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基于联结残差网络的单幅图像去雨

陈清江∗,吴田田
(西安建筑科技大学 理学院,陕西 西安７１００５５)

摘要:本文通过改进的残差网络,学习有雨图像和无雨图像之间的映射关系来实现图像去雨,提出了一种基于联结残差

网络的单幅图像去雨算法.首先,利用改进的残差块简化网络模块,减少网络参数,提升网络训练速度;其次,设计的联

结结构不仅实现了多特征提取,有效减少了参数,而且增加了特征图的输出,有利于保留更多的图像细节信息;最后,利

用单尺度卷积实现图像细节重建,提高去雨图像的视觉效果.实验结果表明:本文算法在合成雨天图像数据集上,其结

构相似度和峰值信噪比的平均值分别高于０．９５和３３dB,而真实雨天图像数据集的盲图像质量评价值较低.本文算法

不仅能有效去除图像中的雨,雨纹残留较少,而且能更多地保留图像的纹理和边缘细节,视觉效果清晰自然.
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Singleimagederainingbasedontheconcatenation
residualnetwork

CHENQingＧjiang∗ ,WUTianＧtian

(CollegeofScience,Xi’anUniversityofArchitectureandTechnology,

Xi’an７１００５５,China)

Abstract:Inthispaper,themappingrelationbetweentherainyimageandtheclearimageislearned
throughtheimprovedresidualnetworktorealizetheimagerainremoval,andasingleimagederaining
algorithmbasedontheconcatenationresidualnetworkisproposed．Firstly,theimprovedresidual
blockisusedtosimplifythenetworkmodule,reducethenetworkparametersandimprovethenetＧ
worktrainingspeed．Secondly,thedesignedconcatenationstructurenotonlyrealizesmultiＧfeatureexＧ
traction,effectivelyreducesparameters,butalsoincreasestheoutputoffeaturemap,whichisbenefiＧ
cialtoretainmoredetailsoftheimage．Finally,thesingleＧscaleconvolutionisusedtoreconstructthe
imagedetails,andfurtherimprovethevisualeffectofthedeＧrainedimage．ExperimentalresultsindiＧ
catethatthemeanvaluesofstructuralsimilarityandpeaksignalＧtoＧnoiseratioonthesyntheticrainy
imagesetsarebothhigherthan０．９５and３３dB,andtheblindimagequalityevaluationvaluesofreal
rainyimagesetsarerelativelylow．Themethodcannotonlyremovetherainintheimageeffectively,

therainstreakresidueisless,butalsokeepmoretextureandedgedetailsoftheimage,andthevisual



effectisclearandnatural．
Keywords:singleimagederaining;convolutionalneuralnetwork;residuallearning;concatenation

structure;multiＧfeatureextraction;blindimagequalityevaluation

１　引　　言

　　图像去雨与图像去雾、图像去噪、图像去模糊

等都属于图像恢复问题.在雨天环境中,雨水会

使图像发生形变、模糊、目标遮挡、可视性差等问

题,严重影响了户外计算机视觉系统的正常应用.
因此,图像去雨算法是一个重要而有应用价值的

研究课题,它 包 括 视 频 去 雨[１Ｇ５]和 单 幅 图 像 去

雨[５Ｇ２２].视频去雨算法直接利用图像帧间像素信

息识别与去雨,而单幅图像去雨算法的研究更具

挑战.
目前,单幅图像去雨算法主要是基于滤波

器[６]、字典学习[７,１２]、稀疏编码[９Ｇ１０]、高斯混合模

型[８]以及 深 度 学 习 网 络[１３Ｇ１４].２０１３,Zheng等

人[６]提出了一种多引导滤波的单幅图像雨雪去

除方法,通过引导滤波器对雨天图像的高频部

分和低频部分进行恢复;２０１５年,Luo等人[７]提

出了一种判别字典学习与稀疏编码的方法,将
雨条纹与图像背景分开后去除雨条纹,但是去

雨后的图像上仍有雨条纹残留;２０１６年,Li等

人[８]提出一种基于高斯混合模型的去雨方法,
但是存在雨残留和难以准确估计高斯混合模型

的问题.自２０１７年以来,单幅图像去雨进入了

一 个 深 度 学 习 时 代.Fu 等 人[１３] 提 出 了

DerainNet网络,只对图像的高频部分进行网络

训练,造成图像色泽上的损失,且在背景区域仍

然存在雨条纹的残留痕迹,从而导致去雨效果

不理想.随后,Fu等人[１４]基于图像领域知识和

ResNet网络结构,提出 DDN网络对高频部分实

行去雨操作,实验效果显著优于不做这一操作

的结果.Yang等人[１５]提出基于区域的雨水模

型,利用扩张卷积和级联学习,将去雨任务分解

为多阶段任务.对于雨滴去除的 算 法.２０１８
年,Qian等人[１６]提出一种基于 GAN 的去雨方

法,建立生成网络和判别网络,有效地去除图像

中玻璃上的雨滴.Zhang等人[１７]提出了一种密

度感知多路密集网络 DIDＧMDN,完成雨滴密度

估计和雨滴去除.２０１９年,Chen等人[２１]提出了

一种端到端的去雾和去雨网络 GCANet,利用平

滑的扩张卷积避免网格伪像,并且应用门控子

网络来融合不同级别的特征,实现雾天图像和

雨天图像的恢复.而上述去雨算法多数是对雨

天图像分解后再进行去雨,存在去雨图像细节

或纹理信息丢失及雨纹残留的问题.
为克服去雨图像细节模糊或纹理信息丢失问

题,本文提出一种基于联结残差网络的单幅图像

去雨算法,未对雨天图像进行雨纹层和背景层分

解,使得图像信息得到较好的保存.首先,利用改

进的残差块进行残差学习,提取雨天图像的特征

信息;其次,设计联结结构,实现多特征提取雨纹

信息,提高去雨算法的性能;最后,通过一个单尺

度卷积重建图像,进一步提升去雨图像的视觉

效果.

２　雨天图像模型

在图像 去 雨 算 法 中,一 般 的 雨 模 型[７Ｇ８]表

示为:

X＝B＋R, (１)
式中,X 表示有雨源图像,B 表示无雨背景,R 表

示雨条纹层.由此,存在雨模型将有雨图像X 和

无雨图像Y 看作是低频部分(基础层)和高频部

分(雨纹细节层)的叠加,并通过滤波器分解,其模

型[１３Ｇ１４]可表示为:

X ＝Xbase＋Xdetail

Y＝Ybase＋Ydetail
{ , (２)

AA 中,base表示基础层,detail表示细节层.此

模型只在细节层上进行去雨操作,没有检测和去

除基础层上的雨纹,并且在图像分解过程中容易

造成信息丢失.
为此本文采用式(１)直接利用联结残差网络

学习有雨图像和无雨图像的映射关系f(X),检
测有雨图像中的雨纹特征,并使用最小化均方误

差损失函数(MSE)作为目标函数,计算无雨图像

与去雨估计图的期望值,即

LMSE ＝
１

２N∑
N

i＝１
‖fw(Xi)－Yi‖２

２　 ,(３)
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式中,N 表示训练样本数,w 表示网络参数,

f(Xi)表示网络结构第i个样本的去雨估计值,

Yi 表示第i个样本的无雨图像.

３　基于联结残差卷积神经网络图像

去雨算法

　　现有的基于深度学习的图像去雨算法大多

都是对图像先分解后去雨,且分解的方式不同,
较多是高低频分解、RGB转 YUV 通道分解,而
在使用分解算法时容易造成图像信息丢失、色

差等问题.因此,本文在不分解图像的基础上,
直接通过端到端训练联结残差网络,提出了一

个１４层的去雨网络.由于网络深度较浅,收敛

速度快,能较好地保留图像细节信息,具有良好

的去雨效果.

３．１　网络结构

联结残差网络是对残差网络的残差块进行改

进,并利用Concat函数跳跃连接残差块与卷积神

经网络,建立联结结构,提高模型性能.其网络结

构主要是由３个残差块、２个联结结构和１个单

尺度卷积组成,如图１所示.

图１　联结残差网络结构

Fig．１　Structurediagramoftheconcatenationresidualnetwork

３．２　改进的残差块

ResNet网络是由残差块(Residualblock)构
建的,残差块是一个两层神经网络,常见网络结构

为图２(a).本文对图２(a)的残差块进行改进,将
残差 块 每 个 卷 积 层 的 批 量 正 则 化 BN(Batch
Normlization)去 掉,激 活 函 数 ReLU 换 成

PReLU,如图２(b)所示,并满足以下公式:

Xl ＝P(Wl∗X ＋bl),

Xl＋１＝P(Xl)＝P(Wl＋１∗X１＋bl＋１),

Xl＋２＝P(Xl＋１)＝P(Wl＋２∗Xl＋１＋bl＋２)＋Xl,

ì

î

í

ï
ï

ïï

(４)
其中,∗ 表示卷积操作,W 表示卷积权重,b 是

偏置值,P(X)代表 PReLU 激活函数.PReLU
是增加了参数修正的ReLU,表达式为:

PReLU xi( ) ＝maxxi,０( ) ＋aimin０,xi( ) ,
(５)

式中,xi 为第i层的正区间输入信号,ai 为第i
层的负区间的权系数,如果ai ＝０,那么 PReLU
退化为ReLU;当输入为负时,梯度为０,会产生梯

度消失问题.因此本文给定ai 初始值为０．２５,并
在反向传播过程中采用带动量方式更新,防止梯

度消失,即:

Δai:＝μΔai＋ε ∂ε
∂Δai

, (６)

式中,系数μ 和ε分别是动量和学习率.
运用改进的残差块可以简化网络模块,并减

少了网络参数,大大提升了网络训练速度,而且激

活函数的参数变化是灵活的,不是固定参数,避免

神经元单侧抑制.联结残差网络使用了３个改进

的残差块,其卷积核大小都为３×３,但每个残差

块的通道数因受联结结构的影响而不同,分别为

１６,４８,８０,实现不同通道数特征图的残差学习,提
高训练精度.

图２　(a)残差块结构;(b)改进的残差块结构;(c)联
结结构.

Fig．２　(a)Structureoftheresidualblock;(b)ImＧ

provedresidualblockstructure;(c)ConcateＧ
nationstructure．
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３．３　联结结构

本文提出的联结结构是利用卷积神经网络的

Concat函数跳跃连接构建的,Concat函数可以使

网络模型变宽,并把多个分支联结起来作为后续

层的输入,以提高模型性能,其合并方式主要在

channel或num 维度上.在 Caffe中数据通常为

４个维度,即num×channel×height×width.本

文是在channel维度上建立的联结结构,在操作

过程中需要满足除channel维度外其余维度必须

一致的条件,结合残差网络将其３层联结的结构

称为联结结构,如图２(c)所示.若有３个卷积层

联结,则表示为

输入Xl :N∗k１∗H∗W ,

Conv１:N∗k２∗H∗W ,

Conv２:N∗k３∗H∗W ;

输出:N∗(k１ ＋k２ ＋k３)∗H∗W , (７)

式中,N 表示批处理数,ki 表示通道数,H 表示

特征图的高,W 表示特征图的宽.其将网络通道

拓宽 为 k１ ＋k２ ＋k３,并 把 N∗(k１ ＋k２ ＋

k３)∗H∗W 作为下一层的输入,增加网络特征

图的输出.

本文的联结残差网络在第一个残差块回归学

习雨特征后,与Conv４、Conv５合并构建第一个联

结结构Concat１,其卷积核参数必须满足式(７),

如表１所示.故Concat１的卷积核为４８×３×３,

网络宽度从１６变为４８,较之前提取更多的特征

图.然后,将Concat１作为下一个残差块的输入,

使之卷积核大小设为４８×３×３,残差学习后与

Conv８、Conv９ 合并再次构建 第 ３ 个 联 结 结 构

Concat２,卷积核为８０×３×３,进一步扩宽网络为

８０.随 之 第 ３ 个 残 差 块 的 卷 积 核 大 小 依 据

Concat２的参数也变为８０×３×３,最后通过一个

单尺度卷积实现图像重构.而两个联结结构的使

用不仅扩宽了网络,有效减少了网络参数,增加特

征图的输出,实现多特征提取,更有利于保留图像

细节信息,提高网络性能.

根据联结残差网络结构的设计,可将本文算

法具体分为５步,如表２所示.

表１　两个联结结构的卷积核设置

Tab．１　Convolutionkernelssettingoftwoconcatenationstructures

Networklayer Filtersize Networklayer Filtersize

Sum１ １６×３×３ Sum２ ４８×３×３

Conv４ １６×３×３ Conv８ １６×３×３

Conv５ １６×３×３ Conv９ １６×３×３

Concat１ (１６＋１６＋１６)×３×３ Concat２ (４８＋１６＋１６)×３×３

表２　算法步骤

Tab．２　Algorithmsteps

算法步骤 具体方法

步骤１ 输入合成雨天数据集X 与对应的清晰图像数据集Y

步骤２

将数据集输入改进的残差块进行特征提取与表示,进而估计去雨图像,其运算过程表示为

X０ ＝X,

X１ ＝P(W１∗X＋b１),

X２lＧ１ ＝Concat(k),　　　　　　　l＝１,３,５;k＝１,２

X２l ＝P(W２l∗X２lＧ１ ＋b２l),

X２l＋１ ＝P(W２l＋１∗X２l ＋b２l＋１)＋X２lＧ１
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续　表

算法步骤 具体方法

步骤３

使用基于残差块得到的特征图通过联结结构执行多特征提取,加强特征传递,有效识别和去除雨纹,其
运算过程表示为

X２l ＝P(W２l∗X２lＧ１ ＋b２l),

X２l＋１ ＝P(W２l＋１∗X２l ＋b２l＋１),　　　l＝２,４;k＝１,２;θ＝１

Concat(k)＝C([X２lＧ１,X２l,X２l＋１],θ)

步骤４
去雨图像重构,并输出图像

Y
^

＝Wl∗XlＧ１ ＋bl,　　　l＝１２

步骤５

通过最小化均方误差损失函数对去雨图像进行估计和优化,即:

minLMSE ＝ min １
２N∑

N

i＝１
‖Y

^

i －Yi‖２
２　

其中,N 表示训练样本数,l表示卷积层数,W 表

示卷积权重矩阵,b 是偏 置 矩 阵,P(􀅰)代 表

PReLU 激活函数;C(􀅰)表示Concat函数联结操

作,k表示联结层数,θ 设置Concat函数参数.

４　实验与结果分析

联结残差网络的目标是使LMSE值最小,并利

用随机梯度下降法(SGD)按照负梯度方向来更新

网络训练参数,其中采用固定的学习率,设置为

０．０００１,支持动量参数为０．９,权值衰减值为０,而
整个训练过程在 GPU模式、Caffe框架下经过２５
万次迭代终止,最终训练网络收敛到０．５００５±
０􀆰０６２４.

实验采用合成雨天图像数据集test１２[１３,１５],

Rain１００L和 Rain１００H[１５],选取１０２幅合成雨图

及所对应的无雨图像作为训练网络的数据集,其
中６１幅作为训练集,４１幅作为测试集.真实雨

天图像实验数据集是从 Practical[１４]和real[１５]选

取的.为了验证本文算法对雨天 图像的去雨效

果,将其与传统的去雨算法Zheng等人[６]算法以

及基于深度学习的 DerainNet算法[１３]、DDN 算

法[１４]和 GCANet算法[２１],分别对合成雨天图像

数据集和真实雨天图像数据集进行对比实验,并
从主观和客观方面对去雨结果分析.

４．１　合成雨天图像的去雨结果与分析

为了验证本文去雨算法对合成雨天图像的去

雨效果,选取了４幅合成雨天图像进行实验,并将

本文算法与其他算法进行比较,如图３~６所示.

图３　不同算法对合成雨天图像 OperaHouse的去

雨结果

Fig．３　DeＧrainedresultsofdifferentalgorithmson
syntheticrainyimage“OperaHouse”

图４　不同算法对合成雨天图像SpinalBuilding的去

雨结果

Fig．４　DeＧrainedresultsofdifferentalgorithmson
syntheticrainyimage“SpinalBuilding”
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图５　不同算法对合成雨天图像 Horses的去雨结果

Fig．５　DeＧrainedresultsofdifferentalgorithmson
syntheticrainyimage“Horses”

图６　不同算法对合成雨天图像 Kids的去雨结果

Fig．６　DeＧrainedresultsofdifferentalgorithmson
syntheticrainyimage“Kids”

　　根据图３~６给出４幅合成雨天图像及其部

分放大图在几种算法上的去雨结果,从主观上观

察,Zheng等人[６]算法的去雨图像不仅残留雨纹,
还使物体的纹理过平滑,图像变模糊,出现了虚

影;DerainNet算法[１３]去雨后仍有较多的雨纹,其
在马身、衣服及天空附近尤为明显;DDN 算法[１４]

有明显的去雨效果,但是也存在少量的雨纹;对于

GCANet算法[２１]的去雨结果,从部分放大图像上

可以观察出,去雨图像产生了色彩失真的现象,且
去雨效果不明显.而本文算法在合成雨天图像上

具有更加明显的去雨效果,几乎没有雨纹残留,细
节和纹理信息也保留完整.

表３　合成雨天图像去雨结果的SSIM和PSNR评估

Tab．３　SSIMandPSNRevaluationofthedeＧrainedresultsonsyntheticrainyimages

Images Evaluationindicators Zheng DerainNet DDN GCANet Ours

OperaHouse
PSNR/dB ２８．４２６３ ２９．１０６４ ３２．４３３５ ３０．１８７５ ３５．３０１８

SSIM ０．８９７１ ０．９３３９ ０．９４６６ ０．８８６８ ０．９５９５

SpinalBuilding
PSNR/dB ２７．７４９８ ２７．１９０３ ３０．９９５６ ２８．８３４２ ３４．３３８７

SSIM ０．８９４６ ０．９０８１ ０．９３１９ ０．８５７０ ０．９５８７

Horses
PSNR/dB ２４．８６６８ ２６．２４７４ ２７．８１２６ ２７．０７３６ ３３．８１７６

SSIM ０．９４８１ ０．９６２４ ０．９６５９ ０．９２７１ ０．９８６５

Kids
PSNR/dB ２９．１４７４ ２９．７９６５ ３０．５１４４ ３０．７１４０ ３６．３４７７

SSIM ０．９４４６ ０．９６３０ ０．９６５３ ０．９３５２ ０．９８４３

　　本文也从客观方面定量评估几种算法的去雨

效果,主要使用结构相似度(SSIM)和峰值信噪比

(PSNR)作为评价指标,对４幅图像进行对比,如
表 ３ 所 示. 传 统 的 Zheng 等 人[６] 算 法 和

DerainNet算法的评价指标较低,DDN 算法和

GCANet算法的评价指标相对较高,而本文算法

的结构相似度(SSIM)和峰值信噪比(PSNR)的

平均值在０．９５与３３dB以上,计算结果都高于其

他算法,说明了本文去雨算法的有效性.从而在

定量和定性评价中,说明了本文基于联结残差网

络的去雨算法的去雨结果优于其他算法.

４．２　真实雨天图像的去雨结果与分析

针对真实雨天图像,将本文算法与其他算法在

３幅真实雨天图像上进行对比实验,如图７所示.
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图７　不同算法对真实雨天图像的去雨结果

Fig．７　DeＧrainedresultsofdifferentalgorithmsonrealＧwordrainyimages

　　图７为３幅不同时间段、不同场景的真实雨

天图像的去雨结果.观察 Zheng等人[６]算法的

去雨结果,算法在去雨的同时也使图像细节变得

模糊,且有很明显的雨纹残留;DerainNet算法的

去雨图像仍有雨纹没有去除干净;DDN算法也存

在较少的雨纹,在“Couple”的衣服和车窗上尤为

明显.同时,Zheng等人[６]算法和 DerainNet算

法在夜晚大雨环境下的去雨效果不佳,而 DDN
算法和本文算法对夜晚雨天图像的去雨效果明

显,但是都有雨雾存在.相对而言,GCANet算法

去除雨雾的效果较好,但是对于雨纹的去除效果

不明显,而本文算法去除雨纹的效果明显,去雨图

像也具有较好的视觉效果.
由于真实雨天图像没有无雨图像作对比,所以

不能使用SSIM 和PSNR定量评估.本文采用图

像清晰度(Q)和平均梯度(AverageGradient,AG),
以及无参考图像评价指标Ｇ自然图像质量评估

(NIQE)[２６]和盲图像质量评估方法(NBIQA)[２７]对

真实雨天图像去雨结果进行对比.平均梯度反映

了图像的清晰程度及图像中微小细节反差和纹理

变换特征,值越大说明图像越清晰.而无参考图像

评价指标NIQE和NBIQA的值通常在０和１００之

间,值越小表示图像质量越好.表４是图７在这几

种评价指标下的对比结果.

表４　真实雨天图像去雨结果的定量评估

Tab．４　QuantitativeevaluationofthedeＧrainedresultsonrealＧworldrainyimages

Images Evaluationindicators Zheng DerainNet DDN GCANet Ours

ARainyNight

Q ０．０１３０ ０．０１７９ ０．０１３２ ０．０２８５ ０．０１８４

AG ０．０１４７ ０．０２５８ ０．０２１８ ０．０２６１ ０．０２６３

NIQE ２１．１７４５ １９．８９６０ ２０．６８１７ １９．７９５４ １９．６３６０

NBIQA １４．３７４６ １７．０３８９ １３．２９８２ ２１．１０１１ １１．５４３８

Road

Q ０．０１１９ ０．０２２７ ０．０２１７ ０．０２１８ ０．０２９３

AG ０．０１７９ ０．０３３９ ０．０３２９ ０．０３１７ ０．０３８５

NIQE ２０．７７８５ ２０．２３２３ １９．７８７３ １９．９２６２ １９．０３６９

NBIQA １６．００７ ２１．８８５４ １８．６６５６ ２０．１８５３ １６．５１３８
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续　表

Images Evaluationindicators Zheng DerainNet DDN GCANet Ours

Couple

Q ０．００７７ ０．００９２ ０．０１０３ ０．００９７ ０．０１１１

AG ０．０１６１ ０．０２９５ ０．０２９５ ０．０３０１ ０．０３０９

NIQE ２０．４６９０ １９．８８３５ １９．２８２９ １９．７２２１ １９．２４０５

NBIQA １８．０２２１ １３．６１３９ ８．４２６７ ７．４１２３ ６．７１３６

　　从表４可以明显看出,基于深度学习的去雨

算法 较 传 统 算 法 的 去 雨 效 果 更 优.对 于 “A

RainyNight”的去雨结果,GCANet算法的去雨

图像清晰度(Q)较高(Q＝０．０２８５),说明其有去

雨雾的作用.计算去雨图像的平均梯度(AG)、

NIQE和 NBIQA 三个评价指标,本文算法的评

估值都优于对比算法的值.分析“Road”和“CouＧ

ple”的去雨图像评估值,本文算法的图像清晰度

和平均梯度都相对较高,表明了图像更清晰.同

时,NIQE和 NBIQA 两个指标值较低,更说明了

本文去雨算法对真实雨天图像有较好的去雨效

果,图像质量优于其他算法,能更好地应用于真实

世界.

５　结　　论

本文提出了一种基于联结残差网络的单幅图

像去雨算法,该方法不分解雨天图像的雨纹层和背

景层,直接对残差块进行改进,构建联结结构,建立

了一个浅层网络,减少了网络参数,实现了不同通

道的残差学习,多特征提取雨纹信息,并通过单尺

度卷积来实现图像重建,进一步提升了去雨图像的

质量.实验结果表明,本文算法不仅对合成雨天图

像具有良好的去雨效果,结构相似度的平均值高于

０．９５,峰值信噪比的平均值大于３３dB,也能更好地

应用于真实雨天图像,其盲图像质量评价值相对较

低,且图像的边缘细节和纹理信息保留完整.
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