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多尺度卷积神经网络的单幅图像去雨方法
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摘　 要： 雨天气会影响户外拍摄图像质量，模糊和覆盖图像信息． 为提高受雨天气影响的户外拍摄图像的清晰度，恢复图像特

征信息，提高很多计算机视觉算法在雨天气条件下的准确性，提出一种基于多尺度卷积神经网络的单幅图像去雨方法． 首先

建立多尺度卷积神经网络网络结构，通过多尺度卷积提取图像信息，用于去除雨线和重建图像，然后结合雨线在图像中的低

饱和度、高亮度的特征，对网络进行训练，获取网络最优参数值，最终得到可以有效去除雨线的卷积神经网络． 实验结果表明：
提出的方法相较于现有算法有更好的雨线去除效果，并且可以更好地保持图像的原有信息，避免图像模糊现象． 同时，利用多

尺度卷积提取图像特征信息可以使特征信息更加丰富，有利于提升卷积神经网络的去雨能力．
关键词： 图像特征信息；计算机视觉算法；图像去雨；多尺度卷积神经网络；低饱和度、高亮度
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　 　 雨是一种常见的天气现象，雨滴可能会造成户

外计算机视觉系统的工作不正常． 雨滴会模糊获取

的户外图像，使图像丢失原有的细节信息和特征信

息，并且使图像视觉效果下降． 因此，图像去雨算法

的研究具有重要价值和广泛应用． 如在图像增强、
目标识别和目标跟踪等领域，图像去雨算法对于算

法整体准确性的提升具有很大的帮助． 近年来，图
像去雨算法得到了广泛研究，去雨效果不断提升．

去雨算法可以分为两类，基于视频的图像去雨

算法和单幅图像去雨算法． 其中基于视频的图像去

雨算法由于具有时间冗余信息，因而对于雨滴的检

测和去除相对较为简便． 与之相比，单幅图像去雨

算法在研究上具有更大的挑战性． 基于字典学习稀

疏编码的方法是一种常见的图像去雨方法［１］，其首

先利用双边滤波器将图像分为低频和高频两个部

分，然后通过字典学习对高频部分中的雨线成分和

非雨成分进行区分，最后将保留的非雨成分和低频

部分综合，得到去雨后的图像． 文献［２］在文献［１］
的基础上增加了景深特征，并用引导滤波器替代双

边滤波器，提高了判别雨线成分和非雨成分的准确

性． 文献［３］利用相似性传播聚类的方法对雨线成

分进行判别，提升了图像去雨算法的效果． 文献［４］
利用判别字典学习稀疏编码的方法，得到了去雨后

的图像，提高了背景层和有雨层分离的准确性． 基



于字典学习稀疏编码的单幅图像去雨方法对于雨线

有一定的去除效果，但也存在一些问题． 当图像中

含有与雨线相似的图像纹理时，上述方法会模糊图

像细节，使复原图像丢失一些原有图像的重要特征．
另外，字典学习稀疏编码方法存在计算复杂度高、耗
时长的缺点． ２０１６ 年，文献［５］提出一种基于高斯混

合模型的去雨方法，对于多种情况下的雨线取得了

不错的去除效果，但是仍然存在去雨图像中有雨线

残留和难以准确估计高斯混合模型的问题．
卷积神经网络的研究开始于几十年前． １９８４

年，日本学者 Ｆｕｋｕｓｈｉｍａ 基于感受野概念提出的神

经认知机可以看作是第一个实现的卷积神经网络．
在随后的研究中，卷积神经网络被用于识别手写字

符［６］ ． 文献［７］论证了深度神经网络在特征提取方

面的性能，该文的发表使得深度神经网络被广泛应

用于各个研究领域，如在图像分类、人脸识别和图像

复原等方面取得了很大成功［８－１２］ ．
为了提升去雨后复原图像的视觉效果，解决复

原图像细节模糊的问题，本文提出一种基于多尺度

卷积神经网络的单幅图像去雨算法． 多尺度卷积神

经网络即为利用膨胀卷积提取多尺度感受野的图像

特征信息的卷积神经网络． 利用卷积神经网络提取

图像的特征信息，并且通过这些特征估计出原始图

像和复原图像的映射关系，进而得到复原图像，提升

了去雨算法的效果． 同时，将雨线在图像中低饱和

度和高亮度的特征作为辅助信息，对网络进行训练，
进一步提升了算法的性能．

１　 网络结构

为了发挥卷积神经网络在去雨算法中提取图像

特征信息的能力，本文设计了三通道网络结构对图

像进行多尺度的特征提取，使得提取的特征更为丰

富． 另外，利用雨线饱和度特征对网络进行训练，增
强了网络的去雨能力．

单幅图像去雨算法的目标是根据原始的有雨图

像，结合图像中雨线的特征，估计得到重建的去雨图

像，并且使得去雨图像尽量接近无雨状态的原始图

像． 本文设计卷积神经网络实现这一目标，具体数学

关系为

Ｄ（Ｐ） ＝ ‖ｈＰ（Ｉ） － Ｊ‖２
２ ． （１）

式中： ｈＰ（·） 为卷积神经网络， Ｐ 为网络参数， Ｉ 为

原始的有雨图像， Ｊ为无雨图像． 通过训练卷积神经

网络，使得 Ｄ（Ｐ） 的值达到最小，得到最优参数值

Ｐ∗ ，进而得到去雨图像 Ｊ
＾
＝ ｈＰ∗（Ｉ） ． 由于雨线仅对

图像亮度分量具有较大影响，所以本文网络仅对有

雨图像亮度分量进行处理．
提取不同尺度感受野的图像特征可以使得到的

图像信息更为丰富，有利于提高后续对非线性映射

关系估计的准确性． 所以，本文在原来卷积神经网

络的基础上加入了膨胀卷积，构成了提取多尺度图

像特征的卷积神经网络．
膨胀卷积可以使感受野的大小呈指数方式增

长，同时不会减少和遗漏感受野的覆盖区域． 膨胀

卷积为

Ｘ ｊ ＋１ ＝ Ｘ ｊ∗２ｊｋ ｊ，　 ｊ ＝ ０，１，…，ｎ － ２． （２）
式中： Ｘ０， Ｘ１，…， Ｘｎ－１ 为一系列的图像， ｋ０， ｋ１，…，
ｋｎ－１ 为一系列的 ３×３ 滤波器， ∗２ｊ 为以指数增长的

膨胀卷积．
对于 Ｘ ｊ ＋１ 中的元素 ｐ ，它的感受野定义为形成

Ｘ ｊ ＋１（ｐ） 这个值所需要的 Ｘ０ 中的所有元素． 感受野

的大小即为 Ｘ０ 中这些元素的大小． 所以在 Ｘ ｊ ＋１ 中，
每个元素的感受野大小为 （２ ｊ ＋２ － １） × （２ ｊ ＋２ － １） ．
感受野大小的示例图如图 １ 所示．

(a)3?3感受野 (b)7?7感受野 (c)15?15感受野

图 １　 感受野范围大小

Ｆｉｇ．１　 Ｔｈｅ ｓｉｚｅ ｏｆ ｒｅｃｅｐｔｉｖｅ ｆｉｅｌｄ
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　 　 图 １ 中，红色圆点表示通过 ３×３ 滤波器卷积得

到的结果，即为 Ｘ ｊ ＋１（ｐ） 的值． 图 １（ａ）中的 Ｘ１ 为由

Ｘ０ 经过膨胀因子为 １ 的膨胀卷积得到，感受野大小

为 ３×３．１ 图 １（ｂ）中的 Ｘ２ 是由 Ｘ１ 经过膨胀因子为 ２
的膨胀卷积得到，感受野大小为 ７×７． 图 １（ｃ）中的

Ｘ３ 是由 Ｘ２ 经过膨胀因子为 ４ 的膨胀卷积得到，感受

野大小为 １５×１５．
多尺度卷积神经网络的结构图如图 ２ 所示． 多

尺度卷积神经网络的结构可以看作是以下几个操作

的组合，包括：１）有雨图像特征提取． 这一过程网络

会分 ３ 个通道对原始有雨图像 Ｉ 进行分块抽取，并
根据每一块图像的特征，利用多维向量对每块图像

进行表示． 其中，多维向量的一个维度即为卷积神

经网络提取的一个特征图像，特征图像的数量即为

多维向量的维数． 最后，将 ３ 个通道提取的特征图

像组成一个特征图像集合． ２）非线性映射关系的估

计． 这一过程会结合雨线的饱和度特征图像，将表

示有雨图像的多维向量转化为表示无雨图像的多维

向量，即对有雨图像的特征图像到去雨图像的特征

图像之间的映射关系进行估计． 得到的去雨图像的

特征图像将用于去雨图像 Ｊ
＾
的重建． ３）去雨图像重

建． 这一过程将得到的去雨图像特征综合，对去雨图

像 Ｊ
＾
进行重建，使得去雨图像 Ｊ

＾
尽量接近无雨图像 Ｊ．

有雨图像特征提取 非线性映射关系估计 去雨图像重建
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n2张有雨图像特征图

Conv3
Conv2

f2?f2 f3?f3

Conv12
Conv11有雨图像Y分量图

f21?f21

Conv22

Conv32

Conv21

Conv31

f22?f22

f31?f31

f32?f32

f12?f12f11?f11
将3个通道提取的特征图像和
定义的饱和度特征图像组合
为包含n1张特征图像的集合

饱和度特征图

图 ２　 多尺度卷积神经网络网络结构

Ｆｉｇ．２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

２　 卷积神经网络去雨方法

为了将卷积神经网络应用到单幅图像去雨算法

中，本文根据图像去雨算法的过程设计了对应的网络

结构，并且加入膨胀卷积和雨线饱和度图像来增强卷

积神经网络的能力，下面对网络结构进行详细介绍．
２．１　 有雨图像特征提取

在很多图像复原的研究中，将图像在变换域中

进行处理是一种常见的方法． 这种方法相当于利用

一系列不同卷积核的滤波器对图像进行卷积，得到

的结果即为基于不同方法的原始图像特征表示． 本

文利用卷积神经网络对图像进行特征提取，得到的

特征图像相较于人为选择的特征图像，更加适合于

图像去雨算法． 因此，算法具有更高的效率和更好

的去雨效果．
利用膨胀卷积，分 ３ 个通道对有雨图像特征进

行提取． ３ 个通道分别由两个卷积层构成，每个卷积

层的卷积核大小为 ３×３，卷积层的后面均接有修正

线性单元（ｒｅｃｔｉｆｉｅｄ ｌｉｎｅａｒ ｕｎｉｔ， ＲｅＬＵ）激励层． 通过

调整每个卷积层的膨胀因子，可以得到感受野大小

不同的特征图像． 其中，第 １ 个通道两个卷积层的

膨胀因子均设为 １，得到的特征图像的感受野大小

为 ５×５；第 ２ 个通道两个卷积层的膨胀因子分别设

为 １、２，得到的特征图像的感受野大小为 ７×７；第 ３
个通道两个卷积层的膨胀因子均设为 ２，得到的特

征图像的感受野大小为 ９×９． 然后将得到的多尺度

特征图像通过连接层构成一个集合，用于后面对非

线性映射关系的估计． ３ 个通道的计算关系为

Ｆ ｉ１ Ｉ( ) ＝ ｍａｘ ０，Ｗｉ１∗Ｉ ＋ Ｂ ｉ１( ) ，
Ｆ ｉ２（Ｉ） ＝ ｍａｘ ０，Ｗｉ２∗Ｆ ｉ１ Ｉ( ) ＋ Ｂ ｉ２( ) ，
Ｆ１ Ｉ( ) ＝ Ｆ ｉ２ Ｉ( ) ｜ ｉ ＝ １，２，３{ } ．

ì

î

í

ï
ï

ïï

（３）
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式中 Ｗｉ１，Ｗｉ２ 为 ３ 个通道 ６ 个卷积层的权重， Ｂｉ１，Ｂｉ２

为偏置值． ３ 个通道得到的特征图像构成的集合总共

包含 ｎ１ 张有雨特征图像． 由于结合了 ３ 个不同尺度的

特征图像，所以相较于只利用单一尺度的特征图像的

方法，对于非线性映射关系估计的准确性得到了提高．
２．２　 非线性映射关系估计

通过第一步对有雨图像特征的提取，得到了 ｎ１

张特征图像． 为了进一步丰富和增强浅层网络提取的

特征信息，提高非线性映射关系估计的准确性，将饱

和度特征图像［１３］加入到原有的 ｎ１ 张特征图像的集合

中，加入方法如图 ２ 所示，饱和度特征图像计算方法为

Ｓｒ ｘ；Ｉ( ) ＝ ｍａｘ
ｙ∈Ωｒ ｘ( )

１ －
ｍｉｎｃ∈ ｒ，ｇ，ｂ{ } Ｉｃ（ｙ）
ｍａｘｃ∈ ｒ，ｇ，ｂ{ } Ｉｃ ｙ( )

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （４）

式中： ｃ为图像的颜色通道， Ｉ为原始图像， ｘ 为图像

的像素点位置， Ωｒ（ｘ） 为以 ｘ 为中心的 ｒ × ｒ 大小的

图像区域．
加入饱和度特征图像后，特征图像的数量定义

为 ｎ１
′ ． 饱和度特征图像如图 ３ 所示．

(a)原始图像 (b)饱和度特征图像

图 ３　 饱和度特征图像

Ｆｉｇ．３　 Ｓａｔｕｒａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍａｇｅ

　 　 将 ｎ′
１ 张有雨特征图像根据映射关系转化为 ｎ２

张去雨特征图像，可以看作是用 ｎ２ 个不同的滤波器

对 ｎ ′
１ 张特征图像进行卷积得到的结果． 这里选择

１×１ 尺寸大小的卷积核，利用一个卷积层来估计并

实现由有雨特征图像到去雨特征图像的映射关系．
虽然可以利用多个卷积层来估计和实现映射关系，
但是多个卷积层会增加网络参数，提高模型和算法

的复杂度． 经过综合考虑，本文选择使用一个卷积

层完成这一步的操作． 该卷积层的计算关系为

Ｆ２ Ｉ( ) ＝ ｍａｘ ０，Ｗ２∗Ｆ１ Ｉ( ) ＋ Ｂ２( ) ． （５）
式中 Ｗ２ 为卷积层的权重，包含 ｎ２ 个 １ × １ × ｎ′

１ 尺寸

大小的滤波器， Ｂ２ 包含 ｎ２ 个偏置值． 得到的 ｎ２ 张去

雨特征图像将用于后续去雨图像的重建．
２．３　 去雨图像重建

在很多图像复原的研究中，将预测得到的有重

叠的图像块取均值重建图像是一种常见的方法． 这

种操作可以看作是用一种预先定义好的滤波器对图

像进行处理，因此选择利用一个卷积层来实现去雨

图像的重建，计算关系为

Ｆ Ｉ( ) ＝ Ｗ３∗Ｆ２ Ｉ( ) ＋ Ｂ３ ． （６）

式中Ｗ３ 为该卷积层的权重，由于去雨图像的重建仅

针对图像的亮度分量，所以 Ｗ３ 包含 １ 个 ｆ３ × ｆ３ × ｎ２

尺寸大小的滤波器， Ｂ３ 为滤波器的偏置值．
在得到重建的去雨图像 Ｙ分量后，将其与 Ｃｂ 和

Ｃｒ 分量进行重组，并进行 ＹＣｂＣｒ颜色空间到 ＲＧＢ颜

色空间的转换，即可得到去雨后的图像．
２．４　 网络训练方法

为了得到从有雨图像到去雨图像的映射关系，
需要对多尺度卷积神经网络进行训练，得到网络中

参数 Ｐ ＝ ｛Ｗｉ１，Ｗｉ２，Ｗ２，Ｗ３，Ｂ ｉ１，Ｂ ｉ２，Ｂ２，Ｂ３｝ 的最优值

Ｐ∗ ． 由于现实中很难找到大量的有雨和无雨图像

对，所以利用 Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ 软件制作模拟的有雨图像作

为训练集［１４］ ． 即从 ＵＣＩＤ 数据集［ １５ ］ 和 ＢＳＤ 数据

集［ １６ ］中选择 ２００ 张无雨原始图像，在每幅图像上增

加不同方向和不同大小的雨线，制作成 １８ 幅不同的

图像，构成总共包含 ３ ６００ 张有雨图像的数据集． 将

其中的 ３ ４００ 张有雨图像和其对应的无雨原始图像

作为网络的训练集，剩余的 ２００ 张用于模拟有雨图

像实验测试．
针对网络的训练目标，将去雨图像 Ｊ^ｉ 与无雨状

态的原始图像 Ｊｉ 之间的均方误差作为损失函数，利
用随机梯度下降的方法最小化均方误差，得到参数

的最优值． 均方误差的计算式为

Ｌ Ｐ( ) ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
‖ｈＰ Ｉｉ( ) － Ｊｉ‖２ ． （７）

式中： Ｉｉ 为一系列的有雨图像， Ｊｉ 为对应的无雨图

像， ｎ 为训练样本的数量．
通过标准的后向传播方式对网络进行训练，使得

目标损失函数最小化． 网络权重参数的更新过程为

Δ ｉ ＋１ ＝ ０．９·Δ ｉ ＋ η· ∂Ｌ
∂Ｗｌ

ｉ

， Ｗｌ
ｉ ＋１ ＝ Ｗｌ

ｉ ＋ Δ ｉ ＋１ ．（８）

式中： ｌ 、 ｉ分别为卷积层标识和迭代次数， η 为学习

率， ∂ 为导数． 对于每个卷积层的权重参数，利用均

值为 ０，标准差为 ０．００１ 的高斯分布进行随机初始

化． 本文所有网络的训练过程都是在卷积神经网络

框 架 （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｆａｓｔ ｆｅａｔｕｒｅ
ｅｍｂｅｄｄｉｎｇ， ＣＡＦＦＥ［１７］）环境下进行的．

３　 实验分析

为了验证所提算法的有效性，将算法应用到模

拟有雨图像和真实有雨图像进行实验，并且选择 ３
种比较具有代表性的去雨算法进行数据对比，这 ３
种算法分别来自文献［３－５］． 根据几种算法的方法

原理，分别简写为 ＩＤ （ ｉｍａｇｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ）， ＤＳＣ
（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｉｖｅ ｓｐａｒｓｅ ｃｏｄｉｎｇ），ＬＰ （ ｌａｙｅｒ ｐｒｉｏｒｓ） ． 与

图 １ 对应，多尺度卷积神经网络参数设置见表 １．
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表 １　 多尺度卷积神经网络参数设置

Ｔａｂ．１　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｔｔｉｎｇ ｏｆ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

卷积层 卷积核大小 特征维度 填充 膨胀因子

Ｃｏｎｖ１１ ３×３ １２８ １ １
Ｃｏｎｖ１２ ３×３ １２８ １ １
Ｃｏｎｖ２１ ３×３ １２８ １ １
Ｃｏｎｖ２２ ３×３ １２８ ２ ２
Ｃｏｎｖ３１ ３×３ １２８ ２ ２
Ｃｏｎｖ３２ ３×３ １２８ ２ ２
Ｃｏｎｖ２ １×１ ５１２ ０ １
Ｃｏｎｖ３ ５×５ １ ２ １

３．１　 模拟有雨图像实验

将 ２００ 张模拟有雨图像作为实验测试集，利用

文献［３－５］所提算法和本文算法进行对比实验，部
分实验结果如图 ４ 所示． 观察图 ４ 可以发现，ＩＤ 和

ＤＳＣ 两种基于字典学习稀疏编码的方法存在模糊图

像原有细节和雨线去除不彻底的问题，ＬＰ 方法虽然

在这两个方面有一定程度的改进，但是与本文提出

的算法相比，仍存在一定的差距．

(a)原始有雨图像

(b)原始无雨图像

(e)LP算法去雨结果

(d)DSC算法去雨结果

(c)ID算法去雨结果

(f)本文方法去雨结果

图 ４　 模拟有雨图像实验结果

Ｆｉｇ．４　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｒａｉｎ ｉｍａｇｅｓ

　 　 由图 ４ 可以看出，相比文献［３－５］所提算法，本
文去雨算法可以有效去除图像中的雨线，同时保留

原始图像的细节，避免特征信息丢失． 这是因为文

献［３－５］所提算法只应用了原始图像较低水平的特

征信息，当图像中存在与雨线方向相近的纹理时，这
些算法会错误地对非雨物体进行处理，造成图像细

节模糊． 而基于卷积神经网络的去雨算法利用了较

高层次的原始图像特征信息，准确地对雨线和非雨

物体进行了区分，在保持原始图像细节的同时有效

去除了雨线．
为了进一步证明所提算法的有效性，计算了

２００ 张模拟有雨图像处理结果与原始无雨图像的峰

值信噪比（ｐｅａｋ ｓｉｇｎａｌ ｔｏ ｎｏｉｓｅ ｒａｔｉｏ， ＰＳＮＲ）和结构

相似性（ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ， ＳＳＩＭ）． 峰值信噪

比是最普遍、最广泛使用的图像质量客观评价方法，
结构相似性可以较好反映人眼的主观感受，综合两

者使得模拟有雨图像实验评价更加完善．
表 ２、３ 中分别显示了图 ４ 中图像的计算结果和

２００ 张模拟有雨图像的计算均值． 从两个表的结果

可以看出，本文算法对比其他 ３ 种算法，在峰值信噪

比和结构相似性两个方面都取得了最高值，再次证

明了算法的有效性．
表 ２　 不同方法所得结果的峰值信噪比

Ｔａｂ．２　 ＰＳＮＲ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

图像
峰值信噪比

ＩＤ ＤＳＣ ＬＰ 本文方法

Ｂｒｉｄｇｅ ２７．７１ ３５．０６ ３６．８９ ３９．８２

Ａｉｒｐｌａｎｅ ２９．７４ ３６．７１ ３４．８７ ３９．２４

Ｂｏｙ ２９．４８ ３６．７２ ３５．２２ ４０．１３

２００ 张模拟图像 ３０．９６ ３２．６５ ３６．０５ ３７．１４

表 ３　 不同方法所得结果的结构相似性

Ｔａｂ．３　 ＳＳＩＭ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

图像
结构相似性

ＩＤ ＤＳＣ ＬＰ 本文方法

Ｂｒｉｄｇｅ ０．８８ ０．９７ ０．９７ ０．９８

Ａｉｒｐｌａｎｅ ０．８０ ０．９７ ０．９０ ０．９８

Ｂｏｙ ０．９０ ０．９７ ０．９４ ０．９８

２００ 张模拟图像 ０．８７ ０．９４ ０．９４ ０．９６

３．２　 真实有雨图像实验

本文训练卷积神经网络所用的训练集和测试集

是由模拟有雨图像构成的，为了证明本文算法对于

现实中的真实有雨图像同样具有很好的去雨作用，
将算法和文献［３－５］所提算法应用到真实有雨图

像，实验结果如图 ５ 所示． 观察图 ５ 可以发现，本文

算法相比于其他算法具有较好的视觉效果，在去除
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雨线和保留原始图像信息方面具有较大优势．

(e)本文方法去雨结果

(d)LP算法去雨结果

(c)DSC算法去雨结果

(b)ID算法去雨结果

(a)原始有雨图像

图 ５　 真实有雨图像实验结果

Ｆｉｇ．５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒｅａｌ ｒａｉｎ ｉｍａｇｅｓ

　 　 本文选择利用盲图像质量指数 （ ｂｌｉｎｄ ｉｍａｇｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ｉｎｄｉｃｅｓ， ＢＩＱＩ） ［１８］ 来对各种算法进行客观评

价． 盲图像质量指数是在原始图像未知情况下对结

果图像进行评价的一种方法，盲图像质量指数值越

低说明图像质量越好． 表 ４ 中列出了几种算法对于

真实有雨图像处理结果的盲图像质量指数［１９－２５］ ． 对

比发现，本文算法具有更好的去雨性能． 综上所述，
本文算法在主观的图像视觉效果和客观的盲图像质

量指数两个方面都有较大优势． 这说明去雨算法虽

然利用模拟有雨图像对网络进行训练，但是对真实

有雨图像同样具有较好的去雨效果．
表 ４　 不同种方法所得结果的盲图像质量指数

Ｔａｂ．４　 ＢＩＱＩ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔ

图像
盲图像质量指数

有雨图像 ＩＤ ＤＳＣ ＬＰ 本文方法

Ｐｅｄｅｓｔｒｉａｎ ３６．５８ ４２．４４ ３４．６７ ２９．３１ ２７．７９

Ｔｒａｆｆｉｃ ４８．６８ ４４．７６ ４７．５６ ３６．７３ ３６．５５

Ｌｅａｆ ２９．８１ ３７．２６ ２７．９１ ３０．１７ ２３．９１

３．３　 性能分析

本文利用多尺度特征信息对非线性映射关系进

行估计，提高了估计结果的准确性和整体算法的有

效性． 为了证明多尺度信息的作用，本文将网络中

的特征提取部分替换为一个只提取单尺度信息的卷

积 层， 即 将 Ｃｏｎｖ１１， Ｃｏｎｖ１２， Ｃｏｎｖ２１， Ｃｏｎｖ２２，
Ｃｏｎｖ３１，Ｃｏｎｖ３２ 用一个卷积层替换，替换的卷积层

卷积核大小为 ９×９，输出特征维数为 １２８． 对更改后

的网络进行训练，用得到的单尺度网络与原来的网

络分别对 ２００ 张模拟有雨图像进行处理，单尺度网

络得到结果的峰值信噪比和结构相似性分别为

３４．０６和 ０． ９５，多尺度网络的结果对应为 ３７． １４ 和

０．９６． 这说明利用多尺度网络得到的结果要优于单

尺度网络得到的结果． 这是因为多尺度网络提取的

原始图像的特征信息更加丰富，有利于后面对无雨

图像特征的估计，使得估计更加准确，去雨效果得到

提升．
由于本文所用网络层数较少，属于浅层网络，因

此为了进一步加强网络提取的特征信息的有效性，
加入雨滴饱和度特征辅助信息对网络进行训练，提
高了算法的去雨效果． 为了证明这一操作的有效

性，将是否存在这一步骤的两种网络进行对比，不加

入雨线特征信息网络所得结果的峰值信噪比和结构

相似性分别为 ３５．５３ 和 ０．９３，低于加入雨线特征信

息网络的 ３７．１４ 和 ０．９６． 这表明利用雨滴饱和度特

征辅助信息训练的网络所得结果要优于缺少这一步

骤的网络． 说明本文加入的雨滴饱和度特征辅助信

息可以进一步丰富特征信息，加强提取特征信息的

有效性，对于去雨算法效果的提升是必要的．

４　 结　 论

１）提出了基于多尺度卷积神经网络的单幅图

像去雨方法，该方法一方面加入了雨线在图像中低

饱和度和高亮度的特征，丰富和增强了浅层网络提

取的特征信息，使得非线性映射关系估计更为准确，
提高了复原图像质量；另一方面利用多尺度卷积神

经网络实现图像去雨，使得提取的特征信息更加贴

合去雨应用的目标，提升了去雨算法的有效性．
２）通过实验证明了所提算法在保留图像细节

信息和去除雨线有效性方面具有更好的效果． 另

外，实验数据表明雨滴特征辅助信息的加入和多尺

度结构的应用确实提升了网络的去雨能力，对去雨

算法效果的提升具有帮助作用．
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