
 

 

用于单张图像去雨滴的轻量级网络①
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摘　要: 图像去雨是图像低等级任务中的热点问题, 去雨滴又是图像去雨中很重要的一种情况, 附着在玻璃或相机

镜头上的雨滴会显著降低场景的可见性. 因此, 去除雨滴将有助于许多计算机视觉应用, 特别是户外监控系统和智

能驾驶系统. 本文提出了一种用于单张图像去雨滴的轻量级网络算法 (PRSEDNet), 该网络算法采用递归计算，运

用卷积长短期记忆网络 (Convolutional LSTM network) 和特征提取模块来提取特征, 通过与原图像结合来去除雨

滴, 最终获得高质量的无雨滴清晰图. 实验结果表明, 我们的 PRSEDNet与现有的基于深度学习的去雨滴算法相比,
在能达到高效的去雨滴性能的同时, 有更少的参数量且计算效率高.
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Lightweight Network for Single Image Raindrop Removal
CAI Lin-Wen, WANG Guan
(School of Mathematics, Tianjin University, Tianjin 300350, China)

Abstract: Image de-raining is a hot issue in the low-level tasks of images, in which raindrop removal is critical.
Raindrops adhering to glass or camera lenses will significantly reduce the visibility of the scenes. Therefore, removing
raindrops will benefit various computer vision tasks, especially outdoor surveillance systems and intelligent driving
systems. In this study, we propose a lightweight network (PRSEDNet) to remove raindrops from a single image. With
recursive computation, this network uses a convolutional long short-term memory network and a feature extraction
module to extract features. In combination with the original image, the final high-quality clear image without raindrops is
obtained. The experimental results show that PRSEDNet, compared with the existing deep learning-based raindrop
removal algorithms, possesses few parameters and high computational efficiency and can achieve efficient raindrop
removal.
Key words: raindrop removal; deep learning; neural network; recursive computation

 
 

下雨是一种常见的天气状况, 雨不仅会影响人类的

视觉感知, 而且会影响室外的计算机视觉系统. 在雨天,
雨线 (rain streak)和附着在相机镜头上的雨滴 (raindrop)
都会显著降低拍摄图像的质量. 因此, 雨线或雨滴去除

问题引起了广泛的研究. 近些年来, 研究者们在去除雨

线上已经取得了很好的成果. 然而, 这些方法不能直接

用于去除雨滴, 因为雨滴的形状和物理成像过程与雨

线完全不同. 图像上的雨线一般是呈条纹状均匀分布

在整张图像上, 且雨线的方向是一致的. 与雨线相比,
雨滴呈现出更加不规则的几何形状, 在图像上的分布

没有规律, 使得雨滴去除问题更具有挑战性.
一些研究者们基于雨滴的物理成像过程或几何形
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态来模拟雨滴的分布. Kurihata 等[1] 试图通过主成分分

析 (PCA) 来检测雨滴, 但当场景中的物体与雨滴相似

时, PCA无法有效地提取雨滴的特征, 而且容易获得错

误的检测结果. Yamashita等[2] 先是通过测量玻璃和立

体相机之间的距离来检测雨滴, 用其它图像区域替换

该雨滴位置来达到去除雨滴的目的, 但这种方法是在

假设其它图像的相同位置没有雨滴覆盖的前提下进行

的, 实际中这一假设有较大的局限性. 之后, Yamashita
等[3] 又通过移动相机拍摄出的图像序列来替代立体相

机拍摄出的图像.
近些年来, 随着深度学习的流行和广泛应用, 有一

些研究者们开始尝试利用神经网络来解决雨滴去除问

题. Eigen等[4] 建立了一个三层网络来提取合成图像中

雨滴的特征. 虽然这种方法在雨滴小而稀疏的情况下

效果较好, 但它不能去除大而密集的雨滴. Qian 等[5]

提出了一种可以同时检测和去除雨滴的方法 Attentive-
GAN, 该方法先利用一个小型递归网络检测雨滴在图

像上的位置并生成相应的注意力图 (attention maps), 然
后这些注意力图进一步用于后续网络处理, 以提高去

雨滴的性能. 虽然该方法可以很好地去除单张图像中

的雨滴, 然而其网络结构包含的参数相对较多, 这限制

了它在计算资源有限的实际应用中的潜在价值. 因此,
设计有效且高效的雨滴去除算法对于广泛的实际应用

是很有必要的. 由于 PReNet[6] 在去除雨线方面是一种

很好的轻量级网络基本模型 (Baseline), 但直接将其应

用于雨滴去除任务, 得到的去雨滴结果并不好.
本文基于 PReNet 提出了一种用于单张图像雨滴

去除的网络 PRSEDNet, 与现有的基于深度学习的去雨

滴方法相比, 可以获得相近或更优的去雨滴效果. 特别

地, PRSEDNet 显著降低了网络的参数量. 实验结果验

证了我们的 PRSEDNet可以在达到高效的去雨滴性能

的同时, 有更少的参数量, 能获得和 Attentive GAN相近

的去雨效果, 并且比轻量级网络 PReNet表现得更好. 

1   本文方法

为了更好地细化分析本文方法, 在本节中，我们

首先介绍了雨滴去除问题的基本理论模型, 其次对我

们使用的网络结构进行了描述，最后给出了我们使用

的损失函数. 

1.1   基本理论模型

Attentive GAN中将雨滴图像建模为:

I = (1−M)⊙B+R (1)

M= 1
M= 0

x ≥ 30,M = 1 x < 30,

M = 0

其中, I 是带雨滴的图像, B 和 R 分别为背景图层和雨滴

图层, M 是一个二值变量, 当 时, 代表此像素属于

雨滴区域, 当 时, 代表该像素属于背景区域. 但其

对M的真值采用了如下的设置: 当 ; 当
, 其中 x 为图像像素 (取值范围为 0–255). 该方法

简单地将阈值设置为 30, 这种方式在实际应用中有一

定的局限性. 为了让模型有更好的泛化能力, 我们不使

用雨滴位置的信息, 即上述的 M, 而是将雨滴去除问题

看作是两个图层的分离问题, 建模如下:
I = B+R (2)

I,B,R其中,  的定义同上. 

1.2   网络结构

fin
flstm fblock

fout

本文提出的去雨滴网络 PRSEDNet 如图 1 所示,
由两个卷积层, 卷积长短期记忆网络和特征提取模块

组成. 即 1个卷积层 用于接收输入图像, 经过卷积长

短期记忆网络 和特征提取模块 来提取特征,
1 个卷积层 用于输出去除雨滴后的清晰图像. 因此,
第 t 阶段 PRSEDNet可以用如下公式表述:

xt = y+ fout
(

fblock
(

flstm
(

fin
(
xt−1
))))

(3)
 

y

xt−1
fin flstm fblock fout

t=t+1

xt

C

 

图 1    PRSEDNet的网络结构
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最大阶段数为 T, 除特殊说明, 网络中所有的卷

积层的卷积核大小都设置为 3, 步幅 (stride) 和填充

(padding)都设置为 1, 激活函数使用 ReLU[7]. 在网络的

整个过程中, 都没有上下采样的操作, 卷积核的其它参

数设置都是为了让特征图的分辨率不会发生改变, 旨
在恢复出的清晰图不会有图像内容细节的损失. 下面,
我们将给出每一层的实现细节.

fin
y xt−1

x0 y

: 该部分仅由一个卷积层组成. 3 通道的雨滴图

和 3通道的输出图 按通道数连接在一起组成一个

6通道的输入, 将 6通道输入送给卷积核大小为 3的卷积

层, 输出一个 32个通道的特征图. 其中,  初始化为 .
flstm: 这部分参考 PReNet 的网络结构, 本文也使

用 ConvLSTM[8] 中所提出的 Convolutional LSTM 结

构. Convolutional LSTM 接收一个 32 个通道的特征

图，最终输出一个通道数仍为 32的特征图.
fblock: 此部分为特征提取模块，一共由 5个 RSED

Block 组成, 每个 RSED Block 可以分为 3 个部分, 即
两个卷积层和一个注意力机制模块, 具体结构如图 2
所示. 接收到的特征图先通过一个卷积核大小为 3的空

洞卷积, 该空洞卷积的填充 (padding)和扩张 (dilation)
都设置为 10. 之后再经过一个卷积核大小为 3 的卷积

层 (该卷积不是空洞卷积, 步幅和填充均设置为 1), 最
后再通过一个注意力机制模块 ,  我们在实验中采用

SENet[9] 中的 SE模块作为注意力机制模块, SE的具体

结构如图 3所示, H 和 W 分别代表特征图 X 的长和宽,
C 表示通道数, r 是放缩因子. 实验中我们将 C 和 r 分
别设置为 32和 16. 每个 RSED Block中的输入和输出

都是 32个通道, 在特征提取的整个过程中我们和文献 [10]
一样使用了残差学习[11].

fout

y

: 该部分作为最终的输出层仅由一个卷积层组

成. 该卷积层的卷积核大小为 3，且没有激活函数. 它
将前面特征提取模块输出的 32 个通道的特征作为输

入, 输出一个 3 通道的图像, 并将其加到原始雨滴图

上, 生成最终的去雨滴图像.
 

Conv Conv SE

 
图 2    RSED block的具体结构
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图 3    SE模块的具体结构

  

1.3   损失函数

xT

L1 LW−S S IM

PRSEDNet 有 T 个阶段, 通过实验我们发现只需

对网络最终的输出 进行监督. 我们不再简单地使用

SSIM损失函数, 而是将 损失和 损失[12] 结合

起来, 最终采用的损失函数如下:

Loss = αL1
(
xT,gt

)
+βLW−S S IM

(
xT,gt

)
(4)

α β

LW−S S IM

其中,  和 分别代表两种损失在整个损失中的权重系

数, gt 是用于监督训练的无雨滴清晰图像,  是

在 SSIM损失函数中运用哈尔小波[13], 使 SSIM损失函

数接收到的不再是整个图像, 而是经过哈尔小波变换

计算出的各个图像切片. 通过这种方式, 我们可以在损

失函数中改变图像分辨率, 以有效地抑制最终输出图

像出现不希望的伪影. 

2   实验分析 

2.1   实验方法

实验采用全监督方法, 用雨滴数据集 (参考 2.2节)
中雨滴图和相对应的无雨滴图 (ground truth)形成训练

对, 然后在我们提出的网络结构上进行端到端 (image-
to-image) 的训练. 旨在学习到雨滴图到无雨滴图的映

射或残差. 

2.2   数据集和评价指标

实验采用 AttentiveGAN 中 Qian 等创建的雨滴数

据集 [5 ] 来训练和测试我们的算法. 该数据集一共有

861对雨滴图和清晰图用于训练, 含有两个测试集, test
A和 test B. 其中 test A是 test B的子集, test A包含 58
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对质量优良且对齐的图像, test B 包含 249 对图像, 但
test B中有部分图像没有完全对齐, 用来计算评价指标

会得到不准确的结果, 为了便于定量比较并精准计算

评价指标, 我们只在 test A 上测试我们的结果, 并将结

果与其他去雨滴算法进行比较.
评价指标我们采用最常用的衡量图像质量的两个

值, 峰值信噪比 (PSNR)[14] 和结构相似度 (SSIM)[15].
PSNR和 SSIM值越大, 表示图像失真越小, 质量越好. 

2.3   数据预处理和实验条件

在整个网络训练中, 我们设置了合适的卷积核以

及相应的步幅和填充以使处理图像的分辨率不发生变

化. 为了加快网络的训练且减小显存占用, 我们将训练

的 861 对图像全都裁剪为 100×100 分辨率的图像块,
然后将所有的图像块输入到网络进行图像端到端的训练.

α β

我们设置网络的最大阶段数 T 为 6. 损失函数 (4)
中的权重系数 和 分别设置为 0.15和 0.85. 实验采用

PyTorch框架, 并在单张 NVIDIA GTX 1080Ti GPU 上
进行训练. 梯度下降的优化器采用 Adam[16], Batchsize
固定为 18. 整个实验训练 100个 epoch, 初始学习率设

为 0.001, 当达到第 30, 50和 80个 epoch时, 学习率变

为前一阶段的一半. 

2.4   数值和视觉结果

为了量化去雨滴的性能, 表 1给出了 Eigen, PReNet,
AttentiveGAN, PRSEDNet四种算法的结构相似度与峰

值信噪比的数值比较 (其中上下箭头分别代表提升和

不足, 数值是我们的结果和其它算法结果相减得到的).
其中 Eigen 的结果是用其作者训练好的模型直接在测

试集 test A 上进行测试, 而 AttentiveGAN 的作者在

GitHub 上并未给出训练代码, 只给出了其训练好的模

型. 我们直接使用其提供的模型在测试集 test A 上进

行测试. 虽然 PReNet 的作者在 GitHub 上提供了训练

好的模型, 但由于它是用于处理雨线去除问题, 其提供

的模型不能直接用于雨滴去除问题, 我们便按照其作

者的默认设置参数在训练集上重新训练了 PReNet 来
进行测试. 可以看到, 我们的结果远远优于 Eigen 的结

果, 和我们的基准模型 PReNet 相比有很大的提升, 同
时也能达到和 AttentiveGAN相近的结果. 我们还给出

了 PReNet, AttentiveGAN, PRSEDNet三种算法的参数

量比较, 具体见表 2, 值得注意的是, 我们比 PReNet 只
多了很少的参数, 但去雨滴效果却提升很多, 而且我们

能得到和 AttentiveGAN很相近的结果, 但我们的参数

量只有其参数量的 2.7%左右.
 

表 1     几种算法在测试集 test A上的 PSNR 与 SSIM 平均值比较
 

算法 Eigen[4] PReNet[6] AttentiveGAN[5] PRSEDNet (本文)
PSNR 20.9486 (↑11.1155) 30.7259 (↑1.3382) 32.7349 (↓0.6708) 32.0641
SSIM 0.8476 (↑0.1198) 0.9578 (↑0.0096) 0.9692 (↓0.0018) 0.9674

 
 
 

表 2     几种算法的参数量比较
 

算法 PReNet[6] AttentiveGAN[5] PRSEDNet (本文)
参数量 168 963 6 244 362 169 603

 
 

图 4 给出了本文和其他算法在测试集 test A 上的

去雨滴效果图, 为了便于观察, 我们从每张图中选取了

3个矩形区域进行放大并排列在相应图的下方. 如图 4
中的第一幅图所示, Eigen算法只能处理很小且稀疏的

雨滴, 当遇到大而密集的雨滴时, 其不能达到去除雨滴

的效果, PReNet 能去掉部分雨滴, 但其去除雨滴不彻

底 (参考红色和绿色特写框). 从图 4 中第 2 幅图的

3 个特写框可以看出, 四种算法去除雨滴都不彻底, 但
Eigen, PReNet, AttentiveGAN 三种算法会在得到的清

晰图中保留更明显的雨滴印迹, 相比之下我们的算法

可以得到更优的效果. 图 4 中第 3 幅图的绿色特写框

反映了 PReNet 在生成清晰图像时会产生不希望出现

的伪影, 而我们的算法在损失函数中运用了哈尔小波

变换, 能有效地抑制该问题的出现. 通过视觉效果图的

对比可以看出, 我们所提出算法的去雨滴效果远远优

于 Eigen算法的效果, 同时可以达到不输于 AttentiveGAN
算法的效果, 并且比同为轻量级网络的 PReNet 效果

更好.
为了更好地证明我们算法的有效性, 图 5 给出了

整个实验流程中 PRSENet 和 PReNet 随 epoch 变化的

PSNR 和 SSIM 值. 从图 5 中可以看出，PRSENet 的
PSNR 和 SSIM 值在实验中均大于 PReNet 的 PSNR
和 SSIM 值, 这进一步说明了 PRSENet 在去雨滴任务

中比 PReNet 更有效. 另一方面, PRSENet 的 PSNR 和

SSIM 曲线最终趋于平缓，这也说明了我们算法的在

实验中是可以收敛的.
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(a) 清晰图 (b) 雨滴图 (f) PRSEDNet (本文)(c) Eigen[4] (d) PReNet[6] (e) Attentive GAN[5]

 

图 4    不同算法在测试集 test A上的去雨滴效果对比
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图 5    训练过程中 PSNR和 SSIM值的变化

 
 

3   总结

本文提出了一种用于单张图像去雨滴的轻量级网

络算法. 实验结果表明, 与当前流行的去雨滴方法 Eigen
和 AttentiveGAN相比, 我们的 PRSEDNet可以达到更

优或相近的去雨滴效果, 和我们的基本模型轻量级网

络 PReNet 相比, 无论是在去雨滴清晰图的视觉感观

上, 还是在 PSNR 和 SSIM 数值上, 我们的去雨滴效果

都更好. 此外, 我们所提出的轻量级网络也可以应用于

其他图像恢复任务中, 以平衡图像的恢复质量和相应

的计算开销.
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