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镜头表面附着雨滴的检测和去除方法综述
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（海军工程大学 电磁能技术全国重点实验室，湖北 武汉　４３００３３）

摘　要：视觉系统是自主无人系统的重要组成部分，附着在相机镜头表面的雨滴会在图像中产生伪影，
造成图像质量退化，进而显著影响视觉系统的性能。为此全面深入地调研了近年来附着雨滴的检测和去

除方法，凝练了附着雨滴检测和去除问题的本质，并总结了现有方法中使用的雨滴成像模型；从基于模型、

基于数据驱动和基于摄像系统三个方向分类梳理了不同的技术方法；从网络架构和损失函数两个方面详

细概述了深度网络模型的发展；汇总了现有文献中公开的附着雨滴数据集，并通过实验结果对部分算法的

性能进行比较；讨论了检测和去除附着雨滴任务中存在的主要问题，并对该领域未来可能的发展方向进行了
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　　近年来，基于人工智能技术的自主无人系统
得到了强有力的发展。以智能监控系统、高级驾

驶辅助系统（ａｄｖａｎｃｅｄｄｒｉｖｅｒａｓｓｉｓｔａｎｃｅｓｙｓｔｅｍ，
ＡＤＡＳ）、自 动 驾 驶 系 统 以 及 无 人 潜 航 器
（ｕｎｄｅｒｗａｔｅｒｕｎｍａｎｎｅｄｖｅｈｉｃｌｅ，ＵＵＶ）为代表的各
类无人系统平台已经成功应用落地。自主无人系

统使用多种不同类型的传感器来感知环境，其中

视觉感知手段应用更为广泛，其不仅能完成环境

探测、目标检测、目标识别、目标跟踪和自主避障

等任务，还能实时监测设备的工作情况和健康

状态。

然而在复杂多变的外界环境中，视觉系统成

像容易受到雨、雪、雾、附着雨滴、污垢等噪声的影

响，严重阻碍背景场景的可见性，造成图像质量退

化，进而显著影响视觉系统的性能。因此有必要

对退化图像中的伪影噪声进行检测和去除，通过

这一预处理步骤，可以提高图像数据的可用性。

关于图像去雨［１－６］、去雪［７－９］和去雾［１０－１３］的

研究已经非常深入，这些方法通常依赖雨、雪、雾

的物理特征来进行检测和去除。例如：文献［１］
利用高频先验知识来去除雨纹。文献［１３］提出
一种新颖的双目图像去雾框架，利用左右图像之
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间的相关性对双目图像进行去雾。然而这些方法

不能直接应用于雨滴、污垢等附着噪声的去除，因

为它们在镜头表面的成像和约束不同于场景中的

雨、雪或雾。其中附着污垢的形状、大小、颜色、透

明度各异，问题异常复杂，故本文只讨论附着雨滴

的检测和去除。

对镜头表面附着雨滴去除问题的早期研究始

于２００５年［１４］，其中最典型的方法是基于模型的

方法（非深度学习方法）。这类方法更多依赖对

附着雨滴进行建模或对背景场景进行统计分析，

将先验注入雨滴层和背景层，以此来检测和去除

雨滴。近十年来深度学习领域发展迅猛，随着文

献［１５］首次提出通过训练卷积神经网络来解决
单幅图像附着雨滴的去除问题，基于数据驱动的

深度学习方法开始在文献中占据主导地位。这类

方法利用深度网络自动提取深层次特征，能够模

拟从雨滴退化图像到干净背景图像的复杂映射。

本文从基于模型、数据驱动、摄像系统三个方向详

细梳理了不同附着雨滴检测和去除方法，讨论了

该任务中存在的主要问题，并点明了未来可能的

研究方向。

１　问题描述

１．１　附着雨滴成像模型

附着在相机镜头表面的雨滴对环境光有一定

的散射、反射和折射作用，从而在传感器成像图像

中形成伪影，遮挡部分背景信息，其成像过程如

图１所示。

图１　附着雨滴成像模型
Ｆｉｇ．１　Ｉｍａｇｉｎｇｍｏｄｅｌｏｆａｔｔａｃｈｅｄｒａｉｎｄｒｏｐｓ

附着雨滴的形状一般近似球形［１６］，如图２所
示。它的外观是环境辐射的复杂映射，由折射、反

射和内反射共同决定。考虑雨滴表面一个具有表

面法线 ｎ^的点 Ｂ，光线 ｒ^，^ｖ和 ｐ^分别通过折射、镜
面反射和内反射朝向观察者。则点 Ｂ的辐射
Ｌ（^ｎ）近似为折射光线的辐射Ｌｒ、镜面反射光线的
辐射Ｌｖ和内反射光线的辐射Ｌｐ之和：

Ｌ（^ｎ）＝Ｌｒ（^ｎ）＋Ｌｖ（^ｎ）＋Ｌｐ（^ｎ） （１）

图２　雨滴模型
Ｆｉｇ．２　Ｒａｉｎｄｒｏｐｍｏｄｅｌ

考虑到辐射取决于反射或折射光线方向上的

环境辐射Ｌｅ，式（１）可进一步表示为：
Ｌ（^ｎ）＝ＲＬｅ（^ｒ）＋ＶＬｅ（^ｖ）＋ＰＬｅ（^ｐ） （２）

其中，Ｒ、Ｖ和 Ｐ分别表示入射光在经过折射、反
射和内反射后到达相机的比例，称为辐射传递函

数。根据文献［１６］的统计分析，雨滴的辐射主要
取决于折射，因此其外观也主要由折射决定，其对

场景辐射通常起增强作用。

由此可以将图１的附着雨滴成像模型表示为
背景图像和附着雨滴退化效果的组合［１７］：

Ｉ＝（１－Ｍ）⊙Ｂ＋Ｎ （３）
其中，Ｉ表示退化图像，Ｍ表示二进制掩膜，Ｂ表示
干净的背景图像，Ｎ表示附着雨滴带来的噪声效
果，⊙表示逐元素相乘。在二进制掩膜中，
Ｍ（ｘ，ｙ）＝１表示该像素点为雨滴区域的一部分；
Ｍ（ｘ，ｙ）＝０则表示该像素点为背景区域的一部分。

检测和去除附着雨滴的目标就是从输入的退

化图像Ｉ中恢复干净的背景图像 Ｂ。通过物理建
模可以得到二进制掩膜 Ｍ，以区分背景图像 Ｂ和
噪声Ｎ，实现雨滴区域的检测；随后可以利用图像
序列的帧间冗余信息，通过替换雨滴区域等物理

手段或者基于深度网络模型的复杂映射来去除噪

声Ｎ，并修复背景图像Ｂ。从本质上来看，去除退
化图像中的附着雨滴伪影并修复背景图像是一个

不适定问题，特别是对于单幅图像重建，由于没有

可利用的时序信息，原则上不可能从单张图像中

重建出高保真的背景图像，不同方法修复的图像

仅能做到视觉感官上生动，其保真度和合理性无

法得到验证。而对于一段视频或图像序列，可以

利用帧间冗余信息，通过替换检测到的雨滴区域

实现高保真的背景修复，但是这种方法无法应对

动态背景变化以及大规模附着雨滴的情况。

１．２　其他成像模型

通过对上述附着雨滴成像模型进行一定的简

·７４１·
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化和扩展，现有方法提出了一些不同形式的成像

模型，如加性复合模型［１８－１９］、雨滴薄雾混合模

型［２０］、中间层模型［２１］、降级模型［２２－２４］等。其中

加性复合模型对式（３）进行了简化；雨滴薄雾混
合模型对式（３）进行了扩展，能够同时去除附着
的雨滴和薄雾；中间层模型和降级模型对式（３）
进行了改进，能够同时表征附着雨滴和附着污垢

引起的图像退化。

１）加性复合模型。现有研究中应用最广泛
的雨成像模型之一就是加性复合模型［１８－１９］，其遵

循的公式可以表示为：

Ｏ＝Ｂ＋Ｓ （４）
其中，Ｓ表示雨线层，Ｏ表示最终的成像图像。该
模型假设雨线只是简单地叠加到背景上，在退化

图像中没有雨滴的积聚。

２）雨滴薄雾混合模型。此前很少有文献对
附着薄雾开展过研究，文献［２０］首次对同时附着
在玻璃上的雨滴和薄雾进行检测和去除。通过改

进文献［１７］中提出的雨滴成像模型，将相机拍摄
的退化图像在数学上描述为附着雨滴 Ｒ、薄雾的
散射Ａ和干净背景图像Ｂ的组合，即：

Ｉ＝［（１－Ｍ）⊙Ｂ＋Ｒ］⊙ｔ＋Ａ⊙（１－ｔ） （５）
其中，ｔ表示通过附着薄雾的信息通过率的传输
图，Ｉ、Ｍ、Ｂ、Ｒ、ｔ和Ａ都是和位置相关的映射。
３）中间层模型。文献［２１］将相机镜头表面

附着的噪声（雨滴或污垢）看作中间层，由此提出

一种成像模型，称为“中间层模型”。相机最终捕

获的图像Ｉ（ｘ，ｙ）包含两个分量：第一种是衰减，
从目标场景发出的辐射被中间层衰减；第二种是

增强，中间层通过散射环境中其他方向的光或反

射其表面的光，为相机传感器提供额外的辐射。

假设Ｉ０（ｘ，ｙ）是目标场景的辐射；α（ｘ，ｙ）∈［０，１］
是中间层的衰减模式，０表示完全遮挡；Ｉα（ｘ，ｙ）
是增强项（即中间层带来的额外辐射），则有：

Ｉ＝Ｉ０·（αｋ）＋Ｉαｋ （６）
其中，ｋ表示中间层的离散模糊核，表示图像
卷积。

４）降级模型。附着在相机镜头表面的干扰
噪声通常会散焦，并在传感器成像的图像上呈现

模糊或黯淡的效果。文献［２２］将这种现象建模
为降级算子 Ｄ应用于原始图像 ｙ的结果，可以表
示为：

ｚ＝Ｄ［ｙ］ （７）
其中，方括号用于指示算子的参数，根据广泛使用

的加性模型［２３］，降级算子 Ｄ考虑了模糊和噪
声，即：

ｚ（ｘ）＝Ｄ［ｙ］（ｘ）＝Ｆ［ｙ］（ｘ）＋η（ｘ），ｘ∈χ
（８）

其中，ｘ表示像素坐标，χ表示离散图像网格，Ｆ表
示模糊算子，η表示噪声项。通常假设模糊算子
Ｆ是线性的［２４］，进而可以得到最终模型为：

Ｆ［ｙ］（ｘ）＝∫
χ

ｙ（ｘ）ｈ（ｘ，ｓ）ｄｓ （９）

其中，ｈ（ｘ，·）表示 ｘ处的点扩散函数（ｐｏｉｎｔ
ｓｐｒｅａｄｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＰＳＦ），由于它对ｙ进行局部平滑，
因此假定为非负函数。该降级模型非常通用，适

用于附着雨滴和污垢引起的图像退化。

２　附着雨滴的检测和去除

近十年来各类雨滴的检测和去除方法的应用

和发展情况如表１所示。

２．１　基于模型的方法

基于模型的方法主要通过雨滴的几何外观或

其物理成像过程来对雨滴分布进行建模，其检测

和去除过程通常可以分为三步：第一步通过物理

建模得到掩膜，进而区分雨滴区域和背景区域，实

现雨滴检测；第二步充分利用图像或视频序列的

时序信息，寻找雨滴区域的帧间冗余信息；第三步

通过匹配替换雨滴区域来实现雨滴去除和背景重

建，如图３所示。根据处理对象的不同，可将基于
模型的方法细分为基于图像序列的方法、基于视

频序列的方法和基于单幅图像的方法。

２．１．１　基于图像序列的方法
文献［２５］对雨滴的几何外观进行分析，提出

了一个精细的光度雨滴模型来检测附着在挡风玻

璃上的雨滴。通过比较模型渲染和实际感知的雨

滴来检测雨滴位置，最后通过匹配替换相邻帧图

像的冗余信息来修复雨滴遮挡区域的背景信息，

此法计算复杂度高。此外，由于提出雨滴模型的

球形截面假设并不能覆盖所有的雨滴形状，因此

无法处理所有雨滴。在之后的研究中通过进一步

考虑倾斜面上的附着雨滴形状，使用 Ｂéｚｉｅｒ曲线
代替球形截面模型［２６］，建模精度提高了三个数量

级，一定程度上放宽了对雨滴形状的限制，但是计

算量仍然很大。类似地，文献［２７］提出了一种基
于雨滴颜色、纹理和形状特征生成雨滴显著图的

方法来检测雨滴。此法在小、中雨场景下效果较

好，但是无法应对大雨场景，因为附着雨滴的形状

复杂多变。此外，该方法要求雨滴不能出现散焦

模糊，因为这会使其失去显著性。针对镜头聚焦

近景时附着雨滴出现散焦模糊的问题，文献［２８］
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表１　附着雨滴的检测和去除算法
Ｔａｂ．１　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒｅｍｏｖａｌａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｆａｔｔａｃｈｅｄｒａｉｎｄｒｏｐｓ

策略 文献 算法 对象 数据集 核心思想

基于

模型

文献［２５］
光度雨滴

模型
图像序列

通过比较模型渲染和实际感知的图像来检测雨滴位置，通过相

邻帧图像信息来恢复雨滴遮挡区域

文献［２６］
雨滴形状

模型
图像序列

使用Ｂéｚｉｅｒ曲线代替文献［２５］中的圆形模型，对不同体积的水
滴在不同倾斜面上开展实验来推导模型，以检测附着雨滴

文献［２７］
时空相

关性
图像序列

通过强度变化的先验知识，将图像划分为雨滴和非雨滴区域，

利用时空相关性来检测出附着在挡风玻璃上的雨滴

文献［２８］
显著视觉

特征
图像序列 基于雨滴的颜色、纹理和形状特征生成雨滴显著图来检测雨滴

文献［２９］ 远程轨迹 图像序列
使用远程轨迹来发现雨滴沿轨迹的局部运动和形态特征，以此

来检测雨滴；随后通过轨迹指示的补丁来实现雨滴去除

文献［３０］
图像处理

算法
视频序列

采用直方图均衡化、帧相交、二值化和形状检测对雨滴进行检

测；采用模板匹配、形态学操作和图像修复去除雨滴

文献

［３１－３２］
局部时空

导数
视频序列

随着时间的推移，雨滴区域的强度变化要比未遮蔽区域慢得

多，可以利用时间强度差进行雨滴检测

文献［３３］
最大稳定

极值区域
单幅图像

利用最大稳定极值区域进行图像分割，然后采用定性指标从分

割结果中检测出附着的雨滴

文献［３４］
形态学

操作
单幅图像

基于雨滴的边缘和形状特征，结合图像分割、形态学处理、模式

识别和椭圆拟合等不同算法，对附着雨滴进行检测

基于

数据

驱动

文献［１５］
卷积神经

网络
单幅图像 未公开

用雨滴图像和对应的无雨滴图像训练一个３层卷积神经网络，
每层有５１２个神经元

文献［１７］
注意力

生成对抗

网络

单幅图像
雨滴数

据集［１７］

将视觉注意力机制引入生成对抗网络的生成器和判别器，引导

生成网络关注雨滴区域，判别网络更好评价局部一致性

文献［３５］
卷积神经

网络

支持向量机

单幅图像 未公开

使用径向基函数对支持向量机训练后得到的支持向量进行综

合修正，并将其转化为卷积神经网络控制模板，显著减少分类

时间

文献［３６］
Ｅｄｇｅ
Ｃｏｎｎｅｃｔ、
ＤＦＮｅｔ

单幅图像

光场雨

滴数据

集［３６］

通过光场相机拍摄的雨滴图像可以得到深度图，用于检测雨滴

区域，并将其转换为二值掩膜，采用ＥｄｇｅＣｏｎｎｅｃｔ模型和 ＤＦＮｅｔ
模型去除雨滴，修复背景图像

文献［３７］
卷积神经

网络
单幅图像

雨滴数

据集［１７］

形状驱动注意力利用雨滴的物理形状先验来精确定位雨滴；通

道再校准注意力细化了背景和雨滴层的特征

文献［３８］ ＷＳＲＮＮ 单幅图像
雨滴数

据集［１７］

建立雨滴检测器来产生雨滴注意力图，通过引入通道和空间注

意力机制来提高模型鲁棒性

基于

摄像

系统

文献［３９］
多相机摄

像系统
图像序列 未公开

多台相机对同一场景拍摄图像，利用雨滴区域的特征对雨滴进

行检测，通过替换图像序列的帧间冗余信息去除雨滴

文献

［４０－４１］
云台摄

像系统
图像序列 未公开

拍摄一幅远景图像，改变视线方向后重新拍摄，经过投影变换

后比较两幅图像以检测雨滴，去除的方法与文献［３９］一致

文献［４２］
立体摄

像系统
图像序列 未公开

通过比较立体摄像头测量的视差以及摄像头与玻璃表面之间

的距离来检测雨滴，去除的方法与文献［３９］一致

·９４１·



国 防 科 技 大 学 学 报 第４５卷

图３　基于模型方法的一般流程
Ｆｉｇ．３　Ｇｅｎｅｒａｌｐｒｏｃｅｓｓｏｆｍｏｄｅｌｂａｓｅｄｍｅｔｈｏｄｓ

提出使用强度变化的先验知识将图像划分为雨滴

和非雨滴区域，采用时空相关性来验证并检测出

散焦雨滴。此法的局限性在于不能检测明亮背景

下的散焦雨滴，因为它们之间的强度变化很小。

文献［２９］使用远程轨迹来分析雨滴沿轨迹的局
部运动和形态特征，并将其转换为标记问题方便

优化损失函数，最后通过轨迹指示的补丁来实现

雨滴的去除，保持运动的一致性。据称该方法适

用于任意大小、形状、模糊和眩光程度的雨滴

检测。

２．１．２　基于视频序列的方法
除了利用图像序列对附着雨滴进行检测外，

也有一些直接对视频序列进行处理的方法。文

献［３０］采用直方图均衡化、帧相交、二值化以及
形状检测等步骤对运动车辆视频中的附着雨滴进

行检测；根据雨滴区域位置采用包括模板匹配、形

态学处理和图像修复等方法去除雨滴并修复背景

图像。然而此法无法应对大而稠密的雨滴，也无

法适用于背景变化大的时机场合（如车辆转弯

时）。文献［３１－３２］分析了来自图像流的图像之
间的变化，发现被雨滴遮挡的区域随着时间的推

移，其强度变化要比未遮挡区域慢得多。因为雨

滴相当于充当了一个附加镜头，以２０～３０的缩放
因子创建周围的紧凑图像。若雨滴未聚焦，透过

雨滴看到的图像将变得模糊，从而进一步降低强

度随时间的变化。根据这些观察结果，推导出一

种利用时间强度差进行雨滴检测的算法。

２．１．３　基于单幅图像的方法
以上基于图像序列和视频序列的方法均建立

在分析图像流或一段视频序列的基础上，利用先

验知识和帧间冗余信息实现雨滴检测和去除，这

类方法无法应用于单幅图像的雨滴检测和去除。

文献［３３］提出了一种不需要图像、视频序列以及
专用设备的单幅图像附着雨滴检测方法，利用最

大稳 定 极 值 区 域 （ｍａｘｉｍａｌｌｙｓｔａｂｌｅｅｘｔｒｅｍａｌ
ｒｅｇｉｏｎｓ，ＭＳＥＲ）进行图像分割，采用定性指标从
分割结果中检测出附着雨滴。此法能够从单幅图

像中检测出几乎所有的雨滴，漏检率较低。文

献［３４］基于雨滴的边缘和形状特征，结合图像分

割、形态学处理、模式识别和椭圆拟合等不同算

法，对单幅图像中的附着雨滴进行检测。但此法

约束雨滴的面积在１０～１６０像素之间，且采用单
一的椭圆拟合，对于其他形状、大小各异的雨滴泛

化能力较差。此外，其在复杂背景下的漏检率

较高。

基于模型的方法的显著优势在于无须采集大

量的图像训练样本并制作标签，可直接对小段图

像或视频序列，甚至对单幅图像进行雨滴检测。

然而此类方法也存在以下不足：

１）计算效率不高。对附着雨滴的外观或成
像过程进行精确建模，包括模型匹配以检测和去

除雨滴的过程整体复杂度高，计算效率通常较差。

２）泛化性不强。精确建模的优势在于对特
定对象的效果出色，然而迁移到不同大小、形状和

规模的其他附着雨滴场景下，检测效果往往不尽

如人意。

２．２　基于数据驱动的方法

基于数据驱动的方法通过搭建深度网络模

型，利用精细标注的图像对（同一场景下的雨滴

图像和对应的干净背景图像）和设计的损失函数

训练并优化模型，利用模型强大的特征学习能力

和表达能力，去除雨滴区域并生成生动逼真的背

景纹理。其中卷积神经网络（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）和生成对抗网络 （ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＧＡＮ）分别凭借出色的特征
提取能力和精妙的博弈过程，广泛用于图像修复。

首先利用雨滴的物理模型和先验知识区分雨滴区

域和背景区域，然后通过 ＣＮＮ、ＧＡＮ等模型去除
雨滴，并生成干净的背景图像。然而 ＣＮＮ和
ＧＡＮ都需要精细标注的图像对来训练模型，阻碍
了其在实际工程中的应用。于是出现了半监督和

弱监督学习的方法，这类方法不需要图像对训练，

仅使用退化图像就能实现雨滴去除和图像修复。

考虑到实际应用对实时性的要求，网络模型轻量

化成为新的研究热点。

２．２．１　卷积神经网络方法
文献［１５］率先通过训练卷积神经网络来解

决单幅图像附着雨滴和灰尘的去除问题。提出的

ＣＮＮ模型由３层组成，每层有５１２个神经元，使
用雨滴图像和同一场景下对应的无雨滴图像组成

的图像对来训练网络。此法对于小而稀疏的雨滴

和灰尘是有效的，但是无法处理大而密集的雨滴。

此外，最后生成的图像存在一定程度的模糊，考虑

应为网络规模有限所致。文献［３５］为高级辅助
驾驶系统提出了一种基于细胞神经网络和支持向
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量机（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的附着雨滴实
时检测方法。其核心思想是使用径向基函数

（ｒａｄｉａｌｂａｓｉｓｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＲＢＦ）对 ＳＶＭ训练后得到
的支持向量进行综合修正，并将其转化为ＣＮＮ控
制模板，通过显著减少像素级的分类时间来提高

ＳＶＭ的性能。然而此法在检测小雨滴时存在一
定的局限性，因为需要提供大量的模板。文

献［３６］提出一种使用光场相机和图像修复技术
来去除附着雨滴的方法。光场相机拍摄雨滴图像

可以同时得到其深度图，可用于检测雨滴区域，将

其转换为二值掩膜，随后采用基于 ＥｄｇｅＣｏｎｎｅｃｔ
模型［４３］和ＤＦＮｅｔ模型［４４］的图像修复方法对二值

掩膜图像和原始图像进行处理，以去除雨滴并修

复图像背景。

２．２．２　生成对抗网络方法
文献［１７］巧妙地将视觉注意力机制引入生

成对抗网络中，提出了一种用于单幅图像去雨滴

的注意力生成对抗网络 （ａｔｔｅｎｔｉｖｅｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ
ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＡＴＴＧＡＮ）模型。该注意力
机制有助于引导生成网络更加关注雨滴区域，判

别网络更好地评价恢复区域的局部一致性，最终

生成高质量的去雨滴图像。相比文献［１５］提出
的网络模型，该模型可以有效去除大而稠密的雨

滴，并且生成的背景图像质量更胜一筹。然而该

模型包含大量的参数且存在复杂的循环操作，一

定程度上限制了其在计算资源有限的实际工程中

的应用。类似地，文献［４５］提出了一种基于差分
学习的生成对抗网络，用于去除图像中的附着雨

滴。该方法使用生成网络来学习雨滴图像和干净

背景图像之间的差异，而非直接输出干净的图像；

判别网络采用矩阵输出而非单值输出，在一定程

度上解决了生成图像模糊的问题。此后，有不少

学者继续对 ＡＴＴＧＡＮ模型的网络结构进行调整
和优化，不断提高模型的性能［４６－４９］。

２．２．３　半监督和弱监督学习方法
ＣＮＮ和ＧＡＮ方法需要大量精细标注的图像

对进行训练，为减轻对费时费力的人工标注的依

赖，弱监督学习开始广泛应用于计算机视觉领域。

文献［３７］提出一种双重注意力机制，该机制同时
使用形状驱动和通道再校准来指导 ＣＮＮ。其中，
形状驱动的注意力利用雨滴的物理形状先验来精

确定位雨滴；通道再校准细化了背景层和雨滴层

的特征，可以提高模型的鲁棒性。类似地，文

献［３８］提出一种基于弱监督学习的雨滴去除对
抗网络，通过建立雨滴检测器来产生雨滴注意力

图，引入通道和空间注意力机制，隐式地生成修补

内容。此法的鲁棒性强，容易适应新的领域。与

文献［１７］提出的方法相比，此类方法不需要图像
对来构建高质量掩膜，最后生成的图像质量更高，

然而由于模型的结构复杂，其计算效率并不高。

为了进一步提高计算效率，文献［５０］提出了一种
具有轻量级结构的相邻聚合网络来去除单幅图像

中的雨滴。带有相邻聚合操作的编码器－解码器
结构可以有效提取图像信息特征。为了简化网络

学习过程，将图像从ＲＧＢ通道转换为ＹＵＶ通道，
使网络聚焦于ＹＵＶ通道中的亮度通道，而不是所
有的ＲＧＢ通道，最终通过轻量级网络取得了非常
出色的去雨滴效果。

相较于基于模型的方法，基于数据驱动的方

法不需要对雨滴构建精细复杂的模型。利用深度

网络模型强大的特征学习和表达能力，可以自动

地提取图像中不同层次的特征，学习输入与输出

间的映射关系，生成高质量的去雨滴图像。此类

方法的泛化能力强，计算效率相对较高，但仍存在

以下不足：

１）网络模型的效果很大程度上依赖训练样
本的质量和规模。

２）生成图像的保真度和合理性无法得到
验证。

２．３　基于摄像系统的方法

基于摄像系统的方法通过搭建不同的摄像平

台，比如多相机摄像系统、云台摄像系统和立体摄

像系统等，通过拍摄同一场景下的不同图像序列，

基于一定的约束来检测雨滴区域，然后利用图像

序列的帧间冗余信息，通过替换雨滴区域来去除

雨滴并修复被遮挡的背景图像。此类方法需要基

于一定的约束假设，且需布置复杂的摄像系统，不

太适合实际工程应用。此外，此类方法基于图像

序列，无法应用于单幅图像去雨滴。值得一提的

是，此类方法的原理同样适用于附着污垢的检测

和去除。

文献［３９－４２，５１］对相机镜头表面附着雨滴
的去除进行了长期、大量的研究。起初通过多台

相机对同一场景拍摄图像，利用雨滴区域的特征

和集合运算对雨滴进行检测和去除［３９］。然而此

法基于相机间距离足够小，在没有雨滴时不同相

机拍摄的图像几乎没有立体差异的假设。但是在

拍摄近景时，不同相机拍摄的图像间立体差异不

能忽略；此外，需要布置多台相机也使得应用场景

受限，于是提出采用可改变视线方向的云台摄像

系统来替换多相机摄像系统［４０］。首先拍摄一幅

远景图像，改变视线方向后再重新拍摄一幅图像，

·１５１·
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经过投影变换后比较两幅图像，检测可能存在雨

滴的区域；最后通过合并两幅图像来去除雨滴。

此法假设相机在旋转过程中附着雨滴的位置不会

发生改变。其局限性在于需要对相机旋转角度进

行精确的测量，并且只能应用于静态场景。对此，

通过进一步研究，同样使用云台摄像系统，文

献［４１］提出了一种适用于动态场景下附着雨滴
的去除方法。

为了进一步消除拍摄场景远近和雨滴位置移

动的约束，文献［５１］使用立体摄像系统来检测和
去除附着雨滴。通过比较立体摄像头测量的视差

以及立体摄像头与玻璃表面之间的距离来检测附

着雨滴，然后利用相应图像区域的纹理替换雨滴

区域达到去除雨滴的目的。该方法不受拍摄场景

远近和噪声位置移动的约束，但是需假设两幅图

像上的雨滴位置没有重叠。在另一项研究中，文

献［４２］采用光流和优化方法来估计摄像机的运
动，通过检测附着雨滴与其他物体在横截面图像

中轨迹斜率的差异，制作一幅时空图像来提取雨

滴区域，最后用目标区域对应的图像数据进行替

换，以此来去除雨滴。

基于摄像系统的方法基于不同的约束假设，

能够较好地检测出雨滴区域，采用帧间冗余信息

替换的方式去除雨滴，可以高保真地修复被遮挡

的背景区域。然而此类方法无法很好地应对动态

变化的场景，此外，复杂的摄像系统一定程度上限

制了其实际工程应用。

３　深度网络模型

在镜头表面附着雨滴的检测和去除任务中，

基于数据驱动的深度学习方法总体展现了更加出

色的效果和更强的鲁棒性。深度网络模型的网络

架构、损失函数显著影响着模型的学习能力，从而

决定其最终的去雨滴性能。

３．１　网络架构

深度网络模型发展的趋势之一就是堆叠更为

复杂的网络架构，不断尝试提高网络模型的学习

能力。在去除附着雨滴，图像去雨、去雾等任务

中，现有深度学习方法常用的网络架构包括残差

网络、密集网络、多路径网络和递归网络等，如

图４所示。
３．１．１　残差网络

引入残差网络架构有助于解决深度去雨滴网

络模型在训练中容易出现的梯度消失和梯度爆炸

问题，同时保证良好的性能。ＤｅｔａｉｌＮｅｔ［５２，２］引入
了一个残差网络和一个级联的 ＣＮＮ来去除雨滴

（见图４（ａ）和图４（ｂ））。ＡＴＴＧＡＮ［２２］使用ＵＮｅｔ
作为生成器的基本架构，可以有效地融合来自不

同尺度的信息以获取全局特征，同时还能保持局

部细节（见图４（ｄ））。递归压缩激励上下文聚合网
络（ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｃｏｎｔｅｘｔａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ，ＲＥＳＣＡＮ）［５３］引入通道注意力机制，以调
整各通道之间的相对权重，更好地将雨水和背景

层分开（见图４（ｈ））。
３１２　密集网络

密集网络的连接方式使得特征和梯度的传

递更加有效，网络更容易训练。多流密集网

络［５４］结合了密集块和卷积网络（见图４（ｇ））；
残差密集网络［５５］将密集块集成到残差网络中

（见图４（ｉ））；在文献［５６］中，基本块以递归的
方式连接（见图４（ｋ）和图４（ｅ））；在文献［５７］
中，残差块也以递归方式聚合，并且选择长短时

记 忆 网 络 （ｌｏｎｇｓｈｏｒｔｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙｎｅｔｗｏｒｋ，
ＬＳＴＭ）来连接不同递归（见图４（ｆ））。
３．１．３　多路径网络

退化图像中往往包含不同尺度和形状的雨滴

伪影，其中小雨滴可由较小的感受野捕获小尺度

特征；大雨滴可由较大的感受野捕获大尺度特征。

多路径网络架构中的不同路径具有不同的性质，

即不同的核大小、膨胀因子和滤波器方向等，可以

通过获取不同尺度的特征更有效地捕捉不同附着

雨滴成分。在图４（ｃ）中，不同的路径具有不同的
感受野，可以在获取全局信息的同时保持局部结

构细节。在图４（ｇ）中，空间冗余从不同方向聚集
以形成视觉注意。

３．１．４　递归网络
通过引入递归架构，可以充分利用不同阶段

深层特征的依赖性，帮助更好地消除雨滴伪影。

在文献［５３，５６－５８］中，递归块以递归的方式嵌
套和聚合，如图４（ｆ）、图４（ｋ）、图４（ｅ）、图４（ｉ）
所示。网络执行阶段性操作，以处理输入和中间

结果，逐步生成清晰图像。有时也采用不同块的

级间递归计算来跨块传递信息。

图４（ｊ）所示的非局部增强型编码器 －解码
器网络［５９］将非局部操作引入用于去雨的端到端

网络设计中。非局部操作将空间位置处的特征计

算为特定位置范围内特征的加权和。

３．２　损失函数

一个好的损失函数可以更好地衡量模型预测

输出与实际数据的差距，在现有的深度学习方法

中，已经提出了几种出色的损失函数来规范网络

模型的训练，如表２所示。

·２５１·
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（ａ）残差块［５２］

（ａ）Ｒｅｓｉｄｕａｌｂｌｏｃｋ［５２］
　　　　　　　　　　　　　　（ｂ）级联卷积神经网络

［２］

（ｂ）ＣａｓｃａｄｅｄＣＮＮ［２］

（ｃ）情景化空洞模块［３］

（ｃ）Ｃｏｎｔｅｘｔｕａｌｉｚｅｄｄｉｌａｔｅｄｂｌｏｃｋ［３］
　　　　　　　　　　　（ｄ）Ｕ型结构网络

［１７］

（ｄ）ＵＮｅｔ［１７］
　　　

（ｅ）递归网络［５８］

（ｅ）Ｒｅｃｕｒｓｉｖｅｎｅｔｗｏｒｋ［５８］
　　　　　　　　　　 （ｆ）渐进递归网络［５７］

（ｆ）Ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｒｅｃｕｒｒｅｎｔｎｅｔｗｏｒｋ［５７］

　 （ｇ）多流密集网络［５４］

（ｇ）Ｍｕｌｔｉｓｔｒｅａｍｄｅｎｓｅｎｅｔｗｏｒｋ［５４］
　　 （ｈ）递归压缩激励上下文集合网络［５３］

（ｈ）Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔｓｑｕｅｅｚｅａｎｄｅｘｃｉｔａｔｉｏｎｃｏｎｔｅｘｔａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋ［５３］

（ｉ）残差密集网络［５５］

（ｉ）Ｒｅｓｉｄｕａｌｄｅｎｓｅｎｅｔｗｏｒｋ［５５］

·３５１·
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（ｊ）非局部增强型编码器－解码器网络［５９］

（ｊ）Ｎｏｎｌｏｃａｌｌｙｅｎｈａｎｃｅｄｅｎｃｏｄｅｒｄｅｃｏｄｅｒｎｅｔｗｏｒｋ［５９］

（ｋ）残差引导网络［５６］

（ｋ）Ｒｅｓｉｄｕａｌｇｕｉｄｅｎｅｔｗｏｒｋ［５６］

图４　现有深度学习方法中常用的网络架构
Ｆｉｇ．４　Ｎｅｔｗｏｒｋａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｉｎｅｘｉｓｔｉｎｇｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

表２　现有深度学习方法中常用的损失函数
Ｔａｂ．２　Ｌｏｓｓｆｕｎｃｔｉｏｎｓｃｏｍｍｏｎｌｙｕｓｅｄｉｎｅｘｉｓｔｉｎｇ

ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄｓ

损失函数 方法

ＭＡＥ ＡＴＴＣＮＮ［２０］、文献［４９］、ＤＡＣＮＮ［３７］

ＭＳＥ
ＤＬＧＡＮ［４５］、文献［４６］、ＷＳＲＲＧＡＮ［３８］、

ＤＣＮＮ［５３］、Ａ２Ｎｅｔ［５０］、文献［４７］、文献［４８］

ＳＳＩＭ Ａ２Ｎｅｔ［４６］

多尺度 ＡＴＴＧＡＮ［１７］、文献［４７］

感知
ＡＴＴＧＡＮ［１７］、ＡＴＴＣＮＮ［２０］、
文献［４７］、文献［４８］

对抗
ＡＴＴＧＡＮ［１７］、ＷＳＲＲＧＡＮ［３８］、

ＤＬＧＡＮ［４５］、文献［４６］、文献［４７］、文献［４９］

３．２．１　保真度指标
大多数研究使用信号保真度指标作为损失函

数，如均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｄｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）、平均
绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，ＭＡＥ）以及结构相
似 性 衡 量 指 标 （ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ｉｎｄｅｘ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ，ＳＳＩＭ）等。它们的定义如下：

ＬＭＳＥ（ｘ，^ｘ）＝ ｘ－^ｘ
２
２ （１０）

ＬＭＡＥ（ｘ，^ｘ）＝ ｘ－^ｘ （１１）

ＬＳＳＩＭ（ｘ，^ｘ）＝
（２μｘμ^ｘ＋ｃ１）（２σｘ^ｘ＋ｃ２）
（μ２ｘ＋μ

２
ｘ^＋ｃ１）（σ

２
ｘ＋σ

２
ｘ^＋ｃ２）

（１２）
其中：ｘ和 ｘ^分别为干净背景图像和模型生成的
图像；μｘ和 μ^ｘ分别为ｘ和 ｘ^的均值；σｘ和 σ^ｘ分别
为ｘ和 ｘ^的方差；ｃ１和 ｃ２为常数，用于避免除法

的分母为０。
３．２．２　多尺度损失

从网络的不同层提取特征，形成不同大小的

输出，多尺度损失［１７］可以从不同的尺度捕获更多

的上下文信息，其定义如下：

ＬＭＳ（ｘ，^ｘ）＝∑
ｉ
ｘｓｉ－ｘ^ｓｉ

２
２ （１３）

其中，ｓｉ表示缩放因子，ｘｓｉ和 ｘ^ｓｉ分别表示ｘ和 ｘ^的
下采样。

３．２．３　感知损失
感知损失［１７］用于度量自编码器的输出特征

与对应的干净背景图像特征之间的全局差异，这

些特征可以通过一个预训练的 ＣＮＮ模型（如在
ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集上预训练的ＶＧＧ１６模型）进行提
取。感知损失可定义为：

Ｌｐ（ｘ，^ｘ）＝ Ｆ（ｘ）－Ｆ（^ｘ）
２
２ （１４）

其中，Ｆ（·）是一个预训练的ＣＮＮ变换。
３．２．４　对抗损失

应用对抗损失［１７］可以提高生成图像的质量，

其公式定义为：

Ｌａ＝－ｌｎＤ（^ｘ） （１５）
其中，Ｄ（·）表示一个判别网络，用于区分干净背
景图像ｘ和网络生成的图像 ｘ^。

４　现有公开数据集

对于相机镜头表面附着雨滴的检测和去除任务

而言，无论是基于模型还是基于数据驱动的方法都

需要使用真实场景下的图像数据进行训练和评

估［６０］。现有公开的附着雨滴数据集较少，总结如下：

·４５１·
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１）文献［１７］使用两台相机（ＳｏｎｙＡ６０００和
ＣａｎｏｎＥＯＳ６０）采集了１１６８对真实场景下的附着
雨滴图像，每一对图像拥有完全相同的背景场景，

其中一幅透过附着雨滴的玻璃成像，另一幅透过

干净的玻璃成像。该数据集包含多种背景场景以

及不同的雨滴规模。可从以下网址下载该数据

集：ｈｔｔｐｓ：／／ｄｒｉｖｅ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｏｐｅｎ？ｉｄ＝１ｅ７Ｒ７６ｓ６
ｖｗＵＪｘＩＬＯｃＡｓｔｈｇＤＬＰＳｎＯｒＱ４９Ｋ。
２）文献［６１］将计算机生成的雨滴图像合成

到ＯｘｆｏｒｄＲｏｂｏｔＣａｒＤａｔａｓｅｔ［６２］、ＣａｍＶｉｄＤａｔａｓｅｔ［６３］

和 ＣｉｔｙｓｃａｐｅｓＤａｔａｓｅｔ［６４］得到三个合成雨滴数据
集；此外还采集了一个真实雨滴数据集 Ｓｔｅｒｅｏ
Ｄａｔａｓｅｔ，该数据集包含５００００个图像对。可从以下
网址下载这三个合成雨滴数据集和真实雨滴数据

集：ｈｔｔｐｓ：／／ｄｒｉｖｅ．ｇｏｏｇｌｅ．ｃｏｍ／ｕｃ？ｉｄ＝１ｊ＿５ｈｏ１
ａｔＵＩＸｒｕｆｚＣｗｗｍＰｈｐｋＫｎ４４０ＡＮ０ｄ＆ｅｘｐｏｒｔ＝ｄｏｗｎｌｏａｄ。
３）文献［３６］通过第一代Ｌｙｔｒｏ相机采集了一

个光场雨滴数据集。该数据集共包含９０张不同
相机角度和背景场景下拍摄的雨滴图像。对于每

幅图像，还提供了由 Ｌｙｔｒｏ软件生成的光场源文
件、参考图像和参考深度图。可从以下网址下载

该数据集：ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ｃａｖａｙａｎｇｔａｏ／ｌｉｇｈｔ
ｆｉｅｌｄｒａｉｎｄｒｏｐｄａｔａｓｅｔ。
４）文献［６５］采集了一个不同光照条件、多种

场景下的雨滴数据集 ＲａｉｎＤＳ。该数据集共包含
１２００对合成图像和２５０对真实图像，其中每对包
含四个图像：一个雨条纹图像、一个雨滴图像和一

个同时包含雨纹和雨滴的图像以及对应的干净背

景图像。其中合成图像基于公开的自动驾驶数据

集ＰＩＥ［６６］和ＫＩＴＴＩ［６７］，真实图像则由ＣａｎｎｏｎＥＯＳ
Ｄ６０采集得到。可从以下网址下载该数据集：
ｈｔｔｐｓ：／／ｇｉｔｈｕｂ．ｃｏｍ／ＱＵＡＮＲＪ／ＲａｉｎＤＳ（注：该数据
集暂未完全上传完毕）。

５　模型性能对比分析

鉴于深度学习方法出色的泛化能力和鲁棒

性，对去除附着雨滴任务中七种先进的深度学习

方法进行定量、定性以及计算效率的比较。这七

种模 型 包 括：ＷＳＲＲＧＡＮ［３８］、Ｐｉｘ２Ｐｉｘ［６８］、ＵＡ
ＧＡＮ［６９］、ＡＴＴＧＡＮ［１７］、ＡＧＧＡＮ［７０］、ＳＡＧＡＮ［７１］和
ＤｕＲＮＳＰ［７２］。值得注意的是：Ｐｉｘ２Ｐｉｘ、ＵＡＧＡＮ
以及ＡＧＧＡＮ是三种典型的图像到图像的转换
模型，并非专门用于去除雨滴，但是仍在去除附着

雨滴的任务中展现了一定的效果。

本文在文献［１７］公开的雨滴数据集上开展
实验，该数据集包含一个训练子集ｔｒａｉｎ和两个测

试子集Ｔｅｓｔ＿ａ和Ｔｅｓｔ＿ｂ，其中ｔｒａｉｎ包含８６１对训
练样本图像，Ｔｅｓｔ＿ａ和 Ｔｅｓｔ＿ｂ分别包含５８对和
２４９对测试样本图像。

５．１　定量比较

本文实验采用图像修复任务中常用的两种图

像质量评价指标：峰值信噪比（ｐｅａｋｓｉｇｎａｌｔｏｎｏｉｓｅ
ｒａｔｉｏ，ＰＳＮＲ）和结构相似性来进行定量评价。
表３展示了七种深度学习模型分别在 Ｔｅｓｔ＿ａ和
Ｔｅｓｔ＿ｂ测试集上的定量评价结果，为了观察各模
型性能随提出时间的变化趋势，表３中各模型是
按照提出时间先后（２０１７—２０２０年）由上至下罗
列的。从结果来看，模型性能大体上符合逐年变

强的趋势，其中 ＷＳＲＲＧＡＮ模型表现最为出色，
ＰＳＮＲ比ＤｕＲＮＳＰ模型平均高出０８６ｄＢ；强监
督学习模型 ＡＴＴＧＡＮ在两个测试集中都取得了
较高的ＳＳＩＭ，然而 ＰＳＮＲ不够出色。三种图像到
图像的转换模型 Ｐｉｘ２Ｐｉｘ、ＵＡＧＡＮ和 ＡＧＧＡＮ整
体表现较差，毕竟它们不是专门设计为去除附着

雨滴的网络。

表３　七种模型的定量比较
Ｔａｂ．３　Ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｖｅｎｍｏｄｅｌｓ

方法
Ｔｅｓｔ＿ａ Ｔｅｓｔ＿ｂ

ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ ＰＳＮＲ ＳＳＩＭ

ＡＴＴＧＡＮ［１７］ ２４．９１３ ０．８８４ ２４．９２０ ０．８０９

ＷＳＲＲＧＡＮ［３８］ ２９．２０４ ０．９１６ ２５．２４６ ０．８３３

Ｐｉｘ２Ｐｉｘ［６８］ １８．１６４ ０．７４５ １８．６３０ ０．６８５

ＵＡＧＡＮ［６９］ ２３．９６８ ０．７７０ ２１．６７８ ０．６９０

ＡＧＧＡＮ［７０］ ２５．０９９ ０．８２２ ２２．７２０ ０．７３８

ＳＡＧＡＮ［７１］ ２５．５６０ ０．８４７ ２２．７７１ ０．７５３

ＤｕＲＮＳＰ［７２］ ２８．０７７ ０．８８７ ２４．６５２ ０．８２４

５．２　定性比较

图５展示了七种不同模型去除雨滴之后的视
觉效果，其中六对测试图像均选自Ｔｅｓｔ＿ａ子集，由
此可以对不同模型的性能进行主观的定性比较。

从图中可以看出，Ｐｉｘ２Ｐｉｘ、ＵＡＧＡＮ和 ＡＧＧＡＮ这
三种图像转换模型的去雨滴效果较差，残留部分雨

滴未能去除，其中Ｐｉｘ２Ｐｉｘ出现了明显的色偏现象。
ＡＴＴＧＡＮ模型处理后的图像整体画面很生动，但
是会在原来的雨滴区域生成少量伪影。ＤｕＲＮＳＰ
和ＷＳＲＲＧＡＮ这两种模型表现最出色，能够去除
几乎所有的雨滴，并生成高质量的背景图像。以上

定性比较的结果与定量比较的结果相一致。

·５５１·
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（ａ）附着雨滴图像
（ａ）Ａｄｈｅｒｅｎｔｒａｉｎｄｒｏｐｉｍａｇｅｓ

（ｂ）干净背景图像
（ｂ）Ｃｌｅａｎｂａｃｋｇｒｏｕｎｄｉｍａｇｅ

（ｃ）Ｐｉｘ２Ｐｉｘ［６８］

（ｄ）ＵＡＧＡＮ［６９］

（ｅ）ＡＴＴＧＡＮ［１７］

（ｆ）ＡＧＧＡＮ［７０］

（ｇ）ＳＡＧＡＮ［７１］

（ｈ）ＤｕＲＮＳＰ［７２］

（ｉ）ＷＳＲＲＧＡＮ［３８］

图５　七种模型的定性比较
Ｆｉｇ．５　Ｑｕａｌｉｔａｔｉｖｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｅｖｅｎｍｏｄｅｌｓ

·６５１·
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５．３　计算效率比较

为了公平比较不同模型的计算效率，本文统

一在配备 Ｃｏｒｅｉ５９４００ＦＣＰＵ和一块 ＲＴＸ２０６０
ＳｕｐｅｒＧＰＵ的Ｕｂｕｎｔｕ１６．０４系统上进行所有实验，
结果如图６所示。其中效率评价指标为模型每秒
能够处理的图像帧数（ｆｒａｍｅｓｐｅｒｓｅｃｏｎｄ，ＦＰＳ），
从实验结果可以看出，全监督学习方法的计算效

率普遍比弱监督学习方法更高，其中 ＤｕＲＮＳＰ
最优，ＡＴＴＧＡＮ次之，ＵＡＧＡＮ的计算效率最低。
然而，当前所有的方法都还无法达到实时处理的

性能（３０帧／ｓ以上），将来可以通过改进网络结
构，升级硬件设施来实现实时处理。

图６　七种模型的计算效率比较
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙｏｆ

ｓｅｖｅｎｍｏｄｅｌｓ

６　问题与展望

６．１　存在的问题

１）缺少大规模带标注的图像对数据集。不
管是 ＣＮＮ、ＧＡＮ等监督式学习方法还是半监督、
弱监督学习方法都依赖大体量的数据集进行训

练。已有公开的附着雨滴数据集偏少，且规模不

够大，一定程度上限制了网络模型性能的进一步

提高。

２）实时性问题。实时性（３０帧／ｓ以上）是
视觉系统的一项关键指标，需重点关注图像去

雨滴这一预处理方法的实时性能。相较于基于

模型的方法，基于数据驱动的方法在计算效率

方面有一定提升，然而随着网络模型的加深，很

难适应硬件资源不足的实际应用场景对实时性

的要求。

３）缺少更合理的评价指标。从退化的图像
中估计并修复背景场景本身是一个不适定问题，

因为附着在相机镜头表面的雨滴遮挡了部分背景

信息，通过网络模型生成的背景纹理只能做到在

视觉感官上生动，其保真度和合理性无法得到验

证。此外，常用的两种图像质量评价指标（ＰＳＮＲ
和ＳＳＩＭ）都依赖匹配的图像对样本数据进行计
算，然而在真实应用场景中往往缺少退化图像对

应的干净背景图像，无法实际评估方法的有效性。

６．２　发展展望

针对镜头表面附着雨滴检测和去除任务中存

在的上述问题，可重点从以下方面进行突破：

１）样本不足的问题。人工采集并精细标注
大规模图像样本是一项费时费力的浩大工程，还

可以考虑以下三个思路：第一，采用传统图像处理

方法对现有图像数据进行扩增，如使用旋转、平

移、镜像、扭曲、对比度调整等图像处理方法来获

取更多训练样本。第二，使用自监督学习的方法

训练样本数据，模型通过数据本身的结构和特性，

自动构造监督信息进行训练，不需要人工干预。

典型的就是生成对抗网络模型，可以生成与初始

训练样本数据分布相似的新数据，达到数据扩增

的目的。第三，利用Ｐｈｏｔｏｓｈｏｐ等软件人工合成图
像样本，能够很方便地采集精细标注的图像对

样本。

２）实时性问题。除了不断提高硬件水平，使
用硬件加速外，还可以从以下三个方面展开研究：

第一，从网络模型轻量化设计的角度出发，通过设

计轻量化网络模型，在保证模型去雨滴性能的同

时，大幅减少参数量，有效提升模型的计算效率，

达到实时性能。文献［５０］在这一方向做了有益
尝试，提出的相邻聚合网络在大幅减少参数量的

同时，取得了出色的去雨滴性能，但是该方法仍未

达到实时性能。第二，采用模型压缩的方法（如

模型剪枝、低秩分解等），在减少网络参数的同

时，能够有效降低模型的计算复杂度。第三，从量

化编码的角度出发，将浮点型运算转换为低比特

运算，以降低模型的计算复杂度。

３）评价指标问题。现有的图像质量评价方
法存在一定的缺陷，可以考虑从定性和定量方面

设计新的评价指标。主要有以下两个思路：第一，

从人类视觉角度出发，设计度量来模拟雨滴和去

雨滴方法引起的典型畸变，并描述人类对不同去

雨滴方法结果的偏好［７３］。第二，从机器视觉的角

度出发，评估高水平视觉任务或竞赛在雨天条件

下的表现，以此来评定各方法的去雨滴性能。

ＭＰＩＤ数据集通过构建任务驱动的交通检测评估
集进行了初步尝试，希望有更多大规模任务驱动

的评估集应用于多样化的附着雨滴场景。

·７５１·
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７　结论

本文对相机镜头表面附着雨滴的检测和去除

方法做了全面的归纳和总结。凝练了问题的本质

并简要介绍了不同的成像模型。从基于模型、基

于数据驱动和基于摄像系统三个部分全面阐述了

现有检测和去除附着雨滴的技术方法以及它们的

优缺点。从网络架构和损失函数两个方面对深度

网络模型的发展进行归纳性总结，以期对网络模

型的应用提供借鉴。归纳总结了现有文献中公开

的附着雨滴数据集，通过实验对比分析了七种深

度网络模型的去雨滴性能。最后阐明了检测和去

除附着雨滴任务中存在的困难及其未来可能的研

究方向。
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　第３期 李忠，等：镜头表面附着雨滴的检测和去除方法综述
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Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１３：１０３５－１０４２．

［３２］　ＹＯＵＳＤ，ＴＡＮＲＴ，ＫＡＷＡＫＡＭＩＲ，ｅｔａｌ．Ａｄｈｅｒｅｎｔ
ｒａｉｎｄｒｏｐｍｏｄｅｌｉｎｇ，ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｎｄｒｅｍｏｖａｌｉｎｖｉｄｅｏ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
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２０１６，３８（９）：１７２１－１７３３．

［３３］　ＩＴＯＫ，ＮＯＲＯＫ，ＡＯＫＩＴ．Ａｎａｄｈｅｒｅｎｔｒａｉｎｄｒｏｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ（ＡＰＳＩＰＡ），２０１５：１０５－１０９．

［３４］　ＦＯＵＡＤ Ｅ，ＡＢＤＥＬＨＡＫ Ｅ．Ａｄｈｅｒｅｎｔｒａｉｎｄｒｏｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎ
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［３５］　ＡＬＭＡＣＨＯＴＦ，ＡＬＩＭ，ＭＯＳＡＡＨ，ｅｔａｌ．Ｒｅａｌｔｉｍｅ
ｒａｉｎｄｒｏｐｄｅｔｅｃｔｉｏｎｂａｓｅｄｏｎｃｅｌｌｕｌａｒｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒ
ＡＤＡＳ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＲｅａｌＴｉｍｅＩｍａｇｅＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇ，２０１９，
１６：９３１－９４３．
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ｌｉｇｈｔｆｉｅｌｄｉｍａｇｅｕｓｉｎｇｉｍａｇｅｉｎｐａｉｎｔｉｎｇ［Ｊ］．ＩＥＥＥＡｃｃｅｓｓ，
２０２０，８：５８４１６－５８４２６．

［３７］　ＱＵＡＮＹＨ，ＤＥＮＧＳＪ，ＣＨＥＮＹＸ，ｅｔａｌ．Ｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｆｏｒ
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ｖｉｒｔｕａｌｗｉｐｅｒｒｅｓｔｏｒａｔｉｏｎ ｏｆｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｅｄ ｉｍａｇｅｓｂｙｕｓｉｎｇ
ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｃａｍｅｒａｓ［Ｃ］／／Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ
ＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔＲｏｂｏｔｓａｎｄＳｙｓｔｅｍｓ，２００３：３１２６－
３１３１．
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ｌｅａｒｎｉｎｇ［Ｃ］／／ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆＩｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌＣｏｎｆｅｒｅｎｃｅｏｎ
ＣｏｍｐｕｔｅｒＶｉｓｉｏｎａｎｄＰａｔｔｅｒｎＲｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ，２０１９．
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ＰｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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ＪＩＡＯＬＹ．Ｔｈｅｓｔｕｄｙａｎｄａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｒａｉｎｄｒｏｐｒｅｍｏｖａｌｆｏｒ
ｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｂａｓｅｄｏｎｄｅｅｐｌｅａｒｎｉｎｇｍｅｔｈｏｄ［Ｄ］．Ｗｕｈａｎ：
ＷｕｈａｎＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ，２０１９．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）
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像中的雨滴［Ｊ］．软件，２０２０，４１（５）：４６－５２．
ＭＥＮＧＪＨ，ＷＡＮＧＤＪ，ＳＨＵＡＩＴＰ．Ｒｅｍｏｖｉｎｇｒａｉｎｄｒｏｐｓ
ｆｒｏｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｉｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ［Ｊ］．ＣｏｍｐｕｔｅｒＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｏｆｔｗａｒｅ，２０２０，
４１（５）：４６－５２．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５０］　ＬＩＮＨＸ，ＪＩＮＧＣＸ，ＨＵＡＮＧＹ，ｅｔａｌ．Ａ２Ｎｅｔ：ａｄｊａｃｅｎｔ
ａｇｇｒｅｇａｔｉｏｎｎｅｔｗｏｒｋｓｆｏｒｉｍａｇｅｒａｉｎｄｒｏｐｒｅｍｏｖａｌ［Ｊ］．ＩＥＥＥ
Ａｃｃｅｓｓ，２０２０，８：６０７６９－６０７７９．

［５１］　ＹＡＭＡＳＨＩＴＡＡ，ＴＡＮＡＫＡＹ，ＫＡＮＥＫＯＴ．Ｒｅｍｏｖａｌｏｆ
ａｄｈｅｒｅｎｔｗａｔｅｒｄｒｏｐｓ ｆｒｏｍ ｉｍａｇｅｓ ａｃｑｕｉｒｅｄ ｗｉｔｈ ｓｔｅｒｅｏ
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［５２］　ＦＵＸＹ，ＨＵＡＮＧＪＢ，ＺＥＮＧＤＬ，ｅｔａｌ．Ｒｅｍｏｖｉｎｇｒａｉｎ
ｆｒｏｍ ｓｉｎｇｌｅｉｍａｇｅｓｖｉａａｄｅｅｐ ｄｅｔａｉｌｎｅｔｗｏｒｋ［Ｃ］／／
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