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基于倍频卷积和注意力机制的图像去雨

杨 青1,2, 于 明3†, 付 强2, 阎 刚3

(1. 河北工业大学电子信息工程学院，天津 300401；2. 陆军工程大学石家庄校区
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摘 要: 针对机器视觉场景图像中由于雨线影响导致背景信息模糊、损失的问题,提出一种基于倍频卷积和注意

力机制的图像去雨方法.首先,建立基于空-频域去雨模型,设计基于空间尺度变换和倍频卷积的频率特征分解模

块,通过学习得到频率特征和雨线特征的映射关系,降低低频特征空间冗余,提高网络运行效率;其次,设计多层通

道注意力模块映射雨线层权重信息,增强重要特征,挖掘雨线层之间的亮度差异,提高雨线检测性能;最后,通过序

列操作迭代分解出不同成分的雨线信息,进而完成场景图像去雨.实验结果表明,所提方法对不同方向、形状的雨

线和雨滴具有良好的去除性能,同时对于背景图像的细节与边缘信息也具有较好的保护作用.
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Image de-raining based on octave convolution and attention mechanism
YANG Qing1,2, YU Ming3†, FU Qiang2, YAN Gang3

(1. College of Electronic Information Engineering，Hebei University of Technology，Tianjin 300401，China；
2. Department of Electronic and Optical Engineering，Shijiazhuang Campus of Army Engineering University，
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Abstract: Aiming at the problem of background information blur and loss caused by rain streaks in machine vision

scene images, a method of image de-raining based on octave convolution and attention mechanism is proposed. Firstly,

a de-raining model based on spatial-frequency domain is established, and a frequency feature decomposition module is

designed based on spatial scale transformation and octave convolution. The mapping relationship between frequency

features and rain streaks features is obtained through learning, so as to reduce spatial redundancy of low-frequency

features and improve network operation efficiency. Secondly, the multi-layer channel attention module is designed to

map the weight information of rain streaks, enhance important features, mine the brightness difference between rain

streaks layers, and improve the performance of rain streaks detection. Finally, the rain streaks information of different

components is decomposed iteratively through sequence operation, and then the de-raining of scene image is completed.

Experimental results show that the proposed method has good removal performance for rain streaks and raindrops with

different directions and shapes, and also has good protection for details and edge information of background image.

Keywords: image de-raining；de-raining module；octave convolution；frequency division feature mapping；

multi-layer channel attention；feature weight

0 引 言

计算机视觉系统非常容易受下雨天气的影响,导

致场景图像质量下降、背景场景变得模糊,这些图像

退化现象将严重影响系统对目标的识别、跟踪等功

能的智能控制.有效地去除视觉场景中的雨线信息,

可以更好地保留图像细节,提高场景的清晰度.

单图像去雨由于缺少视频帧之间的时域特征,去

雨更具有难度,目前单图像去雨主要可分为基于模型
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和数据驱动两大类方法[1].基于模型的去雨方法主要

有基于图像分解[2]、基于稀疏编码[3]和基于先验的高

斯混合模型[4].随着深度卷积神经网络出现并在多个

领域证明其有效性后,越来越多的研究者开始聚焦于

基于数据驱动的去雨方法,研究方向主要集中在基于

深度卷积学习网络[5-6]、生成对抗网络[7]和半/无监督

方法的单图像去雨[8-9].为了提高网络学习性能,将雨

掩模[10]、背景特征[11]等约束条件加入到去雨网络中,

同时采用循环网络[10]、递归网络[12]的体系结构逐层

逐步进行去雨,也有一系列方法关注深度特征的层次

信息[13].

目前,基于数据驱动的单图像去雨方法所构建的

去雨网络通常学习像素到像素的空域映射关系,进而

完成单图像雨线信息的去除,但存在以下不足:

1)场景特征大多是基于空间域特征建立,频域特

征的获取需要人工先验方法,弱化了雨场景图像中空

域与频域之间特征的依赖关系;

2)卷积神经网络生成的特征图在空间映射中既

包含图像的高频信息也包含低频信息,在空间维度中

造成特征冗余,影响了网络的运行速度;

3)由于雨线方向、尺度的随机分布,其特征之间

的差别不易辨别,导致雨线与背景、细节等信息混淆.

本文在建立频域去雨模型的基础上,提出一种基

于倍频卷积和注意力机制的图像去雨方法,结合雨场

景中的空间特征与频率特征来表示雨线和无雨场景

的空-频域关系;通过尺度空间变换与分频映射分组

构建雨线检测网络,降低低频特征空间冗余,提高运

算效率;在频率特征分解模块下融合多层通道注意

力模块映射雨线层权重信息,增强重要特征,进一步

挖掘雨线层之间的亮度差异,获取更可靠的雨线特征

表达;最后,通过序列模块迭代分解不同成分的雨线

特征,从而实现单图像的去雨,恢复去雨后图像的背

景信息.

1 相关工作

基于模型的去雨方法需要建立雨线信息和背景

的先验信息,然后构建代价函数并对其进行优化.文

献[3]利用判别式稀疏编码从图像中的高频分量中学

习无雨分量,然后与低频分量叠加得到雨线去除后的

场景;文献 [4]在图像分解的基础上将场景分为背景

层和雨线层,通过高斯混合模型构建先验信息,该方

法不易求取准确的高斯混合模型参数;文献 [14]融合

局部和非局部稀疏约束先验,利用降雨方向先验信息

进行单图像去雨.

基于数据驱动的去雨方法利用深度网络自动提

取层次特征,构建从雨场景到无雨场景的非线性映射

关系.文献 [5-6]首先通过导引滤波将雨场景图像分

解为低频段和高频段,然后利用深度残差网络将高频

信息映射到雨线层,训练稳定、收敛速度快;文献 [10]

设计了一种深度循环扩张网络联合检测来去除雨线;

文献 [7]使用生成对抗网络,捕获超出信号保真度的

视觉特性,具有较好的光照、颜色和对比度分布;文

献 [12]设计了具有循环层的渐进递归网络,网络结构

简单,能有效去除雨线;文献 [15]利用注意力机制构

建模型雨线的密度和亮度特征,通过循环神经网络分

时学习;文献 [16]设计了一种新的多阶段卷积神经网

络,该网络由几个并行的子网络组成,每个子网络都

能感知不同尺度的雨条纹;文献 [17]使网络本身能够

自动确定雨密度信息,并根据估计的雨密度标签有效

地去除相应的雨条纹;文献 [18]对于不同位置的相似

雨线,采用递归计算来获取全局纹理,通过空间维度

上互补和冗余信息来表征雨线.

从上述分析可知,去雨网络通常采用负残差、注

意力机制、膨胀卷积学习像素到像素的空域映射关

系,忽略空-频域特征间的上下文信息,因此本文提出

一种基于倍频卷积和注意力机制的图像去雨方法,关

注雨场景中的频率特征与尺度空间变换,进一步提高

图像去雨性能.

2 去雨模型

目前,在空间域中,去雨模型最直观的表示形式

是将有雨场景X线性分解为无雨的同场景背景Y 和

雨线R,即

X = Y +R. (1)

在现实中,空气中的雨滴表观形式根据拍摄距

离不同、空气中的衰减和散射等因素而形式多样,这

就导致了雨线的分布是不规则的,从而进一步增加

了雨线亮度的多样性[15].为降低模型的复杂性,同时

考虑雨线的亮度变换对背景图像亮度的影响,可将

具有相同形状与深度的雨线视为同一雨层Ri(i =

1, 2, . . . , n),有雨图像可表示为

X = Y +
∑
i=1

Ri, i = 1, 2, . . . , n. (2)

在频域中,有雨图像X的频率分布F(X)包

含了图像中的高频信息和低频信息,即F(X) =

{FH(X),FL(X)}.将同场景的有雨与无雨图像对
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在频域中的频谱图进行对比可以发现,雨图频谱与

无雨背景频谱相比,能量由低频部分向四周扩散,雨

线的频率信息分布FR同时存在于频率空间的4个象

限中,既有高频信息也有低频信息,如图1所示.

(a) !"# (b) $!"#

(c) !"#%& (d) $!"#%&

0

4

8

12

16

图 1 雨图像对的频谱图

雨线的频率信息分布可以表示为

FR = FH→H(X) + FL→H(X). (3)

FH→H为存在于高频信息中的雨线频率,FL→H为

存在于高低频带信息间的雨线频率.因此,雨线图像

可以表示为

R = F−1(FR) =

F−1[FH→H(X) + FL→H(X)]. (4)

将式(4)代入到(2)中,有雨图像可以表示为

Y =

X −
∑
i=1

F−1[FH→H(X) + FL→H(X)]. (5)

3 去雨算法

传统频域去雨方法是将空域中建立的去雨模型

通过傅里叶变换对[19-20]、小波变换[21]的方式进行空

域与频域间的转换,无法主动学习雨线特征在空-频

域间的上下文信息.本文提出一种基于空-频域去雨

模型的端到端去雨算法.网络结构对应式 (5)的去雨

模型,将去雨过程分频、分步执行,迭代分解出具有不

同特征的雨线,提高模型对雨线的识别能力.

3.1 分频特征映射模块

实现式(4)中雨线信息与图像中频率信息之间的

映射关系,本文引入文献 [22]的多频特征映射理论,

利用空间尺度变换和倍频卷积 (OctCNN)将卷积算

子分为低频部分和高频部分,每组频率特征信息更

新的同时实现组间频率信息的交互.分频特征映射

网络结构如图2所示.输入雨图像X为3 × h × w的

RGB图像,通过分组卷积操作输出为2组24 × h × w

的特征图,一组经过3 × 3卷积作为高频特征的输入

(XH)in,另一组经过2 × 2平均池化得到降空间分辨

率为24 × 0.5h × 0.5w的低频特征的输入(XL)in.通

过OctCNN可得到雨图像的高频特征分量XH和低

频特征分量XH ,分别为

XH =

XH→H +XL→H =

fCNN((XH)in,W
H→H
3×3 ) + upsample((XL)in, 2), (6)

XL =

XL→L +XH→L =

fCNN((XL)in,W
L→L
3×3 ) + AvgPool((XH)in, 2). (7)

其中:XH→H和XL→L表示频内信息更新,XL→H和

XH→L表示频间信息更新,WH→H
3×3 和WL→L

3×3 分别表

示高频和低频内3×3的卷积核.低频特征分量XL的

空间分辨率比高频特征分量XH降低了一半,使用倍
频卷积有效去除了空间冗余,提高了计算效率;XH

作为雨线R的学习特征输入具有灵活的存储低频和

高频特征的能力,从而获得更好的学习能力.

input X

3 h   w+ +

Conv

24 3  3+

Conv

24 3  3+

( )X
H in

24 h   w+ +

Conv

24 3  3+

AvgPool

24 3  2/2+
( )X

L in

24   0.5 0.5h w++

Conv
24 3  3+

AvgPool

24 2  2/2+

UpSam

24 2  2+

Conv

24 3  3+

Conv
24 3  3+

X
H H→

X
H L→

X
L H→

X
L L→

ReLu

ReLu

octave CNN
blocks

X
H

24 h   w+ +

F
R

X
L

24   0.5 0.5h w++

图 2 分频特征映射模块结构
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3.2 基于多层通道注意力的雨线检测模块

不同方向的雨线层由于镜面反射会导致层之间

的亮度差异,因此,本文引入不同方向雨线的亮度权

重αi,将雨线进一步表示为R =

n∑
i=1

αiRi,通过多层

通道注意力模块[23]学习每层的权重αi,进一步捕捉

不同尺度、方向上的雨线分布的区别特征,提供足够

丰富的辨别信息,增强雨线的检测性能.

基于多层通道注意力的雨线检测网络采用深度

为4的全卷积网络构成,高频特征分量XH作为输入

经 24× 3× 3卷积层后送入通道注意力模块ml_att,

将其输出的48通道特征与注意模块输出的通道权

重相乘后通过非线性激活函数送入下一层,为了复原

图像的RGB通道,或者灰度图像的灰度通道,对最后

一层采用1× 1卷积.激活函数选用LeakyReLu,超参

数为0.2.网络结构如图3所示.

24 h   w+ +

X
H

48 3  3+

Conv

ml_att
6 4

ReLu

ml_att

ReLu

48 3  3+

Conv

...

ml_att ml_att

ReLu

48 3  3+

Conv
48 1  1+

Conv
rain streaks R

3 h   w+ +

图 3 基于多层通道注意力的雨线检测模块结构

多层通道注意力模块第一层的输入特征为高频

特征分量XH ,第一层的输出特征为

XH′ = XH × s(g(XH),W ). (8)

其中: g(XH)表示对输入特征进行全局平均池化操

作得到每个通道的特征全局信息; s(g(XH),W )表

示对每个通道的全局信息特征映射进行权重分配,通

过两级全连接层和非线性激活层学习权重W [24].

多层注意力模块每层输出的特征可视化效果如

图4所示,为了形象表征特征权重分布,采用cv2中的

“COLORMAP_JET”对特征图进行彩色映射.针对雨

线检测重要特征和纹理信息,通过注意力模块后赋予

更多的权重,增强其特征的显著性;背景特征则赋予

较少的权重以降低其显著性.每层对应的权重不同,

分别映射雨线层的亮度权重αi.

(a) !"#$ (b)   Layer = 1 (c)   Layer = 2 (d)   Layer = 3 (e)   Layer = 4

图 4 多层注意力模块每层输出特征的可视化效果

3.3 序列去雨网络总体架构

根据式 (2),由于雨线相互重叠,去雨过程需要分

解成多个阶段,不同阶段的输入图像 {X1,X2, . . . ,

Xn}可看作是去除雨线操作的一系列雨图像的序列,

各阶段的输入图像与输出图像之间的关系可以表示

为

Xn =

Xn−1 − fMLA(Xn−1) =

X1 − fMLA(X1)− . . .− fMLA(Xn−1) =

X1 −
n−1∑
i=1

fMLA(Xi) ≈ Y , (9)

其中fMLA(·)表示经多层通道注意力模块的输出特
征,即雨线频率特征.

序列去雨网络采用分频特征映射模块+多层通

道注意力模块作为每个序列的基本结构,网络将前

一序列的特征输出作为当前序列特征的输入,通过序

列去雨操作,最终得到去雨图像Y .由于雨线在方向、

颜色和形状上的分布是不同的,整个去雨网络不进行

批量标准化处理[25],从而提高网络训练的稳定性.去

雨算法的整体框架如图5所示.
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图 5 去雨网络整体框架

因为雨线特征相比背景特征更具有稀疏性,所以
本算法构建的去雨网络学习的是雨图像X到雨线图

像R的映射关系,其损失函数可定义为

L(ϕ) = ∥f(X)−R∥2 =

n∑
n=1

∥f(R̂n)−R∥2. (10)

4 实验与结果分析

4.1 数据集与评价指标

为验证算法在单图像去雨方面的有效性,分别选

取文献 [10]、文献 [17]提供的合成雨图像对数据集

与文献 [26]和互联网提供的真实雨图像数据集进行

实验.训练集共包括11 140张图像对,校验集共包括

2 540张图像,测试集共包括820张图像.

为了定量衡量算法的去雨效果,采用峰值信

噪比 (peak signal noise ratio, PSNR)和结构相似性

(structural similarity, SSIM)作为评价指标.

4.2 实验环境与网络设置

利用Pytorch1.2搭建网络训练框架,编程语言为

Python 3.7,计算机配置为64G内存、Inter(R) Xeon(R)

Silver 4210 CPU @ 2.2GHz 2.19GHz、 NVIDIA

GeForce RTX 2080Ti GPU.训练过程中,从每对训练

图像中各随机生成100个大小为64 × 64的图像块,

序列个数为4,每个序列中卷积网络深度为7层,其中

多频映射模块为2组,每组深度为3层,多层注意力模

块深度为4.为兼顾计算效率和去雨性能,特征映射

分配系数β = 0.5,分频卷积核大小为3 × 3.为了抑

制梯度方向锯齿问题,激活函数选用LeakyReLu,超

参数为0.2,梯度优化算法选用ADAM,起始学习率为

5× 10−3,当迭代次数在15 000 ∼ 17 500之间时,学习

率除以10.

4.3 模块及参数对去雨性能的影响

4.3.1 分频特征映射模块

分别对特征频率分解前的卷积层输出特征、

分解后的特征高频分量和低频分量的特征图通

过二维离散傅里叶变换得到各平均频谱图,如

图 6所示.为了形象表征频率分布,采用 cv2中的

“COLORMAP_JET”对频谱图进行彩色映射.图6(a)

为分解前卷积层输出特征频率分布,既包含低频也包

含高频信息;图6(b)为分解后的特征高频分量,同时

包含低频和高频信息,但是高频信息相比分解前更丰

富,说明高频分量具有灵活的存储高频和低频信息的

能力,为后续雨线检测提供充分的特征信息;图6(c)

为分解后的特征低频分量,能量主要集中在低频部

分,降低这部分的空间分辨率可以有效去除冗余.

(a) !"#$%&' (b) $%(&!)&' (c) $%*&!)&'

图 6 特征频率分解的频谱分析
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4.3.2 消融实验

为了验证网络结构中各模块对整个去雨网络的

贡献,通过各模块的不同组合方式进行消融实验,结
果如表1所示.表1为单独多层注意力模块、分频映
射模块以及同时使用两模块 (网络序列个数为4)时
的实验结果.由去雨性能评价结果可知,不同结构下
的SSIM指标比同时采用多层注意力模块和分频特
征映射模块时能分别提高约0.022和0.01,表明本算
法能保证去雨图像的结构稳定性.对于PSNR指标,

同时采用多层注意力模块和分频特征映射模块时能

分别提高约4.436 dB和3.158 dB,验证了本算法结构
设计对于提高去雨图像质量的有效性.同时,在GPU
下运行算法,运行时间没有受到影响.

多层注意力模块的层数分别在 RainTainH和
Rain12600两个数据集下进行了对比,两个数据集下
的PSNR指标均在层数为4时的指标最佳,虽然层数
为5时的指标相近,但综合考虑到网络结构的复杂度,
算法的注意力模块层数为4.

表 1 模块组合消融实验结果

测试图像

分频映射 多层注意力 分频映射+多层注意力

PSNR/dB SSIM t/s PSNR/dB SSIM t/s PSNR/dB SSIM t/s

图像1 30.51 0.92 0.15 31.56 0.94 0.18 33.17 0.91 0.19

图像2 29.35 0.85 0.18 31.12 0.86 0.18 33.74 0.92 0.18

图像3 28.94 0.91 0.13 29.74 0.92 0.14 30.95 0.93 0.14

图像4 30.04 0.97 0.12 30.26 0.95 0.11 34.2 0.95 0.11

图像5 27.11 0.92 0.15 29.66 0.96 0.17 36.07 0.97 0.15

平均值 29.190 0.914 0.146 30.468 0.926 0.156 33.626 0.936 0.154

4.4 合成雨图的实验对比

将本文算法与DSC[3]、GMM[4]、CNN[5]、DNN[6]、

RESCAN[15]、DID-MDN[7]和PRN[12]等7种典型去雨

算法在合成雨图数据集RainTainH和Rain12600上进

行定量分析,分析结果如表2所示.实验结果表明,本

文算法能够取得较高的峰值信噪比和更好的结构

相似性.与其他算法相比,峰值信噪比分别提高了

1.28 dB ∼ 12.69 dB和0.14 dB ∼ 6.64 dB,结构相似

度分别提高了0.005 ∼ 0.208和0.015 ∼ 0.192.

表 2 典型去雨算法在Rain12600和RainTainH的定量比较

去雨算法

Rain12600 RainTrainH

PSNR/dB SSIM PSNR/dB SSIM

DSC 24.15 0.753 18.68 0.741

GMM 29.48 0.843 22.97 0.789

CNN 23.18 0.874 18.98 0.697

DNN 28.41 0.889 19.22 0.732

RESCAN 32.24 0.942 24.67 0.841

DID-MDN 33.93 0.941 24.31 0.856

PRN 34.59 0.956 25.18 0.874

本文算法 35.87 0.961 25.32 0.889

数据集Rain12600是针对不同雨线方向的合成

雨图,数据集RainTainH是雨线密度大、方向多的合

成雨图,如图7所示. DDN、RESCAN和DID-MDN对

于密度较大且不同方向的雨线只能去除少量雨线;

PRN可以明显去除雨线残留,但是图中一些细节信

息由于去雨造成了信息的丢失.与上述算法相比,本

文算法对于密度较大且不同方向的雨线去除具有较

好的适应能力,在去除雨线的同时可以将图像的细节

和边缘信息保留.

4.5 真实雨图的实验对比

真实环境下采集的雨图像来自数据集MPID和

互联网雨图像.实验结果如图8所示,对比算法对于

较大雨滴和较粗雨线的去除效果都不理想,对于较

稀疏的雨线去除效果较好,但是细节信息容易被抑制

掉.本文算法对于较大雨滴和较粗雨线的去除均取

得了较好的去除效果,对于方向随机的雨滴和雨线、

形状较精细的雨线均有较好的去除效果,同时较好地

保护了图像中的细节以及纹理信息.本文算法相比

其他算法具有较好的鲁棒性.

在相同的计算机硬件配置下,本文算法与对比算

法在运行时间上进行了比较,针对分辨率为512×512
图像,去雨运行时间比较结果如表3所示,本文算法

相比大部分对比算法在运行时间上有优势,进一步验

证了本文算法的网络结构节省了计算成本,提高了运

行速度.
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图 7 合成雨图的去雨比较

表 3 典型去雨算法的运行时间

算法 DSC GMM CNN DNN

t/s 12.32 10.65 0.64 0.65

算法 RESCAN DID-MDN PRN 本文

t/s 0.61 0.5 0.13 0.14

5 结 论

为实现面向不同真实雨场景的图像去雨,本文结

合图像特征在频域中的特性,提出一种基于倍频卷积

和注意力机制的图像去雨,结合雨场景中的空间特征

与频率特征来表示雨线和无雨场景的空-频域关系;

通过倍频卷积实现图像从频率特征上的分离,进一步

分解雨线与背景特征,降低低频空间分辨率,去除空

间冗余特征;设计了融合多层通道注意力模块检测

雨线,突出重要特征抑制背景特征,增强雨线和背景

的区分度;构建序列去雨网络,有效去除不同成分的

雨纹信息.实验表明,算法对不同方向、形状的雨纹

和雨滴的去除性能有很大提升,同时对于背景图像的

细节与边缘信息也具有较好的保护作用,但是对于密

度较大的积累雨去除效果仍需进一步提高.
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图 8 真实雨图的去雨比较
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