抗性损失用于将生成图像的分布与目标域的数据分布

８０２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５２,No．１１,Nov．２０２５



相匹配,在雨天图像到清晰图像的转换中,将退化图像和雨纹

特征输入生成器Gn 生成清晰图像,并利用鉴别器Dn 判断生

成图像的真实性.该转换过程的对抗性损失 adv(Gn,Dn)表

示为:

adv(Gn,Dn)＝En~Pdata(n)[logDn(n)]＋Er~Pdata(r)[log(１－

Dn(Gn( (r),r)))] (４)

其中,Pdata(n)和Pdata(r)分别是真实无雨图像和雨天图像的

数据分布,Dn 最大化目标函数可以区分生成的无雨图像和真

实图像,Gn 最小化损失使生成的无雨图像更加真实.类似

地,清晰图像到雨天图像转换的对抗性损失 adv(Gr,Dr)表

示为:

adv(Gr,Dr)＝Er~Pdata(r)[logDr(r)]＋En~Pdata(n)[log(１－

Dr(Gr( (n),n)))] (５)

在模型训练过程中,为了保持生成图像与原始输入图像

的内容一致性,引入循环一致性损失 cyc来约束生成图像的

解空间.

cyc＝En~Pdata(n)[‖Gn( (r
∧),r

∧)－n‖１]＋

Er~Pdata(r)[‖Gr( (n
∧),n

∧)－r‖１] (６)

其中,r
∧

为Gr( (n),n),n
∧

为Gn( (r),r).

预训练的深度网络中提取的特征包含丰富的语义信息,

本文引入感知损失 p 提取图像中的多层次特征,保持图像的

语义信息感知相似度.感知损失 p 表示为:

p＝‖ϕl(Gn( (r),r))－ϕl(r)‖２
２ (７)

其中,ϕl(􀅰)是在ImageNet上预训练的 VGG１６网络中第二

个和第三个卷积块中的卷积层.

另外,当目标域的图像作为生成器的输入时,本文引入恒

等映射损失 identity以促使其映射到自身.该损失表示为:

identity＝Er~Pdata(r)[‖Gr( (r),r)－r‖１]＋
En~Pdata(n)[‖Gn( (n),n)－n‖１] (７)

综上,本文网络的总损失为:

＝λ１ adv１＋λ２ adv２＋λ３ cyc＋λ４ p＋λ５ identity (８)

其中,λ为各个损失的权重,在本文中λ１＝１,λ２＝１,λ３＝１０,

λ４＝０．０１,λ５＝５.

４　实验

４．１　实验设置

本文基于 PyTorch框架来构建网络,并在 Ubuntu环境

下使用配备２４GB内存的 NVIDIAGeForceRTX３０９０GPU
进行训练.在训练过程中,设置训练轮次为４００,BatchSize为

１,动量参数设置为０．９,注意力雨纹特征感知模块中设置迭

代次数为６,并将训练图像(或其水平翻转)随机裁剪成大小

为２５６×２５６的图像块.采用 Adam优化器更新模型参数,初
始学习率为１×１０－４,并在２００个epoch后线性衰减至零.

４．２　数据集和评价指标

在 定 性 和 定 量 对 比 实 验 中,选 用 Rain１００L[２１],

Rain１２[２４],SPAＧData[２５]和LHPＧRain[２６]这４个数据集对所提

方法进行 评 估,其 中,Rain１００L 和 Rain１２ 为 合 成 数 据 集,

SPAＧData和LHPＧRain为真实雨天图像数据集.Rain１００L
数据集包含３００对图像,其中２００对用于训练,１００对用于测

试;Rain１２数据集仅包含１２对测试图像;SPAＧData和 LHPＧ
Rain分别包含１０００对测试图像.

本文 采 用 峰 值 信 噪 比 (Peak Signalto Noise Ratio,

PSNR)、结 构 相 似 度 (StructuralSimilarityIndex Metric,

SSIM)和 自 然 图 像 质 量 评 价 指 标 (NaturalImage Quality
Evaluator,NIQE),将所提方法与现有的图像去雨算法进行定

量对比.其中,PSNR能够反映恢复图像与原始图像之间像

素值的差异;SSIM 能够体现恢复图像与原始图像的亮度、对
比度和结构信息之间的相似性;NIQE通过结合图像的梯度

信息、对比度和饱和度等信息来量化图像的自然性,它更加关

注图像的感知质量.PSNR 和 SSIM 指标评价值较高时,代
表生成图像与原始图像具有更高的相似度,图像质量更高;

NIQE指标相反,值越低,代表图像更加自然、真实,图像质量

也相对较高.

４．３　合成雨天实验对比

为了验证本文方法的有效性,本实验选用了５个主流的

去雨算法进行定性和定量的去雨结果对比,包括:１个监督学

习的方法 DTCN[２７],１个半监督学习的方法Syn２Real[１８],以
及３个无监督学习的方法 CycleGAN[２８],DerainCycleGAN[８]

和 DCDＧGAN[１７].表１列出了不同方法在合成数据集上的

PSNR,SSIM 和NIQE值的对比结果.从表１可以看出:相对

于其他无监督去雨方法,所提方法在 PSNR,SSIM 和 NIQE
指标上的评价值均更优,这表明本文方法生成的图像具有更

佳的质量、更好的相似性和更高的自然度;尽管监督方法

DTCN和半监督学习方法Syn２Real能够利用一些标记数据

提供更多信息,但其去雨效果仍不如本文所提的无监督方法.

表１　不同方法在 Rain１００L和 Rain１２数据集上的定量比较

Table１　QuantitativeevaluationsviausingdifferentmethodsonRain１００LandRain１２datasets

方法 Supervision
Rain１００L

PSNR↑ SSIM↑ NIQE↓
Rain１２

PSNR↑ SSIM↑ NIQE↓
DTCN[２７] F ２８．７０ ０．９４２ ３．３３６１ ３２．６４ ０．９５３ ３．８５２６

Syn２Real[１８] S ３２．１４ ０．９３４ ３．６６４１ ３２．７８ ０．９２６ ４．１０１８
CycleGAN[２８] U ２４．３３ ０．８３２ ４．５６５８ ２１．５６ ０．８５７ ４．１６８２

DerainCycleGAN[８] U ３１．４９ ０．９３６ ３．２８８３ ３４．４４ ０．９５２ ３．７２３９
DCDＧGAN[１７] U ２３．９０ ０．８３１ ４．１５８３ ２２．１４ ０．８３５ ４．６０５９

Ours U ３２．８０ ０．９４８ ３．２８４６ ３５．４３ ０．９５５ ３．６９３６

　　图３给出了不同方法在Rain１００L和Rain１２数据集上的视

觉对比.可以观察到,CycleGAN和 DCDＧGAN存在明显的雨

纹残 留,并 且 还 会 导 致 去 雨 图 像 颜 色 的 失 真;DTCN 和

Syn２Real能够去除较多的雨纹,但难以保持图像的纹理细节;

DerainCycleGAN去除了大部分雨纹,但单尺度鉴别器导致其映

射能力较弱,生成的图像中出现较宽的雨纹残留.本文方法能

更有效地去除图像中的雨纹,并且在此过程中最大程度地保持

图像的清晰度和色彩信息,从而展现出更佳的去雨视觉效果.

９０２林祖凯,等:基于联合注意力机制与多阶段特征提取的图像去雨



(a)Input (b)GroundＧtruth (c)DTCN (d)Syn２Real (e)CycleGAN (f)DCycleGAN (g)DCDＧGAN (h)Ours

图３　不同方法在 Rain１００L和 Rain１２数据集上的去雨结果

Fig．３　ComparisonofderainingeffectsofdifferentmethodsonRain１００LandRain１２datasets

４．４　真实雨天实验对比

为了验证本文算法的普适性,进一步选取了１００幅真实

雨天图像(Real１００)对方法进行对比测试,并对去雨结果进行

图像质量的量化评估.表２列出了所有方法在真实雨天图像

数据集SPAＧData,LHPＧRain和Real１００上的PSNR,SSIM 和

NIQE值的对比结果.可以看出,本文方法的PSNR和 NIQE
值均取得最优,在SPAＧData数据集上的SSIM 值略低.这种

差异主要是因为Sy２Real不仅利用了未配对数据,还结合了

大量配对数据进行训练来增强模型的学习能力,使其在结构

保真度和细节重建上具有一定优势;而 DerainCycleGAN 在

去雨过程中投入了更多的计算资源和时间,其优化过程使得

在SSIM 指标上表现相对较好.综合对比来看,本文方法尽

管在SSIM 指标上略逊于Sy２Real和 DerainCycleGAN,但在

PSNR和 NIQE指标上表现出色,同时具备较高的时间效率.
实验结果表明,本文方法在实现高质量去雨效果的同时,可以

更好地平衡性能指标和时间效率.

表２　不同方法在真实数据集上的定量比较

Table２　QuantitativeevaluationsviausingdifferentmethodsonrealＧworlddatasets

方法 Supervision
Rain１００L

PSNR↑ SSIM↑ NIQE↓
Rain１２

PSNR↑ SSIM↑ NIQE↓
Real１００
NIQE↓

DTCN[２７] F ３１．３１ ０．９２７ ４．８６０６ ２６．４６ ０．８６８ ４,７２７７ ３．８１７７
Syn２Real[１８] S ３４．１３ ０．９４５ ４．７０７９ ３１．２３ ０．９１２ ４．７９０２ ４．１６７１
CycleGAN[２８] U ２２．４９ ０．８５１ ５．６７９３ ２２．２０ ０．８４１ ５．１０２１ ４．４７３３

DerainCycleGAN[８] U ３４．１２ ０．９５０ ４．８４３６ ３１．３１ ０．９１７ ４．８４７６ ３．８１４３
DCDＧGAN[１７] U ２２．８７ ０．８７４ ４．８９３７ ２１．４５ ０．７８５ ５．４４５９ ４．１５８３

Ours U ３４．８２ ０．９４０ ４．１１４０ ３２．５９ ０．９４３ ４．０８６６ ３．５６６３

　　图４给出了本文方法与其他方法在真实雨天数据集上的

去雨结果视觉对比.为了更加直观地对比各个方法,对实验

结果的局部细节信息进行了放大处理.可以观察到,DTCN
与Syn２Real能够去除部分雨纹,但是在图像中仍然存在一些

残留的雨纹;CycleGAN和 DCDＧGAN的去雨效果较差,仍存

在大量雨纹残留,并且二者会导致图像颜色失真和模糊;相较

于其他方法,本文方法处理得到的图像更加清晰,细节恢复表

现更优,体现了其优越性和普适性.

(a)Input (b)DTCN (c)Syn２Real (d)CycleGAN (e)DCycleGAN (f)DCDＧGAN (g)Ours

图４　不同方法在真实雨天数据集上的去雨结果

Fig．４　ComparisonofdifferentderainingmethodsonrealＧworldrainyimagesdatasets
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４．５　时间效率与模型大小对比

为了评估模型在图像去雨任务中的时间效率与模型规模

大小,分别选取了１０００幅２５６×２５６和５１２×５１２的雨天图像

进行测试,所有测试均在 GPU上进行.本文记录了每种方法

的平均运行时间,同时统计了模型的参数量,结果如表３所列.

表３　不同方法的模型大小与时间效率的比较

Table３　Comparisonofmodelsizeandtimeefficiencyofdifferent

methods

方法 平均时间/s 参数量

DTCN[２７] ０．０２１/０．０７３ ２．５３８×１０７

Syn２Real[１８] ０．０４４/０．１５０ ２．２６１×１０７

CycleGAN[２８] ０．０１２/０．０２５ ２．２７５×１０７

DCycleGAN[８] ０．０１５/０．０２９ ４．３５８×１０７

DCDＧGAN[１７] ０．０１６/０．０２９ ２．２７６×１０７

Ours ０．０１４/０．０２６ １．９２７×１０７

可以看出,本文方法在运行时间方面相较于监督和半监

督学习的方法具有明显的优势.在无监督学习方法中,本文

方法虽然略次于 CycleGAN,但优于大多数对比方法.尽管

CycleGAN在运行时间上稍占优势,但本文方法在性能表现

上明显更优,这主要归因于本文对模型网络结构的优化,使得

其在图像去雨时能够取得更好的效果.此外,本文方法的参

数量在对比方法中是最少的,这意味着模型不仅更易于训练

和部署,还能降低计算资源需求,提升计算效率.总之,本文

方法在保证较高性能的同时,具备较小的模型参数量,能更好

地权衡时间效率.

４．６　消融实验

为了验证本文网络模型中各模块的有效性和优越性,在

Rain１００L数据集上进行了消融实验.图５给出了不同模型

的视觉效果对比,其中,ModelＧA为将注意力雨纹特征感知模

块从本文方法中移除,即直接将输入图像送入生成器,并使用

单尺度鉴别器替换多尺度鉴别器;ModelＧB为仅将注意力雨

纹特征感知模块从本文模型中移除;ModelＧC为将所提网络

中的多尺度鉴别器替换为单尺度鉴别器;ModelＧD为将雨纹

特征感知模块中的联合注意力机制移除,模型中的多尺度鉴

别器保持不变;ModelＧE为在 ModelＧD的基础上将多尺度鉴

别器替换为单尺度鉴别器.为了公平比较,所有模型测试均

保持相同的训练设置.对比不同模型的去雨结果可以观察

到,在缺少注意力雨纹特征感知模块的情况下,模型无法精确

定位雨纹,从而无法准确地将其去除;使用单尺度鉴别器只能

在单一尺度上进行特征的提取和评估,无法同时捕获输入数

据的全局和局部特征,导致生成图像对细微的局部纹理和小

尺度细节的处理不佳,生成图像的真实感下降;移除注意力雨

纹特征感知模块中的联合注意力机制后,去雨图像中存在对

雨纹提取不充分和图像细节丢失等问题,导致去雨效果不佳.

(a)Input (b)GroundＧtruth (c)ModelＧA (d)ModelＧB (e)ModelＧC (f)ModelＧD (g)ModelＧE (h)Ours

图５　在 Rain１００L数据集上进行消融实验的去雨结果

Fig．５　ComparisonofderainingresultsofablationexperimentsonRain１００Ldataset

　　不同模型的PSNR,SSIM 和 NIQE性能指标对比结果如

表４所列.可以看出,注意力雨纹特征感知模块和多尺度鉴

别器均有助于提升模型的性能指标,缺少其中任何一个模块

都会导致模型性能的下降.注意力雨纹特征感知模块中的联

合注意力机制显著提升了模型的去雨效果,而在去除注意力

雨纹特征感知模块中的联合注意力机制后,模型的性能表现

明显下降,证明了联合注意力机制嵌入网络对于提升网络对

雨纹特征的感知能力的重要性.

表４　在 Rain１００L上进行消融实验的定量比较

Table４　Quantitativeevaluationsoftheablationstudyon

Rain１００Ldataset
模型 PSNR↑ SSIM↑ NIQE↓

ModelＧA ２９．６３ ０．９０６ ３．６４５４
ModelＧB ３０．４０ ０．９２６ ３．４０３５
ModelＧC ３１．３７ ０．９３６ ３．４３５２
ModelＧD ３１．９７ ０．９４１ ３．３２７６
ModelＧE ３０．８９ ０．９３５ ３．５０１４
Ours ３２．８０ ０．９４８ ３．２８４６

结束语　本文提出的基于联合注意力机制与多阶段特征

提取的图像去雨方法由注意力雨纹特征感知模块、生成器和

多尺度鉴别器组成.注意力雨纹特征感知模块分多阶段地提

取雨天图像中不同通道和空间位置上的雨纹特征,并将感知

到的特征融合后馈送到生成器去除图像中的雨纹;多尺度鉴

别器可以在小、中、大３个尺度上对生成图像的全局纹理特征

和局部微观细节进行判别,以指导生成器生成更清晰的图像,

提升模型的去雨效果.在合成数据集和真实数据集上的实验

结果表明,本文方法能够更有效地去除图像中的雨纹并保留

图像的细节和结构信息.尽管在对比方法中,本文方法的参

数量是最少的,但其与真正的轻量化模型相比仍存在一定差

距.本文方法适用于具备一定计算资源的图像去雨任务,难

以直接应用在实时性要求高和资源受限的场景中.因此,未

来将继续探索模型的压缩优化方案,以实现模型的轻量化,提

升其在复杂场景下的适用性和灵活性.
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