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基于注意力机制的多尺度特征融合图像去雨方法

摘要
雨纹分布和形状具有多样性，现有

去雨算法在去雨的同时会产生图像背景
模糊、泛化性能差等问题．因此，本文提
出一种基于注意力机制的多尺度特征融
合图像去雨方法．特征提取阶段由多个
包含两个多尺度注意力残差块的残差组
构成，多尺度注意力残差块利用多尺度
特征提取模块提取及聚合不同尺度的特
征信息，并通过坐标注意力进一步提高
网络的特征提取能力．在组内进行局部
特征融合，组间利用全局特征融合注意
力模块更好地融合不同层次的特征，通
过像素注意力使网络重点关注于雨纹区
域．在仿真和真实雨像数据集上与其他
现有图像去雨算法相比，本文方法的定
量指标有着明显提高，去雨后的图像视
觉效果较好且具有良好的泛化性．
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０　 引言

　 　 雨纹会严重影响图像拍摄质量，含有雨纹的图像往往存在图像

模糊、图像对比度和能见度降低、目标遮挡等问题，严重阻碍诸如目

标检测、目标跟踪和图像识别等计算机视觉任务的执行．因此，图像雨

纹的去除研究近年来在计算机视觉领域引起了极大的关注．现有的图

像去雨算法包括视频去雨算法和单幅图像去雨算法．视频去雨算法可

通过连续图像帧进行雨纹的检测与去除，而单幅图像去雨算法缺乏

时序信息，所以单幅图像去雨更具有挑战性．
现有的基于单幅图像的去雨算法可以分为基于图像先验的算法

和基于深度学习的算法．Ｋａｎｇ 等［１］ 利用双边滤波将图像分解为高频

部分和低频部分并在高频部分中应用字典学习去除雨纹．Ｌｉ 等［２］使用

高斯混合模型作为先验，将雨纹层从背景图像中分离出来．由于雨纹

分布密度不均、形状大小不一，所以基于图像先验的算法无法有效捕

捉并去除雨纹．近年来，由于卷积神经网络在计算机视觉领域取得成

功，研究人员提出许多基于 ＣＮＮ 的图像去雨方法．Ｆｕ 等［３］ 提出一种

ＤｅｒａｉｎＮｅｔ 网络，利用滤波器将图像分解成高频层与低频层并将高频

层送入网络进行训练，随后对网络输出和低频层进行图像增强并将

其融合得到最终的去雨图像． Ｒｅｎ 等［４］ 提出一种渐进式去雨网络

ＰＲｅＮｅｔ，每阶段由残差网络与循环层构成，阶段的结果与原始雨图的

拼接作为下一阶段的输入．Ｆｕ 等［５］ 设计出一种基于轻量级金字塔去

雨网络 ＬＰＮｅｔ，该网络引入拉普拉斯金字塔结合递归残差结构实现图

像去雨．Ｗａｎｇ 等［６］提出一种基于深度跨尺度融合结构的单幅图像去

雨网络 ＤＣＳＦＮ，通过跨尺度方式融合不同的子网并使用内尺度连接

方式实现雨纹去除．Ｙｉ 等［７］ 提出一种使用残差通道先验引导的去雨

网络 ＳＰＤＮｅｔ，并通过迭代制导的方式直接生成清晰的无雨图像．
虽然基于深度学习方法的去雨性能方面有了显著改进，但部分

网络通过增加深度或者利用多分支结构来增强网络性能，使得结构

过于复杂并导致网络难以训练．现有方法并未充分利用多尺度信息，
对像素以及通道信息也没有有效利用，去雨后的图像存在局部细节

模糊现象且不能很好地保留图像的纹理结构．有鉴于此，本文利用全

局特征融合结构可以有效融合不同层次特征的特点，提出一种基于

注意力机制的多尺度特征融合图像去雨网络 （Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ｆｅａｔｕｒｅ
Ｆｕｓｉｏｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｎｅｔｗｏｒｋ，ＭＦＦＡＮ）．本文的主要工作如下：　 　 　 　



　 　 １）提出一种端到端的结合注意力机制的多尺度

特征融合去雨网络，通过双层特征融合结构加强网

络各层间的信息流动与特征复用，在有效避免浅层

特征丢失的同时为去雨图像提供更多的细节信息．
全局特征融合注意力模块进一步提高了去雨图像质

量，且整体网络易于训练．
２）为了充分利用多尺度信息，设计出多尺度注

意力残差模块（Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｂｌｏｃｋ，
ＭＡＲＢ）．首先利用不同扩张卷积提取不同尺度的特

征信息，再通过通道分离—卷积—拼接的方式增强

网络的特征提取能力，最后坐标注意力（Ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ
Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ，ＣＡ） ［８］通过位置信息对通道关系和长期依

赖性进行编码，提高网络对于重点特征的关注．
３）使用均方误差以及结构相似度作为联合损失

函数约束网络．在仿真和真实雨像数据集上进行评

估，所提算法有着较好的去雨纹效果且保留较多的

图像细节信息．

１　 相关工作

１􀆰 １　 残差网络

卷积神经网络在计算机视觉领域已经取得巨大

成功，学者们提出许多经典的卷积神经网络如

ＬｅＮｅｔ、ＡｌｅｘＮｅｔ、ＶＧＧＮｅｔ 等．通过增加网络的宽度和

深度可以提高网络的性能，但是一味地增加深度会

导致梯度弥散 ／爆炸以及网络退化问题．因此，Ｈｅ
等［９］提出一种残差网络，并在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 比赛中获得

分类和识别任务的冠军．残差网络由多个残差块堆

叠而成，在残差块中使用一种跳跃连接，有效缓解了

深度神经网络中增加深度所带来的问题．
Ｈ（ｘ） ＝ ｈ（ｘ） ＋ Ｆ（ｘ）， （１）

其中， ｘ 为残差块输入，Ｆ（ｘ） 为恒等映射输出，Ｆ（ｘ）
为残差映射．前向传播时，输入信号可以从任意低层

直接传播到高层，有效解决网络退化问题；反向传播

时，信号可以不经过中间权重层直接到达低层，有效

缓解梯度弥散的问题．

１􀆰 ２　 注意力机制

人类可以高效地在复杂场景中找到重要区域．
受此启发，注意力机制被引入到计算机视觉中，目的

是模仿人类视觉系统．注意力机制在图像分类、目标

检测、语义分割等视觉任务中进一步提升了网络的

性能．康健等［１０］ 设计出 ＰＦＡ⁃ＬｉｎｋＮｅｔ，利用通道注意

力机制对编码阶段的特征图各通道间的相互关系进

行建模来增强网络提取水体特征的能力．胡序洋

等［１１］提出一种车道线检测方法 ＬａｎｅＳｅｇＮｅｔ，使用一

种混合注意力网络，将空间与通道注意力相结合来

获取丰富的车道线特征，增强网络的性能．张凯等［１２］

提出一种用于射频指纹识别的注意力残差卷积神经

网络，通过注意力机制，提高网络对于指纹图像中有

效信息的关注．

２　 本文方法

２􀆰 １　 网络结构

本文算法 ＭＦＦＡＮ 的网络结构如图 １ 所示，网络

的整体架构包括 ５ 个部分：浅层特征提取模块

（Ｓｈａｌｌｏｗ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ，ＳＦＥＢ）、多个串联

的多尺度注意力残差组模块 （Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ
Ｒｅｓｉｄｕａｌ Ｇｒｏｕｐ Ｂｏｃｋ，ＭＡＲＧＢ）、局部特征融合模块

（Ｌｏｃａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ，ＬＦＦＢ）、全局特征融合

注意力模块（Ｇｌｏｂａｌ Ｆｅａｔｕｒｅ Ｆｕｓｉｏｎ Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ，
ＧＦＦＡＢ） 和 图 像 重 建 模 块 （ Ｉｍａｇｅ Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ
Ｂｌｏｃｋ，ＩＲＢ）．其中每个多尺度注意力残差组由 ２ 个

多尺度注意力残差模块和局部特征融合模块组成，
定义输入图像为 ｘｉｎｐｕｔ ．

浅层特征提取模块（ＳＦＥＢ）由一层卷积核大小

为 ３ 的卷积层构成，对输入图像进行浅层特征提取．
Ｓ ＝ Ｃｏｎｖ３×３（ｘｉｎｐｕｔ）， （２）

其中，Ｃｏｎｖｉ×ｉ表示卷积核大小为 ｉ 的卷积，Ｓ 代表浅

层提取模块的输出．
多个多尺度注意力残差组模块（ＭＡＲＧＢ）可表

示为

Ｍ ＝ ｆｉｍ（Ｍ），ｉ ＝ １，…，ｎ， （３）
其中， ｆｉｍ表示第 ｉ 个 ＭＡＲＧＢ，Ｍ 表示第 ｉ 个 ＭＡＲＧＢ
的输入和第 ｉ － １ 个 ＭＡＲＧＢ 的输出．

全局特征融合模块（ＧＦＦＡＢ）可表示为

Ｇ ＝ ｆｇ（［Ｍ１，Ｍ２，Ｍ３，…，Ｍｎ］）， （４）
其中，ｆｇ表示 ＧＦＦＡＢ，［］表示通道拼接操作，Ｇ 表示

特征融合注意力模块的输出．
局部特征融合模块（ＬＦＦＢ）仅使用通道拼接以

及 １×１ 卷积进行融合．最后使用卷积大小为 ３ 的卷

积核进行图像重建，网络的最终输出可表示为

Ｙ ＝ Ｘ － Ｃｏｎｖ３×３（Ｇ）， （５）
其中，Ｙ 表示网络的最终输出图像．

２􀆰 ２　 多尺度注意力残差模块

在图像去雨任务中，空间上下文信息对捕捉和

去除雨纹十分重要．雨纹的形状和密度都是多样的，
使用普通的残差块无法很好地提取到整个图像的雨

６０５
刘忠洋，等．基于注意力机制的多尺度特征融合图像去雨方法．

ＬＩＵ Ｚｈｏｎｇｙａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｉｍａｇｅ ｒａｉｎ ｒｅｍｏｖａｌ ｖｉａ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ．



图 １　 ＭＦＦＡＮ 网络框架

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ＭＦＦＡＮ

纹特征．因此，本文使用多尺度注意力残差模块提取

雨纹特征，利用多尺度特征提取模块 （Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ
Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ Ｂｌｏｃｋ，ＭＦＥＢ）代替残差块中串联

的 ２ 个 ３×３ 卷积，并使用坐标注意力进一步细化提

取特征，具体结构如图 ２ 所示．
对于模块输入 ｎ 首先使用 ２ 个大小为 ３，扩张因

子分别为 １、２的扩张卷积来提取感受野尺度为 ３ × ３
和 ５ × ５的特征信息，并使用 ＬｅａｋｙＲｅＬｕ激活函数 ϕ．
随后将不同尺度的特征进行拼接，使用 １ × １ 的卷积

进行通道降维．
ｋ ＝ Ｃｏｎｖ１×１［ϕ（Ｃｏｎｖ３×３，１（ｎ）），ϕ（Ｃｏｎｖ３×３，２（ｎ））］，

（６）
其中，Ｃｏｎｖｉ×ｉ，ｊ表示卷积核大小为 ｉ，扩张系数为 ｊ 的
扩张卷积．

为了实现在细粒度层面提取雨纹的多尺度特

征，在通道维度使用多级分割卷积拼接方式对雨纹

特征 ｋ 进行提取．首先将 ｋ 分割成 ４ 个具有同等的通

道数的特征 ｋ１，ｋ２，ｋ３，ｋ４ ．第１组特征图 ｋ１ 经过卷积核

大小为 ３ 的卷积，输出特征为 ｏ１ ．将 ｏ１ 在通道维度对

半分割成 ｏ１，１ 和 ｏ１，２，并将 ｏ１，２ 与下一组特征 ｋ２ 进行

通道拼接后送入卷积核大小为 ３的卷积中．这样操作

重复 ３ 次，使得拼接后的特征得到充分复用．在前面

分组中的特征所经历卷积次数较少，其感受野也较

小，这能够帮助网络有效关注细节信息．相反，后面

分组中含有的特征经历的卷积次数较多，其感受野

也就较大，能够帮助网络关注全局信息．

ｏｉ ＝
Ｃｏｎｖ３×３（ｋｉ），ｉ ＝ １，
Ｃｏｎｖ３×３（［ｋｉ，ｏｉ －１，２］），１ ＜ ｉ ≤ ４，{ （７）

最终，将输出特征图 ｏ１，１，ｏ２，１，…，ｏ４ 沿通道维度进行

拼接，再使用 １ × １ 卷积降低通道维度：
ｙ ＝ Ｃｏｎｖ１×１（［ｏ１，１，ｏ２，１，…，ｏ４］） ． （８）
接着使用坐标注意力进一步加强网络性能．坐标

注意力首先使用尺寸为 （Ｈ，１） 和（１，Ｗ） 的池化核沿

着输入特征图 ｙ的水平坐标及垂直坐标对每个通道使

用全局平均池化．因此，高度为 ｈ 的第 ｃ 个通道的输出

以及宽度为 ｗ 的第 ｃ 个通道的输出可以表示为

ｚｈｃ（ｈ） ＝ １
Ｗ ∑

０≤ｉ ＜ Ｗ
ｙｃ（ｈ，ｉ）， （９）

ｚｗｃ（ｗ） ＝ １
Ｈ ∑

０≤ｊ ＜ Ｈ
ｙｃ（ ｊ，ｗ）， （１０）

其中： ｙｃ（ｈ，ｉ），ｙｃ（ ｊ，ｗ） 分别表示输入特征图 ｙ 中坐

标为（ｈ，ｉ），（ ｊ，ｗ）、通道维度为 ｃ 的分量；ｚｈｃ（ｈ） 表示

高度为 ｈ 的第 ｃ 个通道的输出分量；ｚｗｃ （ｈ） 表示宽度

为 ｗ 的第 ｃ 个通道的输出分量．
之后将 ｚｈ 与 ｚｗ 在通道维度上进行拼接，并使用

一个共享的 １ × １ 卷积进行通道降维，紧接着对其使

用 Ｈ⁃ｓｗｉｓｈ 非线性激活函数 δ，得到中间特征 ｔ：
ｔ ＝ δ（Ｃｏｎｖ１×１（ ｚｈ，ｚｗ）） ． （１１）

７０５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５０５⁃５１３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５０５⁃５１３



图 ２　 多尺度注意力残差模块

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｂｌｏｃｋ

将 ｔ 沿着空间分割成 ２ 个独立分量 ｔｈ 和 ｔｗ，并使用 ２
个 １ × １ 的卷积将 ２ 个独立分量转换到与输入特征 ｙ
具有相同的通道数的分量，再使用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函

数，可表示为

ｍｈ ＝ σ（Ｃｏｎｖ１×１（ ｔｈ））， （１２）
ｍｗ ＝ σ（Ｃｏｎｖ１×１（ ｔｗ））， （１３）

ｍｈ 和ｍｗ 分别表示 ２个坐标轴上坐标的注意力权重，
σ 表示 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数．坐标注意力的输出可以表

示为

ｕｃ（ ｉ，ｊ） ＝ ｙｃ（ ｉ，ｊ） × ｍｈ
ｃ（ ｉ） × ｍｗ

ｃ（ ｊ）， （１４）
ｕｃ（ ｉ，ｊ） 表示输出特征图中坐标为（ ｉ，ｊ）、通道维度为

ｃ 的分量．
最终，整体模块的输出 Ｍ 可表示为

Ｍ ＝ ｎ ＋ ｕ． （１５）

２􀆰 ３　 全局特征融合注意力模块

简单相加或拼接操作无法很好地融合不同层次

的特征．为了加强特征融合的效果，本文使用一种像

素注意力为图像中的每个像素赋予不同的权重，使
得网络对于雨纹区域的关注度更高．像素注意力［１３］

应用于图像去雾领域用以解决雾特征在不同像素区

域分布不均的问题．首先对不同层次的特征进行通

道拼接，并使用一个 １×１ 的卷积进行通道降维，最后

８０５
刘忠洋，等．基于注意力机制的多尺度特征融合图像去雨方法．
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送入到像素注意力中，模块整体结构如图 ３ 所示．

图 ３　 全局特征融合注意力模块

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｇｌｏｂａｌ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋ

全局特征融合注意力模块（ＧＦＦＡＢ）可表示为

ｇ ＝ Ｃｏｎｖ１×１［Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｉ］， （１６）
ＰＡ ＝ σ（Ｃｏｎｖ１×１（φ（Ｃｏｎｖ１×１（ｇ））））， （１７）
Ｇ ＝ ＰＡ ⊗ ｇ， （１８）

其中， ｇ表示聚合的全局特征，φ表示ＲｅＬｕ 激活函数，
ＰＡ 表示像素注意力模块输出，Ｇ 表示整体模块输出．

２􀆰 ４　 损失函数

均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）作为损失函

数被广泛用于图像去雨任务，但会造成重建图像中

的高 频 纹 理 过 度 平 滑 甚 至 模 糊． 结 构 相 似 度

（Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ，ＳＳＩＭ）损失作为衡量 ２ 幅图像

之间结构相似性的重要指标，可以使去雨后的图像

更符合人类的视觉感官．为了更好地训练网络，将
ＳＳＩＭ 损失和 ＭＳＥ 损失结合形成一种混合损失函数．

ＬＭＳＥ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
‖ｈ（ｘｉ） － Ｉｉ‖２， （１９）

ＬＳＳＩＭ ＝ １ － ＳＳＩＭ（ｈ（ｘ），Ｉ）， （２０）
其中， ｘ是网络输入图像，ｈ（ｘ） 是网络输出图像，Ｉ是
无雨标签图像．

通过组合 ＬＭＳＥ 和 ＬＳＳＩＭ，最终的混合损失函数可

以表示为

Ｌ ＝ ＬＭＳＥ ＋ ｒＬＳＳＩＭ， （２１）

其中，ｒ 作为平衡 ＭＳＥ 损失与 ＳＳＩＭ 损失之间的超参

数．实验时，将输入图像首先进行归一化处理再送入

网络，使得 ＭＳＥ 损失与 ＳＳＩＭ 损失的范围均在［０，１］
之间．根据文献［１４］，将 ｒ 设置为 ０􀆰 ２，在图像保持像

素级相似性的同时保持全局结构，获得与原图更接

近的去雨图像．

３　 实验与结果

３􀆰 １　 数据集与训练配置

利用 Ｒａｉｎ１００Ｌ、Ｒａｉｎ１００Ｈ 以及 Ｒａｉｎ１２ 数据集

来对 ＭＦＦＡＮ 进行训练和测试．Ｒａｉｎ１００Ｌ 是小雨数据

集，由一种类型的雨带的合成图像构成，包含 ２００ 对

训练图像和 １００ 对测试图像．Ｒａｉｎ１００Ｈ 是大雨数据

集，含有 ５ 种雨纹方向，包括 １ ８００ 对训练图像以及

１００ 对测试图像．Ｒａｉｎ１２ 数据集由于数量较少被作为

测试集，将 Ｒａｉｎ１００Ｌ 作为训练集进行训练．真实世界

的雨图可以有效评估算法的泛化性能．
实验时，将每张图像随机裁成大小 １００×１００ 的

图像块进行训练．使用 Ａｄａｍ 优化器进行模型参数的

优化，初始学习率为 ０􀆰 ００１，训练迭代次数设置为

１００，在第 ３０、５０、８０ 次迭代时，学习率乘以 ０􀆰 ２ 进行

衰减，一个批次大小设置为 １６，卷积核通道数设置为

３２．实验在一台装有 Ｌｉｎｕｘ 系统，显卡型号为 ＮＶＩＤＩＡ
Ｔｅｓｌａ Ｔ４，Ｐｙｔｈｏｎ３􀆰 ７ 版本，ｐｙｔｏｒｃｈ１􀆰 ２􀆰 ０ 版本的服务

器上完成．

３􀆰 ２　 仿真雨像实验与分析

将所提算法在仿真数据集上与 ＪＯＲＤＥＲ［１５］、
ＤＲＮ［１６］、ＰＲｅＮｅｔ［４］、ＲｅＨＥＮ［１７］、 ＬＰＮｅｔ［５］ 和 ＢＲＮ［１８］

进行对比．图 ４ 为本文方法与其他现有方法的去雨

图像．表 １ 为各方法在仿真数据集上测试的 ＰＳＮＲ
（Ｐｅａｋ Ｓｉｇｎａｌ Ｔｏ Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ，峰值信噪比）、ＳＳＩＭ 均

值，均在 Ｙｃｒｃｂ 空间取 Ｙ 通道分量进行计算． 在
Ｒａｉｎ１００Ｈ、Ｒａｉｎ１００Ｌ 数据集上，本文方法获得了最

好的结果，ＰＳＮＲ 较次优值分别提高 ０􀆰 ２６ ｄＢ 和 ０􀆰 ４５
ｄＢ，ＳＳＩＭ 分别提高 ０􀆰 ５％和 ０􀆰 ３％，在 Ｒａｉｎ１２ 数据集

上也获得了较高的评价指标值．
Ｒａｉｎ１００Ｈ 由于雨线密集因此更加具有挑战性．

从中选取 ２ 张图像进行效果评价，如图 ４ 所示：
ＪＯＲＤＥＲ 去除了大部分雨线，但是仍有雨线残留（如
上图水草部分，下图天空部分），同时细节恢复不佳；
ＤＲＮ 有效去除了雨线，但是放大区域内颜色信息没

有有效恢复 （如上图鱼眼部分，下图建筑部分）；
ＰＲｅＮｅｔ 在放大区域内仍有轻微雨线残留且部分区

９０５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５０５⁃５１３

Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎａｎｊｉｎｇ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｓｃｉｅｎｃｅ ＆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ（Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ），２０２３，１５（５）：５０５⁃５１３



图 ４　 仿真雨天图像多种算法去雨效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｉｎ ｒｅｍｏｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｒａｉｎ ｉｍａｇｅｓ

表 １　 不同算法在仿真雨天数据集上 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ 对比

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ａｎｄ ＳＳＩＭ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｒａｉｎｙ ｄａｙ ｄａｔａｓｅｔｓ

方法
Ｒａｉｎ１００Ｈ Ｒａｉｎ１００Ｌ Ｒａｉｎ１２

ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ

ＪＯＲＤＥＲ ２６􀆰 ５４ ０􀆰 ８３５ ３６􀆰 ６１ ０􀆰 ９７４ ３３􀆰 ９２ ０􀆰 ９５３

ＤＲＮ ２６􀆰 ８９ ０􀆰 ８６０ ３５􀆰 ７３ ０􀆰 ９６９ ３６􀆰 １２ ０􀆰 ９５７

ＰＲｅＮｅｔ ２９􀆰 ４３ ０􀆰 ８９９ ３７􀆰 ３９ ０􀆰 ９７８ ３６􀆰 ６４ ０􀆰 ９６０

ＲｅＨＥＮ ２９􀆰 １０ ０􀆰 ８７６ ３８􀆰 ４１ ０􀆰 ９８０ ３６􀆰 １４ ０􀆰 ９４６

ＬＰＮｅｔ ２３􀆰 ７３ ０􀆰 ８１４ ３４􀆰 ２６ ０􀆰 ９５６ ３５􀆰 ２９ ０􀆰 ９５１

ＢＲＮ ２９􀆰 ５８ ０􀆰 ９０２ ３７􀆰 ８２ ０􀆰 ９８１ ３６􀆰 ７０ ０􀆰 ９５９

ＭＦＦＡＮ ２９􀆰 ８４ ０􀆰 ９０７ ３８􀆰 ８６ ０􀆰 ９８４ ３６􀆰 ７２ ０􀆰 ９５７
注：加粗字体表示最优值．

域模糊不清（如下图放大区域墙壁部分）；ＲｅＨＥＮ 在

雨线密集部分处理效果较差（如上图鱼嘴部分），并
存在部分细节信息丢失现象（如下图建筑玻璃部

分）；ＬＰＮｅｔ 去雨效果并不是很好，且纹理十分模糊；
ＢＲＮ 过分去除雨纹，导致图像中的白色纹理部分被

去除（如上图鱼身部分），同时色彩信息恢复较差

（如下图放大区域建筑墙壁部分）；ＭＦＦＡＮ 图像中的

雨纹去除较为彻底同时能够保留较多的结构纹理，
整体图像与相对应的图像结构更相似．

ＪＯＲＤＥＲ 利用扩张卷积获得多尺度特征，但忽

略了对细粒度层面多尺度特征的有效利用；ＰＲｅＮｅｔ、
ＤＲＮ 和 ＢＲＮ 利用相似的递归结构去除雨纹但却没

有充分利用通道信息；ＲｅＨＥＮ 通过 ＳＥＮｅｔ 为不同的

通道赋予不同的权重，提高了去雨的效率但缺乏对

于像素信息的利用；ＬＰＮｅｔ 利用多分支结构获得不

同尺度的图像，去雨速度较快但是效果并不理想．相

比之下，ＭＦＦＡＮ 总体网络深度并不深，只有一条主

分支避免多分支结构带来的运算成本的提高．
ＭＦＦＡＮ 网络利用多尺度注意力残差模块获得多尺

度特征，通过坐标注意力和像素注意力充分利用通

道维度和像素维度的信息．简单的双层特征融合结

构加强网络各层间流动，且为深度特征提供更多的

细节．因此，在 ３ 种合成数据集上，ＭＦＦＡＮ 能够更有

效地处理各种形状的雨纹，同时保留图像的细节纹

理和色彩信息．

３􀆰 ３　 真实雨像实验与分析

图 ５ 为 ＭＦＦＡＮ 与 ＪＯＲＤＥＲ、 ＤＲＮ、 ＰｒｅＮｅｔ、
ＲｅＨＥＮ、ＬＰＮｅｔ 和 ＢＲＮ 在真实雨天图像上进行去雨后

的结果．ＪＯＲＤＥＲ 无法彻底去除雨纹在图（第 １ 行第 ２
列）中放大区域内仍有雨纹残留，ＤＲＮ 和 ＢＲＮ 有效去

除大部分雨纹，但在图（第 １ 行第 ３ 列、第 ２ 行第 ３
列）左上方区域内产生模糊．ＰＲｅＮｅｔ 在图（第 １ 行第 ４
列）中放大区域内仍有些许雨纹残留，同时左上方区

域细节恢复效果不佳．ＲＥＨＥＮ 无法去除大尺度雨纹，２
幅图中放大区域内仍存在雨纹．ＬＰＮｅｔ 去雨后的图像

较为平滑，背景纹理细节模糊．而 ＭＦＦＡＮ 展现了较好

的泛化性能，去雨后的图像有着很好的视觉效果．
由于真实世界中的雨像缺乏相应的无雨清晰图

像，本文仅从定性方面对现有去雨方法及本文方法

进行去雨效果的评估．从分析的结果来看，相较于其

他现有的方法，本文所提的 ＭＦＦＡＮ 可以更有效地处

理真实环境中的雨纹，获得更符合人类视觉感官的

去雨图像．

０１５
刘忠洋，等．基于注意力机制的多尺度特征融合图像去雨方法．

ＬＩＵ Ｚｈｏｎｇｙａｎｇ，ｅｔ ａｌ．Ｉｍａｇｅ ｒａｉｎ ｒｅｍｏｖａｌ ｖｉａ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｃａｌｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｕｓｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍ．



图 ５　 真实雨天图像多种算法去雨效果对比

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒａｉｎ ｒｅｍｏｖａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｖａｒｉｏｕｓ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｏｎ ｒｅａｌ ｒａｉｎ ｉｍａｇｅｓ

３􀆰 ４　 消融实验与分析

为了验证所提算法的合理性，在同一环境相同

配置下进行消融实验．表 ２ 展示了不同数量的残差

组数 Ｎ 在 Ｒａｉｎ１００Ｌ 数据集上的 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ 值．

表 ２　 不同数量的残差组在 Ｒａｉｎ１００Ｌ 上 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ 对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ａｎｄ ＳＳＩＭ ｏｎ Ｒａｉｎ１００Ｌ
ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｇｒｏｕｐｓ

残差组数 Ｎ ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ
２ ３８􀆰 ２４ ０􀆰 ９８１ ９
３ ３８􀆰 ４５ ０􀆰 ９８２ ６
４ ３８􀆰 ８６ ０􀆰 ９８４ １
５ ３８􀆰 ９４ ０􀆰 ９８４ １

注：加粗字体表示最优值．

由表 ２ 可以看出，当多尺度注意力残差组的数量

设置为 ５ 时获得了最高的 ＰＳＮＲ，但是此时的 ＳＳＩＭ

值相较于 Ｎ＝ ４ 时却没有得到增长．这是由于网络深

度达到一定的阈值时，其性能并不能得到有效改善．
因此，从运算成本以及去雨性能两方面进行综合考

虑，将网络中残差组数量 Ｎ 设置为 ４．
为了验证本文所提模块的有效性，对不同模块

的组合进行消融实验．如表 ３ 所示：组合 １ 使用 ２ 个

串联的 ３×３ 卷积代替多尺度特征提取模块并且在模

块间进行直连作为基准模型；组合 ２ 在多尺度注意

力残差模块中使用多尺度特征提取模块；组合 ３ 在

每两个多尺度注意力残差模块间添加局部特征融

合；组合 ４ 在图像重建前添加全局特征融合注意力

模块；组合 ５ 将全局特征融合注意力模块中的像素

注意力去除；组合 ６ 即本文所提方法．
从表 ３ 中可以明显地看出本文所提网络获得了

最高的 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 值．基准模型在增加多尺度特

表 ３　 不同组合模块在 Ｒａｉｎ１００Ｌ 上 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ 对比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ａｎｄ ＳＳＩＭ ｏｎ Ｒａｉｎ１００Ｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｂｌｏｃｋｓ
组合 ３×３Ｃｏｎｖ ＭＦＥＢ ＬＦＦＢ ＧＦＦＡＢ ＧＦＦＢ ＣＡ ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ
１ 􀳫 ３７􀆰 ０９ ０􀆰 ９７６ ７
２ 􀳫 ３７􀆰 ２２ ０􀆰 ９７９ ０
３ 􀳫 􀳫 ３７􀆰 ４０ ０􀆰 ９７９ ０
４ 􀳫 􀳫 􀳫 ３７􀆰 ６６ ０􀆰 ９８０ １
５ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 ３８􀆰 ６５ ０􀆰 ９８３ ４
６ 􀳫 􀳫 􀳫 􀳫 ３８􀆰 ８６ ０􀆰 ９８４ １

注：加粗字体表示最优值．

１１５
学报（自然科学版），２０２３，１５（５）：５０５⁃５１３
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征提取模块后，有效帮助网络提取丰富的雨纹特征．
全局特征与局部特征融合增强了网络内部的信息流

动性，评价指标得到提高，在多尺度残差注意力模块

中添加坐标注意力及在全局特征融合中增加像素注

意力即本文所提方法，增强网络的特征提取能力并

且得到最高的指标，表明各模块是缺一不可的．
最后在同等环境下验证不同损失函数对去雨效

果的影响，结果如表 ４ 所示．

表 ４　 不同损失函数在 Ｒａｉｎ１００Ｌ 上 ＰＳＮＲ、ＳＳＩＭ 对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＳＮＲ ａｎｄ ＳＳＩＭ ｏｎ
Ｒａｉｎ１００Ｌ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

ＰＳＮＲ ／ ｄＢ ＳＳＩＭ

ＭＳＥ ３８􀆰 ４６ ０􀆰 ９８１ ２

ＳＳＩＭ ３８􀆰 ７９ ０􀆰 ９８３ ５

本文所用损失函数 ３８􀆰 ８６ ０􀆰 ９８４ １
注：加粗字体表示最优值．

在表 ４ 中，可以看到 ＭＳＥ 和 ＳＳＩＭ 的联合损失

函数的 ＰＳＮＲ 比单一损失函数 ＭＳＥ 和 ＳＳＩＭ 分别高

出 ０􀆰 ４ ｄＢ 和 ０􀆰 ０７ ｄＢ，ＳＳＩＭ 则分别高出 ０􀆰 ２９％和

０􀆰 ０６％．两种指标的提高有效表明了混合损失函数可

以获得更好的去雨效果．
消融实验从残差组数量 Ｎ，网络中不同模块的

组合以及损失函数三方面来对网络进行实验分析，
将残差组数量 Ｎ 设置为 ４，使得网络在适当的深度

时获得高效的去雨性能，可以避免网络深度过深时，
性能却并没有得到提高的问题．本文所提的各模块

组合获得了最高的评价指标，说明缺少任意模块都

会造成去雨性能的下降，其中多尺度特征提取模块、
坐标注意力和像素注意力是本文网络重要的组成模

块．最后本文所用的混合损失函数相较于单一的损

失函数 ＭＳＥ 和 ＳＳＩＭ，在 Ｒａｉｎ１００Ｌ 上取得了最佳的

评价指标，表明使用混合损失函数可以获得更好的

雨纹处理效果且保留较多的图像细节信息．

４　 结论

本文提出一种基于注意力机制的多尺度特征融

合图像去雨算法（ＭＦＦＡＮ），该算法利用双层特征融

合结构将浅层特征进行融合作为后续模块的输入用

以充分复用特征，使网络关注局部细节信息的同时

关注全局信息．多尺度注意力残差模块充分利用了

不同尺度的特征信息，进一步提高网络提取雨纹特

征的能力．全局特征融合注意力增强网络对于雨水

区域和纹理细节的学习．采用混合损失函数可以获

得更好的图像去雨效果． 所提算法在 Ｒａｉｎ１００Ｌ、
Ｒａｉｎ１００Ｈ、Ｒａｉｎ１２ 及真实雨像数据集中获得较高的

ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 值，在有效去除雨纹的同时很好地保

留和恢复图像的细节纹理与色彩信息，泛化性能较

好．如何在更加恶劣的天气情况下有效恢复图像以

及如何加强模型在真实雨像下的泛化性能将是以后

需要改进和解决的问题．
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