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摘　 要： 近年来，基于监督学习的单图像去雨技术取得了较好的效果。 由于获取真实雨图对具有较大的困难，所以现有的方

法大都基于标记的合成数据集进行训练。 但合成数据与真实数据在雨纹的密度、方向和形状等方面存在差异，导致训练的模

型泛化性和实用性较差。 针对这一问题，本文提出了一种融合多记忆模块的半监督框架，由监督分支和无监督分支组成，能
更好地同时使用标记的合成数据与未标记的真实数据训练去雨网络来提高模型对于真实雨纹的处理能力。 模型的关键在于

将多记忆模块加入到 Ｅｎｃｏｄｅ－Ｄｅｃｏｄｅｒ 框架中，记忆模块通过多次对特征向量的建模，提高网络对多种雨纹 ／雨滴的识别能力，
进而提高网络的去雨能力。 在公开数据集上进行了大量实验，证明了该模型的优越性。
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０　 引　 言

单图像去雨是指从单幅的有雨图像中恢复无雨

的干净图像。 近年来，单图像去雨研究备受关注，其
对于户外计算机视觉任务非常重要，是必不可少的

预处理步骤，尤其适用于自动驾驶、场景分割、目标

跟踪等任务。 因此，有效的去雨技术通常有助于进

行更好的、更准确的图像检测或识别。 由于真实场

景中雨结构的复杂多样性，单图像去雨仍是一个具

有挑战性的问题。
２０１１ 年，Ｋａｎｇ 等学者［１］ 首次提出单图像去雨

问题，近年来基于深度学习的方法被引入到单图像



去雨任务中，通过训练 ＣＮＮ 网络检测并消除雨纹，
可以提高单图像去雨任务的性能。 在该任务上，基
于深度学习的方法大多数都采用的是监督学习方式

来训练网络的，全监督学习方式训练网络依赖雨图 ／
无雨图像对。 受各种因素的限制难以获得成对的真

实的雨图 ／无雨图像，所以现有的方法通常是在合成

的雨图数据集上进行训练。 合成雨图数据集主要是

采用在无雨图像合成添加雨纹，尽管合成雨纹的技

术在不断进步，但是合成的雨图与真实的雨图在分

布上仍然存在着很大的差异，真实雨图要比合成雨

图复杂得多。 在合成数据集上训练的模型可能很难

推广到现实世界的实际应用中。
为了解决这个问题，一些基于半监督学习的去

雨方法［２－４］被提出，将有监督的合成数据的去雨知

识迁移到无监督的真实数据的去雨上。 虽然现有的

半监督方法已经取得了不错的效果，但由于缺少真

实雨图信息，仍存在对真实雨纹的识别能力较差、图
像细节丢失等问题。 所以，真实图像的去雨任务仍

然是一个开放且具有挑战性的问题。
本文提出了一种融合多记忆模块的半监督单图

像去雨网络，此网络分为 ２ 个分支－监督分支和无

监督分支，２ 个分支共享网络参数。 网络可以同时

对标记的合成图像与未标记的真实图像进行训练，
具体来说，监督分支在标记的合成图像上进行训练，
而无监督分支在未标记的真实图像上进行训练。 本

文提出使用记忆模块对多次特征向量进行建模，提
高网络对多种雨纹 ／雨滴的识别能力，可以有效处理

不同类型的雨图图像。 本次研究在不同数据集上进

行的大量实验表明，与现有方法相比，使用提出的基

于多记忆模块训练的半监督框架将未标记的真实数

据合并到训练过程中可以获得与之相当的性能。

１　 相关性工作

１．１　 基于模型驱动的去雨方法

单图像去雨技术可以分为 ２ 类［５］：基于模型驱

动（非深度学习）的方法和基于数据驱动（深度学

习）的方法。
基于模型驱动的方法将单图像去雨表述为层分

离问题。 Ｋａｎｇ 等学者［１］ 提出了一种基于单幅图像

的雨条纹去除框架，将雨条纹去除定义为基于形态

成分分析的图像分解问题。 Ｌｕｏ 等学者［６］提出了一

种变分模型，该模型使用了一种称为屏幕混合模型

的非线性复合模型来建模降雨图像，同时从输入图

像中检测和去除雨纹。 Ｃｈｅｎ 等学者［７］ 提出了一种

从矩阵到张量结构的低秩模型来捕捉时空相关的雨

条纹。 Ｓｕｎ 等学者［８］ 提出了一种基于学习的方法，
提倡增量字典学习策略来表示高频图像。 Ｗａｎｇ 等

学者［９］提出了一种基于图像分解和字典学习的高

效算法，从单幅彩色图像中去除雨雪。 这些方法可

以有效地去除中小尺度的雨纹，但无法处理大而尖

锐的雨纹。
１．２　 基于数据驱动的去雨方法

近年来，基于深度学习的方法被引入到单图像

去雨任务中，并取得了显著的效果。 Ｆｕ 等学者［１０］

首先引入了一种端到端的残差卷积网络来去除雨

纹。 Ｙａｎｇ 等学者［１１］在多任务网络中联合检测并清

除了雨水。 Ｈｕ 等学者［１２］设计了一个深度关注网络

来处理雨纹和雾霾。 以上这些方法都采用了先进的

网络架构通过监督方式学习，在数量和质量上都取得

了更好的结果。 尽管这些方法在合成降雨数据集上

的表现令人印象深刻，但由于合成训练数据和真实测

试数据之间的差距，这些方法在现实场景中的性能显

著下降。 为了解决这个问题，Ｗｅｉ 等学者［２］首先提出

了一个半监督学习框架，同时利用监督和无监督的学

习方式进行图像去雨，该方法通过对高斯混合模型施

加一个似然项来模拟真实的雨残差，并最小化合成雨

和真实雨分布之间的 ＫＬ 散度。 随后，Ｙａｓａｒｌａ 等学

者［４］提出了一种基于高斯过程的半监督方法，该方法

使用高斯过程对雨图图像的潜在特征进行建模，并为

未标记的数据创建伪标签。 最近，Ｈｕａｎｇ 等学者［３］提

出了一种基于面向记忆的半监督的迁移学习框架，自
监督记忆模块可以记录不同的雨退化原型，并且通过

自监督的学习方式进行更新，自训练模块用于为无标

签数据生成伪标签，将有监督去雨的知识迁移到无监

督去雨上。 虽然现有的半监督方法对真实图像的去

雨效果有所提高，但仍存在对真实雨纹的识别能力较

差、图像细节丢失等问题。
１．３　 记忆网络

传统的具有记忆功能的循环神经网络 ＲＮＮｓ
（包括 ＬＳＴＭ［１３］，ＧＲＵ［１４］等）是将隐层信息压缩成一

个密集向量，能够存储的信息十分有限。 为了解决

这一问题，Ｗｅｓｔｏｎ 等学者［１５］ 首先提出了记忆网络，
通过逐个搜索支持记忆产生输出，其核心思想就是

为传统的推理模型增加了一个可读写的外部记忆组

件以便更好地存储长期记忆，从而成为一个动态的

知识库来为推理组件提供更完整的推理信息。
Ｓｕｋｈｂａａｔａｒ 等学者［１６］ 提出了一个端到端的记忆网

络，是一种连续形式的记忆网络，其中每个记忆项根
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据记忆与查询之间的内积进行加权。 本文的工作把

Ｈｕａｎｇ 等学者［３］的工作中对记忆模块的更新策略作

为启发，尝试更新记忆模块中的雨纹模型并使用半

监督学习的方式实现多种雨图像类型的去雨工作。

２　 本文方法

２．１　 网络框架

本文提出了一个融合多记忆模块的半监督去雨

网络，用于提高合成图像和真实图像的去雨能力。

网络框架如图 １ 所示。 本文网络结构分为 ２ 个分

支：监督分支和无监督分支。 其中，监督分支在标记

的合成雨图上进行训练，而无监督分支在未标记的

真实雨图上进行训练，２ 个分支共享相同的网络、即
ＭＭＲ。 在监督分支训练中，通过重构损失和感知损

失对得到的去雨图像和相应的无雨参考图像

（Ｇｒｏｕｎｄ－Ｔｒｕｔｈ，ＧＴ）之间进行约束。 在无监督分支

训练中，通过总变分损失和本体映射损失进行约束，
以避免监督分支过度拟合训练数据集。
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图 １　 网络框架

Ｆｉｇ． １　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

　 　 ｓｅｍｉ－ＭＭＲ 的详细结构如图 ２ 所示。 由图 ２ 可

知，ＭＭＲ 由编码器－解码器和 ３ 个记忆模块组成，以
提高对多种雨纹模型的识别能力并恢复图像细节。
编码器－解码器用来提取雨纹特征，记忆模块用于

存储并更新雨纹特征实现多种雨纹的识别。 具体来

说，雨图图像作为网络的输入，通过编码器映射得到

特征向量，不同层次的特征向量通过记忆模块中记

录的雨纹模型进行更新，将更新的特征向量馈送到

解码器以产生雨纹特征，然后将雨图与得到的雨纹

特征做差以获得网络的输出、即去雨图像。
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图 ２　 ｓｅｍｉ－ＭＭＲ 的详细结构

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｍｉ－ＭＭＲ

２．２　 网络结构

本文方法的每个组成部分如下。
２．２．１　 编码器－解码器

编码器－解码器是基于 ＵＮｅｔ 型［１７］ 构建的，图 ２
是所提出网络的编码器和解码器的网络结构。 其

中，用 Ｂｏｔｔｌｅ２ｎｅｃｋ 块作为网络的基本组件，充分利

用多尺度信息，提高雨纹特征的识别能力。 Ｂｏｔｔｌｅ
２ｎｅｃｋ 结构如图 ３ 所示，在每个 Ｂｏｔｔｌｅ２ｎｅｃｋ 块［１８］ 内

构造类似特征金字塔的结构，取代了通用的单个 ３×
３ 卷积核，在特征层内部进行多尺度的卷积，形成不

同感受野，获得不同细粒度的特征。
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图 ３　 Ｂｏｔｔｌｅ２ｎｅｃｋ 结构图

Ｆｉｇ． ３　 Ｂｏｔｔｌｅ２ｎｅｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．２．２　 记忆模块

记忆模块的详细结构如图 ４ 所示。 基于 Ｈｕａｎｇ
等学者［３］的工作中对记忆模块更新的思想，每个记

忆模块中的记忆块都是由 ５１２ 个记忆项组成，记忆

项用于存储各种雨纹特征模型。 每个记忆模块都有

２ 个步骤。 步骤 １ 用于更新记忆项，步骤 ２ 用于更

新特征向量。 这里给出研究分述如下：

similarity
matrix updatestrategy

cosine update cosine

similarity
matrix

softmax
cosine

update

cosine

updatedmemoryitem

memoryitem

z

z

^ zĵ

zj

图 ４　 记忆模块结构

Ｆｉｇ． ４　 Ｍｅｍｏｒｙ ｍｏｄｕｌｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 步骤 １　 更新记忆项。 具体来说，可将特征向

量 ｚ ＝｛ｚＴ１，ｚＴ２，…，ｚＴｎ｝，ｎ ＝ ｈ × ｗ 作为一个查询项，检
索与之最相关的记忆项 ｍｉ 并以自我监督学习的方

式更新记忆项，更新策略如下：

ｍｉ ← τｍｉ ＋ １ － τ( )
∑ ｊ

１ ｉ ＝ ａｒｇｍａｘ
ｉ

ｓｉｊ( ) ｚ ｊ

ε ＋ ∑ ｊ
１ ｉ ＝ ａｒｇｍａｘ

ｉ
ｓｉｊ( )

（１）
其中， τ 是衰减率； ε 是一个极小参数以避免分

式为 ０； ｓｉｊ 是 ｚ ｊ 与 ｍｉ 的余弦相似性矩阵； １（·） 是一

个指示函数，如果参数为真则输出值 １，否则输出值

０。
步骤 ２　 更新特征向量。 首先，计算特征向量

和更新后的记忆项之间的相似矩阵 Ｓ ＝ ｛ｓｉｊ｝，然后

通过归一化 （ ｓｏｆｔｍａｘ） 运算得到注意力矩阵 Ａ ＝
｛ａｉｊ｝。 最后，通过式（２）计算特征向量 ｚ， 即：

ｚ^ ｊ ＝ ∑ ｉ
ａｉｊｍｉ （２）

　 　 以上是记忆模块的计算流程。
２．３　 损失函数

本文的损失函数由 ２ 种损失函数组成，分别是

监督损失函数和无监督损失函数。
２．３．１　 监督损失函数

在监督训练阶段，使用标记的合成数据来学习

网络参数，监督损失函数由重构损失函数和感知损

失函数组成。
重构损失 Ｌｒ 是合成数据的参考图像 Ｏｓ 与网络

生成的无雨图像 Ｏｓ
ｐｒｅｄ 之间的 Ｌ１ 损失，即：

Ｌｒ ＝ ‖Ｏｐｒｅｄ
ｓ － Ｏｓ‖１ （３）

　 　 感知损失 Ｌｐ 是利用一个训练好的分类网络所

具备的图像语义信息感知的能力来缩小合成数据的

参考图像 Ｏｓ 与网络生成的无雨图像 Ｏｐｒｅｄ
ｓ 在特征空

间之间的距离，表示为：
Ｌｐ ＝ ‖Φ Ｏｐｒｅｄ

ｓ( ) － Φ Ｏｓ( ) ‖２
２ （４）

　 　 其中， Φ（·） 是在 ＩｍａｇｅＮｅｔ 上预训练的 ＶＧＧ１６
网络的 ｃｏｎｖ２，３ 层。

因此，监督损失函数 Ｌｓｕ 表示为：
Ｌｓｕ ＝ Ｌｒ ＋ λｐＬｐ （５）

　 　 其中， λ ｐ 是感知损失函数的参数。
２．３．２　 无监督损失函数

在无监督训练阶段，使用未标记的真实数据来

学习网络参数，无监督损失函数由总变分损失函数

（Ｔｏｔａｌ Ｖａｒｉａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ，ＴＶ ｌｏｓｓ）和本体映射损失函数

（Ｉｄｅｎｔｉｔｙ ｌｏｓｓ）组成。
总变分损失函数 ＬＴＶ 是用来约束网络生成的无

雨图像 Ｏｐｒｅｄ
ｒ 的平滑度以保留图像的结构和细节，表

示为：
ＬＴＶ ＝ ‖ Ñｈ（Ｏｐｒｅｄ

ｒ ）‖１ ＋ ‖ Ñｖ（Ｏｐｒｅｄ
ｒ ）‖１ （６）

　 　 其中， Ñｈ 和 Ñｖ 分别表示水平和垂直微分算子。
本体映射损失函数 ＬＩ 是用来约束真实的雨图

图像 Ｉｒ 和网络生成的无雨图像 Ｏｐｒｅｄ
ｒ 之间的结构差

异以提高生成的无雨图像的质量，表示为：
ＬＩ ＝ ＥＩｒ ～ Ｐｄａｔａ Ｏｐｒｅｄｒ( )

‖Ｉｒ － Ｏｐｒｅｄ
ｒ ‖１[ ] （７）

　 　 因此，无监督损失函数 Ｌｕｎｓｕ 表示为：
Ｌｕｎｓｕ ＝ λＴＶＬＴＶ ＋ λＩＬＩ （８）

　 　 其中， λ ＴＶ 是总变分损失函数的参数， λ Ｉ 是本

体映射损失函数的参数。
训练过程的总损失函数表示为：
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Ｌｔｏｔａｌ ＝ Ｌｓｕ ＋ λｕｎｓｕＬｕｎｓｕ （９）
　 　 其中， λ ｕｎｓｕ 是一个预定义的权重，用来控制 Ｌｕｎ

和 Ｌｕｎｓｕ 对网络的贡献。

３　 实　 验

３．１　 实验数据集及评价指标

３．１．１　 实验数据集

本文同时使用合成数据集和真实数据集训练和

评估网络模型。 在监督训练阶段中，分别使用 ３ 个

基准合成数据集训练模型，Ｒａｉｎ２００Ｌ［１１］ 数据集由

１ ８００对训练图像和 ２００ 对测试图像组成，其中只包

含一种类型的雨纹且雨纹密度较低；Ｒａｉｎ２００Ｈ［１１］数

据集由 １８００ 对训练图像和 ２００ 对测试图像组成，其
中包含 ５ 种类型的雨纹且雨纹密度较强，更贴近于

实际应用中的情况；Ｒａｉｎ８００［１９］ 数据集包含 ７００ 对

训练图像和 １００ 对测试图像，其中每个图像都包含

一个或多个不同方向或密度的雨纹图像。 在无监督

训练阶段中，使用从 ＳＩＲＲ［２］、Ｓｙｎ２Ｒｅａｌ［４］ 和谷歌搜

索中搜集的 １５０ 张真实雨图图像作为真实数据集

（ｒｅａｌ－ｄａｔａ），其中 １２０ 张作为训练数据，３０ 张作为

测试数据。
３．１．２　 评价指标

由于合成的雨图图像存在 ｇｒｏｕｎｄ－ｔｒｕｔｈ，因此可

以使用峰值信噪比 （ＰＳＮＲ［２０］） 和结构相似指数度

量 （ＳＳＩＭ［２０］） 来评价降雨去除方法的性能。 而真

实的雨图图像不存在 ｇｒｏｕｎｄ－ｔｒｕｔｈ，采用自然图像质

量评估器 （ＮＩＱＥ［２１］） 和基于感知的图像质量评估

器 （ＰＩＱＥ［２２］） 等无参考图像评价指标对图像质量

进行评估。
３．２　 参数设置

本文使用 ＰｙＴｏｒｃｈ 深度学习框架，ｐｙｔｈｏｎ３．６ 编

程语言，Ｕｂｕｎｔｕ１８．０４ 系统，Ｔｅｓｌａ Ａ３０ 的 ＧＰＵ 进行

训练。 在训练过程中，图像被随机裁剪为 ２５６×２５６
的大小， 训练世代数设置为 ５００ ｅｐｏｃｈｓ，ｂａｔｃｈｓｉｚｅ 设

置为 ４。 初始学习率设置为 ０．００２，使用 Ａｄａｍ 优化

器对参数进行优化。 所有的后续实验均在相同环境

设置下进行。 相关参数设置如下：衰减率 τ 设置为

０．９９９，极小参数 􀆠 设置为 １ｅ－６，感知损失函数参数

λ ｐ 设置为 ０．０４，总变分损失函数参数 λ ＴＶ 设置为

０．０１，本体映射函数参数 λ Ｉ 设置为 ０．１，总无监督损

失函数参数 λ ｕｎｓｕ 设置为 ０．５。
３．３　 消融实验

为了验证本文所提出的网络结构和损失函数的

有效性和优越性，分别对网络的分支、损失函数等因

素进行了消融实验。
在本文中，提出了半监督框架，该框架使用监

督 ／无监督分支共同利用合成 ／真实训练图像来训练

模型。 ２ 个分支共享相同的网络结构，并结合 ２ 个

监督 ／无监督损失提供相应的信息来约束网络训练。
为了验证无监督分支的有效性，去掉无监督分支，只
使用合成数据集来训练模型。 对不同分支的消融实

验见表 １。 表 １ 中，Ｉｎｐｕｔ 表示未经处理的真实雨图

图像，ＭＭＲ 是指仅使用合成数据集 Ｒａｉｎ８００ 上训练

的模型，Ｓｅｍｉ －ＭＭＲ 是指在本文所提出的方法在

Ｒａｉｎ８００ ＆ Ｒｅａｌ －ｄａｔａ 上训练得到的模型， 通过对

ＮＩＱＥ 和 ＰＩＱＥ 值的比较，证明了本文半监督方法的

有效性。
表 １　 对不同分支的消融实验

Ｔａｂ． １　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｂｒａｎｃｈｅｓ

Ｍｅｔｒｉｃｓ Ｉｎｐｕｔ ＭＭＲ Ｓｅｍｉ－ＭＭＲ

ＮＩＱＥ １３．６１ １１．０６ １０．６９

ＰＩＱＥ １０．６３ ８．７１ ８．１６

　 　 此外，为了验证半监督分支的 ２ 项损失函数都

有助于提高模型性能，本文对损失函数进行了消融

实验。 对损失函数的消融实验结果见表 ２。 表 ２
中， Ｑ１ 表示仅在无监督分支使用总变分损失函数

ＬＴＶ，Ｑ２ 表示仅在无监督分支使用本体映射损失函数

ＬＩ，Ｑ３ 表示本文方法在无监督分支所使用的总损失

函数，即同时使用 ＬＴＶ 和 ＬＩ。 从表 ２ 中可以看出，２
项损失函数对去雨效果都有不同程度的增强作用。

表 ２　 对损失函数的消融实验

Ｔａｂ． ２　 Ａｂｌａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ ｏｎ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

Ｄａｔａｓｅｔ
Ｒａｉｎ２００Ｌ

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｒａｉｎ２００Ｈ

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｒａｉｎ８００

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｑ１ ３６．１７ ０．９７３ ２７．３２ ０．８５１ ２６．２３ ０．８７５

Ｑ２ ３６．６１ ０．９７６ ２７．９６ ０．８７７ ２６．５９ ０．８８７

Ｑ３ ３６．８８ ０．９８０ ２８．１３ ０．８８７ ２６．７０ ０．８９８

３．４　 对比实验

将本文方法与 ４ 种其他的单图像去雨模型进行

比较， 其 中 包 括 ２ 种 监 督 学 习 模 型 （ ＤＤＮ［１０］，
ＰＲｅＮｅｔ［２３］ ） 和 ２ 种 半 监 督 学 习 模 型 （ ＳＩＲＲ［２］，
Ｓｙｎ２Ｒｅａｌ［４］）。 ２ 种监督学习模型直接在 Ｒａｉｎ２００Ｈ、
Ｒａｉｎ２００Ｌ、Ｒａｉｎ８００ 上进行训练，半监督学习模型在

Ｒａｉｎ２００Ｈ ＆ Ｒｅａｌ － ｄａｔａ、Ｒａｉｎ２００Ｌ ＆ Ｒｅａｌ － ｄａｔａ 和

Ｒａｉｎ８００ ＆ Ｒｅａｌ－ｄａｔａ 上进行训练。
３．４．１　 合成数据的对比实验

首先在合成数据集上评估每种方法。 在合成数

据集上进行定量分析，采用 ＰＳＮＲ 和 ＳＳＩＭ 作为评价

４３ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １３ 卷　



标准，数值越大，表示结果更好。 对合成数据的定量

分析结果见表 ３。 表 ３ 中，“∗”表示模型分别在合

成数据集和真实数据集上训练。 从表 ３ 中可以看

出，本文模型在 ３ 个数据集的测试数据上都获得了

最好或相当的性能。 本文模型的 ＰＳＮＲ 值在 ３ 个数

据集的测试数据上与其他方法相比均获到了不同的

增益， ＳＳＩＭ值在 Ｒａｉｎ２００Ｌ 和 Ｒａｉｎ２００Ｈ 数据集的测

试数据上取得了最大值，但在 Ｒａｉｎ８００ 上比 ＰＲｅＮｅｔ
模型的值略低。
　 　 在合成数据集上进行定性分析，图 ５～图 ７ 是分

别在 ３ 个合成数据集上的可视化效果，从图 ５ 中可

以看出： 在 Ｒａｉｎ２００Ｌ 上 ＳＩＲＲ 和 Ｓｙｎ２Ｒｅａｌ 能够去除

部分雨纹，但图像中仍然会存在一些未能去除的雨

纹；在 Ｒａｉｎ２００Ｈ 上存在类似的结果，而且图像中存

在伪影，效果不理想；在 Ｒａｉｎ８００ 上，ＳＩＲＲ 的去雨效

果良好，但某些图像色彩出现了偏差，Ｓｙｎ２Ｒｅａｌ 的去

雨效果不甚理想，图像中仍存在大量雨纹。 本文方

法在 ３ 个数据集上均可以去除大部分的雨纹，并且

去雨图像的细节保持得也较为完整，与 ＧＴ 最为接

近，体现了本文方法的优越性。

表 ３　 对合成数据的定量分析

Ｔａｂ． ３　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｄａｔａ

Ｄａｔａｓｅｔ
Ｒａｉｎ２００Ｌ

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｒａｉｎ２００Ｈ

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

Ｒａｉｎ８００

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＤＤＮ［１０］ ３３．０１ ０．９６９ ２４．６４ ０．８４９ ２４．６８ ０．８７４

ＰＲｅＮｅｔ［２３］ ３６．７６ ０．９７９ ２８．０８ ０．８８７ ２６．６１ ０．９０２

ＳＩＲＲ∗［２］ ３４．１０ ０．９６１ ２５．５６ ０．８２７ ２４．３５ ０．８６９

Ｓｙｎ２Ｒｅａｌ∗［４］ ３４．３１ ０．９６２ ２５．４９ ０．８２８ ２４．１５ ０．８５２

Ｓｅｍｉ－ＭＭＲ∗ ３６．８８ ０．９８０ ２８．１３ ０．８８７ ２６．７０ ０．８９８

(a)雨图

(b)SIRR[2]

(c)Syn2Real[4]

(d)本文

(e)GT

图 ５　 在 Ｒａｉｎ２００Ｌ 数据集上的比较

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｒａｉｎ２００Ｌ ｄａｔａｓｅｔ

(a)雨图

(b)SIRR[2]

(c)Syn2Real[4]

(d)本文

(e)GT

图 ６　 在 Ｒａｉｎ２００Ｈ 数据集上的比较

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｒａｉｎ２００Ｈ ｄａｔａｓｅｔ
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(a)雨图

(b)SIRR[2]

(c)Syn2Real[4]

(d)本文

(e)GT

图 ７　 在 Ｒａｉｎ８００ 数据集上的比较

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｒａｉｎ８００ ｄａｔａｓｅｔ

３．４．２　 真实数据的对比实验

研究中，还在真实数据集 Ｒｅａｌ－ｄａｔａ 的测试集

上对本文方法进行分析。
以 Ｒａｉｎ８００＆Ｒｅａｌ－ｄａｔａ 作为训练基础进行定量

分析，采用 ＮＩＱＥ 和 ＰＩＱＥ 作为评价标准，数值越小、
表示结果更好。 对真实数据的定量分析结果见表

４。 从表 ４ 中可以看出， 本文方法取得了最低的

ＮＩＱＥ 值和 ＰＩＱＥ 值， 体现了本文方法的优越性。
表 ４　 对真实数据的定量分析

Ｔａｂ． ４　 Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒｅａｌ－ｗｏｒｌｄ ｄａｔａ

Ｍｅｔｒｉｃｓ ＮＩＱＥ ＰＩＱＥ

Ｉｎｐｕｔ １３．６１ １０．６３
ＳＩＲＲ［２］ １２．４０ １０．４１

Ｓｙｎ２Ｒｅａｌ［４］ １１．８０ １０．７２
Ｓｅｍｉ－ＭＭＲ １０．６９ ８．１６

　 　 在真实数据集上进行定性分析，可视化结果如

图 ８ 所示。 ＳＩＲＲ 方法能识别大部分的雨纹，但细节

恢复能力较差，存在一些过度平滑的结果；Ｓｙｎ２Ｒｅａｌ
方法能实现较好的视觉效果，但图像仍能看到未去

除的雨纹；本文方法处理得到的图像结果清晰，细节

恢复较好，可以有效提高真实图像的去雨效果，提高

了模型的实用性。

(a)雨图

(b)SIRR[2]

(c)Syn2Real[4]

(d)本文

图 ８　 在 Ｒｅａｌ－ｄａｔａ 数据集上的比较

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｎ ｔｈｅ Ｒｅａｌ－ｄａｔａ ｄａｔａｓｅｔ

４　 结束语

在本文中，尝试用融合多记忆模块训练的半监

督框架来解决单图像去雨问题。 本文在标记的合成

雨图和未标记的真实雨图像上训练网络，通过多记

忆模块对中间潜在向量进行建模，提高了网络对多

种雨纹 ／雨滴类型的识别能力。 本文方法很大程度

上缓解了传统的深度学习方法在该任务上存在的问

题，即合成数据训练的网络难以实际应用的问题。
此外，在合成数据集和真实数据集上的实验均验证

了本文方法有效性，显著提高了当前基于深度学习

方法的单图像去雨模型对真实雨图的鲁棒性。 本文

方法仍然不能适用于所有可能极其复杂的雨天图

像。 在网络训练中更精细地减小合成域和真实域之

间的差异，可能是进一步提高该任务性能的未来方

向。
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Ｓｙｓｔｅｍｓ， ２０１５， ２８： ２４４０－２４４８．

［１７］ ＲＯＮＮＥＢＥＲＧＥＲ Ｏ， ＦＩＳＣＨＥＲ Ｐ， ＢＲＯＸ Ｔ． Ｕ － ｎｅｔ：
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