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条件式变分图像去雨网络
Yingjun Du#, Jun Xu#, Xiantong Zhen, Ming-Ming Cheng, Ling Shao

摘要—图像去雨是一项重要但具有挑战性的图像处理任务。
尽管确定性的图像去雨方法表现出不错的性能，但它们难以学
习用于概率推断和各种预测的灵活表示形式。此外，去雨强度在
空间位置和整个色彩通道中都不同，这使这项任务更加困难。在
本文中，我们利用条件式变分自动编码器（CVAE）的独有生成
能力，为雨天图像提供多种预测，提出了一种条件式变分图像去
雨（CVID）网络，以实现更好的去雨效果。为了执行空间自适
应去雨，提出了一个空间密度估计（SDE）模块来估计每个图像
的雨密度图。由于雨水密度在不同的颜色通道之间变化，因此
还提出了一种通道方式（CW）去雨方案。对合成数据集和真实
数据集进行的实验表明，所提出的 CVID 网络比以前的确定性
方法在图像去雨方面具有更好的性能。广泛的消融研究验证了
CVID 网络中提出的 SDE 模块和 CW 方案的有效性。代码可
在 https://github.com/Yingjun-Du/VID中找到。

Index Terms—条件式变分自动编码器, 单图像去雨, 空间注
意力图, 通道维去雨.

I. 引言

雨水的存在会降低人类感知图像的视觉真实性，并
严重阻碍视觉系统的性能 [19]。图像去雨旨在从低质量
图像中去除雨痕，并恢复其干净的背景。由于其在视频
监控、目标检测和目标分割等许多实际应用中的先决作
用，已受到越来越多的关注。

以往的图像去雨方法大致可以分为三类：基于优
化的方法 [3], [24], [52]、基于判别学习的方法 [8], [29],
[46] 和基于生成学习的方法 [23], [28], [51]。其中，基于
优化的方法 [3], [4] 采用适当的正则化器在线性加法复
合模型 [2], [19], [40] 或非线性屏幕复合模型 [24] 下恢
复雨天图像。基于判别学习的方法 [9], [22], [46] 直接
学习从雨天图像到其干净背景的确定性（非线性）映射
函数。生成方法 [23], [28], [51] 利用高斯混合模型 [41],
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(a) Rainy Image (b) GMM [23] (c) ID-GAN [51] (d) DDN [9]

(e) Ground Truth (f) CVID1 (g) CVID2 (h) CVIDfinal

图 1: 不同图像去雨方法的去雨图像。 CVID1 (f) 和
CVID2 (g) 是本文提出的 CVID 网络的两个候选预测,
CVIDfinal (h) 是使用它们的平均值得到的最终去雨图
像。

[44] 或条件生成对抗网络 (GAN) [11], [26] 的生成建模
功能，其灵感来自于它们在合成具有视觉吸引力的图像
方面的成功。

尽管它们在图像去雨方面取得了成功，但这些方法
存在两个主要局限性。首先，当前基于优化的方法中使
用的复合模型不能完全反映雨图像的真实组成，因此正
则化器在表征背景图像和雨层方面仍然不足，限制了这
些方法在不同场景下的稳健去雨性能。其次，基于判别
或生成学习的方法 [18] 主要学习映射函数并生成确定
性去雨图像（图 1(b)-(d)）。然而，由于图像去雨固有的
性质，很难为现实世界的雨天图像定义最佳去雨图像。

在本文中，为了解决上述挑战，我们通过利用最近
开发的条件变分自动编码器 (CVAE) [34] 框架的强大
生成能力，提出了一个条件变分图像去雨 (CVID) 网
络。CVAE 提供了强大的能力来对图像先验的潜在分
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布进行建模，从中可以生成干净的图像。我们提出了一
个基于 CVAE 的 CVID 网络，与以前的方法中学习确
定性映射函数不同，CVID 同时学习干净图像先验的潜
在表示并预测多个可能的去雨图像（图 1(f)-(g)）。在
CVID 网络的学习阶段，给定一对干净和下雨的图像，
编码器学习将这些干净的图像映射到一个潜在分布，该
分布共享干净背景图像的公共信息，而解码器根据潜在
分布空间中的采样变量恢复去雨的图像（如图 2所示）。
在推理阶段，我们使用先验网络从干净图像的潜在分布
中采样多个潜在变量，并采用蒙特卡罗方法 [33] 对每
个采样变量进行确定性预测（如图 3所示）。这些预测
被平均以产生最终的去雨图像（图 1 (h)）。
雨天图像的一个重要观察结果是，雨条纹通常在整

个图像中分布不均，无论是空间位置还是颜色通道（如
图 4所示）。因此，如何在空间上和通道上明智地自适
应地去除雨纹，以实现图像的去雨，是需要认真处理的
问题。为了解决这个问题，张等人 [50] 提出了一种利用
全局降雨密度信息的密度感知去雨方法。但是这种方法
会在局部区域产生不准确的去雨结果，并且忽略了不同
通道降雨分布不同的事实。为此，我们提出了一种空间
密度估计（SDE）模块和一种通道式（CW）方案，用
于对我们的 CVID 网络进行更自适应的图像去雨。在
基准数据集上的实验证明了我们的 CVID 网络在图像
去雨方面优于以前的竞争者，以及我们的 SDE 模块和
CW 方案的有效性。

总之，我们的贡献是三方面的：

• 一种新颖的生成网络，可输出多个预测以获得更好
的图像去雨性能. 我们利用强大的条件变分自动编
码器 (CVAE) 框架 [34] 进行图像去雨。 提出的
CVID 网络有效地执行概率去雨并产生多个互补的
去雨预测以获得更好的性能。 据我们所知，我们
的 CVID 网络是第一个在 CVAE 框架下解决图像
去雨问题的工作。

• 新的空间注意力模块和通道式去雨方案. 我们提出
了空间密度估计 (SDE) 模块和通道式 (CW) 方案，
以赋予我们的 CVID 网络执行空间和通道方式自
适应去雨的能力。 §IV-D 中的大量消融研究验证
了所提出的 SDE 模块和 CW 方案的有效性。

• 在不同的数据集上有更好的去雨性能.在三个合成
和一个真实世界的雨天图像数据集上进行的实验表
明，所提出的 CVID 网络始终能够比以前最先进
的图像去雨方法取得更优异的结果。

本文的其余部分安排如下。在 §II中，我们调查了相
关工作。在 §III中，我们提出了用于图像去雨的 CVID
网络。在 §IV中进行了广泛的实验，将所提出的 CVID
网络与合成和真实世界图像数据集上的最先进图像去
雨方法进行比较。最后在 §V中给出了结论。

II. 相关工作

在过去的十年中，已经提出了许多方法 [8], [38],
[51] 来解决图像去雨问题。在此，我们简要回顾一下相
关工作。

基于优化的方法 [4], [19], [30] 基于雨图像由干净的背
景图像层和雨层组成的事实提出。图像去雨可以通过在
两层上使用有效的正则化器来制定，并通过适当的优化
算法解决。Kang 等人 [19] 将下雨图像的高频部分分解
为下雨和非下雨分量，仅对下雨分量进行处理以去除雨
痕。Luo 等人 [24] 提出了一种基于图像块的判别稀疏
编码框架。之后，Chen 等人 [4] 提出了一种用于去除
雨水条纹的低阶外观模型。相似的，Chang 等人 [3] 利
用雨条纹的低秩属性，这些属性通过基于低秩的层分解
被去除。然而，由于 [4], [19], [24] 工作中使用的复合模
型无法完全探索下雨图像的真实组成，这些方法使用的
正则化器不足以表征背景和雨层，限制了这些方法对不
同图像去雨性能的鲁棒性。

判别式学习方法。最近，基于深度学习的方法在图像去
雨方面取得了可喜的成绩 [8], [22], [38]。据我们所知，
DerainNet 可能是第一个为图像去雨而开发的深度学习
网络。之后，深度细节网络（DNN）[9] 直接缩小从输入
到输出的映射范围。深度联合雨检测和去除 (JORDER)
网络 [47], [48] 的工作是通过使用循环扩张网络为图像
去雨而开发的。它可以检测下雨图像每个像素上的雨
区，但不反映像素的密度信息。 [51] 中的工作还提出了
使用多流密集网络 (DID-MDN) 进行密度感知图像去
雨的工作。DID-MDN 考虑了雨条纹的全局密度，但忽
略了雨图像中局部空间位置的密度差异。 [22] 中的工
作引入了循环挤压和激发上下文聚合网络（RESCAN）
来解决图像去雨中雨条纹层重叠的问题。 [29] 提出了
一个简单的基线网络，通过保留有价值的去雨模块来进
行单幅图像去雨。在 [38] 中还开发了一个半监督图像
去雨网络。然而，这些方法没有考虑不同渠道降雨密度
的差异，从而可能产生不准确的结果。

生成方法 [23], [28], [51] 也被开发用于图像去雨。Li 等
人 [23] 提出对背景和雨层使用简单的基于补丁的先验。
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图 2: CVID 网络的学习阶段. 该编码器通过提出的 SDE 模块将降雨图像 x、干净图像 y 和估计的降雨图 D̂c 串
联起来作为输入。 解码器输出基于 SDE 估计的去雨图像 ŷ、降雨图像 x 和从 {zei}ni=1 潜在分布 N (µe,σe) 中
采样的去雨图像。黑色箭头表示潜在空间的产生。, 蓝色箭头是标准 CVAE 模型的数据流，而红色箭头是我们
SDE 模块的附加数据流。请注意，编码器、SDE 模块和解码器是按通道执行的关于降雨图像 x，干净图像 y 和
估计降雨图。“C” 和 “A” 表示连接和平均操作。

在 [51] 中，Zhang 等人利用条件生成对抗网络 (GAN)
来防止背景图像在从雨天图像中提取时退化，其中使用
学习得到的鉴别器网络作为合成无雨图像的指导。 [28]
的工作将视觉注意力引入 GAN 的生成网络和判别网
络，并了解雨滴区域及其周围环境以去除雨滴。

条件变分自编码器（CVAE） [34] 是一种基于变分自
编码器 (VAE) 的条件生成模型，最初被提出用于结构
化预测任务，例如图像分割和标记。Kohl 等人 [21] 将
U-Net [32] 与 CVAE 相结合，该 CVAE 能够有效地
产生无限制数量的合理假设，以处理医学图像分割的固
有歧义。最近，Bao 等人 [1] 提出了将 VAE 与生成对
抗网络相结合的 CVAE-GAN 网络，用于细粒度图像
泛化。CVAE-GAN 本质上是一个条件生成模型，以细
粒度的类别标签作为输入，生成特定类别的图像。Ham

等人 [12] 将感知损失纳入 VAE 模型，并证明其对图像
修复的有效性。在我们的 CVID 中，我们使用 CVAE
进行监督学习 [35]。我们对干净图像的潜在分布进行建
模，并预测输入雨天图像的特定干净图像，该图像被视
为条件。在学习阶段，我们学习了一个先验网络，该网
络将雨天图像作为输入并估计其相应干净图像的潜在
分布。在推理阶段，使用来自先验的采样潜在变量，解
码器网络可以从雨天恢复干净的图像。此外，我们结合
了雨天图像的密度图估计，作为充分探索 CVAE 对图
像去雨的能力的额外条件。

III. 学习条件变分图像去雨网络

在本节中，我们首先介绍在条件变分自动编码器
(CVAE) 框架下开发的条件变分图像去雨 (CVID) 网
络。在 §III-A中，我们在 §III-B中提供了 CVAE 的预备
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图 3: CVID 网络的推理阶段。我们从先验分布 N (µp,σp) 中采样多个潜在变量 zpi (i = 1, ..., n)，并采用蒙特卡
罗方法 [33] 执行确定性推理，然后进行加权平均。 黑色箭头表示潜在空间的生成过程。 “A” 和 “C” 表示平均
和连接操作。 SDE 是空间密度估计模块，将在III-C中介绍。

知识。然后我们描述了所提出的用于图像去雨的 CVID
网络的学习阶段。我们在 §III-C和 §III-D中分别提出了
空间密度估计（SDE）模块和通道（CW）去雨方案。在
§III-E中提供了 CVID 的优化。最后，我们在 §III-F中
介绍了 CVID 的推理阶段。

A. 初步 CVAE

变分自动编码器 (VAE) 是一个强大的生成框架，
用于学习复杂数据的潜在分布 [15], [20], [31]。VAE 的
生成过程如下：编码器以数据 x 为输入，输出一个潜在
向量 z 的数据条件分布 qϕ(z|x)。编码条件重构分布 pθ

中抽取样本 z ∼ pθ，然后由解码器用于确定输入数据 x
上的分布 pθ(x|z) 。VAEs 的目标是最大化 pθ(x) 的变
分下界:

log pθ(x)≥−DKL(qϕ(z|x)||pθ(z)) + Eqϕ(z|x) log pθ(x|z),
(1)

其中 DKL 是 Kullback-Leibler (KL) 散度函数并且 z =

gϕ(x, ϵ), ϵ ∼ N (0, I)。
尽管 VAE 具有对潜在分布进行建模和保留干净图

像的共同特征的先天能力，但它只能接收和输出相同的
雨天图像，而不能从雨天输入中输出去雨图像。因此，
VAE 不能直接应用于图像去雨。
最近，Sohn 等人已将 VAE 扩展为更强大的条件

VAE (CVAE)，它以边信息为条件对潜在变量和数据进
行建模, 例如雨天图像 x 的干净图像 y。通过考虑干净
图像 y 的条件信息，我们可以重写下界方程 (1) 为：

L̃CVAE =−DKL(qϕ(z|x, y)||pθ(z|x))

+ Eqϕ(z|x,y) log pθ(y|z, x),
(2)

其中 z = gϕ(x, y, ϵ), ϵ ∼ N (0, I)。在这里，pθ(z|x) 假设
为各向同性高斯分布并且 pθ(x|y, z), 同时 qϕ(z|x, y) 是
高斯分布。
自从被引入以来，CVAE 已经在各种计算机视觉任

务中展示了其强大的能力，例如轨迹预测 [36]、图像着
色 [5]、图像生成 [7] 和多模态人体动态生成 [45] 等。
图像去雨是一个高度不适定的问题，因为为真实世

界的雨天图像定义最佳干净背景并非易事。CVAE 可以
从输入的雨天图像中生成多个去雨图像的预测。因此，
通过整合这些预测可以获得更准确的去雨结果。在这项
工作中，据我们所知，我们是最早探索 CVAE 模型对
单幅图像去雨的生成能力的人之一。

B. 学习用于图像去雨的 CVID 网络

在这项工作中，我们利用 CVAE 强大的生成能力
作为我们的条件变分图像去雨 (CVID) 网络进行图像
去雨的支柱。CAVE 主干基本上由编码器、先验网络和
解码器组成，如图 2所示。我们将编码器和先验网络中
的滤波器大小设置为 3，卷积滤波器的数量设置为 16。
在编码器和先验网络的最后一层，前半部分是 µ，后半
部分是 σ。我们将卷积滤波器的数量设置为 1。对于我
们的 CVID 网络，我们将编码器、先验网络和解码器
的深度设置为 7。我们采用 Leaky ReLU [39] 作为激活
函数。每层后使用批归一化 [17]。

编码器以雨天图像 x 为条件，学习对相应干净图像
y 的信息进行加密的潜在分布 N (µe,σe)。为了保证来
自潜在分布的采样潜在变量 z 和输入 x 在推理过程中
密切相关，我们引入了一个先验网络 (图 3). 先验网络
学习将雨天图像 x 映射到“先验”潜在分布 N (µp,σp)，
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该潜在分布对雨天图像的分布信息进行编码。解码器
的目标是基于来自“编码器”潜在分布 N (µe,σe) 的
采样潜在变量 ze 重建去雨图像 ŷ，也以雨图像 x 为条
件。具体来说，解码器的输入是雨天图像、雨量密度估
计图和采样后的 ze。对于解码器，我们将滤波器大小
设置为 3，将反卷积滤波器的数量设置为 16。为了更
方便地计算梯度，我们使用重新参数化技术 [20] 通过
z = µ(x) + ϵ ∗σ(x) 对潜在变量 z 进行采样，其中 ϵ 是
来自高斯分布 N (0, I) 的采样噪声。
为了学习 CVAE 骨干网络，我们需要最大化方程

(2) 中定义的条件变分下界。方程 (2) 中的第一项充
当正则化项以最小化数据条件分布 qϕ(ze|x, y) 和先验
分布 pθ(zp|x) 之间的差异。在这里，我们将 Kullback-
Leibler (KL) 散度作为惩罚函数来最小化两个高斯分
布 qϕ(ze|x, y) 和 pθ(zp|x) 之间的差距。方程 (2) 中的
第二项是测量采样的潜在编码 ze 和干净图像 y 之
间的信息损失的重建误差。我们最大化条件对数似然
Eqϕ(ze|x,y)[log pθ(ŷ|x, ze)]以进行准确重建。在实践中，误
差可以计算为干净图像 y 和重建图像 ŷ 之间的 ℓ2 损
失。
CVAE 的损失函数. 训练 CVAE 网络以最大化方程 (2)
中第二项的条件对数似然。由于这个目标函数是难以处
理的，我们在方程 (2) 中最大化其变分下界。我们最小
化数据条件分布 qϕ(z|x, y) 和先验分布 pθ(z|x) 之间的
KL 散度，以减轻学习和推理阶段潜在变量编码之间的
差异：

LKL =
N∑
i=1

qϕ(zi|xi, yi) log(qϕ(zi|xi, yi)

pθ(zi|xi)
), (3)

其中 qϕ(zi|xi, yi) = N (µe,σe), pθ(zi|xi) = N (µp,σp)，
N 是训练图像的数量。
为了最大化用于重建 x 的 Eqϕ(z|x,y)[log pθ(y|x, z)] ，

我们将损失 Lrec 定义如下：

Lrec =
1

N

N∑
i=1

∑
c∈{r,g,b}

||yi,c − ŷi,c||2F , (4)

其中 ŷi,c = f rec
c (xi,c, yi,c, Di,c) 是与第 c 个通道相关的

CVAE。CVAE 将雨图像 x、干净图像 y 的每个单独颜
色通道和通道 c (Fig. 2，这部分将在 §III-D中解释) 中
估计的雨密度图 Dc 作为输入, 并输出 c 通道下的去雨
的图像 ŷc 。总的来说，LCVAE 损失函数是 LKL 和 Lrec

之和：
LCVAE = Lrec + βLKL, (5)

其中 β > 0 是正则参数。

Algorithm 1 学习用于图像去雨的 CVID 网络

学习: 输入成对的雨天和干净的图像 {xi, yi}Ni=1

θ, ϕ ← 初始化参数
repeat

SDE: D̂i,c ← SDEθ(xi)

Encoder:
{

µe,σe ← Eϕ(xi, yi, D̂i,c)

ze ← µe(xi) + ϵ ∗ σe(xi), ϵ ∼ N (0, I)

Prior:
{

µp,σp ← Pθ(xi, D̂i,c)

zp ← µp(xi) + ϵ ∗ σp(xi), ϵ ∼ N (0, I)
Decoder: ŷi ← Dθ(xi, z, D̂i,c)

g ← ∇θ,ϕL(θ, ϕ; x, y, ϵ)
θ, ϕ ← Update parameters using gradients g

until convergence
return θ, ϕ

推理: 输入雨天图像 x
SDE: D̂c ← SDEθ(x)

先验:
{

µp,σp ← Pθ(x, D̂c)

zp ← µp(x) + ϵ ∗ σp(x), ϵ ∼ N (0, I)

Decoder: ŷ← 1
n

n∑
j=1

Dθ(x, z, D̂c)

return 区域图像 ŷ

C. 提出的的空间密度估计模块

雨条纹通常在雨图像中分布不均。 忽略降雨分布
空间方差的方法不可避免地会产生不准确的去雨结果。
尽管 [50] 通过将降雨强度分级为不同级别来考虑全球
密度估计，但在局部地区仍然不可避免地会出现不准确
的去雨结果。此外，由于雨条纹在雨图像中随机分布，
很难在不同的图像中一致地定位雨区。

在这项工作中，我们为 CVAE 骨干网络提出了一
个空间密度估计 (SDE) 模块，以学习输入雨天图像的
密度估计图，并使其在空间上适应图像去雨。所提出
的 SDE 模块被实现为一个具有五层的紧凑密集连接的
卷积块 [16]。每层的输入是通过连接所有先前层的输
出获得的。滤波器大小设置为 3 并且滤波器的数量为
16。每一个卷积层后都跟了一个批归一化层 [17] ，使
用 ReLU [25] 进行激活操作。对于最后一层，我们使用
Sigmoid 激活函数来制作 [0, 1] 内的密度估计图

密度估计图的学习是以完全监督的方式进行的。它
将整个雨天图像作为输入，并为每个颜色通道输出一
个密度估计图。具体来说，我们从对应的干净图像 y
（“真值图”）中减去雨天图像 x，并产生一个残差图像，
表示为 R̂e。R̂ec 代表 R̂e 中的第 c 个色彩通道，其中
c ∈ {R,G,B}，并且 R̂ec(x) 表示每个通道上位置 x 的
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(a) 生成雨天图像 (b) R 通道的雨图 (c) G 通道的雨图 (d) B 通道的雨图

(e) 真值图 (f) R 通道的估计雨图 (g) G 通道的估计雨图 (h) B 通道的估计雨图

图 4: 分别在 R、G、B 通道上的雨图和估计雨密度图. （a）和（e）分别是干净的和对应的雨天图像。 (b), (c)
和 (d) 分别展示了 R, G, B 通道下的雨图。 (f)、(g) 和 (h) 分别是所提出的 SDE 模块对三个颜色通道的估计
密度图。

像素值。R̂ec(x) = 0 在 x 位置没有雨，R̂ec(x) ̸= 0 表示
该位置的雨的强度。基于残差图 R̂e，我们使用 Dc(x)

生成用于密度估计图监督学习的地面实况图像,

Dc(x) =

{
0 R̂ec(x) = 0

σ(R̂ec(x)) R̂ec(x) ̸= 0
, (6)

其中 Dc 是 c 通道的真值，σ 是 Sigmoid 激活函数。
我们在图 4(b)、(c) 和 (d) 中分别为雨天图像的 R,

G, B 通道绘制了 Dc 的示例。可以看出，雨条纹随机分
布在空间位置和三个通道中。主要原因是不同光源发出
的光强度不同，如阳光、白色地板、绿色水面。我们还
分别为雨天图像的 R, G, B 通道绘制了由图 4（f）、（g）
和（h）中提出的 SDE 模块估计的密度图。可以看出，
密度图与图 4(b)、(c) 和 (d) 中所示的地面真值图非常
接近。这说明 SDE 模块可以准确定位三个颜色通道的
降雨区域。因此，所提出的 SDE 模块嵌入 CVAE 网络
可以通过密度图准确估计降雨强度来获得自适应去雨
性能。
SDE 的损失函数. SDE 模块也以完全监督的方式进行
培训。它将雨天图像作为输入并估计每个颜色通道的密
度图 Dc (c ∈ {R,G,B})。SDE 模块的损失函数如下：

LSDE =
1

N

N∑
i=1

∑
c∈{R,G,B}

||Di,c − D̂i,c||2F , (7)

其中 D̂i,c = fD
c (xi,c) 和 fD

c (·) 是与第 c 通道相关的
SDE 模块。惩罚损失方程 (7) 旨在最小化估计密度图

和地面实况图之间的差异。然后将获得的密度估计图输
入到 CVAE 骨干网络，以在不同的局部区域进行自适
应去雨性能。

D. 提出的通道去雨方案

除了空间分布不均匀外，不同颜色通道的降雨密度
也有明显的分布。以前的图像去雨方法在很大程度上忽
略了这一点。受明亮通道先验 (BCP) [10] 的启发，我们
提出了一种通道（CW）去雨方案，以进一步提升 CVAE
骨干网络以进行图像去雨。到目前为止，我们提出的条
件变分图像去雨 (CVID) 网络是通过使用 CVAE 主干
和建议的 SDE 模块和 CW 去雨方案来实现的。BCP
先验 [10] 描述了在自然场景中，对于每个像素，至少存
在一个高强度的颜色通道。具体来说，BCP 先验定义
为：

Jbright(x) = max
y∈Ω(x)

( max
c∈{R,G,B}

Jc(y)), (8)

其中 Jc 是图像 J 的第 c 色彩通道，Ω(x) 是一个以位
置 x 为中心的局部补丁。除非在光线不足或阴影占主
导地位 [10] 的情况下，Jbright 的强度应该接近 1（强度
取值为 [0, 1]）。依据 BCP 先验 (8)，我们提出了如下提
议来验证我们的 CW 去雨策略（证明在 §VI中提供）：

Proposition 1. 记 B̄ 和 B 分别为不区分和区分不同颜
色通道的情况下的去雨图像。∥ · ∥0 是 ℓ0 归一，计算非
零值的数量。那么，B̄ 中像素的强度远低于 B。即 B̄
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中最亮的像素数往往比 B 中的少。所以，我们有

∥1−B∥0 ≤ ∥1− B̄∥0. (9)

请注意，最亮像素的强度为 1，并且当且仅当每个
通道上的雨条纹分布相同时，才能满足小于或等于符
号。为了提供更直观的说明，在图 5中，我们将我们方法
的结果与以前的代表性方法进行比较，例如，DNN [9]
和 JORDER [47], [48] 这些不分离三个颜色通道的方
法。从中间一行可以看出，DDN 和 JORDER 得到的
去污图像的最亮像素的强度大多低于我们的 CVAE 网
络，如红色圆圈所示。图 5（底行）显示了去雨图像的
明亮通道的强度分布。可以看到，使用我们的通道方案
的去雨图像包含比其他方案更多的最亮像素，证明了所
提出的通道方案的有效性。单独处理每个颜色通道的优
势在其他低级视觉任务中也得到了验证 [13], [42], [43]。

E. 优化

通过联合最小化负条件变分下界 (2) 和方程 (7) 中
定义的 SDE 模块的损失来优化所提出的 CVID 网络。
具体来说，我们将 CVID 网络的目标函数公式化为方
程 (5) 中的 CVAE 损失和方程 (7) 中的 SDE 损失：

LCVID = LCVAE + λLSDE, (10)

其中 λ > 0 是平衡 LSDE 和 LCVAE 重要性的正则化参
数。我们观察到，当我们平等对待 LSDE 和 LCVAE 时，
即 λ = 1 时，CVID 不断获得令人满意的性能。在我们
的 CVID 网络中，CVAE 损失 LCVAE (5) 和 SDE 损
失 LSDE (7) 通过梯度下降以端到端的方式通过反向误
差传播共同最小化。

F. 推理阶段

为了在推理过程中获得确定性输出，我们从先验
网络学到的先验分布 pθ(zp|x) 中提取 n 个潜在代码
{zpj}nj=1，并简单地取 n 个后验的平均值作为最终预测。
具体来说，我们使用蒙特卡罗方法 [33] 计算潜在干净
图像 y 的边际似然:

pθ(y|x) ≈
1

n

n∑
j=1

pθ(y|x, zpj ), z
p
j ∼ pθ(zp|x). (11)

对于 (2) 的前两项，我们使用蒙特卡罗抽样来估计其条
件对数似然（CLL）。初始实验表明 100 个样本足以获
得 CLL 的准确估计。在算法 1中，我们总结了所提出
的用于图像去雨的 CVID 网络的学习和推理过程。

IV. 实验

在本节中，我们进行了大量实验来证明所提出的条
件变分图像去雨 (CVID) 网络对图像去雨的有效性。还
进行了全面的消融研究以验证不同组件的有效性。补充
文件中提供了更多结果。

A. 实现细节

在我们的 CVID 网络中，我们设置 β = 0.1, λ =

1, n = 100。对于网络训练，我们从每个训练集中随机
生成 2,000 对大小为 64 ×64 的图像块。我们使用带有
默认参数的 Adam 优化器，权重衰减为 10−10 ，小批
量大小为 32。学习率初始化为 0.01，并在每个 epoch
除以 10, 轮数为 4。

B. 实验方案

数据集。我们在 3 个合成数据集和 1 个真实世界数据
集上进行实验。第一个合成数据集提供于 [9] 并包含
14,000 个合成的干净/雨天图像对。按照 [50] 中的设
置，13000 张图片用于学习，其余 1000 张图片用于测
试（记作 D1）。第二个合成数据集提供于 [48]，由 1800
对大雨图像和 200 对小雨图像组成，供学习使用。两组
(Rain100L 和 Rain100H) 用于测试（记作 D2）。第三个
合成数据集包含 12,000 个合成的晴雨图像对，其中包
括 4,000 张大雨图像、4,000 张中雨图像、4,000 张小雨
图像。用于测试的 1,200 对干净/雨天图像表示为 D3。
据我们所知，这是对这三个数据集进行实验评估的第一
项工作。我们测试的真实下雨图像来自真实世界的数据
集 [49]，该数据集是作者从网上下载的。
评估指标. 我们采用三个常用指标，即峰值信噪比
（PSNR）、结构相似性指数（SSIM） [37] 和基于感
知的指标 NIQE [27] 来评估合成数据集上的去雨性能。
由于现实世界的雨天图像没有“地面真值”图像，我们
仅通过竞争方法比较去雨图像的视觉质量。

C. 与最先进技术的比较

对比方法。我们将提出的 CVID 网络与 6 种最先
进的图像去雨方法进行比较，包括高斯混合模型
(GMM) [23]、深度细节网络 (DDN) [9]、联合雨检测和
去除 (JORDER) [48]、使用条件生成对抗网络的图像
去雨 (ID-GAN) [51]、密度感知去雨 (DID-MDN) [50]
和循环挤压和激发上下文聚合网络 (RESCAN) [22]。
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(a) Ground Truth (b) DDN [9] (c) JORDER [48] (d) CVID (Ours)
图 5: 顶部: 真值图 (a)，不同方法的区域图像 (b)-(d) 。 中部: 对应亮度通道 底部: 去雨图像明亮通道的强度分
布。

Rainy Image: 22.97/0.4834 LP [23]: 27.74/0.7357 DDN [9]: 27.89/0.7623 JORDER [48]: 28.32/0.7509

DID-MDN [50]: 29.98/0.8593 RESCAN [22]: 29.82/0.8460 CVID (Ours): 31.75/0.8820 Ground Truth

图 6: 在来自 D1 [9] 的合成雨天图像上通过不同方法得到的去雨图像和 PSNR (dB)/SSIM.

合成除雨的结果. 定量比较见表 I。我们的 CVID 网络
在所有三个数据集上都大大超过了以前的方法。特别
是，在 D1 上，我们的方法在 PSNR、SSIM 和 NIQE
方面分别优于第二好的方法，即 ID-GAN [51] 2.42 dB、
0.0233 和 0.44 。卓越的性能证明了我们的方法对单幅
图像去雨的巨大有效性。在图 6 和 7，我们通过不同的
方法比较了去雨图像以及 PSNR/SSIM 结果。我们观
察到，我们的 CVID 更清晰地去除了雨痕，同时比以
前的方法更好地保留了图像细节。

实际除雨的结果. 在处理现实世界的雨天图像时，在合
成雨天图像上学习的去雨方法将遭受巨大的性能下降，
这是一个常见的挑战。然而，这个问题在很大程度上被
引入的 CVAE 框架的专有生成特性所缓解，它可以为
一个下雨输入输出多个候选解决方案。为此，我们将
提出的 CVID 网络应用于去除真实雨天照片中的雨痕。
提出的 CVAE 网络是在 DID-MDN [50] 中使用的训练
集上学习的。我们使用 [49] 中的下雨图像，包括 4 个不
同的代表性场景（在图 8 (a) 中展示）：小雨、中雨、大
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Rainy Image: 23.17/0.4587 LP [23]: 25.37/0.7318 DDN [9]: 26.73/0.7538 JORDER [48]: 26.65/0.7493

DID-MDN [50]: 29.72/0.8625 RESCAN [22]: 28.37/0.8521 CVID (Ours): 30.27/0.8921 Ground Truth

图 7: 在来自 D2 [48] 的合成雨天图像上通过不同方法得到的去雨图像和 PSNR (dB)/SSIM

Dataset D1 [9] D2 Rain100L [48] D2 Rain100H [48] D3 [50]
Metric PSNR↑ SSIM↑ NIQE↓ PSNR↑ SSIM↑ NIQE↓ PSNR↑ SSIM↑ NIQE↓ PSNR↑ SSIM↑ NIQE↓

Rainy Input 19.31 0.7695 9.17 23.52 0.8332 7.93 12.13 0.3702 14.27 21.15 0.7781 10.15
GMM [23] 24.35 0.8312 4.83 32.02 0.9137 3.14 14.26 0.5444 7.76 25.23 0.8514 5.37

JORDER [48] 22.36 0.8405 4.97 36.02 0.9712 2.74 23.45 0.7382 5.39 24.32 0.8622 5.64
DDN [9] 25.63 0.8851 3.92 33.75 0.9213 3.09 22.26 0.6928 6.89 27.33 0.8978 4.98

ID-GAN [51] 26.31 0.8932 3.43 35.89 0.9631 2.96 23.15 0.7120 6.33 28.18 0.9102 4.01
DID-MDN [50] 26.07 0.9092 3.47 35.73 0.9602 3.02 23.25 0.7315 6.18 27.95 0.9087 3.71
RESCAN [22] 25.45 0.8812 3.90 37.27 0.9813 2.39 26.45 0.8458 4.96 26.19 0.8712 4.01
CVID (Ours) 28.96 0.9375 2.99 37.83 0.9882 2.13 27.93 0.8765 4.71 30.97 0.9374 3.33

表 I: 在三个合成数据集上通过不同方法比较 PSNR (dB)、SSIM [37] 和 NIQE [37] 结果。
Image Size DDN [9] JORDER [47] RESCAN [22] CVIDn=1 CVIDn=10 CVIDn=100

500× 500 0.41 0.18 0.45 0.12 0.35 0.82
1024× 1024 0.76 0.82 1.81 0.42 0.68 1.38

表 II: 在不同大小的雨天图像上不同方法的运行时间（以秒为单位）。

雨、雪（从上到下）。如图 8 (b)-(f) 所示，我们的 CVID
在各种真实场景中的表现都优于之前的竞争对手。补充
文件中提供了更多结果
速度。 速度对比结果见表 II。我们观察到，我们使
用 n = 1 生成样本的 CVID 比其他方法快，而使用
n = 100 的 CVID 在大小为 500 × 500 的图像上比其
他方法慢，但在大小为 1024 × 1024 的图像上仍然比
RESCAN [22] 快。

D. 提出的 CVID 网络的验证

为了进一步验证我们的 CVID网络的工作机制，我
们对雨天图像数据集 D2 [48] 进行了更深入的分析。具
体来说，我们评估的内容包括 1) 采用的 CVAE 框架
的重要性；2）提出的通道去雨方案的效果；3）提出的
SDE 模块对 CVID 网络的影响；4）样本数 n 如何影

响我们的 CVID 网络的性能；5）超参数 β and λ 的影
响;6) 我们的 CVID 网络中的这些组件对累积误差分布
(CED) 的影响；以及 7）在我们的 CVID 中选择 ReLU
还是 PReLU。在所有实验中，由于其简单的网络架构，
DDN [9] 都被用作基线。

1) 所采用的 CVAE 框架对图像去雨的重要性如何？为
了评估我们采用的 CVAE 主干网络对图像去雨的重要
性，我们比较了基线 DDN 网络 [9] 和我们的 CVAE 主
干网络。如表 III 所示（第二列和第三列），CVAE 在
PSNR/SSIM 上的结果为 35.38 dB/0.9574，远高于基
线 DDN [9] 的结果 (33.75 dB/0.9213)。更重要的是，
当比较 DDN 和 CVAE 的通道变体时，我们观察到通
道 CVAE 实现了 36.03 dB/0.9627 的 PSNR/SSIM 结
果，仍然比通道 DDN (34.83 dB/0.9493 ）。在视觉质
量上，从图 9 (b) 和 (c) 中，我们观察到我们的 CVAE
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(a) Rainy Image (b) DDN [9] (c) JORDER [48] (d) DID-MDN [50] (e) RESCAN [22] (f) CVID (Ours)

图 8: 通过不同方法对来自数据集的五种具有代表性的真实雨景场景的去雨图像 [49]: 分别是小雨、中雨、大雨、
夜间、深色背景和雪（从上到下）。

主干比 DDN [9] 获得了更清晰的结果。所有这些结果
都证明了采用 CVAE 主干对 ResNet 主干 [14] 上的图
像去雨的重要性。

2) 提议的通道方式 (CW) 去雨方案的效果如何？为了
研究所提出的 CW 方案的效果，我们将其嵌入到 DDN
网络 [9] 和我们的 CVAE 骨干网中，我们分别称它们为
+CW和 CVAE+CW。从表 III（第 4到第 6列），我们观察
到，通过我们提出的 CW 去雨方案，PSNR/SSIM 上的

基线 DDN 结果从 33.75 dB/0.9213 显着提高到 34.83
dB/0.9493(DDN+CW)。同样，使用 CW，我们的 CVAE
主干在 PSNR/SSIM上的结果也从 35.38 dB/0.9574提
高到 36.03 dB/0.9627(CVAE+CW)。对比图 9(b)和 (d),
(c) 和 (f), 我们观察到 DNN+CW 和 CVAE+CW 分别比
基线 DDN [9] 和我们的 CVAE 主干获得更好的视觉质
量。所有这些结果清楚地证明了我们的 CW 去雨方案
的有效性。
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(a) Rainy Image: 26.83 dB/0.4525 (b) DDN [9]: 28.65 dB/0.4877 (c) CVAE: 30.89 dB/0.7849

(d) DDN+CW: 29.66 dB/0.6798 (e) DDN+CW+SDE: 29.76 dB/0.7008 (f) CVAE+CW: 31.79 dB/0.8522

(g) CVAE+SDE: 32.25 dB/0.8758 (h) CVID: 33.27 dB/0.9073 (i) Ground Truth
图 9: 在来自 D2Rain100H [48] 的合成下雨图像上 DDN [9] 的不同变体和提出的 CVAE 主干的去雨图像和
PSNR/SSIM 结果。 我们的 CVID 网络 (CVAE+SDE+CW) 是 CVAE 主干、所提出的空间密度估计 (SDE) 模块
和通道 (CW) 去雨方案的集成。

3) 提出的 SDE 模块如何影响我们的 CVID 网
络？为了回答这个问题，我们将提议的 SDE 模
块嵌入到变体 DDN+CW、提议的 CVAE 主干和变
体 CVAE+CW 中，产生的变体称为 DDN+CW+SDE、
CVAE+SDE 和 CVAE+CW+SDE (CVID)。这些变体在
数据集 D2 (Rain100L 和 Rain100H) 上的对应结果列
于表 III（第 5、7、8 列）。可以看出，配备我们的
SDE 模块的所有这些变体的性能明显优于相应的基
线。例如，DDN+CW+SDE 在 PSNR/SSIM 上达到 35.78
dB/0.9596，比 DDN+CW 高 0.95 dB/0.0103。在视觉
质量方面，从图 9(c) 和 (g)、(d) 和 (e)、(f) 和 (h) 中，
我们观察到我们的 SDE 模块持续提高了几个变体的性
能。这些改进验证了所提出的 SDE 模块确实在很大程
度上提高了我们的基线。

4) 我们的 CVID 网络如何在更大的样本数 n 下执行？
为了研究这一点，我们在 D2 [48] 中的 Rain100L 和
Rain100H 数据集上运行具有不同样本数 n 的 CVID
网络。表 IV中列出了 PSNR (dB) 的结果。我们观察到
我们的 CVID：1) 在 n = 1 的情况下，RESCAN [22]
的结果较差，在 Rain100L 和 Rain100H 数据集上分
别达到 37.27 dB/0.9813 和 26.45 dB/0.8458；2) 在
n = 5, 10, 100, 200 生成的图像时始终表现更好，但在
n = 200 处收敛，当 n = 300, 500 时变得更糟；3) 在
n = 1 时比 RESCAN 快，但需要更多的运行时间和更
多的样本数，如表 II所示。这再次表明，与比较方法采
用的确定性框架相比，我们的 CVAE 框架在精度-速度
权衡方面更加灵活。

5) 参数 β 和 λ 如何影响我们的 CVID 网络的性能？我
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DDN [9] CVAE DDN+CW DDN+CW+SDE CVAE+CW CVAE+SDE CVID
CVAE 8 3 8 8 3 3 3

SDE 8 8 8 3 8 3 3

CW 8 8 3 3 3 8 3

D1 25.63/0.8851 26.57/0.8994 25.96/0.8901 26.08/0.8932 27.38/0.9138 27.69/0.9193 28.96/0.9375
Rain100L 33.75/0.9213 35.38/0.9574 34.83/0.9493 35.78/0.9596 36.03/0.9627 36.79/0.9783 37.83/0.9882
Rain100H 22.26/0.6928 25.25/0.7738 24.39/0.7637 26.11/0.8157 26.75/0.8332 27.04/0.8485 27.89/0.8721

D3 27.33/0.8978 27.91/0.9073 27.55/0.9006 27.87/0.9065 29.19/0.9198 29.38/0.9207 30.97/0.9374

表 III: 在数据集 D1 [9], D2 [48] 和 D2 [48] 上对 PSNR (dB) 和 SSIM 进行不同变体的定量比较。CW 表示通
道方案，SDE 表示空间密度估计模块。我们的 CVID 也是 “CVAE+CW+SDE”。

CVIDn=1 CVIDn=5 CVIDn=10 CVIDn=100 CVIDn=200 CVIDn=300 CVIDn=500

Rain100L 36.91 37.19 37.75 37.83 37.87 37.84 37.81
Rain100H 25.73 26.18 27.38 27.89 27.95 27.91 27.88

表 IV: 在 D2 上使用样本数为 n = 1, 5, 10, 100, 200, 300, 500 的 CVID 网络的 PSNR（dB）结果 [48]

图 10: 我们的 CVID 网络在 D2 Rain100H [48] 上具有不同的 β(左) 和 λ (右) 的 PSNR (dB) 和 SSIM 结果

CVID with ReLU CVID with Leaky ReLU
Rain100L 37.13/0.9817 37.83/0.9882
Rain100H 26.97/0.8597 27.89/0.8721

表 V: 我们的 CVID 在 D2 数据集 [48] 上具有不同激
活函数的 PSNR (dB) 和 SSIM [37] 结果

们的 CVID 有两个超参数 β and λ，分别平衡了方程
(5) 中 KL 散度损失和方程 (7) 中 SDE 损失的重要性。
在我们的 CVID网络中，我们设置 β = 0.1, λ = 1。为了
研究它们对我们的 CVID的影响，我们在 D2 Rain100H
数据集 [48] 上进行了实验。我们一次改变一个参数，同
时维持另一个不变。结果如图10所示。我们观察到当
β 从 0 增加到 0.1 时，我们的 CVID 表现更好，但当
β = 1, 10, 100 时表现更差。在参数 λ 对我们的 CVID
的影响上可以发现类似的趋势

6) 我们的 CVID 网络在累积误差分布 (CED) 上的性
能. 为了进一步验证我们的 CVID 网络的有效性，我们
采用 CED 作为 PSNR 和 SSIM 的补充方式进行性能
测量。在这里，CED 计算两个图像之间绝对强度误差
的累积直方图曲线。较早的饱和曲线表示两个图像的
更准确和近似。在图 11中，我们根据基线 DDN [9] 和
CVAE 主干的不同变体，根据去污图像和地面实况之间
的绝对像素强度误差绘制 CED 曲线。我们观察到我们
的 CVID 网络的曲线比 DDN [9] 和我们的 CVAE 主
干的那些变体更早饱和。此外，我们的 CVID 网络的曲
线在所有竞争变体中实现了最低的误差均值和方差，再
次证明了我们的 CVID 网络对单个图像去雨的有效性。

7)在我们的 CVID中选择 ReLU还是 Leaky ReLU。我
们在 CVID 网络中使用 Leaky ReLU [39]，因为 Leaky
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图 11: 以绝对强度误差表示的累积误差分布 (CED) 曲线图示，以及它们分别在 R（左）、G（中）和 B（右）通
道上的均值 (µ) 和方差 (σ2)。

ReLu 在非线性激活方面通常比普通 ReLU [25] 更好。
表 V中列出了我们的 CVID 与 ReLU 和 Leaky ReLU
操作的比较。我们观察到结果也支持在我们的 CVID
网络中选择 Leaky ReLU 来进行图像去雨任务。

V. 总结

在本文中，我们提出了一个条件变分图像去雨
（CVID）网络来解决图像去雨问题。CVID 利用条件
变分自动编码器 (CVAE) 框架的强大生成能力对干净
图像先验的潜在分布进行建模，从中生成多个去雨图像
用于图像去雨。此外，我们提出了空间密度估计模块和
通道方式去雨方案，以在不同颜色通道中实现更自适应
的图像去雨。开发了空间密度估计模块以提高对不均匀
雨天图像的空间自适应去雨性能。在合成数据集和真实
数据集上的实验表明，我们的 CVID 网络始终比以前
最先进的图像去雨方法获得更好的性能。

VI. 附录

命题 1 的证明: 记 B̄ (B) 和 R̄ (R) 为去雨图像和去除
雨条纹层，分别没有（有）区分不同的颜色通道。我们
有

Oc = Bc +Rc, Oc = B̄c + R̄c, (12)

其中 O, B, 和 R 表示下雨图像、干净的背景图像和雨
条纹层，c ∈ {R,G,B} 是颜色通道索引。从（12），我
们有：

B̄c −Bc = Rc − R̄c (13)

在之前不区分颜色通道的去雨模型中，灰色雨条纹
R 被简单地添加到干净的 RGB 图像上，这导致三个
颜色通道的雨条纹密度分布相同。然而，在我们的模型
中，我们通过为每个颜色通道指定雨条纹 Rc 来分别处
理三个颜色通道，因为雨条纹明显地分布在三个颜色通

道中。因此，它认为 Rc(y) ≤ R̄c(y)。之后我们可以得到
Bc ≥ B̄c，并且自然地有 max

y∈Ω(x)
(Bc(y)) ≥ max

y∈Ω(x)
(B̄c(y))，

这也就导致：

max
y∈Ω(x)

( max
c∈{R,G,B}

Bc(y)) ≥ max
y∈Ω(x)

( max
c∈{R,G,B}

B̄c(y)) (14)

Jbright(Bc)(x) ≥ Jbright(B̄c)(x), (15)

这表明，在没有通道区分的情况下被去除的图像的明亮
通道的强度将低于按通道去除的图像的强度。

结论是，区分颜色通道去雨图像最亮像素的数量，
大于没有区分颜色通道的图像的数量，即，

∥1−Bc∥ ∥1− B̄c∥0 (16)

和

∥1−B∥0 ≤ ∥1− B̄∥0, (17)

证明结束。
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