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收稿日期：２０１７０８２５；在线出版日期：２０１８１１１３．本课题得到国家重点研发计划项目（２０１７ＹＦＢ１３０２４０１）及国家自然科学基金
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生，主要研究方向为视频图像处理．邹文涛，硕士研究生，主要研究方向为数字图像处理．童　乐，硕士研究生，主要研究方向为视频图像
处理．雷俊锋，博士，副教授，主要研究方向为计算机视觉及光学成像研究．

基于景深和稀疏编码的图像去雨算法
肖进胜　王　文　邹文涛　童　乐　雷俊锋

（武汉大学电子信息学院　武汉　４３００７２）

摘　要　降雨天气往往会导致室外监控视频质量下降，会使成像的图像产生畸变和模糊现象．为了改善雨天拍摄
的图像的质量，该文提出了一种基于景深和稀疏编码的图像去雨算法．针对基于图像分解的去雨算法存在的低频
成分中的雨痕残留和轮廓边缘丢失，以及高频部分的背景误判问题，该文利用联合双边滤波和短时傅里叶变换将
图像进行分解，使得图像低频部分中的轮廓得到较好的保留，并引入景深改善低频成分中的雨痕残留和高频成分
中与雨痕具有相同梯度的背景误判问题．该算法主要分为四个部分：图像分解、字典学习、基于主成分分析和支持
向量机的原子聚类，景深修正．首先是利用图像分解提取出图像低频和高频成分，对于图像分解的方法，主要采用
的是双边滤波和短时傅里叶变换相结合的方法，此方法对图像的轮廓和边缘保持度较高．接下来，对低频成分进行
保留，对高频成分进行进一步处理．根据图像本身的纹理特性将高频成分进行分类，基于每一类再对高频成分进行
分块处理，得到每一类图像的字典，从而进行字典学习．然后，利用主成分分析和支持向量机对字典进行分类，根据
梯度信息分为含雨字典和非雨字典两类，应用正交匹配追踪获得基于新高频字典的稀疏系数，从而获得高频成分
中非雨成分．最后，对于高频成分中和雨痕具有相同梯度的背景误判问题，通过景深，将图像高频按纹理和梯度方
向进行二次分类，将高频成分中和雨条纹具有相同梯度的背景进行保留，有效提高分类准确性．同时，利用景深提
取出含雨图像中的显著性特征来进一步去除低频成分中的残留雨痕．本文利用主观视觉效果以及客观指标对算法
进行评估，实验结果证明主观效果得到明显的改善，客观指标也得到了提升，证明了该文基于景深和稀疏编码的图
像去雨算法能够在去雨的同时较好地保留图像的纹理细节．
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１　引　言
降雨天气往往会导致户外监控视频质量下降，

会使成像的图像产生畸变和模糊现象．随着智能交
通和安全防范领域的快速发展，对恶劣天气条件下
视频图像的增强处理成为了当今机器视觉领域研究
的热点问题之一．近年来视频图像去雨领域快速发
展，出现了很多优秀的方法．目前视频图像去雨算法
主要分为视频去雨和图像去雨．

视频去雨是依照雨的特性，建立相应的去雨模
型，根据模型对雨进行检测和去除．Ｇａｒｇ等人［１］根
据雨滴的物理特性，提出帧差法检测雨滴，但对于离
相机较近且运动速度较快的物体效果不明显．Ｚｈａｎｇ
等人［２］通过视频图像中的彩色特征来检测雨条纹并
去除，但对于灰度区域无法精确检测．Ｂａｒｎｕｍ等
人［３］分析了雨痕的时空特性，用高斯模型模拟雨滴，

提出了基于频域的视频图像去雨方法，但对图像进
行复原时效果不理想．目前国内外对视频中雨的检
测和去除已经做了较多研究，但同样也存在一些缺
点，如在雨的检测方面，针对静止场景中雨滴的检测
有一定的效果，对于运动目标上的检测效果不理想．
在雨痕去除方面，一般是利用视频前后帧的均值来
代替当前帧，但对于前后帧均被雨遮挡时，无法达到
较好的去除效果．

而对图像去雨方法主要是基于雨滴检测和图像
分解的方法．在雨滴检测方面，Ｗｕ等人［４］运用了显著
视觉特征对单幅图像中的雨滴进行检测，得到雨滴
的候选区域，再用高斯混合模型进一步的得到精确
位置，最后对检测到的雨滴进行去除．Ｅｉｇｅｎ等人［５］

首次通过深度学习对含雨和不含雨的成对数据集训
练神经网络，通过最小化预测图像块和无雨图像块
的误差来训练网络参数，可以对玻璃上的雨滴和灰
尘进行检测和去除，该算法精确度较高，但不适用雨
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滴较多的情况．Ｄｏｎｇ等人［６］利用灰色调约束检测出
雨滴，进而利用主成分分析（ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）和ＭｅａｎＳｈｉｆｔ对雨滴的降落方向进
行检测，该方法对于雨滴大小参差不齐的情况下处
理效果较差．在图像分解方面，Ｋａｎｇ等人［７］提出了
基于形态学成分分析（ＭｏｒｐｈｏｌｏｇｉｃａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＭＣＡ）的雨条纹去除方法，使用双边滤波
先将图像分为高低频部分，再利用稀疏编码进行字
典学习，该方法可以有效的去除图像中的雨条纹但
也会去除图像的细节成分．Ｈｕａｎｇ等人［８］在Ｋａｎｇ
等人的基础上利用支持向量机（ＳｕｐｐｏｒｔＶｅｃｔｏｒ
Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）和主成分分析ＰＣＡ对字典原子进
行分类，使得雨滴原子分类更加精确．Ｃｈｅｎ等人［９］

在Ｈｕａｎｇ等人的基础上还引入了景深和特征色彩
以减少对无雨层的误判，提高了雨条纹去除的效果
但在低频成分中仍然存在雨痕残留情况．Ｌｕｏ等
人［１０］将判别式稀疏编码的思想用于单幅图像的雨
条纹去除，计算复杂度较低，但该算法不能滤除各种
结构的雨．在Ｌｕｏ等人的基础上，Ｓｏｎ等人［１１］对字
典原子进行了优化，该算法无需对字典原子进行初
始化，提出了基于收缩的稀疏编码，改善了雨条纹去
除的效果．Ｌｉ等人［１２］对背景层和雨层使用简单的基
于块的先验方法．通过运用基于混合高斯模型的层
次先验，可适应不同尺度和不同方向的雨条纹来提
高去雨效果．Ｋｉｍ等人［１３］提出了一种单幅图像适应
性雨条纹的去除方法．分析每个像素位置的旋转角
度和椭圆颗粒的纵横比来检测雨条纹区域，然后通
过自适应地选择非局部邻域像素和其权重对该区域
进行非局部均值滤波来去除雨条纹．上述图像去雨
算法中均存在去雨后图像细节信息丢失或者雨痕残
留的问题．基于分解的图像去雨算法无需预处理的
过程，适用于任何类型的含雨图像，因此本文基于图
像分解的算法进行进一步的改进．

基于分解的图像去雨算法在低频部分存在纹理
丢失的情况，本文提出用联合双边滤波和短时傅里
叶变换将图像进行分解［１４］，使得图像的轮廓边缘信
息得到较好的保留．同时针对低频成分中的雨痕残
留和高频成分中与雨痕具有相同梯度的背景误判问
题，引入景深和基于ＰＣＡ和ＳＶＭ的原子聚类的方
法，将图像高频按纹理和梯度方向进行二次分类，能
够有效提高分类的准确性，使得在任意雨量下，对于
含雨图像都能够精确的将雨痕进行去除．主客观实
验结果表明，本文提出的基于景深和稀疏编码的图
像去雨算法能够较好的对图像中的雨痕进行去除同

时保持图像纹理细节．

２　基于犕犆犃分解的图像去雨
基于ＭＣＡ的图像去雨是依据图像的纹理特性

对图像进行分类，根据上下文约束对图像进行分割，
考虑到了图像各部分的纹理信息，能够较好的提取出
所需的像素．基于ＭＣＡ分解的图像去雨主要分为图
像分解、字典学习、原子聚类和图像重建［７］四个部分．

首先对含雨图像进行图像分解，通过双边滤波
提取出图像低频成分犐犔犉和高频成分犐犎犉．根据场景
中出现的纹理分布情况，文献［７］针对高频图像犐犎犉
本身的纹理特性将其分为犓类，即犐犎犉＝∪犓

犽＝１犐犽犎犉．
其次构建包含纹理的局部结构的字典犇犽犎犉，用

于稀疏表示从纹理分量犐犽犎犉中提取的块．使用一系
列的纹理块作为训练样本狔狆，狆＝１，２，…，犘来学习
字典犇犽

犎犉，求解下列优化问题：

ｍｉｎ
犇犽犎犉，θ

狆∑
犘

狆＝１

１
２狔

狆－犇犽犎犉θ狆２
２＋λθ狆（ ）１ （１）

这里λ是正则化参数，θ狆表示狔狆相对于犇犽
犎犉稀

疏系数的向量．得到犐犽犎犉基于字典犇犽
犎犉的稀疏表示．

为了找出高频图像中的雨滴原子，先利用ＨＯＧ特
征来描述在犇犽犎犉中每个原子的梯度信息，再运用
ＰＣＡ来确定每个字典原子的主成分，将字典原子分
为含雨原子和不含雨原子两类，于是字典犇犽犎犉就分
为含雨子字典犇犽犎犉＿犚和无雨子字典犇犽犎犉＿犌．

最后将上下文类别的去雨问题归结为基于稀疏
编码［１５］的图像分解问题．每个含雨或者不含雨块都
能够被稀疏表示，这样可以通过平均重叠区域的像
素值，得到高频含雨图像块犐犽犎犉＿犚或者是高频无雨图
像块犐犽犎犉＿犌．最后得到去雨之后的高频图像，与低频
部分叠加得

犐犖狅狀＿犚犪犻狀＝犐犔犉＋犐犎犉＿犌 （２）
其中犐犎犉＿犌＝∪犓

犽＝１犐犽犎犉＿犌．该算法能够对各种纹理的
含雨图像进行雨痕的去除，但是在图像分解得到的
低频部分中存在边缘和纹理丢失，及雨痕残留问题，
与高频成分中与雨痕具有相同梯度的背景会被误判
问题．

３　基于景深重建的图像去雨
针对基于ＭＣＡ的去雨算法存在的低频细节丢

失和雨痕残留，高频成分中对雨痕的背景误判的问
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题．本文利用了基于分解的雨条纹去除算法，对于
图像分解的预处理部分利用了双边滤波（Ｂｉｌａｔｅｒａｌ
Ｆｉｌｔｅｒ，ＢＦ）和短时傅里叶变换（ＳｈｏｒｔＴｉｍｅＦｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）的结合，使得低频部分中的轮廓
边缘保持度较高．引入了景深的思想，对低频部分的
雨痕残留和高频部分的背景误判，利用图像的显著
性特征进行了修复，同时利用ＰＣＡ和ＳＶＭ对原子
进行分类，提高了原子分类的准确性，改善了去雨后
图像的纹理信息．其中，ＰＣＡ和ＳＶＭ对原子分类主
要分为２部分，首先利用字典学习得到初步的高频

无雨成分，从而获得初始的去雨结果．在字典学习过
程中对原子进行的二次分类，先通过ＰＣＡ来确定每
个字典原子的主成分，将字典原子分为含雨原子和
不含雨原子两类．然后通过ＳＶＭ在原子聚类过程
中减少对非雨原子的误判，以提高原子聚类的精确
性．引入景深的思想．对低频和高频成分中的雨痕残
留分别进行修复，引入景深后，可以对集中于前景部
分的雨滴区域进行更好的提取．本文所提出的基于
景深和稀疏编码的图像去雨算法的主要框架如图１
（其中灰底矩形框区域均为改进部分）．

图１　本文算法框图

３１　基于犅犉＋犛犜犉犜的图像分解
在前期的研究［１４］中，我们将ＢＦ＋ＳＴＦＴ相结

合用于视频去噪，利用双边滤波得到图像的基础层，
并通过短时傅里叶变换系数收缩得到细节层，最后
将２个层级的图像进行融合得到细节信息丰富，信
噪比较高的最终的去噪结果．本文图像去雨采用此
方法进行图像分解，利用该方法提取出图像低频成
分．该方法的主要步骤是：

联合双边滤波（ＢＦ）：对原图狓进行双域滤波，
得到引导图像犵；对原图像狓和引导图像犵分别进
行双边滤波，如下所示：

犵～（狆）＝
∑狇∈犖狆犽（狆，狇）犵（狇）
∑狇∈犖狆犽（狆，狇）

狓～（狆）＝
∑狇∈犖狆犽（狆，狇）狓（狇）
∑狇∈犖狆犽（狆，狇

烅

烄

烆 ）

（３）

犵～，狓～分别为得到的引导层和基本层图像．犽（狆，狇）
为双边滤波的核函数．

短时傅里叶变换收缩（ＳＴＦＴ）：对于所有的

狇∈犖狆，计算狓和犵在狆点的邻域残差狓（狆，狇）和
犵（狆，狇），用双边滤波的核函数犽（狆，狇）分别对邻域
残差进行加窗处理：
犡～（狆，犳）＝∑狇∈犖狆ｅ

－犻·２π（狇－狆）·犳
２·狉＋１ ·犽（狆，狇）·狓（狆，狇）

犌～（狆，犳）＝∑狇∈犖狆ｅ
－犻·２π（狇－狆）·犳

２·狉＋１ ·犽（狆，狇）·犵（狆，狇
烅
烄

烆 ）
（４）

利用犌～（狆，犳）构造出高斯核函数珦犓（狆，犳），再对
犡～（狆，犳）进行收缩：

狕～（狆）＝１
犉狆∑犳∈犉狆犡

～（狆，犳）ｅｘｐ－γ犳 σ２狆
犌～（狆，犳）

烄
烆

烌
烎２
（５）

其中，γ犳是频域距离因子，犉狆为犡～（狆，犳）对应的频率
分布矩阵，犉狆是犉狆的元素个数，σ２狆是上述变换系
数的噪声方差，狕～是得到的细节层图像．最后对得到
的基本层狓～和细节层狕～进行叠加得到输出结果，通
过该方法得到的低频图像细节保持度较高．

对于图像分解的预处理部分，近几年有各种不
同的方法，分别有基于双边滤波、引导滤波等方法，
但这些方法对于低频图像的细节保持度较低，图２
是基于不同方法滤波的结果图．
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图２　不同滤波算法对比

３２　景深对图像效果的影响
针对图像分解中的雨痕残留问题，同时对于含

雨图像中雨痕对图像前景和背景的不同影响，我们
考虑用景深信息［１６１７］对高低频图像分别进行修正．
对于在雨中拍摄的场景，雨条纹的视觉效果相对较
弱，我们采用景深（ＤｅｐｔｈｏｆＦｉｅｌｄ，ＤｏＦ）［９］在含雨图
像中提取感兴趣区域，提高雨条纹的去除效果和视
觉质量．犇狅犉被定义为图像场景中最近和最远物体
之间的距离，较小的犇狅犉值通常用于强调图像中的
感兴趣区域，所有的背景细节都是模糊的，而最近的
人（或物体）都是纹理突出的，从而引起我们的注意．
犇狅犉的计算主要如下［１８］，假定输入图像是犐，

犳犽表示模糊内核，大小是犽×犽（本文犽＝｛３，５，７｝），
首先将模糊核应用到犐的亮度分量，然后分别计算
垂直和水平导数如下：

ρ狓犽∝犺犻狊狋（犐×犳犽×犱狓）
ρ狔犽∝犺犻狊狋（犐×犳犽×犱狔烅烄烆 ） （６）

其中犱狓＝［１－１］，犱狔＝［１－１］Ｔ，对于图像犐中
的每个像素（犻，犼），计算分布ρ狓犽和ρ狔犽对原始的分布
ρ狓１，ρ狔１的犓犔散度，对于像素（犻，犼）周围的窗犠犻，犼可
以得到：

犇犽（犻，犼）＝∑（狀，犿）∈犠犻，犼犓犔（ρ狓犽ρ狓１）（狀，犿）＋
犓犔（ρ狔犽ρ狔１）（狀，犿） （７）

其中像素（犻，犼）处狆对狇的犓犔散度的计算为
犓犔（狆狇）（犻，犼）＝狆犻犼ｌｏｇ狆犻犼狇犻犼 （８）

其中狆和狇是两个概率密度函数，它们的和为１，并

且犓犔散度中的狆犻犼和狇犻犼一般都是大于零的，当狆
趋于０时认为等式值为０．当分布ρ狓犽和ρ狔犽分别接近
ρ狓１和ρ狔１时，犇犽趋于零．这种情况意味着输入的图像
对模糊不敏感，表明图像已经模糊，犇狅犉值较低．
犇狅犉值的计算如下：

犇狅犉＝∑（犻，犼）∈犐∑犽犇犽（犻，犼） （９）
当犇狅犉值较低的时候，可以用来提取图像中的

感兴趣区域．同时为了获得图像高光部分的细节和
增加图像的饱和度，将得到的低频图像进行叠底处
理，在下节中将景深用于对本文低频和高频的修正．
３３　基于景深的图像修正

文献［１８］中的犇狅犉对于整幅图像得到一个景
深结果，不能体现图像中不同区域的景深差别，本文
计算景深显著图犇狅犉（犻，犼）用如下公式：

犇狅犉（犻，犼）＝∑犽犇犽（犻，犼） （１０）
首先针对图像分解得到的低频图犐犔犉．为了增

强低频图的边缘，计算原图犐的显著图为犇狅犉犐．对
于原图来说，雨条纹出现的地方，犇狅犉值通常较小．
图３显示了基于式（１０）计算出的含雨图像的犇狅犉
显著度图，从上到下的雨条纹具有不同程度的显著
性．然而，聚焦的物体仍然具有比雨条更高的犇狅犉
值，这将有利于对雨的去除，同时使得聚焦对象去除
的过程中图像不变模糊．引入犇狅犉主要是为了解决
低频成分中的雨条纹残留问题，以及对于高频成分
中某些非雨成分与雨条纹有相似的梯度而被误去除
的情况．
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图３　显著图说明

由于原含雨图像中雨条纹出现的地方，犇狅犉值
通常较小，因此设定相应的阈值，将犇狅犉值小于阈
值的点的值设置为０（本文设置的阈值为０．２），从而
得到原图犐不含雨的显著图犇狅犉^犐，再将犇狅犉^犐归一
化作为加权系数α（犻，犼）∈［０１］．于是修正后的低
频图像犐^犔犉为：通过深度信息对原图犐和初始低频图
犐犔犉进行加权

犐^犔犉＝α犐＋（１－α）犐犔犉 （１１）
将犇犎犉作为图像，通过式（１３）得到显著图，利

用新得到的高频字典的显著图可以对图像中的残
留雨痕进行去除．为了对高频成分的不含雨部分犐犌犎犉
中的残留雨痕进行去除，利用犐犌犎犉的犇狅犉显著图，

犇狅犉犐和犐犌犎犉三者相乘得到犐^犌犎犉（犐犌犎犉中提取的非雨区
域）．由于雨条纹存在的地方其犇狅犉值较小，故对不
含雨部分犐犌犎犉与犐犌犎犉的犇狅犉显著图和犇狅犉犐相乘，其
作用相当于针对原图和高频图的雨条纹进行两次弱
化，以便更好地去除雨条纹．

犐^犌犎犉＝犇狅犉犌犎犉×犇狅犉犐×犐犌犎犉 （１２）
最终输出的去雨结果是修正后的高频和低频部

分的相加．
犐犖狅狀＿犚犪犻狀＝犐^犔犉＋犐^犌犎犉 （１３）

加入犇狅犉修正后的高频和低频的主观对比图
如图４、图５．可以看出加入犇狅犉修正后的输出图将
使得雨痕去除更加彻底，同时背景纹理保持度较高．

图４　“ｕｍｂｒｅｌｌａ”修正后的高低频图

图５　“ｒｏａｄ”修正后的高低频图

仔细观察图片，可以看出图４的雨伞纹理部分，
经过修正后有明显改变．图５的路灯和路面部分修
正前后均具有比较明显的差异．

４　实验及结果
由于现有的图像去噪方法对含雨图像的去雨效
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果大多不是很理想，为了体现对比的全面性，我们选
择了基于ＫＳＶＤ字典学习和稀疏表示的去噪方
法［１９］进行对比（表示为基于ＫＳＶＤ去噪）．在对单
幅图像去雨方面，本文算法依次和Ｋａｎｇ等人［７］、
Ｈｕａｎｇ等人［８］、Ｌｕｏ等人［１０］和Ｓｏｎ等人［１１］进行比
较，上述算法均是单幅图像去雨中经典的处理算法．
其中Ｌｕｏ的算法中存在参数选择，本文对比时标准
差设置为３０／２５５，其余对比算法均采用算法本身的
默认参数．本文算法的运行环境是Ｗｉｎｄｏｗｓ７，
ＣＰＵＩｎｔｅｌＣｏｒｅｉ５３４７０，主频３．６０ＧＨｚ，内存８ＧＢ，
６４ｂｉｔ．根据调研，目前还没有标准的去雨图像数据

集，对于自然的含雨图像，由于较难获取对应的无雨
图像，参考相关文献，我们从网站上搜集了部分自然
和合成的含雨图像以及文献［７］和文献［２０］提供的测
试图像数据集进行实验测试．这些合成的含雨图像数
据集由上千张无雨图像通过人工合成来得到含雨图
像，每张原始图像都使用ＰｈｏｔｏＳｈｏｐ工具合成若干
张不同的含雨图像，这些雨图模拟了不同大小和方
向的下雨情形．数据集同时包含灰度图像和彩色图
像两种格式，并且所有图像的分辨率都不尽相同．我
们对这些数据集进行了全面测试，限于篇幅只列部
分图片的实验结果．图６～图８是采用合成的含雨图

图６　图“ｗｉｎｄｏｗ”对比结果

图７　图“ｕｍｂｒｅｌｌａ”对比结果
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图８　图“ｎｉｇｈｔ”对比结果
像进行雨痕去除对比实验结果．因此有对比的无雨图
像，同时还计算了客观指标．客观指标详细内容见后．

由于真实的含雨图像，缺乏与之对比的无雨图
像，故无法提供客观指标进行比较．图９～图１１是

对真实含雨图像中的雨痕去除对比实验结果，其中
增加了和深度学习方法Ｅｉｇｅｎ等人［５］的对比，其中
图（ｈ）是本文算法和原含雨图像的残差图（像素值
扩大了１０倍），结果如下：

图９　图“ｒｏａｄ”对比结果
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图１０　图“ｃａｔ”对比结果

图１１　图“ｃａｒ”对比结果

从上述图６～图１１的对比结果可以看出，基于
ＫＳＶＤ算法在去除雨痕的同时也将图像本身的纹
理平滑掉，而Ｋａｎｇ和Ｈｕａｎｇ基于ＭＣＡ的算法有
雨痕残留现象，同时图像纹理保持度不高．Ｅｉｇｅｎ所
提出的基于卷积神经网络的算法和Ｌｕｏ提出的算
法雨痕残留现象严重，而Ｓｏｎ等人的算法去除效果
较好，但是纹理细节信息丢失严重，从图“ｒｏａｄ”中的
地面可以看出，地面的纹理信息均被清除．本文算法
综合考虑了去雨的程度和对图像背景的细节保持
度．图１０可以看出本文所提出算法较好的保留了图
像的细节信息，如猫头部的绒毛，所以本文算法在去
除雨痕的同时还能保留图像的纹理细节．

合成图像有对应的真实不含雨图像，因此利用在

［０，１］范围内的视觉信息保真度（ＶｉｓｕａｌＩｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
Ｆｉｄｅｌｉｔｙ，ＶＩＦ）［２１］指标对去雨效果进行客观的评价，
利用该指标对去雨效果进行评估优于利用犘犛犖犚
的评估，同时利用犛犛犐犕和犉犛犐犕来对算法的客观
指标进行测试，不同算法的客观结果对比如表１所
示，其中较好结果用粗体标记．

由表１所示，本文的犞犐犉指标均比其他算法
高，较Ｋ＿ＳＶＤ、Ｋａｎｇ、Ｌｕｏ高出指标更多，高出
Ｈｕａｎｇ算法的指标值在０．０２～０．０８之间．而犛犛犐犕
指标在绝大数的情况下值较高，能够较好的维持图
像自身纹理．因此综合本文算法的主观和客观效果，
基于景深的雨痕去除算法在去除雨痕的同时与原始
不含雨图像的保持度较高．
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表１　客观指标对比
图像客观指标ＫＳＶＤＫａｎｇＨｕａｎｇＬｕｏＳｏｎ本文算法

ｕｍｂｒｅｌｌａ
犞犐犉 ０．５１０．５７０．６１０．５４０．５１０６４
犛犛犐犕 ０．８８０．８７０８９０．７１０．８７０８９
犉犛犐犕 ０９６０．９５０．９５０．９１０．９４０９６

ｎｉｇｈｔ
犞犐犉 ０．２１０．３８０８７０．３６０．５００８７
犛犛犐犕 ０．７８０．７３０．８１０．８２０９１０．８２
犉犛犐犕 ０．９１０．９２０．９１０．９２０９３０．９２

ｗｉｎｄｏｗ
犞犐犉 ０．３８０．６００．７１０．３９０．３５０７９
犛犛犐犕 ０．７７０．８２０８４０．３３０．７８０８４
犉犛犐犕 ０．９１０９３０．９１０．６９０．８９０９３

５　总　结
本文针对图像低频成分中的雨痕残留和高频成

分中与雨痕具有相同梯度的背景误判问题，提出用
联合双边滤波和短时傅里叶变换将图像进行分解的
方法，使得图像的纹理细节信息得到较好的保留．同
时引入景深的概念，改善雨痕残留和对于背景纹理
的误去除问题．实验证明，本文提出的算法不仅较好
的改善了传统的基于分解的图像去雨问题，而且在
主观和客观上都取得了较为优秀的去雨效果．
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