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摘  要 

雨水是室外比较常见的天气现象。在雨水条件下，光的散射和能见度下降，导致计算机视觉算法会受到

不同程度的干扰。为了进一步降低雨水给计算机视觉算法带来的影响，本文提出一种基于改进的残差网

络的单幅图像去雨方法。该方法结合了图像处理传统方法和深度学习的方法，首先通过传统方法对有雨

图像进行稀疏化，将稀疏化后的图像作为输入，由残差网络学习稀疏化后的图像特征，接着对网络进行

训练，最终的网络可以有效的去除雨线。实验结果表明：本文提出的方法可以有效地去除雨线。同时，

残差网络学习稀疏化的图像特征，可以大大提升网络的训练效率。 
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Abstract 
Rain is a relatively common weather phenomenon outside. Under the condition of rain, the scat-
tering and visibility of light decrease, which leads to the interference of computer vision algorithm 
to different degrees. In order to further reduce the influence of rain on computer vision algorithm, 
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this paper proposes a single image derain method based on improved residual network. This me-
thod combines the traditional image processing method and the deep learning method. Firstly, the 
image with rain is sparsely processed by the traditional method, and the sparse image is taken as 
the input. The image features after sparsity, are learned by the residual network, and then the 
network is trained, so that the final network can effectively remove rain lines. The experimental 
results show that the proposed method can effectively remove the rain line. At the same time, the 
residual network learning sparse image features can greatly improve the training efficiency of the 
network. 
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1. 引言 

雨水是常见的天气情况，会对室外视觉系统的性能产生挑战，雨线会使图像产生模糊效果，不同程

度的降低图像视觉质量。因此在图像增强、目标跟踪等实际应用中，需要有效的去除雨线的方法。近年

来，图像去雨算法被广泛研究，并且取得了良好的效果。 
在过去的几十年里，学者们提出了不同的方法来降低雨线对图像质量的影响。这些方法可以分为两

类：基于视频的方法和基于单图像的方法。其中基于视频的图像去雨算法利用时间的连续性可以获得冗

余信息，利用这些冗余信息可以很方便的对于雨滴去除。与之相比，单幅图像去雨算法无法利用时间的

连续性，因此更具有挑战性。利用字典学习稀疏编码的方法是一种常用方法[1]，首先通过滤波器将图像

分为低频和高频两个部分，然后利用字典学习，把高频部分分为雨线部分和非雨线部分，最后合并保留

的非雨部分和低频部分，得到去雨图像。文献[2]利用核回归和非局部均值滤波实现了雨带的检测和去除。

在文献[3]中，提出了一种广义低秩模型，通过这一模型，可以实现单图像和视频降水的时空相关性学习。

但是传统的方法计算时间过长，而且效果不理想。 
卷积神经网络刚开始被用于手写字符的识别[4]。文献[5]论证了深度神经网络在特征提取方面的性能，

从此，深度神经网络被广泛应用，至今在图像分类、行人重识别[6] [7] [8]等领域发挥着巨大的作用。为

了提高网络的建模能力，文献[9]设计了一种新的尺度空间不变注意力机制，帮助网络获得部分特征。利

用这种方式可以获得特征图中最活跃的的显著特征，从而获得良好的效果。文献[10]设计了一个二分支深

度神经网络，来分别处理雨条纹和类雾效果。最后通过对一个子模块的联合训练得到最终的细化结果，

该方法可以大大提升区域图像的视觉质量。 
和传统的方法相比，虽然深度学习的方法表现更加良好，但是深度学习一般采用的神经网络结构较

为复杂，卷积层数较多，需要学习的参数较多，不太适合图像去雨这种低级视觉领域任务。残差网络通

过改变映射形式来简化学习过程，受到残差网络(Residual network, ResNet)的启发，本文提出一种基于改

进的残差网络的单幅图像去雨算法。首先使用传统图像处理方法获得稀疏化图像，再使用残差网络提取

稀疏化图像特征，通过这些特征估计出原始图像和复原图像的映射关系，最终获得复原图像。实验结果

表明，本文的方法获得了较好的去雨效果。 
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2. 相关内容 

2.1. 细节层 

对于图像去雨任务，有学者把图像分为基础层和细节层，其中，基础层为图像的低频部分，细节层

为图像的高频部分。无论对于有雨图像还是对应的无雨图像均成立，如公式(1)所示： 

base detailA A A= +                                        (1) 

其中，A 可以表示有雨图像或者无雨图像。base 表示基础层，detail 表示细节层。有雨图像的基础层、细

节层如图 1 所示，对应的无雨图像的基础层、细节层如图 2 所示。综合图 1 和图 2 可以看出，细节层的

像素接近二值化图像，因此，神经网络学习细节层特征比较容易。有雨图像的细节层中只保留了雨线和

部分物体轮廓信息，而对应的无雨图像只包含物体轮廓信息，相比于整幅图像更具稀疏性，这种稀疏性

很大程度上减少了有雨图像与无雨图像之间的映射空间。网络通过直接学习细节层之间的差异，使得网

络训练过程变得非常容易。 
 

 
Figure 1. Rain image and its detail layer, base layer 
图 1. 有雨图像及其细节层、基础层 
 

 
Figure 2. No rain image and its detail layer, base layer 
图 2. 无雨图像及其细节层、基础层 

2.2. 负残差层 

也有一些学者把有雨图像分为干净层和雨层。干净层即为对应的无雨图像。如公式(2)所示： 

clean rainC C C= +                                         (2) 
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其中，clean 表示干净层，rain 表示雨层。在文献[11]中提出了负残差层，即干净层与含雨图像相减获得

的结果。负残差层如图 3 所示。 
由图 3 可以观察到，负残差层的像素值的取值范围明显缩小，因为雨水在图像中往往以白色条纹的

形式出现，所以负残差层中雨条为白色，雨线的背景全部变为黑色。所以，由神经网络学习雨图像特征

改为学习残差层特征，可以大大压缩映射范围，提高训练效率。 
 

 
Figure 3. Rain image and its clean layer, negative residual layer 
图 3. 有雨图像及其干净层、负残差层 

3. 方法 

3.1. 改进的残差网络 

残差网络[12]由残差模块堆叠而成，残差模块的结构如图 4 所示，图像特征图作为输入，首先经过一

个 ReLU 激活函数的卷积层，然后再次经过一个卷积层得到特征图，给定的特征图和经过两次卷积层的

特征图进行相加并通过 ReLU 得到模块的最终输出。其过程可通过公式(3)表示： 

( ),i i i iy F x w x= +                                        (3) 

其中 ix 表示输入特征图， iy 表示输出特征图， ( ),i iF x w 表示中间卷积层， iw 表示要训练的参数。残差模

块的核心思想是跳转连接的操作，它可以解决在反向传播时梯度消失的问题，从而为训练大型的深度网

络提供了可能。 
 

 
Figure 4. Residual module 
图 4. 残差模块 
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Figure 5. Improved residual module 
in ResNet 
图 5. ResNet 中改进的残差模块 

 

随着卷积神经网络层数的加深，在训练过程中会出现网络的收敛速度急剧下降和梯度弥散等问题。

为了解决这一问题，有学者提出了利用批量归一化(BN, BatchNormalization)来解决这个问题。 
批量归一化即对同一层的输入信号进行归一化，公式如下： 

( )
( )

ˆ
x E x

x
Var x ε

−
=

+
                                       (4) 

其中，x 为网络归一化的激活值，x 为网络某一层的激活值， ( )E x 为平均值， ( )Var x 为方差， ε 为极小

值。BN 算法公式如下： 
( ) ( ) ( ) ( )ˆk k k ky xγ β= +                                       (5) 

其中，每一个神经元 ( )kx 都会有一对这样的参数 γ 、β 。这样其实当： ( ) ( ) ( ) ( ),k k k kVar x E xγ β   = =   时

可以保持某一层原始的学习特征，并能重构参数 γ 、 β ，恢复初始网络学习的特征分布。 
BN 层是一种规范化神经网络的激活方法，加入批量归一化算法对每一层的输入特征做归一化处理，

使其数据分布相对稳定，同时在训练时设置较大的学习率，加快了网络收敛速度和训练速度。 
传统残差块的排列顺序在ResNet中存在不足，如干路上的特征图会先通过卷积层，再到BN 和ReLU。

输入的特征图没有先做归一化处理，所以 BN 层的存在并不能起到很大的作用。为了改善这个问题，本

文把 BN 层放到了卷积层的前面，这样可以使 BN 层发挥更大的作用。改进的残差块如图 5 所示。 
ResNet 网络的核心是残差块网络，本文对 ResNet 网络中的残差块网络结构进行优化调整，每个残差

块包含两个卷积层，每个卷积层使用尺寸为 3 × 3 的卷积核来增加网络宽度，第一层卷积核前加入 BN 层

是为了加快网络模型的收敛速度，提高训练后模型的准确度，第一层卷积核后加入 ReLU 防止可以提高

网络的非线性表示能力，并在一定程度上防止过拟合的发生。对于整体的 ResNet 来说未调整网络深度。 
输入的图像特征在干路上依次经过 BN 层、卷积层、ReLU 层、卷积层，然后在支路增加一个输入的

恒等映射，使得深度网络更加快速的学习到输入到输出之间的映射关系。 

3.2. 模型结构 

本文通过对图像的分层，同时为了减少学习参数，提高网络运行效率，利用改进的 ResNet 网络来学
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习有雨图像的细节层特征。有雨图像的细节层通过高通滤波器获得，这里选取的高通滤波器为双边滤波

器。ResNet 网络的核心就是残差网络，通过对残差网络的结构进行改进，从而进一步提升 ResNet 网络学

习特征的能力。网络结构如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. Image derain network structure 
图 6. 图像去雨网络结构 

 

本文提出的模型输入为有雨图像，有雨图像通过双边滤波器获得细节层，负残差层需要经过图像预

处理获得，即用有雨图像减去无雨图像。并通过改进的 ResNet 网络来学习细节层到负残差层的映射，最

后将输入和学习到的负残差层相加，得到的输出即为去雨图像。 

3.3. 损失函数 

本文使用去雨图像与原始图像的均方误差作为损失函数，公式如下所示： 

( ) ( ) 2

1

1 n

p i i
i

L P h I J
n =

= −∑                                    (6) 

其中， ( )p ih I 为去雨图像， iJ 为原始图像，利用随机梯度下降的方法使均方误差最小化，得到参数的最

优值。 

3.4. 训练方法 

本文的训练和测试所需数据集为文献[11]提供的数据集。该数据集有 1000 对图片，每对图片由一张

无雨图像和对应的十四张有雨图像组成，有雨图像通过 PhotoShop 人工添加雨线形成。该实验随机选取

800 对图片训练神经网络，剩下的 200 对图片用于测试网络模型。模型的仿真实验是在带有 NVIDIA Tesla 
P100GPU 的机器上进行的。批训练的大小设为 2，利用 ADAM 优化器来训练模型，并且将η设置为 0.001，

1β 设置为 0.9， 2β 设置为 0.999。初始化学习率为 0.0001，每训练 100 次后学习率降低 10 倍，模型训练

500 个 epoch。 

3.5. 实验分析 

在图 7 中展示出了直观的视觉效果图像。从左往右，依次是有雨图像、DDN [13]、Pix2Pix [14]方法

的预测图以及本文方法的结果，从图像上可以直观感受到采用我们的方法可以去除大部分雨线，并且还

原了背景图像的部分颜色和纹理细节。虽然这三种方法无法使得雨线去除干净，但是本文模型相较于

DDN 方法有更加少地雨线，相较于 Pix2Pix 方法有更加清晰地背景图像纹理，说明我们的网络模型表现

良好。 
在表 1 中展示了本文提出的方法与 DDN、Pix2Pix 的性能比较。采用峰值信噪比(PSNR)和结构相似

性(SSIM)作为数值评价指标。峰值信噪比可以反映图像质量的好坏，结构相似性可以反映去雨图像和无

雨图像之间的亮度、对比度和结构的相似性。其中，第一、二行数据为 DDN、Pix2Pix 方法、本文方法

对训练集中随机两张有雨图像的处理结果，由于随机图像的结构不同，结果可能会产生很大的随机性，

因此第三行为 DDN、Pix2Pix、本文方法对整个测试集的处理平均结果。 
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有雨图像                    DDN 方法                 Pix2Pix 方法                   本文方法 

Figure 7. Experimental results of different methods 
图 7. 不同方法的实验结果 
 

从表 1 中可以看出，对于数据集中的随机两张有雨图像，本文方法的 PSNR 和 SSIM 优于 DDN 方法，

在 PNSR 方面优于 Pix2Pix 方法。对于整个测试集的处理平均结果，DDN 方法所得结果的峰值信噪比和

结构相似性分别为 28.04 和 0.82，Pix2Pix 方法所得结果的峰值信噪比和结构相似性分别为 32.65 和 0.94，
本文方法所得结果的峰值信噪比和结构相似性分别为 34.14 和 0.88，在测试集中我们的方法虽然在 SSIM
上的表现不如 Pix2Pix 模型，但是优于 DDN 的表现，并且在 PSNR 上比 DDN 和 Pix2Pix 表现更好，即图

像质量更高。说明通过改进的 ResNet 网络学习图像特征，可以获得良好的细节层到负残差层之间的映射

关系。 
 
Table 1. Performance comparison of different methods 
表 1. 不同方法的性能比较 

图像 
峰值信噪比 

DDN Pix2Pix 本文方法 

1 26.67 33.06 35.71 

2 27.52 35.81 36.26 

200 对测试图像 28.04 32.65 34.14 

图像 
图像相似性 

DDN Pix2Pix 本文方法 

1 0.73 0.94 0.86 

2 0.85 0.96 0.90 

200 对测试图像 0.82 0.94 0.88 

4. 结论 

本文提出了基于改进的残差网络的单幅图像去雨方法，通过调整 ResNet 中的残差结构，让残差结构

更适合图像去雨这种低视觉领域任务，使得非线性映射关系估计更为准确，提高了复原图像质量；通过

对图像稀疏化，使得图像特征学习更加简单。本文算法的网络结构仍然有不足之处，例如网络中残差块

的数量不同会导致实验结果的差异，需要进一步研究，以提高图像去雨效果。 
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