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摘   要：雨天等恶劣天气会严重影响到图像成像质量，从而影响到视觉处理算法的性能。为了改善雨天图像的成

像质量，该文提出一种基于多通道多尺度卷积神经网络的去雨算法，建立了多通道多尺度卷积神经网络结构来提

取雨线特征。首先利用小波阈值引导的双边滤波将有雨图像进行分解，得到高频雨线图像和轮廓保持度高的低频

背景图像。然后为了使图像高频部分的雨线信息更为明显，减少雨线特征学习时高频图像中的背景误判，将得到

的高频雨线图像再一次通过滤波器得到减弱背景信息同时增强雨线信息的到更高频雨线图像。其次针对低频背景

图像上也残留了大量雨痕，该文提出将低频背景图像和更高频雨线图像一起送入卷积神经网络进行特征学习，其

中对图像提取的是多尺度特征信息，最后得到雨线去除更彻底的复原图像。同时在构造网络模型时利用空洞卷积

代替标准卷积来提取图像的特征信息，得到更丰富的图像特征，提高了算法的去雨性能。从实验结果可以看出去

雨之后的图像清晰，细节保持度较高。
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Abstract: Rainy days and other severe weather will seriously affect the image quality, thus affecting the

performance of vision processing algorithms. In order to improve the imaging quality of rain images, a rain

removal algorithm based on multi-channel multi-scale convolution neural network to extract rain line features is

proposed. Firstly, the rain images are decomposed by wavelet threshold-guided bilateral filtering to obtain high-

frequency rain line images and low-frequency background images with high contour preservation. Then, in order

to make the rain line information in the high-frequency part of the image more obvious and reduce the

background misjudgment in the high-frequency image during the rain line feature learning, the obtained high-

frequency rain line image is passed through a filter again to obtain a higher-frequency rain line image with

reduced background information and enhanced rain line information. Secondly, in view of the large amount of

raindrop imprint left on the low-frequency background image, it is proposed to send the low-frequency

background image and the higher-frequency rain line image together into the convolution neural network for

feature learning, in which multi-scale feature information is extracted from the image, finally, a more complete

restoration image with rain line removal is obtained. At the same time, when constructing the network model,

hole convolution is used instead of standard convolution to extract the feature information of the image, thus
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obtaining richer image features and improving the rain removal performance of the algorithm. From the

experimental results, after removing rain, the image is clear and the detail retention is high.

Key words: Deep learning; Dilated convolution; Image decomposition; Multi-scale feature extraction

1    引言

雨天会对图像的成像质量造成影响，使图像模

糊、形变、可视性差等等。这就会使户外计算机视

觉系统的工作受到影响。因此，图像去雨算法的研

究越来越受到各国研究人员的重视。图像去雨是目

标识别[1]和目标跟踪[2]等领域算法的前期工作，其

对于提高这类算法的性能具有很大的帮助，所以图

像去雨在机器视觉领域具有很大的应用前景。

近年来，图像去雨算法得到越来越多研究人员

的关注，目前去雨算法主要分为两类，第1类是具

有时间冗余性的视频图像去雨算法[3–6]，第2类是雨

线分布缺少时空动态相关特性的单幅图像去雨算

法[7–13]，相比于视频图像的去雨，单幅图像只包含

某一时刻的雨线分布,所以基于单幅图像去雨算法

是当前研究工作中的难点。针对单幅图像去雨，Kim
等人[7]先对图像中雨线的位置进行检测，再通过非

均值滤波器来消除雨线，缺点是经过去雨处理后的

图像仍然有雨线残留，并且使图像变得模糊。Huang
等人[8]利用支持向量机和主成分分析法对雨线进行

判别分类，使得去雨效果有所提升。Luo等人[9]利

用判别性稀疏编码对雨线与背景进行判别分离，可

以去除大部分的雨线，但是当背景与雨线具有相同

梯度的时候就会把背景判别成雨线，从而使图像丢

失了细节信息变得模糊。Kang等人[10]使用双边滤

波分解有雨图像后得到高频部分，通过字典学习高

频雨线和非雨线部分再进行雨线区分，再通过稀疏

编码得到无雨的高频部分，与保留的低频部分相加

得到去雨图像，该方法可以有效的去除图像中的雨

条纹但是损失了部分高频信息，所以也会造成图像

模糊。Qian等人[11]通过生成对抗网络消除图像上的

雨滴，图像复原效果较好。He等人[12]对雨线密度

进行分类，再根据对应的雨线密度标签选择合适的

去雨方法去除雨线。Fu等人[13]利用深度学习对图

像的高频部分提取特征，提升了复原图像的视觉效

果，但是去雨图像上依然残留了雨痕，导致去雨效

果不理想。将有雨图像分解为高频和低频部分的去

雨算法不需要进行预处理，应用范围较广。基于深

度学习来处理单幅图像去雨问题，充分地利用了图

像中的特征信息，得到的去雨效果比较好，受到广

泛认可。本文将针对基于图像分解和深度学习来对

去雨算法进行进一步的研究和改进。

为了得到雨线去除较为彻底，细节和边缘保持

度高的复原图像，本文提出一种基于多通道多尺度

卷积神经网络去雨算法，建立了多通道多尺度卷积

神经网络结构来提取雨线特征。多通道即为卷积神

经网络中两个通道分别提取有雨的低频背景图像和

更高频雨线图像的特征信息，多尺度指分别对有雨

的低频背景图像和更高频雨线图像提取两种尺度的

特征图，使得提取的图像特征信息更为丰富，有利

于提升图像去雨能力。通过对实验结果的主观观察

和客观评价指标分析表明，本文提出的基于多通道

多尺度卷积神经网络提取特征的去雨算法相比其他

算法去雨的效果更好，图像细节保持度更高。

2    卷积神经网络去雨方法

2.1  低频与更高频图像获取

雨天图像中的雨线噪声部分存在于图像的高频

部分，在图像的低频部分也会有大量的雨痕残留。

本文先利用小波阈值去噪引导的双边滤波来对图像

进行高低频分解，其原因在于与其他常用的滤波器

相比，此滤波器可以很好地保留低频背景图像的细

节纹理，具有保持边界的作用[14]。因为高频图像中

容易出现背景与雨线具有相同梯度的情况，从而导

致背景误判，所以本文在得到高频图像之后对高频

图像再取高频得到减弱背景信息同时增强雨线信息

的更高频图像来进行特征学习。

双边滤波中两个核函数分别是组合空域函数和

值域核函数，正是因为在滤波过程中这两个核函数

的作用，使得双边滤波具有边缘和细节保持特性[15]。

小波阈值去噪的效果非常好，所以先对有雨图像进

行小波阈值去噪得到较为平滑的图像，其中小波阈

值去噪采用硬阈值，再将平滑的图像作为计算双边

滤波的值域核函数的引导图像[16]。几种常用的滤波

器滤波结果对比如图1所示，可以看出利用小波阈

值引导双边滤波得到的低频图像的细节保持度较好。

IL IH

IHH IH

有雨图像I经过小波阈值引导双边滤波后得到

有雨的低频背景图像 和高频雨线图像 ,为了得到

更高频雨线图像 ，需要将高频雨线图像 再次

通过滤波器，其可以表示为

I = IL + IH (1)

IH = IHL + IHH (2)

图2表示同一场景下无雨图像和有雨图像所对

应的低频背景图像对比示例，可以看出来图像分解

后的低频背景图像上仍然残留大量的雨线，图3进
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一步展示了有雨痕残留的低频背景图像和无雨低频

背景图像的平均颜色直方图分布，可以明显地看出

两者的区别很大。因此，为了更彻底地去除图像上

的雨线，就需要把低频背景图像与高频雨线图像同

时送入到卷积神经网络中学习雨线特征并向无雨图

像映射。图4展示了高频雨线图像与更高频雨线图

 

 
图 1 不同滤波器滤波后得到的低频背景图像对比

 

 
图 2 低频图像对比

 

 
图 3 颜色直方图对比

 

 
图 4 高频雨线图像与更高频雨线图像对比
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像的对比示例，可以看出来高频图像中含有大量的

雨线信息，同时也包含了大量的背景结构信息。而

更高频图像中包含了雨线信息的同时削弱了背景结

构信息，为了减少网络学习中的背景误判，最后选

择了背景结构信息少的更高频雨线图像。

2.2  网络结构

有雨图像经分解得到的低频背景部分留有大量

的雨痕，为了使最终输出的低频图像与高频图像融

合结果更好，图像中雨线去除更彻底，本文提出有

雨的低频背景图像和前文所提的减弱了背景信息同

时增强雨线信息的更高频雨线图像一同送入到卷积

神经网络中进行特征学习。

为了提升算法中卷积神经网络的特征提取能

力，选择利用空洞卷积替换普通卷积来构造多通道

多尺度特征提取的卷积神经网络结构，并对有雨的

低频背景图像和更高频图像分别提取两种尺度的特

征图像，所得到的特征图集合中包含的图像信息更

为丰富，这些丰富的图像特征信息更有利于后续的

有雨图像与无雨图像的非线性关系映射。

ri

对于普通的卷积，随着卷积层数的增加感受野

的大小呈线性增加，而对于空洞卷积的感受野来说，

其可以呈指数方式增长。空洞就是在原图上做采样，

根据空洞卷积率(Dilition rate)来设置采样的频率，

当Dilition rate=1时，空洞卷积操作就是标准的卷

积操作，当Dilition rate>1就开始在原图上采样，

采样间隔为(Dilition rate-1)。采样后的图像与卷积

核做卷积。连续使用空洞卷积可以使感受野变大，

从而使每个卷积输出都包含较大范围的信息，提取

的特征信息相比于普通卷积更为丰富而且不损失特

征信息。空洞卷积卷积核的感受野大小 可以表示为

r1=d× (k − 1) + 1 (3)

ri=d× (k − 1) + ri−1, i = 1, 2, ···, n (4)

其中，d表示空洞卷积率(Dilition rate), k为卷积核

大小(Kernel)，卷积神经网络结构如图5所示，算

法流程分为以下几个步骤：

步骤 1　图像分解：有雨图像经过小波阈值引

导双边滤波分解为有雨痕残留的低频背景部分和高

频雨线部分；

步骤 2　获取更高频图像：将步骤1中的高频

雨线图像再次通过滤波器得到更高频雨线图像；

步骤 3　特征提取与映射：对步骤1得到的有

雨的低频背景图像和步骤2中得到的更高频雨线图

像分别提取雨线特征，这个过程两张图片分别通过

通道①和通道②卷积神经网络进行分块抽取，设定

特征图的数量为256，分别将两个通道提取的特征

图像组成两个特征图像集合，即低频图像特征图集

合与更高频图像特征图集合，特征图像集合用来估

计与去雨图像的特征图像的映射关系；

步骤 4　输出去雨图像：经过训练后输出的去

雨低频背景图像与去雨的更高频图像相加得到最终

输出的去雨图像。

3× 3

对于同时提取低频背景图像与更高频雨线图像

的特征，两个并行的卷积神经网络通道均由2个卷

积层和1个输出层构成，通道①和通道②里的第1层
均是特征提取层，分别用空洞卷积Covn 1 1 ,
Covn12, Covn21, Covn22提取不同尺度的图像特

征。每个卷积层的kernel大小为 ，卷积层后均

接有ReLU激活函数，特征图维度为256。提取的不

同尺度的特征图像组成一个特征图像集合后通过第
 

 
图 5 多通道多尺度卷积神经网络结构
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1× 1

5× 5

7× 7

2层卷积层来估计有雨图像与去雨图像之间特征图

的映射关系，这层卷积的卷积核选择 ，最后通

过一层输出层输出去雨的低频背景图像与去雨的更

高频图像。通过改变第1层特征提取层中的空洞卷

积率，得到的特征图像的感受野大小不同，通

道①和通道②中第1层卷积中Covn11, Covn12两个

空洞卷积层的Dilition rate均设为1，得到空洞卷积

的感受野大小为 ; Covn21, Covn22两个空洞卷

积层的Dilition rate分别设为1, 2，得到空洞卷积的

感受野大小为 。然后通过一个连接层将两个尺

度的特征图组成一个集合。对于通道①和通道②网

络结构是一样的，所以下面每层卷积的计算公式以

通道①的特征提取网络结构为例。

fi1 = ρ(Wi1 ∗ Ix + bi1)

fi2=ρ(Wi2 ∗ fi1 + bi2), i = 1, 2

}
(5)

f2(I) = ρ(W2 ∗ f1(Ix) + b2) (6)

f3(I) = W3 ∗ f2(I) + b3 (7)

Ix

∗ ρ(∗) Wi1

Wi2 bi1 bi2

f1(Ix)

W2

b2 W3

b3

其中， 表示输入图像，即低频图像与更高频图

像， 表示卷积操作， 表示激活函数， 和

为2个特征提取层的网络参数， 和 为偏置

值。 表示2个尺度的特征图组成的集合，里面

包含512张有雨特征图，即维度为512； 为第2层
卷积层的网络参数， 为偏置值。 为输出层的网

络参数， 为偏置值。由于结合2个不同尺度的特

征图像比只利用单一尺度的特征图像具有更丰富的

特征信息，进而有雨图像到无雨图像的映射的准确

性得到了提高。网络最终输出的去雨图像表示为

K = f(IL) + f(IHH) (8)

3    实验分析与结果

3.1  数据集与训练配置

为了测试所提方法的去雨效果，分别在模拟有

雨图像和真实雨天图像上进行测试，并与其他算法

的去雨效果做对比。用于网络训练与测试的数据集

来自Fu等人[13]提出的Rainy_image_dataest，该数

据集包含1000张真实的无雨图像和在这些无雨图像

上添加了不同方向、大小的雨线组成的模拟雨天图

像14000张。训练时，选取数据集中的9000张雨线

不同方向，不同大小的图像作为网络的训练集，在

剩余的图片里随机抽取300张做测试，同时为了验

证本文的网络在真实雨天环境下的有效性，本文也

采用了真实的雨天图片来测试。

64× 64

实验环境是Intel(R)Core(TM)i9-9900k-CPU,
64 bit, Windows10。训练网络时，随机选取有雨

图像的低频图像与更高频图像和对应的无雨图像的

低频图像与更高频图像上 像素大小的图像

块，将其作为一对样本送入到卷积神经网络中提取

特征。采用随机梯度下降方式训练网络模型，初始

学习率大小设定为0.001，批量训练样本个数为

20，最大迭代次数为10000。实验过程中训练模型

迭代到8710次时损失函数的值不再减小，这时模型

中的参数取得了最优值，得到的最小损失函数的值

是0.0019。
3.2  实验结果对比与分析

为了验证本文算法的去雨效果，将本文的方法

与文献[8]，文献[12]和文献[13]提出的方法进行对比

试验，所用的测试图像是模拟有雨图像，实验结果

如图6所示。图6(a)是原始有雨图，图6(b)是文献[8]

方法的结果，可以看出不仅雨线没有去除干净，而

且使去雨图像变得模糊，图6(c)是文献[12]方法的

去雨结果，去雨效果有明显改善，但还是在图像上

残留了雨痕，图6(d)是文献[13]方法的去雨效果，

复原图像的清晰度有所提高，但是雨线去除不彻底。

图6(e)为本文提出的基于多通道多尺度的卷积神经

网络的去雨效果，可以看出采用新方法后的雨线去

除效果更好，去雨后的图像清晰而且图像的纹理和

细节的保持度也较高，取得了良好的视觉效果。

由于数据集中的有雨图像均有对应的无雨真实

图像，就可以采用两种客观评价图像质量方法来客

观地比较不同算法的去雨效果，分别为峰值信噪比

(Peak Signal to Noise Ratio, PSNR)[17]和结构相似

性(Structural SIMilarity index, SSIM)[18]，两个指

标都是值越高，代表复原图像的质量越好。表1、

表2中分别显示了图6中图像的PSNR和SSIM和在测

试集中随机选取的300张模拟有雨图像的均值结

果。可以看出，通过本文算法得到的复原图像的图

像质量优于其他算法的处理结果。

上述所采用的图像样本均使用的是在真实无雨

场景中添加雨线构成的模拟有雨图像，为了证明本

文的算法在真实的有雨图像上仍然适用，于是对真

实的雨天图像也做了同样的测试。实验结果如图7

所示，图7(a)为真实的雨天图像，图7(b)—图7(e)分

别是文献[8]、文献[12]、文献[13]和本文算法的处

理结果，观察发现，本文算法相比于其他算法依然

具有较好的视觉效果。

3.3  多尺度与单尺度卷积性能比较

本文提出了利用空洞卷积构造的多通道多尺度

卷积神经网络对图像提取不同尺度的特征图，使得

提取的特征信息更为丰富，提高了有雨图像到无雨

图像之间映射关系估计的准确性。为了进一步展示

所提多尺度特征提取的有效性，对提取多尺度与单

尺度特征信息的网络性能做了对比测试，将分别提
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取低频图像与更高频图像特征的通道①和通道②中

的第1层，也就是将Covn11, Covn12, Covn21,
Covn22用一个卷积层替换，由于Covn11, Covn12

5× 5

7× 7

5× 5

7× 7

提取的特征图像的感受野大小为 ，Covn21和
Covn22提取的特征图像的感受野大小为 ，所

以用于替换的单尺度卷积层其卷积核大小为 或

，输出特征维数为256。对单尺度的网络进行

训练，训练后利用同样的300张模拟雨图对单尺度

卷积神经网络进行测试，单尺度与多尺度网络的测

试对比结果如表3所示。

对比表1和表2中的实验结果可以看出，由于提

取多尺度特征图包含的图像特征信息更为丰富，所

以提取多尺度特征图的卷积神经网络的处理结果要

优于提取单一尺度特征图的卷积神经网络得到的结

果。选择对有雨图像提取多尺度特征图有利于后面

对有雨图像和无雨图像的非线性映射估计，提升网

络模型的去雨能力。

4    结论

本文针对雨天图像分解之后的低频背景图像残

留了大量雨痕，高频雨线图像容易出现背景与雨线

表 1  PSNR对比结果

图像 文献[8] 文献[12] 文献[13] 本文方法

第1幅 20.157 21.233 21.779 23.128

第2幅 21.530 24.783 25.637 26.821

第3幅 27.006 30.252 31.553 34.460

300张平均 22.537 24.838 26.096 27.794

表 2  SSIM对比结果

图像 文献[8] 文献[12] 文献[13] 本文方法

第1幅 0.9012 0.9048 0.9133 0.9236

第2幅 0.8937 0.9156 0.9248 0.9420

第3幅 0.8830 0.9364 0.9430 0.9448

300张平均 0.8963 0.9246 0.9398 0.9434

 

 
图 6 模拟雨图去雨效果对比

 

 
图 7 真实雨图去雨效果对比
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具有相同纹理时导致背景误判，使得最终图像去雨

效果不理想的问题，提出了一种多通道多尺度卷积

神经网络的单幅图像去雨方法，一方面将有雨图像

通过小波阈值去噪引导的双边滤波得到细节保持度

高的低频背景图像和减弱背景信息增强雨痕信息的

更高频雨线图像，有雨的低频背景图像和更高频雨

线图像同时送入到卷积神经网络中进行雨线特征学

习后向无雨图像映射，使得网络最终输出的图像中

雨线去除更彻底，同时提高了去雨图像的质量。另

一方面选择利用空洞卷积对图像提取不同尺度的特

征图，使得提取的图像特征信息更为丰富，更加贴

合图像去雨的目标。分别在模拟雨天图像和真实雨

天图像上进行实验并与其他经典的图像去雨算法相

比较，结果表明本文提出的方法能够更好地去除图

像中的雨线，极大地改善了图像的视觉效果。
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