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基于渐进递归的生成对抗单幅图像去雨算法
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摘 要：为了解决传统生成对抗网络（GAN）在去雨问题中因网络容量不均衡而表现不佳的问

题，提出了一种基于渐进递归的生成对抗单幅图像去雨算法。该方法采用了渐进递归模块生

成器和多尺度特征模块鉴别器，旨在提高生成器效率并增强鉴别能力。渐进递归模块通过融

合多尺度特征并构建渐进递归结构，不仅减轻了网络参数的负担，也提高了生成器的效率。与

此同时，多尺度特征模块有助于鉴别器从局部和全局两个层面提取特征，从而增强了其鉴别能

力。实验结果表明：相较于现有算法，本文算法在 Rain100L 数据集上峰值信噪比（PSNR）和结

构相似性（SSIM）指标提高了 1.11% 和 1.16%；在 Rain100H 数据集上将指标分别提高了

3.28% 和 1.01%；在真实数据集上，本文算法在去雨任务中表现出色，成功地保留了大部分细

节特征。这些实验结果充分验证了本文算法的有效性和鲁棒性。
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Abstract：To address the issue of traditional GAN networks underperforming in single-image rain removal 
due to imbalanced network capacity， this article introduces a progressive recursive generative adversarial 
algorithm for this task. This method employs a progressive recursive module generator and a multi-scale 
feature module discriminator， aiming to enhance the efficiency of the generator and bolster the 
discriminator's capability. The progressive recursive module， by merging multi-scale features and 
constructing a progressive recursive structure， not only reduces the burden of network parameters but also 
elevates the generator's efficiency. Concurrently， the multi-scale feature module aids the discriminator in 
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extracting features at both local and global levels， thereby amplifying its discriminative power. 
Experimental results indicate that， compared to existing algorithms， our method achieves a peak signal-to-
noise ratio （PSNR） and a structural similarity index measure （SSIM） were improved by 1.11% and 
1.16% on the Rain100L dataset. On the Rain100H dataset， these metrics were improved by 3.28% and 
1.01%， respectively. On real-world datasets， our algorithm excels in rain removal， successfully preserving 
the majority of detailed features. These experimental outcomes thoroughly verify the effectiveness and 
robustness of our proposed algorithm.
Key words：computer version； image rain removal； multi-scale； generative adversarial networks； 
progressive recursive

0 引　言

在自然环境下，由于天气的变化和复杂性，图

像经常会受到降雨等气象条件的影响，导致质量

下降。然而在许多实际场景中，需要得到清晰、高

质量的图像以进行后续处理和分析。因此，图像

去雨研究对目标检测［1，2］、目标追踪［3，4］等具有重

要意义。图像去雨算法有视频去雨［5，6］和单幅图

像去雨两种形式，其中单幅图像去雨技术主要是

通过对含有雨滴的图像进行分析，找到雨滴的位

置和形状等信息，对图像进行雨痕去除处理，消除

雨天拍摄的图像中雨滴、水滴和水雾等噪声，从而

提高图像的质量和清晰度，最终得到去除雨滴痕

迹的清晰图像。该技术在交通监控、自动驾驶、无

人机拍摄、数字图像处理等领域有着广泛的应用。

因此，作为计算机视觉研究的重点之一［7］，单幅图

像去雨技术的研究和应用具有重要的实际意义。

由于雨天图像的复杂性和不确定性，所以单幅图

像去雨依然存在许多挑战和困难。

单幅图像去雨技术主要分为两种类型：基于

物理模型［8-10］的方法和基于数据驱动［11-15］的方法。

基于物理模型的方法通常利用物理模型对雨滴在

图像中的成像过程进行建模，然后通过反演过程

估计出原始图像，这种方法通常需要对图像的物

理特性和环境进行详细的分析和建模；基于数据

驱动的方法则是利用机器学习等技术，采用基于

卷 积 神 经 网 络（CNN）［11］，基 于 循 环 神 经 网 络

（RNN）的方法、注意力机制（Attention）［12］和残差

网络（ResNet）、生成对抗网络（GAN）［13］等技术，

从大量的图像数据中自主学习去雨模型得到了良

好的效果。

然而，随着深度网络去雨性能的提高，它们的

结构和学习变得越来越复杂和多样化，生成对抗

网络拥有良好的博弈特性，可以在单幅图像去雨

方面取得良好的效果。在使用生成对抗网络时，

生成器复杂的网络容量不利于训练并产生更高效

的结果，同时传统的鉴别器无法从局部和全局进

行鉴别，起到良好的鉴别效果。

为了解决上述问题，本文提出了一种渐进递

归的多尺度生成对抗网络。利用跨阶段的深度特

征依赖性，在生成器中采用不同大小的卷积核提

取 不 同 尺 度 的 特 征 ，并 结 合 卷 积 长 短 期 记 忆

（LSTM）的经验优势进行图像去雨处理。通过多

个递归模块的组合，使模型在去雨效果上表现更

出色。为了提高鉴别器的性能，提出多尺度特征

鉴别器，通过多尺度捕获分层上下文信息，以获取

更多图像细节。生成器与鉴别器的博弈性质增强

了模型的图像去雨性能，使该网络可以在单幅图

像去雨方面获得良好的效果。

1 相关工作

随着科学技术的发展，计算机视觉领域技术

的不断进步，单幅图像去雨算法的应用范围也越

来越广泛。近年来，深度学习方法在图像处理领

域取得了显著成果。Fu 等［15］提出了一种深度细

节网络，去除高频雨纹，但去雨后图像易丢失细节

信息，且缺乏多尺度信息，限制了算法去雨效果；

Yang 等［16］提出了一种多任务的联合检测和去除

的去雨网络，通过将雨滴检测和去雨过程相结合，

实现自动化去雨，但该方法可能导致无雨区域过

度平滑；Zhang 等［17］提出了基于密度引导的去雨

网络，主要由一个残差感知的雨密度分类器和一

个多流密集连接的去雨网络组成，对暴雨情况下

的雨水堆积有较好的去除效果，但容易出现细节

模糊；Li 等［18］提出了一种使用循环压缩和激励上

下文聚合网络的去雨网络，逐阶段去雨，每一个阶

段采用上下文扩张网络完成去雨工作，逐步去除
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雨纹；Ren 等［19］设计了一种简单残差网络构建的

多阶段去雨网络，去雨后会出现伪影和细节丢失；

Jiang 等［20］结合金字塔结构、信道注意力机制提出

对不同尺度雨纹渐进融合，但部分图像会出现过

度去雨的现象。GAN 网络是基于生成器和鉴别

器的相互博弈特性，以获取理想效果。随着 GAN
网络在计算机视觉领域的探索加深，逐步将 GAN
网络用于单幅图像去雨。Zhang 等［11］提出基于生

成对抗网络的去雨网络，但去雨后的图像不够自

然；Wei 等［13］提出基于 CycleGAN 改进的 Derain⁃
CycleGAN 进行去雨，但去雨过程中无法完全保

留原始图像中的细微纹理和细节，导致质量损失；

Kupyn 等［21］提出一种端到端的生成对抗网络用于

图像去模糊，在图像去雨方面也可以取得一定的

效果。

在生成对抗网络中，生成器模型的复杂性需

要在训练稳定性、数据复杂性和计算资源之间进

行平衡，而生成器与鉴别器之间存在博弈关系，生

成器与鉴别器网络容量也需要相互匹配。在图像

去雨算法中，对多尺度的把握和细节的重视在去

雨效果中会产生重要的影响。因此，本文提出了

一种新的生成对抗单幅图像去雨算法，在生成器

中设计了可提取多尺度特征的渐进递归模块，使

用多个阶段解决问题，在每个阶段使用递归运算，

参数共享，在不增加网络参数的情况下，取得良好

的图像去雨效果。在鉴别器中设计了多尺度特征

鉴别器，从多个尺度获取细节信息并融合上下文

信息，加强从局部到全文的鉴别能力，使去雨图像

能够获取更好的视觉效果。

2 本文算法

为了确保生成对抗网络训练的稳定性和有效

性 ，生 成 器 和 鉴 别 器 的 网 络 容 量 需 要 相 互 匹

配［14］。如果生成器过于强大而鉴别器较弱，会导

致生成器过度拟合数据分布，从而造成训练不稳

定。相反，如果鉴别器过于强大而生成器较弱，鉴

别器容易判别生成的样本，使生成器无法有效学

习。因此，生成器和鉴别器的网络容量匹配至关

重要。

本文提出了一种基于渐进递归的多尺度生成

对抗网络（Progressive recursive multiscale genera⁃
tive adversarial network，PRMGAN），网络总体结

构如图 1 所示。生成器中引入了渐进递归模块

（Progressive recurrent block，PRB），该模块利用

LSTM 模块的记忆功能，将历史特征和输入信息

同时输入网络，有选择地保留所需特征，从而降低

Sigmoid
1
或
0

多尺度特征模块(MFB)渐进递归模块(PRB)

Conv
卷积

LeakyReLU
激活函数

ReLU
激活函数

tanh
激活函数

IN
归一化

图 1　本文算法总体框图

Fig. 1　Overall flowchart of proposed algorithm
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网络的复杂性，减少计算量。鉴别器中引入了多

尺度特征模块（Multi-scale feature block，MFB），

通过使用具有不同大小卷积核的卷积提取特征，

将不同尺度的特征汇集起来，并将全局上下文信

息合并到鉴别器中，从而使网络能够更全面地理

解图像的语义信息。同时，这种多尺度设计能够

有效改善因图像尺寸变化而引起的信息丢失问

题，提高网络的鲁棒性和泛化能力。

2. 1　渐进递归模块

通常简单的深度网络难以有效去除雨天图像

中的雨痕。在 GAN 网络生成器中，解决去雨问

题的方法不是设计更深、更复杂的网络，而是采用

多阶段解决方案，可以采取堆叠多个不同结构的

子网络，但这样会增加网络参数并增加过拟合的

风 险 。 相 比 之 下 ，本 文 提 出 的 渐 进 递 归 模 块

PRB，共享相同的卷积和 LSTM 参数，通过内部

循环计算，在不增加网络参数的同时，实现较好的

去雨效果。其中包含一个循环层，通过它可以传

播跨阶段的特征依赖关系以促进雨水条纹的去

除，具体网络结构如图 2 所示。

渐进递归模块是一个残差连接块，主要由两

部分组成：多尺度卷积模块和 LSTM 模块。其

中，多尺度卷积模块用于提取特征，LSTM 模块

用于对特征进行时间序列建模。

具体来说，多尺度卷积模块结构如图 3 所示，

包含了多个空洞卷积，空洞率分别为 1、2、3，用来

捕捉不同层次的图像细节和特征，并循环迭代，进

一步增强网络的表达能力。每次迭代，将原始图

与前一次特征图相融合作为下一次的输入，提取

更多层次的特征，并逐渐增强对图像的理解和表

示能力。重复模块的堆叠可以逐渐扩大感受野范

围，并对更全局的图像结构进行建模。每个卷积

操作后都会进行归一化和激活。为了增强模块的

泛化能力，在归一化操作之后加入随机失活层，以

防止过拟合。残差连接通过将卷积层的输出与模

块 的 输 入 相 加 ，实 现 重 要 图 像 特 征 的 保 留 。

LSTM 模块被用于处理多尺度特征提取模块的

输出。通过将多尺度特征提取模块的输出与前一

个时间步骤的 LSTM 输出结合，LSTM 模块有助

于在每次迭代中对生成器的输出进行修正和细

化，该方法促进了信息流动，并在训练过程中避免

梯度消失问题。

在渐进递归模块内反复迭代相同结构且共享

参数的多尺度卷积，可以逐渐增加模型的深度和

复杂性，同时仅对模块内部的特定局部信息进行

处理。通过对局部层次的添加，采用内部的循环

计算，而非整体网络的复制，不会引入额外参数，

模型能够逐渐学习更复杂的特征表示，因此，在不

增加网络参数的前提下，可以达到较好的去雨

效果。

渐进递归模块构建过程如算法 1 所示。它的

公式表示为：

O = X +

∑
i= 1

N ( )ReLU ( )Normalize [ ]P ( )C + P + L prev  （1）

式中：X 为输入特征图；O 为输出特征图；N 为循

环次数，即渐进递归模块堆叠次数，本文算法中取

N=4，详见 3. 4 节；C 为卷积操作；P 为填充操作；

L prev 为前一次迭代 LSTM 输出特征图。C、P 具体

Conv+IN+RelU

Conv+IN+RelU

Conv+IN+RelU

PRB

tanh

Conv+IN+RelU

Conv+IN+RelU

3×3Conv

多尺度模块 多尺度模块 多尺度模块 多尺度模块

LSTMLSTMLSTMLSTM

图 2　生成器网络结构图

Fig. 2　Generator network architecture

D=1,2,3 D=1,2,3 D=1,2,3 3×3

图 3　多尺度卷积模块结构图

Fig. 3　Multi-scale convolutional module architecture
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表示为：

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

C = C 3 ( )P 1 ( )O

P = ∑
d ∈ 1，2，3

P ( )Cd ( )Pd ( )O
（2）

递归模块构建算法中，X 和 O 分别为输入输

出特征图，L prev 为前一次 LSTM 输出特征图，Cn

表示卷积和为 n×n 的卷积，Cd 表示空洞率为 d 的

空洞卷积。构建算法中进行了初始化、迭代和残

差连接 3 个步骤。初始化步骤中，输入特征图 X
被赋值给输出特征图 O，并将 LSTM 输出图 L prev

置为空。

算法 1　渐进递归模块算法

输入：输入特征图 X
输出：输出特征图 O
　1：O←X
　2：Lprev←∅
　3：递归模块循环 N 次

　4：多尺度模块:
　5：　B←卷积+填充

　6：　空洞率 d 取 1，2，3
　7：　B←B+空洞卷积+填充

　8：　归一化与激活函数：

　9：　B←归一化

　10：  B←ReLU 激活

　11：  形状变换:
　12：  B←形状变换(B)
　13：LSTM 输入融合：

　14：  当 Lprev 不为空时

　15：  B←融合(B,Lprev)
　16：LSTM 输出:
　17：  B,L←LSTM(B)
　18：  Lprev←L
　19：  形状变换:
　20：  B←形状变换(B)
　21：输出更新:
　22：  O←O+B
　23：残差计算：

　24：  O←O+X
　25：输出：O
利用不同大小的空洞率 Cd（d 取 1、2、3），对输

入特征图 O 进行卷积操作并与结果 B 相加，得到

更新后的 B。最后对 B 进行归一化和 ReLU 激活

函数操作。在形状变换步骤中，输出 B 进行形状

变换，与 L prev 拼接后经过 LSTM 模块计算得到更

新后的 B 和当前迭代步骤的 LSTM 输出 L ，并将

L prev 更新为 L。再次进行形状变换步骤，将输出

特征图 B 进行形状变换。最后，在残差连接步骤

中，将原始特征图 X 加到输出特征图 O 上，得到最

终的输出特征图 O。

2. 2　多尺度特征鉴别器

本文改进了一个鉴别器子网络，以增强其捕

捉本地和全局信息的能力。文献［22］证明了有

效使用补丁鉴别器能够产生高质量的结果。文献

［22］采用了一个尺寸为 70×70 的补丁鉴别器。

虽然这种单一尺度的补丁鉴别器在视觉上能够产

生令人满意的效果，但它无法捕捉到全局上下文

信息，因此，在一些细节方面仍存在不完整的问

题。这可能是因为鉴别器的感受野仅为 70×70，
未能提供额外的周围环境。因此，本文认为采用

多尺度特征鉴别器能够更充分地获取所需的细节

信息并融合上下文信息，从而更准确地判断图像

的真实性。在本文的改进中，通过引入多尺度特

征模块，可以同时关注局部细节和全局上下文，从

而进一步提升鉴别器的性能。这一改进将有助于

确保去除雨水对输入雨天图像的处理不仅在视觉

上具有吸引力和与真实场景相似，还能有效提升

鉴别器的鉴别能力，以产生更高质量的结果。

多尺度特征鉴别器中含有多个卷积层，卷积

核为 3×3，前 3 个卷积层作为整个鉴别器网络的

基础，其后添加一个多尺度特征模块 MFB，该模

块用于增强模型的特征提取能力。随后，通过一

个 1×1 的卷积层将特征图的通道数调整为 1，最
后添加一个激活函数进行输出的归一化，并得到

最终的鉴别结果。模块结构如图 4 所示。

MFB 模块采用了一种分层的结构，可以提取

不同尺度的特征。整个 MFB 的设计遵循了金字

塔式的结构，即从低层次的特征开始逐步升级到

高层次的特征。首先，将 1×1 卷积层作为多尺度

的特征提取层。同时，通过一系列 3×3 卷积层提

取特征，对归一化层进行特征的归一化处理，并且

通过激活函数引入非线性。随后，通过特征拼接

的方式将不同层次的特征进行融合，以增加特征

的多样性。最后，通过添加一个 5×5 的卷积层，

可以进一步捕捉更广范围的上下文信息，提高模

型对更大尺度特征的感知能力。

F 1 × 1
1 = Conv1 × 1 (F in；θ 1 × 1

1 )
F 3 × 3

2 = Conv3 × 3 (F in；θ 3 × 3
2 )

F 3 × 3
3 = Conv3 × 3 (F 3 × 3

2 ；θ 3 × 3
3 )

F 3 × 3
4 = Conv3 × 3 ( )( )F 1 × 1

1 + F 3 × 3
3 ；θ 3 × 3

4 （3）
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式中：F β × β
α 表示卷积核大小为 β × β 的第 α 个卷

积；Convn × n ( ⋅ )为卷积运算；θ β × β
α 表示卷积核为

β × β 的第 α 个卷积形成的超参数，在 Conv4 进行

第一次卷积核 1×1 与 3×3 的张量拼接融合。

F 3 × 3
5 = Conv3 × 3 (F 3 × 3

4 ；θ 3 × 3
5 )

F 3 × 3
6 = Conv3 × 3 ((F 1 × 1

1 + F 3 × 3
3 + F 3 × 3

5 )；θ 3 × 3
6 )
（4）

Conv6 进行了第二次卷积核 1×1 与 3×3 的

张量拼接融合。进一步融合了特征信息。

F 5 × 5
7 = Conv5 × 5 (F 3 × 3

6 ；θ 5 × 5
7 ) （5）

在 Conv7 中进行了独立的卷积操作，引入更

大感受野的卷积核，用来捕捉更广泛的上下文信

息，并进一步提取特征。

整个模块的设计思想是通过多层卷积和特征

拼接，逐步提取和融合不同尺度的特征，以获取更

丰富和有表达力的特征表示。通过引入不同大小

的卷积核和特征拼接，MFB 能够捕捉到图像中的

细节和全局信息，从而提高模型对图像内容的理

解能力。整体而言，MFB 是一种结合了多尺度特

征和特征融合的模块，用于鉴别器对图像内容的

建模能力。它的设计灵感来源于人类视觉系统对

图像的多层次解析和综合，通过逐步提取和融合

不同尺度的特征，能够更好地适应不同尺度和复

杂度的视觉任务，从而提高模型的性能和鲁棒性。

2. 3　雨图像模型

本文引用的雨图像模型如下：

I = B + R （6）
式中：I 为有雨图像；B 为背景图像；R 为雨纹。从

有雨图像 I 中减去雨纹 R 可以得到背景图像 B。

本文模型对式（7）进行了详细的分解，具体如下：

I = B real + R real （7）
R̂ = G θG ( I )= { Conv，Conv，Conv，PRB，

ConvTranspose，ConvTranspose，Conv，tanh }  （8）

B gen = I - R̂ （9）
D (B real)= ∑

α ∈ B real

D real ( α )= { Conv，Conv，Conv，

MFB，Conv，Conv，Sigmoid } （10）
D θD ( B gen )= ∑

β ∈ B̂

DθD gen ( β )= { Conv，Conv，Conv，

MFB，Conv，Conv，Sigmoid } （11）
式中：R̂ 为被估计出的雨纹；B gen 为生成器所生成

的背景图像；GθG 为生成器；DθD 为鉴别器。通过生

成器，模型学习了如何去除雨纹，得到了估计出的

雨纹图像，并通过对有雨图像减去估计的雨纹得

到了估计的背景图像。判别器分别对真实背景图

像和估计背景图像进行判断，输出判断结果。

本文研究从背景图像和雨纹两方面出发，为

了有效地去除雨纹，从而实现对雨纹的增强和重

建。除了处理雨纹，本文还在鉴别器中采用了多

尺度特征鉴别器以加强对背景图像的细节和上下

文信息的把控。通过引入多尺度鉴别器，模型可

以同时关注不同尺度下的图像特征，从而更全面

地理解背景图像的细节，并确保在去除雨纹的过

程中不会丢失重要的上下文信息。通过将生成器

和鉴别器中的这些模块有机结合起来，模型可以

实现对雨天图像的修复和增强，同时确保生成的

图像在局部和细节上能够保持真实性。

2. 4　损失函数

本文损失函数选用了文献［21］提出的由内

容损失和对抗性损失的组合：

L total = αLC + βL adv （12）
式中：L total 为总体损失；α、β 为权重参数。参考文

献［21］并加以实验，本文选用 α = 100，β = 10，详
见 3. 4 节。内容损失 LC 和对抗损失 L adv 可以表

示为：

LC = 1
W i，j H i，j

∑
x = 1

W i，j

∑
y = 1

H i，j (ϕi，j( )I N

x，y
-

图 4　多尺度特征鉴别器结构

Fig. 4　Multi-scale feature discriminator structure

·· 1368



第  4 期 刘广文，等：基于渐进递归的生成对抗单幅图像去雨算法

)ϕi，j( )G θG ( )I R

x，y

2

（13）

式中：ϕi，j 为 VGG19 中第 i块第 j层输出的特征图；

I N 为无雨图像；I R 为雨水图像；GθG 为生成器。

L adv = ∑
n = 1

N

- D θD (G θG ( I R) ) （14）

式中：I R 为雨水图像；GθG 为生成器；DθD 为鉴别器。

这两种损失函数通常在生成对抗网络中被同

时使用，以实现更好的图像生成效果。通过组合

内容损失和对抗性损失，生成器网络可以在保持

图像内容准确性的同时，产生逼真的图像。内容

损失促使生成图像与真实图像在特征层面上匹

配，而对抗性损失则推动生成图像的逼真度和多

样性。通过优化这两个损失函数，生成器网络逐

渐学习到生成与真实图像相似的高质量图像。

在训练过程中，生成器和鉴别器是交替优化

的。生成器通过最小化内容损失和对抗性损失提

升图像生成质量，而鉴别器通过最大化对抗性损

失提高对生成图像和真实图像的鉴别能力。

内容损失和对抗性损失在生成对抗网络中起

着不同的作用，共同促进生成器网络生成逼真的

图像，并使鉴别器网络更好地区分生成图像和真

实图像。

3 实验分析

3. 1　实验环境与网络设置

使用 Linux 操作系统，计算机配置为 Intel Xe⁃
on（R）CPU E5-2660V2 @2. 20 GHz×40 处理器，

GeForce GTX2080Ti GPU，编 程 语 言 为 Py⁃
thon3. 7，使用 Pytorch1. 2 搭建网络训练框架。网

络训练在随机裁剪 256×256 大小的图像块上训

练，在优化方面，在鉴别器进行 5 次梯度下降后在

生成器进行 1 次梯度下降，使用 ADAM 作为梯度

优化算法，学习率初始设置为 10-4，用于生成器和

判别器，在前 150 个 epoch 之后，在接下来的 150
个 epoch 中线性地将学习率衰减为零。

3. 2　评价指标

评价去雨算法的好坏可以用多个客观指标，

主 要 包 括 结 构 相 似 性（SSIM）和 峰 值 信 噪 比

（PSNR）。其中，峰值信噪比用来评估经过处理

后图像的品质，它可以量化去雨算法处理后的图

像与原始图像之间的差异，PSNR 值越高表示图

像质量越好，单位为 dB，计算公式为：

PSNR ( x，y)= 10log10 ( R2

MSE ( )x，y )     （15）

式中：x、y 为需要比较的两幅图像；R 为像素值的

最大值，通常为 225；MSE 为均方误差，表示两幅

图像在每个像素点上差异的平方的平均值。具体

地，MSE 的计算公式为：

MSE ( x，y)= 1
MN ∑

i = 0

M - 1

∑
j = 0

N - 1

[ x ( )i，j - y ( )i，j ]2

（16）
式中：M 和 N 分别为图像的宽度和高度；x ( i，j)和
y ( i，j)分别为两幅图像在第 i行、第 j列的像素值。

而 SSIM 是一种比 PSNR 更加准确的评价指

标，它考虑了亮度、对比度和结构等方面，能够更

加真实地反映图像重建质量，取值范围在 0~1，
当 SSIM 值为 1 时，表示两幅图像完全一致。其计

算公式为：

SSIM ( x，y)= ( )2μx μy + c1 ( )2σxy + c2

( )μ2
x + μ2

y + c1 ( )σ 2
x + σ 2

y + c2

   （17）

式中：μx 为 x 的均值；μy 为 y 的均值；σ 2
x 为 x 的方

差；σ 2
y 为 y 的方差；σxy 为 x、y 的协方差。每次计算

的时候都从图片上取一个 N×N 的窗口，然后不

断滑动窗口进行计算，最后取平均值作为全局的

SSIM。

3. 3　对比实验

本 文 选 用 的 数 据 集 包 括 Rain100L［16］ 、

Rain100H［16］、Rain400 以及 100 张真实图像的真实

数据集。这 4 个数据集包含了不同大小、形状和

方向的雨纹。其中，Rain100L 是一个小雨数据

集，只包含一种雨线，包含 200 对训练图像和 100
对测试图像。Rain100H 数据集则包含了 5 种不

同方向的雨纹，包括 1 800 对训练图像和 100 对测

试图像。为确保雨条纹多样性，Rain400 数据集

由 Rain800［11］和 Rain1400［15］各随机抽取 300 对图

像，其中包括 400 对训练图像和 200 对测试图像。

为确保实验的可对比性，本文采用多种算法在相

同实验环境 GTX 2080Ti GPU 下运行。

3. 3. 1　合成数据集上实验

本节对提出的 PRMGAN 在图像去雨中常用

的合成数据集 Rain100L、Rain100H 以及随机合成

数据集 Rain400 的实验结果与其他算法进行对

比。本文选用了主流的去雨算法 DID-MDN［17］、

DDN［15］、RESCAN［18］、JORDER［16］、MSPFN［20］、
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PRENET［19］，选用了同为生成对抗网络的 Derain⁃
CycleGAN［13］、ID-CGAN［11］以及最先进的算法

JRGR［23］和 MOEDN［24］进行对比。表 1 显示了包

含本文方法在内的 11 种算法在 3 个数据集上的定

量结果。

通过对 Rain100L、Rain100H 和 Rain400 数据

集的定量分析，可以观察到不同数据集之间的差

异以及各个算法的性能，在 Rain100L 数据集各方

法相差不大，在 Rain100H 数据集上各种算法性能

有所下降，在本文所提供的 Rain400 随机数据集

中，各种算法展现了各自去雨的有效性。综合 3
个数据集，本文算法都取得了显著提升，充分展现

了本文算法具有良好的鲁棒性和泛化能力。

除了定量评价图像的去雨效果外，本文还通

过图像展示了几幅合成图像的去雨结果，如图 5
所示，从而进行直观比较。本文使用多种方法进

行去雨处理，观察到不同方法对图像去雨产生了

不同程度的作用。具体而言，DID-MDN 的结果

中残留的雨纹相对较多，对密集雨纹处理较差；

DerainCycleGAN 去除了大部分雨纹，但对较宽雨

纹的处理能力较差；RESCAN 和 JORDER 可以

去除大部分雨纹，但仍有明显雨纹残留现象，存在

局部细节丢失的问题；MSPFN 存在过度去雨现

象，部分细节恢复得并不理想；PRENET 整体视

觉效果良好，但存在背景细节丢失现象。这些方

法在处理过程中同时造成了不同程度的背景模

糊，从而在保留图像背景细节方面存在一定的不

足。相比之下，本文方法能够有效去除雨纹，并在

保留图像背景细节方面产生更加明显的效果。这

意味着本文方法能够在去雨处理过程中更好地保

持图像的清晰度和细节信息。本文方法对 PSNR
和 SSIM 值都有所提高，结果表明：PRMGAN 具

有较好的通用性和鲁棒性。

3. 3. 2　真实数据集上实验

本文针对实际雨天的图像进行了去雨性能评

估，如图 6 所示。通过对比不同算法的处理结果，

可以得出以下结论。首先，从图像中可以明显看

出 DID-MDN 和 RESCAN 在雨水条纹去除方面

的效果较为有限，这些算法可能无法完全消除雨

表 1　在 Rain100L、Rain100H和 Rain400数据集上

的结果

Table 1　Results on Rain100L， Rain100H， and
Rain400 Datasets

数据集

DID-MDN［17］

DDN［15］

DerainCycle⁃
GAN［13］

RESCAN［18］

JORDER［16］

MSPFN［20］

ID-CGAN［11］

PRENET［19］

JRGR［23］

MOEDN［24］

本文

Rain100L

PSNR

26.84

32.38

31.49

34.99

35.11

34.40

32.44

34.79

32.80

34.39

35.50

SSIM

0.860

0.926

0.936

0.931

0.951

0.943

0.950

0.945

0.938

0.945

0.962

Rain100H

PSNR

25.00

24.95

26.82

26.45

22.15

27.62

24.16

28.06

27.40

28.00

28.98

SSIM

0.754

0.781

0.848

0.846

0.674

0.860

0.747

0.888

0.867

0.876

0.897

Rain400

PSNR

25.01

25.05

29.24

27.14

27.78

29.18

29.87

29.92

31.88

30.12

32.32

SSIM

0.728

0.721

0.852

0.841

0.867

0.896

0.898

0.902

0.938

0.919

0.946

雨图 DID-MDN Derain
CycleGAN

RESCAN JORDER MSPFN PRENET 本文算法 无雨图像

图 5　不同算法对合成图像的去雨结果比较

Fig. 5　Comparison of deraining results on synthetic images by different algorithm
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水导致的图像噪点和模糊效果；PRENET 在去除

雨水方面表现出色，该算法能够更有效地消除图

像中的雨滴痕迹，使图像恢复得更加清晰，但是存

在伪影问题；MSPFN 存在过度去雨问题，导致无

雨区域过度平滑；与前述算法相比，本文算法不仅

有效去除了雨水并且在保留背景细节方面更加出

色。这意味着本文算法能够在去除雨水的同时，

关注图像的细节信息，使图像更加自然真实。本

文算法在实际雨天图像去雨方面取得了显著的性

能改进。表 2 中包含了多个算法在真实有雨数据

集上测试的平均 NIQE 值，本文算法取得了更低

的 NIQE 值，意味着在真实雨天场景下，相对比其

他模型，本文算法输出图像质量更高，内容更清

晰，能够消除大部分降雨干扰，并具有良好的视觉

效果，同时拥有更强的泛化能力。

3. 3. 3　运行时间对比

为了验证本文所提出的基于渐进递归的多尺

度生成对抗单幅图像去雨算法的效率，随机选取

500 组图像对，评估不同方法的平均时间，在表 3

中展示了本文算法的平均运行时间，并与多种去

雨算法进行比较，本文测试的雨天图像大小为

512×512，算法均在 GPU 上进行了测试，对比其

他方法，本文算法处理速度最快。

3. 4　消融实验

3. 4. 1　关于渐进递归模块堆叠次数消融实验

表 4 展示了渐进递归模块堆叠次数 N=2，3，
4，5 时去雨网络的 PSNR 和 SSIM 两项指标，可以

看到随着模块堆叠次数的增加，去雨表现能力越

强。但随着堆叠次数的增加，模型参数会越来越

大，将增加训练的难度和计算资源的需求。当 N

表 2　在真实数据集上不同算法的 NIQE比较结果

Table 2　Comparison of NIQE results for different
algorithms on a real dataset

算法

NIQE

DID-

MDN［17］

4.393 9

RES⁃
CAN［18］

4.573 5

PRENET［19］

4.654 7

MSPFN［20］

4.452 8

本文

4.049 2

表 4　设置不同N值时本文方法的峰值信噪比和

结构相似度

Table 4　SSIM and PSNR of the proposed method with
different values of N

评估指标

PSNR
SSIM

N=2
35.02

0.941

N=3
35.28

0.958

N=4
35.50

0.962

N=5
35.11

0.961

表 3　在大小为 512×512的图像上不同方法的平均运行

时间

Table 3　Average execution time of different methods
on images of size 512×512

算法

平均

时间/s

MSP⁃
FN［20］

0.31

JORDER
［16］

1.46

RES⁃
CAN［18］

0.52

DID-

MDN［17］

0.20

本文

0.176 3

雨图 DID-MDN RESCAN MSPFNPReNET 本文算法

图 6　在真实数据集上的去雨性能比较

Fig. 6　Performance comparison of rain removal on real datasets
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=5 时，网络性能略逊于 N=4。因此，综合考虑

网络去雨表现和模型参数量，将渐进递归模块堆

叠次数设置为 4。
3. 4. 2　损失函数参数

为验证不同超参数对图像去雨效果的影响，

进行不同权重的对比实验，实验结果如表 5 所示。

随着内容损失权重的增加，生成的去雨图像更接

近原始图像，但内容损失过大会导致过度平滑或

失真。随着对抗损失权重的增加，生成的去雨图

像更具纹理和对比度，但对抗损失过大将会导致

棋盘效应或噪声。取内容损失权重 α = 100，对抗

损失权重 β = 10 时，达到最佳去雨效果且背景细

节复原效果最好。

3. 4. 3　渐进递归模块与多尺度特征模块

为了证实本文提出的渐进递归模块与多尺度

特征模块结构配置具有有效性和合理性，本文使

用 Rain100L 数据集，在相同环境中进行了消融实

验。表 6 对使用和不使用渐进递归模块与多尺度

特征模块的网络进行了对比，不使用渐进递归模

块和多尺度特征模块的网络显示的去雨图像在去

雨方面效果较差，对细节的掌控无法达到令人满

意的效果。在添加了渐进递归模块后显示的去雨

效果更明显，可以去除更多的雨水。在添加多尺

度特征模块后图像的细节得到进一步完善。同时

使用渐进递归模块和多尺度特征模块，可以更进

一步改善视觉效果。

对生成对抗网络而言，在合理范围内选用最

有效的鉴别器可以对网络的效率起到提升作用。

在设计 GAN 网络模型时，需要平衡生成器和鉴

别器的能力，以确保它们相互竞争并促进模型的

稳定训练和高质量样本生成。本文提出的生成器

和鉴别器可以达到有效平衡，在图像去雨中实现

了良好的性能改进与优化。

4 结束语

针对越来越复杂的去雨网络在生成对抗网络

中不利于训练并产生良好效果，本文提出了一种

基于渐进递归的生成对抗单幅图像去雨算法。在

生成对抗网络的生成器中提出了由 LSTM 模块

和多尺度模块构建的渐进递归模块，该模块共享

参数减少了计算开销，降低了生成器的网络复杂

度，在利用生成对抗网络去雨时更便于使用。在

鉴别器中提出了一种多尺度，以利用不同尺度的

特征帮助鉴别去雨图像是真实的还是生成的。在

合成数据集和真实雨天图像上都取得了良好的效

果，证实了本文算法具有良好的去雨性能和鲁

棒性。
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