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基于注意力机制及多尺度特征融合的图像去雨

宋建辉ꎬ胡强强ꎬ刘晓阳ꎬ赵亚威
(沈阳理工大学 自动化与电气工程学院ꎬ沈阳 １１０１５９)

摘　 要: 针对去除不同雨纹的同时恢复图像背景细节的问题ꎬ提出一种基于注意力机制及多尺

度特征融合的图像去雨方法ꎮ 该网络采用双分支结构ꎬ分别用于雨纹去除和背景恢复ꎮ 雨纹

提取模块采用跨空间学习的多尺度注意力机制ꎬ通过多尺度上下文信息捕捉、均值计算、权重

计算和整体信息综合ꎬ帮助改善雨纹去除任务中的图像质量ꎬ提高去雨效果ꎮ 背景恢复模块包

括多尺度特征提取部分和特征融合部分ꎬ采用多个扩张卷积层ꎬ每个卷积层具有不同的扩张因

子ꎬ以扩大感受野ꎬ提取多尺度的图像背景特征ꎻ使用大核卷积对提取的多尺度特征信息进行

融合调整ꎬ从而更准确地进行背景恢复ꎮ 在多个公开数据集上的实验结果表明:所提方法能够

有效去除真实雨图像场景中的雨纹ꎬ同时可以更好地恢复图像背景的细节信息ꎮ
关　 键　 词: 双分支去雨ꎻ多尺度特征融合ꎻ注意力机制ꎻ扩张卷积
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　 　 图像去雨是计算机视觉领域的重要任务ꎬ主
要分为视频图像去雨和单幅图像去雨两大类ꎮ 视

频图像去雨算法通过利用连续图像帧之间的时序

信息ꎬ能够更有效地分析雨图与背景之间的差异ꎬ
进而去除雨滴纹理[１ － ３]ꎮ 相比之下ꎬ单幅图像去

雨需要将雨线从背景中分离出来ꎬ因其不具备时

序信息的帮助ꎬ所以相较于视频图像去雨难度

更大ꎮ
在单幅图像去雨领域ꎬ算法主要分为基于传

统模型的方法和基于深度学习的方法两大类ꎮ 传

统的图像去雨方法通常利用字典学习[４]、稀疏编

码[５]、低秩表示[６]等基于图像先验知识的方法ꎬ为
有效地进行图像去雨ꎬ用户必须多次调整参数以

获得满意的结果ꎬ降低了实际场景中去除中大雨

的效率ꎮ 针对深度学习方法ꎬＬｕｏ 等[７] 提出一种

循环注意力蒸馏网络ꎬ通过综合考虑局部和全局

特征提高处理各种复杂背景下雨纹的能力ꎮ
Ｗａｎｇ 等[８]提出一种循环尺度引导网络ꎬ通过不同

尺度的特征信息相互引导提高去雨性能ꎮ Ｄｅｎｇ
等[９]提出一种上下文聚合细节恢复网络ꎬ利用扩

张卷积聚合块恢复背景细节ꎮ Ｌｉ 等[１０] 提出一种

多尺度上下文信息和注意力网络ꎬ通过跳跃连接

传递不同层次的特征信息ꎬ重构干净的背景图像ꎮ
虽然基于深度学习的方法相对于传统的方法

提高了单幅图像去雨的整体性能ꎬ但雨痕在图像

中具有不同的尺度和方向ꎬ多尺度雨痕特征提取

不足ꎬ会导致背景层上存在少量的雨纹ꎮ 为此ꎬ本
文提出一种基于注意力机制及多尺度特征融合的

图像去雨网络ꎮ 为了有效感知不同尺度和方向的

雨纹ꎬ提出一种改进的雨纹提取模块ꎬ采用跨空间

学习的多尺度注意力机制[１１]ꎬ不仅有助于捕捉更

丰富的上下文信息ꎬ且结合了均值计算和权重计

算ꎬ能够较好地融合不同位置的信息ꎬ减轻雨纹的

影响ꎮ 为了在去除雨纹的同时有效保留图像细

节ꎬ本文引入多尺度特征融合模块ꎬ其结构包括全

局特征提取和多个扩张卷积层ꎮ 最后ꎬ使用大核

卷积[１２] 操作进行特征融合和调整特征幅度ꎬ以找

回丢失的背景细节ꎬ提升去雨效果ꎮ

１　 本文算法

本文提出一种基于注意力机制及多尺度特征

融合的图像去雨网络ꎬ其网络结构如图 １ 所示ꎮ
该网络引入雨纹提取和背景恢复两个并行子网

络ꎬ每个子网络都经历三个主要阶段:对输入图像

进行浅层特征提取(ＣＰ)ꎻ特征经过一系列子模块

的处理(雨纹提取模块、背景恢复模块)以进一步

突出特征中的重要信息ꎻ将处理的结果映射回图

像空间以生成最终的输出图像(ＣＢＣ)ꎮ

图 １　 网络结构

Ｆｉｇ. １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 雨纹提取网络通过训练一个雨纹提取子函数

从雨天图像中提取雨纹信息ꎻ背景恢复网络则专

注于细节恢复ꎬ通过训练一个背景恢复子函数找

回去雨过程中丢失的图像细节ꎬ两者协同去除雨

纹并恢复去雨造成的丢失细节ꎮ

１. １　 多尺度雨纹提取模块

文献[９]提出基于通道注意力的图像去雨网

络ꎬ给模型带来比较显著的性能提升ꎬ但是通道注

意力通常会忽略对注意力图的位置信息ꎮ 文献

[１３]提出基于通道和空间注意力的图像去雨网
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络ꎬ降低通道数并采用大尺寸卷积以更好地利用

位置信息ꎮ 然而ꎬ卷积操作通常仅限于捕获局部

相关性ꎬ对于图像去雨任务中可能涉及的长程依

赖存在一定局限性ꎮ 文献[１４]在图像去雨中引入

了坐标注意力(ＣＡ)ꎬ将精确的位置信息嵌入到通

道中ꎬ同时在空间上捕捉了长距离的相互作用ꎬ由
此显著提高了图像去雨性能ꎮ 尽管 ＣＡ 在捕获局

部和长程信息方面表现出色ꎬ但会忽略整个图像

空间位置之间的相互作用ꎮ
本文多尺度雨纹提取模块如图 ２ 所示ꎮ 通过

引入基于跨空间学习的高效多尺度注意力机制以

提取更多的上下文信息ꎮ

图 ２　 多尺度雨纹提取模块

Ｆｉｇ. ２　 Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｒａｉｎ ｐａｔｔｅｒｎ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 跨空间学习的高效多尺度注意力机制如图 ３
所示ꎮ 图中:Ｘ 表示输入特征张量ꎻＸ１ × １、Ｘ３ × ３ 表

示 Ｘ 的两个分支ꎻＸｈ、Ｘｗ 分别表示在高度、宽度维

度上进行平均池化、特征融合和降维处理后的结

果ꎻＳ１、Ｓ２ 表示两个不同的空间注意力权重ꎮ 将经

过浅层提取的特征采用分组机制ꎬ通过三条平行

路径(两条平行路径在 １ × １ 分支上ꎬ第三条路径

在 ３ × ３ 分支上)以提取不同方向的空间注意力权

重(沿一个空间方向捕获远程依赖关系ꎬ沿另一空

间方向保留精确的位置信息)ꎬ计算表达式如式

(１) ~ (３)所示ꎮ 最后ꎬ将两个注意力权重融合得

到最后的注意力图ꎬ突出更多的全局上下文并增

强关注对象的表示ꎬ表达式如式(４)所示ꎮ

图 ３　 多尺度跨空间注意力机制

Ｆｉｇ. ３　 Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｃｒｏｓｓ￣ｓｐａｃｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ

Ｘ１ × １ ＝ Ｘ × σ(Ｘｈ) × σ(ＸＴ
ｗ) (１)

Ｓ１ ＝ ｓｆＰｏｏｌａｖｇ(Ｘ３ × ３) × (ＧＮ(Ｘ１ × １)) Ｔ (２)
Ｓ２ ＝ ｓｆＰｏｏｌａｖｇ(ＧＮ(Ｘ１ × １)) × (Ｘ３ × ３) Ｔ (３)

Ａｔ ＝ σ((Ｘ × Ｃｏｎｃａｔ(Ｓ１ꎬＳ２))) (４)
式中:ＧＮ 表示组归一化ꎻσ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数ꎻｓｆ 表示 Ｓｏｆｔｍａｘ 激活函数ꎻＡｔ 表示注意力图ꎻ
Ｐｏｏｌａｖｇ表示平均池化ꎻ(􀅰) Ｔ 表示维度调整ꎮ
１. ２　 多尺度背景恢复模块

受到文献[９]的启发ꎬ本文提出了多尺度背景

恢复模块ꎬ结构如图 ４ 所示ꎮ 先通过多尺度特征

提取模块ꎬ经过全局特征提取和三种不同扩张率

的空洞卷积获得更多的上下文信息ꎬ再经过后续

的特征融合模块中大核卷积的处理完成背景细节

的恢复ꎮ

图 ４　 多尺度背景恢复模块

Ｆｉｇ. ４　 Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｂａｃｋｇｒｏｕｎｄ ｒｅｐａｉｒｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 多尺度特征提取模块如图 ５ 所示ꎬ图中:ｒ 表

示扩张率ꎻＩｍ 表示提取的全局特征ꎻＩｓ 表示 Ｉｍ 经

过注意力机制 ＳｉｍＡｍ 处理后的结果ꎻＣ 为特征通

道数ꎻＨ 为图像垂直维度大小ꎻＷ 为水平维度大小ꎮ

图 ５　 多尺度特征提取模块

Ｆｉｇ. ５　 Ｍｕｌｔｉ￣ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 首先通过全局平均池化和卷积操作对输入特

征图进行全局特征提取ꎬ并增强特征信息ꎬ最后通

过插值将处理后的全局特征融合回原始特征图ꎬ
以丰富局部特征ꎬ表达式如式(５)所示ꎮ 与此同

时ꎬ引入无参数的注意力机制 ＳｉｍＡｍꎬ使局部特

征更具区分性ꎬ提高局部细节的感知和表达能力ꎬ
并使用三种不同扩张率的空洞卷积捕获图像不同

尺度的局部信息ꎮ 最后ꎬ将经过增强后的全局特
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征和不同尺度的局部特征进行融合ꎬ以生成最终

的输出特征图ꎬ如式(６)所示ꎮ
Ｉｍ ＝ ｉｎ(Ｃｏｎｖ１ × １(Ｐｏｏｌａｖｇ( ｉ))) (５)

ＭＳ ＝ Ｃｏｎｖ１ × １(Ｃｏｎｃａｔ[ＩｓꎬＣｏｎｖｒ × ｒ])
(ｒ ＝ １ꎬ３ꎬ５) (６)

式中:ｉ 表示输入特征ꎻｉｎ 表示上采样操作ꎻＭＳ 表

示最后的特征图ꎮ
将获取到的多尺度特征信息输入到特征融合

模块ꎬ如图 ６ 所示ꎬ进行多尺度特征的融合调整并

增强特征表示能力ꎮ 图中:ｋ 表示卷积核的大小ꎻ
ｄ 表示膨胀率ꎻＮｏｒｍ 表示层归一化ꎻｓｃａｌｅ 表示缩

放调整ꎻｘ０ 表示作为原始特征的一半输入特征ꎻ
ｘ１、ｘ２ 表示用作增强处理的另一半输入特征ꎻｑ 表

示 ｘ１、ｘ２ 经过增强处理后拼接的结果ꎮ

图 ６　 特征融合处理模块

Ｆｉｇ. ６　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｍｏｄｕｌｅ

　 　 首先将处理过的输入特征标准化并分成两部

分:一部分作为原始特征(ｘ０)ꎬ另一部分(ｘ１、ｘ２)
用作增强处理ꎮ 增强部分采用多种卷积操作ꎬ包
括通道卷积、深度卷积(分别为 ｋ ＝ ５ 和 ｋ ＝ ７)和

深度扩展膨胀卷积(分别为 ｋ ＝ ７、ｄ ＝ ３ 和 ｋ ＝ ９、
ｄ ＝ ４)ꎬ同时处理以捕捉不同尺度的上下文信息ꎬ
之后再次通过深度卷积进一步提取特征ꎮ 最后ꎬ
将原始特征(ｘ０)和增强后的特征(ｑ)融合ꎬ生成

最终用于背景恢复的处理的特征ꎮ

２　 实验结果与分析

２. １　 数据集与训练配置

本文所有实验均在 Ｗｉｎ１０ 系统下完成ꎬ使用

两个英伟达显卡 ＧｅＦｏｒｃｅ ＧＴＸ１０８０ꎬ所提模型在

Ｐｙｃｈａｒｍ 开发平台上基于 ＰｙＴｏｒｃｈ 框架实现ꎮ 使

用 Ｒａｉｎ２００Ｌ[１５]、Ｒａｉｎ２００Ｈ[１５] 和 Ｒａｉｎ８００[１６] 三个

合成数据集验证训练网络ꎬ其中 Ｒａｉｎ８００ 包含 ７００
张训练图像和 １００ 张测试图像ꎻ Ｒａｉｎ２００Ｌ 和

Ｒａｉｎ２００Ｈ 都由 １ ８００ 张训练图像和 ２００ 张测试图

像组成ꎮ 实验时ꎬ使用 Ａｄａｍ 优化器进行模型参

数的优化ꎬ初始学习率为 ０􀆰 ００１ꎬ训练迭代次数设

置为 １００ꎬ在第 ３０、５０、８０ 次迭代时ꎬ学习率乘以

０􀆰 ２ 进行衰减ꎬ一个批次大小设置为 ８ꎮ
评价去雨算法的客观指标主要包括结构相似

性(ＳＳＩＭ)和峰值信噪比(ＰＳＮＲ)ꎮ 其中 ＰＳＮＲ 用

来评估经过处理后图像的品质ꎬ可以量化去雨算

法处理后的图像与原始图像之间的差异ꎬＰＳＮＲ 值

越高ꎬ表示图像质量越好ꎮ
２. ２　 对比实验

不 同 算 法 在 合 成 数 据 集 Ｒａｉｎ２００Ｌ、
Ｒａｉｎ２００Ｈ、 Ｒａｉｎ８００ 上 的 对 比 结 果 以 及 在

Ｒａｉｎ２００Ｈ 上运行一张 ４８１ × ３２１ 大小的图片所需

的平均时间如表 １ 所示(最优值加粗表示ꎬ次优值

下划线表示)ꎮ
实验结果表明ꎬ本文所提算法在 Ｒａｉｎ２００Ｈ、

Ｒａｉｎ２００Ｌ 和 Ｒａｉｎ８００ 数据集上的各项评价指标均

达到最优或次优值ꎬ仅个别次实验的 ＳＳＩＭ 值略低

于 ＤＲＤꎬ处于次优值外ꎬ其他指标均优于其他算法ꎮ

表 １　 不同算法合成数据集上评价指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘｅｓ ｏｎ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法
Ｒａｉｎ２００Ｌ Ｒａｉｎ２００Ｈ Ｒａｉｎ８００

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ
平均

时间 / ｓ

ＤＲＤ[９] ３７􀆰 １５ ０􀆰 ９８ ２８􀆰 １６ ０􀆰 ９２ ２６􀆰 ３２ ０􀆰 ９０ ０􀆰 ５４

ＮＬＥＤＮ[１７] ３７􀆰 ５３ ０􀆰 ９８ ２７􀆰 ３１ ０􀆰 ８９ － － ０􀆰 ３６

ＪＯＲＤＥＲ[１８] ２９􀆰 １６ ０􀆰 ９５ ２４􀆰 ３７ ０􀆰 ８６ ２１􀆰 １３ ０􀆰 ８１ ０􀆰 ２８

ＤＩＤ￣ＭＤＮ[１８] ２３􀆰 ２３ ０􀆰 ８２ １７􀆰 ３５ ０􀆰 ５２ １７􀆰 ０３ ０􀆰 ５０ ０􀆰 ５３

ＲＥＳＣＡＮ[１９] ３７􀆰 ０７ ０􀆰 ９８ ２６􀆰 ６０ ０􀆰 ８９ ２４􀆰 ０９ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ２５

ＰＲｅＮｅｔ[１９] ３６􀆰 ６９ ０􀆰 ９８ ２７􀆰 ８９ ０􀆰 ８９ ２３􀆰 ３１ ０􀆰 ８０ ０􀆰 １５

本文算法 ３７􀆰 ６９ ０􀆰 ９８ ２８􀆰 ５７ ０􀆰 ９１ ２７􀆰 ０６ ０􀆰 ８４ ０􀆰 ７８
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　 　 ＤＲＤ 采用了两个扩张卷积进行重复循环ꎬ强
调多次特征增强ꎬ旨在捕获更多的特征信息ꎮ 本

文强调全局和局部特征的整合ꎬ采用了多尺度注

意力机制以及全局和局部特征相结合的方法ꎬ并
使用像素级注意力机制增强局部特征表达ꎬ提高

网络对雨天图像中细微变化的感知能力ꎮ 虽然整

体结构相似性稍显减弱ꎬ表现为较低的 ＳＳＩＭꎬ但
在像素级别上更好地还原了输入图像ꎬ从而呈现

出更高的 ＰＳＮＲꎮ
本文选取了 Ｒａｉｎ２００Ｈ 中 ６ 张照片的处理结

果进行主观对比ꎬ如图 ７ 所示ꎮ 从图中可以看出:
ＤＩＤ￣ＭＤＮ 算法去除雨纹的效果不够理想ꎬ图片仍

然存在大量雨纹ꎻＰＲｅＮｅｔ 和 ＲＥＳＣＡＮ 算法仍有小

部分雨纹残留且存在明显的背景损失ꎬ如天空域

的黑色阴影以及桥体的细节丢失ꎻＮＬＥＤＮ 算法的

雨纹去除效果较好ꎬ但会出现小范围的背景模糊ꎬ
如小女孩发色出现白条、熊的背部条纹模糊ꎻ本文

算法可以有效去除雨纹的同时保留图像背景信

息ꎬ具有较好的视觉效果ꎮ 为进一步验证本文所

提方法的鲁棒性ꎬ选取 Ｒａｉｎ２００Ｌ 中 ５ 张照片的处

理结果进行主观对比ꎬ如图 ８ 所示ꎮ 从图中可以

看出:ＤＩＤ￣ＭＤＮ、ＰＲｅＮｅｔ 和 ＲＥＳＣＡＮ 算法仍有少

部分的雨纹残留ꎻＮＬＥＤＮ 出现背景的损失ꎬ如老

虎后面的树枝颜色发生改变、羊的背部出现白色

条纹ꎻ本文方法对于雨纹的去除及背景细节保持

效果良好ꎮ

图 ７　 在合成数据集 Ｒａｉｎ２００Ｈ 上的实验结果

Ｆｉｇ. ７　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ Ｒａｉｎ２００Ｈ

图 ８　 在合成数据集 Ｒａｉｎ２００Ｌ 上的实验结果

Ｆｉｇ. ８　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ Ｒａｉｎ２００Ｌ
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　 　 为实现更出色的去雨效果ꎬ本文采用了多尺

度特征提取和整合处理的策略ꎬ引入了复杂的子

模块结构ꎮ 尽管算法的运行时间相对较长ꎬ但算

法在图像质量上取得了显著的提升ꎬ表明本设计

在性能方面取得了更有价值的成果ꎬ为图像去雨

任务提供了更为高效的解决方案ꎮ

３　 结论

本文提出了一种基于注意力机制及多尺度特

征融合的图像去雨方法ꎬ通过双分支网络结构融

合了注意力机制和多尺度特征信息ꎬ协同去除雨

纹并恢复去雨造成的细节丢失ꎮ 雨纹提取网络的

设计目的是通过对多尺度特征信息的捕获ꎬ增强

网络对图像中不同区域的关注程度ꎮ 背景恢复网

络的设计旨在平衡全局和局部特征的感知ꎬ以全

面处理雨天图像ꎮ 这种平衡性的设计使网络既能

捕捉到整体场景的结构ꎬ又能对局部细节有针对

性地进行处理ꎬ从而提高去雨效果并恢复损失的

背景细节ꎮ
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