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融合 3D 注意力和 Transformer 的图像去雨网络

王美华1,柯凡晖1,梁云1,范衠2∗,廖磊1

1. 华南农业大学数学与信息学院, 广州　 510642; 2. 汕头大学工学院, 汕头　 515063

摘　 要: 目的　 因为有雨图像中雨线存在方向、密度和大小等各方面的差异,单幅图像去雨依旧是一个充满挑战的

研究问题。 现有算法在某些复杂图像上仍存在过度去雨或去雨不足等问题,部分复杂图像的边缘高频信息在去雨

过程中被抹除,或图像中残留雨成分。 针对上述问题,本文提出三维注意力和 Transformer 去雨网络( three-dimen-
sion attention and Transformer deraining network,TDATDN)。 方法　 将三维注意力机制与残差密集块结构相结合,以
解决残差密集块通道高维度特征融合问题;使用 Transformer计算特征全局关联性;针对去雨过程中图像高频信息

被破坏和结构信息被抹除的问题,将多尺度结构相似性损失与常用图像去雨损失函数结合参与去雨网络训练。
结果　 本文将提出的 TDATDN网络在 Rain12000 雨线数据集上进行实验。 其中,峰值信噪比(peak signal to noise
ratio,PSNR)达到 33. 01 dB,结构相似性(structural similarity,SSIM)达到 0. 927 8。 实验结果表明,本文算法对比以

往基于深度学习的神经网络去雨算法,显著改善了单幅图像去雨效果。 结论　 本文提出的 TDATDN图像去雨网络

结合了 3D注意力机制、Transformer和编码器—解码器架构的优点,可较好地完成单幅图像去雨工作。
关键词:单幅图像去雨;卷积神经网络(CNN);Transformer;3D注意力;U-Net
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Abstract: Objective Vision-based computer systems can be used to process and analyze acquired images and videos in
fuzzy weather like rainy, snowy, sleet or foggy. These image quality degradation issues derived from severe weather condi-
tions will significantly distort the image visual quality and reduce the performance of the computer vision system. Hence, it
is important to develop computer image deraining automatic processing algorithms. Our research focuses on the issue of sin-
gle image based removing rain streaks. The traditional image rain removal model is mainly based on the prior information to
remove the rain from the image. It regards the rain image as a combination of the rain layer and the background layer, and
defines the separation of the rain layer and the background layer by the image deraining task. Due to the existing differences
in related to direction, density, and size of rain streaks in rain images, a single image derived de-raining issue is a chal-
lenging computer vision task currently. Deep learning has benefited to de-raining images but existing models has challenges
like excessive rain removal or insufficient rain removal on complicated images scenario. The high-frequency edge informa-
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tion of some complex images is erased during the rain removal process, or rain components remaining in the rain removal
image. We propose this paper proposes the three-dimension attention and Transformer de-raining network (TDATDN) sin-
gle image rain removal network, which improves the image rain removal network based on the encoder-decoder architecture
and integrates 3D attention, Transformer and encoder-decoder take advantages of the structure to enhance the image to the
rain effect. Our training dataset consists of 12 000 pairs of training images (including three types of rain images with differ-
ent rain densities), and 1 200 test set images are used to test the rain removal effect. The input image size is scaled to
256 × 256 for training and testing. Adam optimizer is used for training and learning. The initial learning rate is set to 1 ×
10 - 4, and its network epoch number is 100. The learning rate is multiplied by 0. 5 when reach 15 times. Method Our
method melts the three-dimension attention mechanism into the residual dense block structure to resolve the challenge of
high-dimensional feature fusion via the residual dense block channel. Then, our proposed three-dimension attention residual
dense block as the backbone network to build an encoder-decoder-based architecture image de-raining network, and uses
Transformer mechanism to calculate the global contextual relevance of the deep semantic information of the network. The
Transformer obtained self-attention feature encoding by is up-sampling operation based on the decoder structure image resto-
ration path. To obtain a rain removal result with richer high-frequency details the up-sampling operation obtains the feature
map of the image is spliced in the channel direction with the corresponding encoder-based feature map. For the image high-
frequency information loss and the structure information is erased in the rain removal process, our problem solving combines
the multi-scale structure similarity loss with the commonly used image de-raining loss function to improve the training of the
de-raining network. Result Our TDATDN network is demonstrated on the Rain12000 rain streaks dataset. Among them, the
peak signal to noise ratio (PSNR) reached 33. 01 dB, and the structural similarity (SSIM) reached 0. 927 8. A compara-
tive experiment was carried out to verify the fusion algorithm results. The result of the comparative experiment illustrated
that our algorithm has its priority to improve the effect of a single image oriented rain removing. Conclusion Our image
de-raining network takes the advantages of 3D attention mechanism, Transformer and encoder-decoder architecture into
account.
Key words: single image deraining; convolutional neural network (CNN); Transformer; 3D attention; U-Net

0　 引　 言

雨天会对摄影设备成像质量造成极大影响。 单

幅图像去雨算法的目标是:输入一幅有雨图像,得到

对应图像的去雨结果,图像去雨任务能够有效提高

图像质量并增加计算机视觉算法的适应性(Yang
等,2019)。

早期图像去雨算法大多基于图像先验信息完成

去雨任务,其将图像分为背景和雨层,把图像去雨任

务转化为图层分解任务。 使用字典学习、稀疏编码

(Li等,2012;Luo等,2015)或高斯混合网络(Li 等,
2016)学习分解图像,以解决图像去雨任务这一复

杂优化问题。 然而,手工设计特征不足以获取足够

的图像统计学信息,常常导致去雨效果不理想。
深度学习在一系列图像分类(Rawat 和 Wang,

2017)、目标检测(Liu 等,2020)和图像分割(Lateef
和 Ruichek,2019)等计算机视觉任务中大放异彩。
许多基于深度学习的图像去雨工作取得了不错的效

果。 例如,基于先验信息引导的图像去雨网络(Fu
等,2017a;Zhang等,2018;Yasarla和 Patel,2019)、粗
糙到精细的去雨网络(Ren等,2019)、多任务学习去

雨网络(Yang等,2016)和基于注意力引导的去雨网

络(Wang等,2020,2021)。
基于深度学习的图像去雨网络虽取得了不错的

去雨效果,但仍在某些图像上存在着去雨不充分或

过度去雨的问题。 现有算法在某些去雨后的图像中

依旧残留着雨纹;或在去雨过程中抹除了物体边缘

信息。 现有基于深度学习的去雨网络多是使用卷积

操作进行图像去雨。 然而,卷积操作不适合建模全

局特征依赖,当图像全局信息对去雨过程十分重

要时,网络将无法很好地完成去雨任务。 图像中

低频区域可能出现雨纹残留;或无法区分雨纹与

高频信息,导致物体边缘存在涂抹痕迹或雨纹去

除不成功。
Transformer注意力机制首次出现于机器翻译任

务(Vaswani等,2017),其将一个序列作为输入,使
用神经元计算序列中每一个元素与其余元素的特征
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依赖,这种设计赋予了它强大的特征长期依赖建模

能力。 基于卷积神经网络(convolutional neural net-
works,CNN)的去雨方法并不擅长建模特征长距离

依赖,因此本文将 Transformer 与编码器—解码器结

构应用于去雨任务中,以更好地减少去雨涂抹痕迹

和恢复图像高频细节。
本文针对单幅图像去雨任务提出 TDATDN

( three-dimension attention and Transformer deraining
network)网络,在一定网络空间内寻求更好的网络

表达方式。 将三维注意力和 Transformer 机制引入

图像去雨领域,并将 U 型编码器—解码器网络与

Transformer结合,以解决引入 Transformer 机制导致

的特征分辨率损失问题。 TDATDN 具有以下特点:
1)使用编码器提取图像特征;2)使用 Transformer 机
制在高层语义空间内获取全局内容编码;3)使用解

码器结构对 Transformer 获取的自注意力特征编码

完成上采样操作;4)使用 Skip-Connection 融合编码

器与解码器对应路径特征。

1　 相关工作

1. 1　 单幅图像去雨

1. 1. 1　 传统单幅图像去雨

传统的单幅图像去雨算法将有雨图像视为背景

层与雨层的叠加图像。 基于此假设,图像去雨工作

可认为是背景层和雨层的分离任务。 Kang 等人

(2012)使用滤波器提取图像高频信息,并使用字典

学习和稀疏编码将图像高频成分中的雨分量和非雨

分量分离,从而获得去雨图像。 Luo 等人(2015)通
过学习强互斥性学习字典,使用高可辨性稀疏编码

准确分离背景层和雨层。 Li 等人(2016)使用高斯

混合网络分离背景层和雨层,以适应多方向和不同

规模的雨纹。 马龙等人(2018)使用最大后验估计

建立能量模型,将其与高斯混合模型结合进行去雨。
由于背景层和雨层存在复杂的结合关系,传统单幅

图像去雨算法难以取得令人满意的结果。
1. 1. 2　 基于深度学习的单幅图像去雨

Fu等人(2017a)将深度学习与图像去雨结合,
在图像高频域内定义有雨图像到去雨图像的转换网

络,相比传统去雨算法,显著提升了去雨性能。
Fu等人(2017b)将卷积神经网络和传统图像处理技

术结合去雨,以改进视觉效果。 但这些粗糙的雨分

离算法易导致部分图像高频成分被抹除。 Yang 等
人(2017)提出去雨多任务学习网络,同时学习获取

雨掩膜图、雨线图和去雨图像。 针对雨线密度不均

问题,Zhang等人(2018)提出预测雨密度标签引导

图像去雨,但其需要额外训练标记数据,限制训练通

用性。 一些学者将有雨图像中雨线层定义为多个雨

层的堆叠,提出对图像递归式去雨,或以多阶段方式

图像去雨。 Li 等人(2018)将深度卷积和循环神经

网络结合,使用通道注意力对雨线特征层分配不同

的权重值。 Ren 等人(2019)提出一种递归式 Res-
Net网络,引入循环层对有雨图像递归式去雨。 王

美华等人(2020)提出结合选择卷积网络和雨线修

正系数的自适应卷积残差修正网络进行去雨。 传统

去雨算法和部分基于深度学习的去雨算法对图像的

去雨操作仅使用浅层特征进行处理,而没有理解

图像。
基于编码器—解码器的网络架构将图像内容逐

级抽象至高层语义空间,可以更好地理解图像内容,
而不仅使用图像浅层特征。 一些学者将编码器—解

码器架构用于图像去雨中。 Guo等人(2019)提出深

度自注意力金字塔网络,将自注意力和多尺度池化

模块结合编码器—解码器学习不同雨线信息。
Yasarla和 Patel(2019)考虑雨位置信息,提出不确

定性引导的多尺度残差学习网络,但其训练复杂,处
理时间长。 部分研究者将注意力机制引入图像去

雨。 Wang等人(2020)提出注意力机制引导的三阶

段编码器—解码器去雨网络,并使用预测损失图辅

助训练。 Wang等人(2021)在编码器—解码器引入

注意力精细化模块用于引导图像精细化去雨。 但这

些基于编码器—解码器的去雨网络大多设计复杂,
显著增加了处理时间。
1. 2　 注意力机制

注意力机制在人类视觉感知系统中扮演了一个

重要角色。 人类视觉系统的一个重要特点是:不会

一次性处理一幅图像的整个场景,而是简单快速浏

览图像并选择性地关注某些显著区域以获取更好的

视觉结构信息(Itti等,1998)。
1. 2. 1　 传统注意力机制

Wang等人(2017)提出残差注意力网络,其提

出的注意力网络由多层注意力模块堆叠而成,每
个注意力模块包含主干分支和掩膜分支,两个分

支特征使用点乘操作特征融合。 Hu 等人(2020)
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提出通道注意力 ( squeeze-and-excitation network,
SE)模块,从通道角度计算特征的关联性,以自适

应计算不同特征通道响应性。 Woo 等人(2018)提
出卷积块注意力模块( convolutional block attention
module,CBAM),CBAM 模块将通道注意力和空间

注意力级联,分别从通道维度和空间维度生成注

意力图。
1. 2. 2　 Transformer注意力机制

Transformer注意力机制首次提出于机器翻译领

域(Vaswani等,2017),得益于强大的全局信息建模

能力,其在许多自然语言处理任务中取得了最优结

果。 在计算机视觉领域,研究人员对 Transformer 变
体进行研究。 Parmar 等人(2018)将其应用于图像

生成领域,通过限制 Transformer 注意力机制关注图

像局部领域,显著地增加了网络可处理的图像尺度。
Child等人(2019)提出 Sparse Transformer,其在注意

力矩阵中使用稀疏分解技术,大大增强了 Transformer
注意力机制对深层网络和长序列数据的全局建模能

力。 Dosovitskiy等人(2021)使用纯 Transformer网络

对分块后的输入图像处理,极大加强网络对全局信

息的提取能力。 本文将 Transformer 注意力机制与

编码器—解码器结构结合,以增强网络全局信息建

模能力。

2　 网络结构

提出基于编码器—解码器架构的 TDATDN 去

雨网络,将 3 维注意力与残差密集块结合,构建编码

器—解码器架构去雨网络,其将输入图像编码至高

级语义特征空间,在高层语义特征空间内利用

Transformer注意力机制计算特征全局关联性,然后

解码器逐级恢复至原图分辨率,得到去雨图像。
2. 1　 整体网络架构

本文整体网络架构见图 1,整体网络为基于

U-Net的编码 器—解 码 器 架 构 ( Ronneberger 等,
2015)。 在编码器—解码器部分,使用卷积进行下

采样操作,采用反卷积作为上采样操作。 使用 Skip-
Connection融合编码器和解码器路径特征,对应层

级特征图矩阵相加,并使用 3 × 3 卷积操作融合特

征。 激活函数为 Leaky ReLU 激活函数(其中,水平

负半轴的斜率设置为 0. 1),输出层直接使用 3 × 3
卷积获取最终去雨结果,不额外使用激活函数。 其

中,编码器路径第 1、2、3、4 个全局残差密集块输入

特征通道数分别为 32、64、64、128;解码器路径第 1、
2、3 个全局残差密集块和最后 3 × 3 卷积输入特征

通道数分别为 128、64、64、32。

图 1　 3 维注意力和 Transformer去雨网络架构

Fig. 1　 The structure of three-dimension attention and Transformer deraining network(TDATDN)

2. 2　 残差密集块

为了增强网络对于不同雨线位置、方向和差异

的去雨能力,受到 RDB(residual dense block)(Zhang

等,2018)工作的启发,提出 TARDB(three-dimension
attention residual dense block)作为本文的网络基本

单元。 Residual(He 等,2016)的加入可有效缓解梯
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度消失问题;Dense 机制(Huang 等,2017)对网络中

不同层级特征融合;3 维注意力机制( three-dimen-
sion attention module, 3DAM) (Yang 等,2021)可通

过优化能量函数获取每个神经元重要性,且计算过

程中无需额外参数存储。
2. 2. 1　 三维注意力局部残差密集块

传统视觉注意力模块通过输入特征图产生对应

注意力权重。 传统注意力模块一般可以分为两类:
基于 1 维通道方向的通道注意力(Hu 等,2020);基
于 2 维空间的空间注意力(Woo 等,2018)。 相比

1 维通道注意力或 2 维空间注意力机制,3 维注意力

可获取精细的注意力权重图,更好地引导网络去雨

任务。 本文将 3 维注意力机制(3DAM)与残差密集

块结合,提出 3 维注意力局部残差密集块,其包括密

集连接层和 3 维注意力特征融合层。 3 维注意力局

部残差密集块结构见图 2。

图 2　 3 维注意力局部残差块图

Fig. 2　 3D attention local residual dense block map

1)密集连接层。 为了增加信息在特征图之间

的流动性,采用类似 DenseNet 网络 ( Huang 等,
2017)的策略,每一个卷积层将会与先前每一层进

行通道方向拼接,然后使用卷积操作特征融合,后接

激活函数。 定义 Xi 为第 i 个卷积层产生的特征图,
X0 为当前局部残差密集块输入。 则第 i 个卷积层产

生的特征图输出为

Xi = σ(Wi[X0,X1,…,Xi -1]) (1)
式中, σ 为 Leaky ReLU激活函数,Wi 为第 i 个卷积

层权重, [·] 为将特征图从通道方向拼接特征。

2)3 维注意力特征融合层。 将密集连接层获取

的特征按照通道方向拼接,然后使用 3DAM 获取注

意力图,并将注意力图与之相乘,后接1 × 1卷积完成

特征融合和通道压缩。 同时,增加残差连接进一步增

强信息流动。 3维注意力特征融合层最终输出为

Xout = W1×1(ϕ([X0,X1,…,Xi -1,Xi])) + X0
(2)

式中, Xout 为最终输出的特征图, W1×1 为特征融合

的 1 × 1 卷积, ϕ(·) 为 3DAM 注意力机制计算,其
计算为

ϕ(X) = ψ
(X - μ) 2

4 × ν((X - μ) 2)
w × h - 1 + λ( ) + 0. 5( )☉X

(3)
式中, [·] 为特征拼接操作,X 为输入特征图,
ϕ(·) 为 3 维注意力机制计算公式, ψ(·) 为 Sigmoid
激活函数, ν(·) 为按照各通道内计算特征图和, μ
为输入特征图 X 按照各通道内计算的特征图平均

值, w 和 h 是输入特征图 X 的宽和高, λ 为超参数,
☉为矩阵点乘操作。
2. 2. 2　 全局残差密集块

全局残差密集块由 3 维注意力局部残差密集块

作为基础卷积层,并使用密集连接和残差学习机制

提升网络性能。 其结构如图 3。 计算式为

Yout = W1×1([Y0,…,Y i]) + Y0 (4)
式中, Yout 为最终输出特征图, W1×1 为特征融合的

1 × 1 卷积, Y i 为第 i 个 3 维注意力局部残差密集块

产生的特征图, [·] 为特征拼接操作。

图 3　 全局残差块图

Fig. 3　 Global residual dense block map

2. 3　 Middle Layer 层
参考 Dosovitskiy 等人(2021),将输入到 Trans-

former层的特征矩阵进行令牌化,重新调整输入矩

阵维度变为 2D特征块 {Xi∈ RP2×C i = 1,…,N} ,
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每一个块的大小为 P × P , C 为特征图通道数。 变

换之后特征总块数为 N = HW / P2 ,其中, H 和 W 分

别为特征图的高和宽。
2. 3. 1　 Patch Embedding操作

使用神经网络将向量化的 2D 特征块映射进线

性空间。 为了将 2D 特征块进行空间位置信息编

码,将额外学习位置嵌入信息矩阵,其将与 2D 特征

块相加,计算为

z0 = [x1pE, x2pE, …, xN
p E] + Epos (5)

式中, z0 是加入空间位置信息编码的 2D 特征块, xN
p

为第 N 个大小为 P × P 的 2D 特征块, E∈R(P2×C) ×D

为块嵌入映射神经网络权重,D 为线性空间维度,
Epos ∈ RN×D 为空间位置信息编码。
2. 3. 2　 Transformer层

Transformer 中间层由多层 Transformer 级联而

成。 单个 Transformer 层包括多头自注意力机制

(Vaswani等,2017)和多层感知器前向神经网络。
其结构见图 4。 第 i 层 Transformer层输出为

z′i = τ(φ( zi -1)) + zi -1
zi = ψ(φ( z′i)) + z′i (6)

式中, zi -1 为 Transformer层输入特征, τ(·) 为多头

自注意力(multi-head self-attention,MSA)机制计算,
具体见式(7), ψ(·) 为多层感知器(multi-layer per-
ceptron,MLP)神经网络,具体见式(8), φ(·) 为层

规范化操作。
τ(Q,K,V) = WO[h1,…,hi]

hi = softmax Qi Ki
T

d( )Vi (7)

式中, Q 、 K 和 V 分别为自注意力的 query矩阵、key

图 4　 Transformer结构图

Fig. 4　 Transformer structure map

矩阵和 value矩阵, Qi 、 Ki 和 Vi 分别为多头自注意

力第 i 头自注意力的 query 矩阵、key 矩阵和 value
矩阵,WO 为神经网络权重, hi 为第 i 头特征图,d 为

多头注意力中每头特征维度。
ψ(x) = ω(0,x W1 + b1) W2 + b2 (8)

式中, ω(·) 为 ReLU激活函数,W1 和 W2 为感知器

权重, b1 和 b2 为感知器偏置。
2. 4　 损失函数

本文损失函数融合了多尺度重构损失、多尺度

结构相似度损失和感知损失。 网络训练过程更加稳

定,可在训练过程中抑制梯度消失和梯度爆炸,加速

网络收敛和提升网络去雨效果。
1)多尺度重构损失。 为了准确恢复图像细节

和捕获不同尺度特征上下文信息,使用 L2 范数建立

多尺度重构损失(Wang等,2021),计算为

LL = ∑
3

s = 0
λs Isd - Isc 2 (9)

式中,除了 I0d 为解码器最后一层卷积层去雨输出,
其尺度与输入有雨图像一致,其他 3 个尺度图像

I1d 、 I2d 和 I3d 分别为解码器在第 9 层、第 6 层和第 3
层产生用于深监督训练的中间去雨图像,其图像宽

高分别为原始输入有雨图像 1 / 2 、 1 / 4和 1 / 8 , Isc 为
相应尺度用于监督训练无雨图像标签。
2)多尺度结构相似度损失。 L2 范数收敛速度

快,但训练过程不稳定,训练过程中易受到数据离群

值影响。 即使训练去雨图像与清晰图像计算峰值信

噪比可能较高,但是图像部分区域结构仍可能受到

破坏。 因此,引入结构相似度损失(Ren 等,2019),
提出多尺度结构相似度损失函数,以抑制数据离群

值影响并加强去雨图像视觉效果。 多尺度结构性相

似度损失计算为

LS = -∑
3

s = 0
λsϖ(Isd,Isc) (10)

式中,ϖ(·)为结构相似度计算操作。
3)感知损失。 参考 Wang等人(2021)的去雨工

作,添加感知损失以获取更好的去雨图像视觉质量。
使用的感知损失计算为

LP = ρ(I0d) - ρ(I0c) 2 (11)
式中, ρ(·) 为 VGG(Visual Geometry Group)16 卷积

特征提取器。
网络总损失函数计算为

LT = LL + LS + α LP (12)
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3　 实验与结果分析

3. 1　 实验细节

本文提出的图像去雨网络使用合成雨线数据进

行网络效果训练和测试,与 CNN (convolutional neu-
ral network) (Fu 等,2017a)、RESCAN( recurrent se
context aggregation network) ( Li 等,2018 )、 PReNet
(progressive recurrent network) ( Ren 等,2019 )和
AFR-Net(attentive feature refinement network)(Wang
等,2021)等网络进行效果对比。
3. 1. 1　 数据集和评估矩阵

图像去雨数据集为合成雨线数据集,首次在

Zhang和 Patel(2018)的工作中提出。 包括低、中和

高 3 种不同级别雨线密度合成有雨图像对,包含

12 000 对训练图像和 1 200 对测试图像。 采用峰值

信噪比(peak signal to noise ratio, PSNR)和结构相

似性(structural similarity, SSIM)(Wang 等,2004)作
为矩阵评估方法。
3. 1. 2　 实验相关设置

合成雨线数据集图像缩放至 256 × 256像素。 网

络总训练周期数为 100 次,网络每迭代 15 次学习率

将乘以 0. 5,不使用额外数据增强策略。 网络参数采

用 Uniform初始化方法, Adam 优化器训练网络,Ad-
am参数设置为:β1 = 0. 9,β2 = 0. 999,ε = 1 × 10 -8,初
始学习率为 1 × 10 -4 。 为了控制不同尺度对网络训

练影响,参考Wang等人(2021)方法,式(9)和式(10)
中 λ0 、 λ1 、 λ2 和 λ3 参数分别设置为 1. 0、0. 8、0. 6和
0. 4。 式(12)中,感知损失权重 α 设置为 0. 1。

运行环境为:Windows 10, Python 3. 7, Pytorch
1. 6,CPU: Inter ( R) Core ( TM) I7-7820X, GPU:
NVIDIA TITAN Xp,RAM:32 GB。
3. 2　 消融实验

3. 2. 1　 损失函数与 3 维注意力

1)损失函数。 绝对值 ( Fu 等,2018)、均方差

(Fu等,2017a)和结构相似性(Wang 等,2004)等损

失函数常用于去雨网络训练。 结构相似性损失函数

考虑了图像亮度、对比度和结构相似程度,更符合人

类视觉特性。 本文将结构性损失函数与其他常用去

雨损失函数结合,并设计实验探究其有效性。 首先

使用多尺度均方差损失函数和感知损失函数作为

baseline,并引入结构性损失函数。 实验结果见表 1。

表 1　 损失函数和 3 维注意力消融实验

Table 1　 Results of ablation studies based on loss
functions and three-dimension attention

SSIM损失函数 MSE感知损失

单尺度 多尺度 多尺度 单尺度
3DAM 指标(PSNR

( / dB) / SSIM)

× × √ √ × 31. 57 / 0. 904 9

√ × √ √ × 32. 37 / 0. 923 6

× √ √ √ × 32. 69 / 0. 925 6

× √ √ √ √ 32. 88 / 0. 926 2

注:加粗字体表示最优结果。

　 　 2)3 维注意力。 3DAM (Yang 等,2021)通过优

化能量函数计算每个神经元重要性,直接产生 3 维

注意力权重,且无需存储注意力权重。 在验证损失

函数有效性后,本文使用所提出的损失函数训练加

入 3DAM的去雨网络,以测试 3DAM 在去雨任务中

的有效性。
不同损失函数和加入 3DAM 训练得到的网络

去雨效果见图 5。 可以看出,使用多尺度均方差和

感知损失函数具有一定的去雨效果,但图像中部分

区域存在着去雨涂抹痕迹或部分雨线并未被成功去

除(图 5(c));加入单尺度结构相似性损失函数时,
去雨效果得到加强,图像中大部分涂抹痕迹已被消

除(图 5(d)),例如图像中上层混凝土围栏和地面

立柱顶部三角形区域附近的白色伪影;使用多尺度

均方差、多尺度结构相似性损失函数和感知损失相

结合方式网络训练时(图 5( e)),相对单尺度结构

相似性损失,公交车车窗区域获得了画面更纯净的

去雨结果,地面立柱顶部三角形区域伪影进一步被

消除;加入多尺度结构相似性损失函数和 3 维注意

力训练得到的去雨结果见图 5(f),图中更好地还原

了上层混凝土围栏边缘细节,地面立柱三角形区域

附近颜色过渡更自然。
实验表明,多尺度结构相似性损失在图像获得

更好视觉观感的同时减少了局部区域伪影的出现。
多尺度均方差、多尺度结构性损失和感知损失相结

合的损失函数在网络结构相同情况下取得网络最优

结果。 本文最终选择此函数作为所提出 TDATDN
网络训练损失函数。

通过 3DAM和密集块结构相结合,输入特征图

计算 3DAM权重,促使网络加强对去雨不完全区域

处理,更好地恢复物体边缘纹理,本文将该机制加入
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图 5　 不同损失函数和模块消融实验去雨效果对比

Fig. 5　 Results of ablation studies on the effects of different loss functions and modules
((a)rainy image;(b)ground truth; (c)baseline;(d)baseline + single-scale SSIM;(e)baseline + multi-scale SSIM;
(f)baseline + multi-scale SSIM + 3DAM;(g)baseline + multi-scale SSIM + 3DAM + T1;(h)baseline + multi-scale

SSIM + 3DAM + T2;(i)baseline + multi-scale SSIM + 3DAM + T3)

TDATDN网络中进一步提升网络去雨性能。
3. 2. 2　 Transformer层数的选择

Transformer主要应用于序列预测任务,其全局

自注意力机制适合建模特征长期依赖,但其不擅长

用于处理低层次特征位置信息。 本文将 Transformer
模块和 U-Net 网络结合,加入 3DAM 组成 TDATDN
网络,用于单幅图像去雨任务。 使用 Transformer 计
算卷积编码器得到的高维图像特征块以提取全局语

义信息,然后使用解码器逐步恢复图像到原始输入

图像分辨率。 使用 Transformer 的全局注意力机制

计算特征内在关联,弥补了卷积只能对小范围特征

依赖建模的缺点。
本文 Transformer模块为可级联设计,为达到最

佳去雨效果,本文提出设计不同数量的级联 Trans-
former层以测试网络效果。 不同 Transformer层数训

练得到的网络去雨效果见图 5。 加入 Transformer模
块使网络具有计算全局特征关联能力,弥补传统卷

积操作只能计算小区域特征关联的缺点,减少网络

过度去雨和去雨不足现象。 当 Transformer层数为 1
时(即 T1),图像去雨效果见图 5(g),相对于没有添

加 Transformer层的网络,公交车车窗玻璃去雨后颜

色过渡更加自然,地面立柱顶端三角形区域附近的
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去雨伪影面积进一步减少。 根据表 2 实验结果,级
联多个 Transformer 模块可获得更好的去雨性能。
当 Transformer级联层数为 3 时,PSNR和 SSIM 评估

指标有轻微的下降,在权衡运行速度和去雨效果之

后,本文最终选择 Transformer 级联层数为 2。 多头

注意力头数设置为 16,中间层维度设置为 256。

表 2　 不同数量 Transformer 层在

TDATDN 网络的去雨效果

Table 2　 Results of the TDATDN by different
numbers of Transformer layers

指标
Transformer层数

0 1 2 3 4

PSNR / dB 32. 88 32. 94 33. 01 33. 00 32. 98

SSIM 0. 926 2 0. 927 5 0. 927 8 0. 927 3 0. 927 4

注:加粗字体表示每行最优结果。

3. 3　 与其他去雨算法对比

3. 3. 1　 合成有雨图像实验结果

所有网络使用相似训练参数重新训练。 从实验

结果表 3 看出,CNN 算法的 PSNR 值和 SSIM 值最

低,其算法去雨性能有待提升;PReNet 去雨网络对

比 RESCAN 算法 SSIM 有所提升,但 PSNR 略有降

低;本文提出的 TDATDN 去雨算法对比以往单幅图

像去雨算法均有明显性能提升,其中 PSNR 和 SSIM
对比 AFR-Net 网络分别提升了 0. 67 和 0. 010 3,取
得了更好的去雨效果。

表 3　 不同去雨算法在 Rain12000 数据集的去雨效果

Table 3　 Results of different deraining algorithms
on Rain12000 dataset

指标 CNN RESCAN PReNet AFR-Net 本文

PSNR / dB 22. 55 32. 52 32. 16 32. 34 33. 01

SSIM 0. 812 3 0. 911 6 0. 919 5 0. 917 5 0. 927 8

注:加粗字体表示每行最优结果。

除了使用 PSNR和 SSIM评价指标对比,将现有

主流单幅图像去雨算法和本文 TDATDN 算法进行

去雨效果图像对比。 对比展示见图 6,从结果上看

出,CNN算法去雨效果并不理想,整幅图像残留着

大量雨线;RESCAN算法虽取得不错的去雨效果,但
整体图像依然遗留了部分雨雾;PReNet 和 AFR-Net
去雨算法取得较好效果,但原本蓝色的天空部分出

现了白色去雨涂抹痕迹;本文算法对比 PReNet 和
RESCAN去雨算法,极大降低了天空部分白色涂抹

痕迹,对于图像高频信息取得较好的恢复效果。

图 6　 不同算法的去雨效果对比

Fig. 6　 Results of different rain removal methods
((a)rainy image;(b)ground truth; (c)CNN;(d)RESCAN;(e)PReNet;(f)AFR-Net;(g)ours)
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　 　 从去雨效果细节图(图 7)中看出,RESCAN 和

PReNet算法在砖墙处虽然去除了雨线,但红砖边缘

已经被抹除;AFR-Net 虽保留了边缘信息,但有部

分雨纹没有成功去除;本文提出的 TDATDN 对比

RESCAN、PReNet和 AFR-Net在地面纹理处和广告

牌字母边缘都获得更好的去雨效果,保留了边缘

信息,并极大地减少了去雨算法造成的伪影和涂

抹痕迹。

图 7　 不同算法的去雨效果细节对比

Fig. 7　 Detailed comparisons of rain removal effects of different algorithms
((a)rainy image;(b)ground truth;(c)RESCAN;(d)PReNet;(e)AFR-Net;(f)ours)

3. 3. 2　 真实世界有雨图像实验结果

本文在真实世界有雨图像上进行去雨效果对

比,以验证 TDATDN 网络去雨性能。 因真实世界有

雨图像无对应去雨标签图,本文将去雨图像进行视

觉效果对比。 对于部分真实世界场景, PReNet、
AFR-Net和本文 TDATDN算法都能取得不错的去雨

效果(如图 8 第 1 行图像);但在某些复杂场景下,
如图 8 第 2 行图像,对于汽车轮胎和行人衣服上的

图 8　 不同算法的真实世界去雨效果细节对比

Fig. 8　 Detailed comparisons of rain removal effects of different algorithms on real world
((a)rainy image;(b)PReNet;(c)AFR-Net;(d)ours)
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雨线,PReNet 和 AFR-Net 去雨效果并不明显,但本

文提出的 TDATDN 去雨算法仍可有效地完成去雨

任务,在保留物体纹理信息的同时,较好地去除了复

杂位置和物体边缘处雨线。
3. 3. 3　 与其他算法运行时间对比

运行时间是评估去雨算法性能的重要指标,过
长运行时间将使算法难以在实际计算机任务中应

用。 本文将不同去雨算法运行时间进行对比。 具体

做法为,将每个算法分别在尺寸为 256 × 256 像素和

512 × 512 像素的有雨图像上完成去雨时间计算,每
个用于测试去雨时间的数据集包含 200 幅有雨图

像,求每个数据集单幅图像的平均运行时间作为最

终去雨运行时间对比。 得到的不同去雨算法运行时

间见表 4。 对比去雨时间相近的 PReNet 网络,本文

可得到更好的去雨性能;对比现有去雨性能较优的

AFR-Net网络,本文算法可在去雨性能提升的同时

减少运行时间。 TDATDN算法在去雨性能和运行效

率之间取得良好均衡,具有一定实用性。

表 4　 不同去雨算法运行时间对比

Table 4　 Comparisons of running time of
different algorithms

/ s

分辨率 /像素 CNN RESCAN PReNet AFR-Net 本文

256 × 256 0. 020 0. 031 0. 036 0. 079 0. 041

512 × 512 0. 060 0. 109 0. 140 0. 293 0. 180

注:加粗字体表示每行最优结果。

4　 结　 论

针对现有单幅图像去雨网络去雨不完全或过度

去雨问题,提出了 TDATDN 单幅图像去雨算法。 将

3 维注意力与密集块结合解决高维度特征融合问

题,使用残差密集块构建基于 U-Net 的图像去雨网

络,并使用 Transformer机制计算网络深层语义信息

全局上下文关联性,同时将多尺度结构相似性与常

用去雨损失函数结合参与网络训练。 所提出的

TDATDN单幅图像去雨网络结合了 3 维注意力机

制、Transformer和编码器—解码器架构优点,实验结

果证明了本文算法的有效性。 提出的单幅图像去雨

算法并未对 Transformer内部结构进行精简化,这导

致本文算法现在无法很好地应用在实时视频去雨领

域。 今后研究可以对 Transformer 结构进行精简,在
保证去雨效果的同时更好地提升视频去雨效率。
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