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摘　要: 近年来数码视频拍摄设备不断升级, 其感光元件宽容度、快门速率的提升虽然极大程度地丰富了可拍摄

景物的多样性, 雨痕这类由于雨滴高速穿过景深范围的退化元素也更容易被记录到, 作为前景的稠密雨痕阻挡了

背景景物的有效信息, 从而影响图像的有效采集. 由此视频图像去雨成为一个亟待解决的问题, 以往的视频去雨方

法集中在利用常规图像自身的信息, 但是由于常规相机的感光元件物理极限、快门机制约束等原因, 许多光学信

息在采集时丢失, 影响后续的视频去雨效果. 由此, 利用事件数据与常规视频信息的互补性, 借助事件信息的高动

态范围、时间分辨率高等优势, 提出基于事件数据融合与空间注意力和时间记忆力的视频去雨网络, 利用三维对

齐将稀疏事件流转化为与图像大小匹配的表达形式, 叠加输入至集合了空间注意力机制的事件-图像融合处理模

块, 有效提取图像的空间信息, 并在连续帧处理时使用跨帧记忆力模块将先前帧特征利用, 最后经过三维卷积与两

个损失函数的约束. 在开源视频去雨数据集上验证所提方法的有效性, 同时达到了实时视频处理的标准.
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Abstract:  In  recent  years,  digital  video  shooting  equipment  has  been  continuously  upgraded.  Although  the  improvement  of  the  latitude  of
its  image  sensor  and  shutter  rate  has  greatly  enriched  the  diversity  of  the  scene  that  can  be  photographed,  the  degraded  factors  such  as  rain
streaks  caused  by  raindrops  passing  through  the  field  of  view  at  high  speed  are  also  easier  to  be  recorded.  The  dense  rain  streaks  in  the
foreground  block  the  effective  information  of  the  background  scene,  thus  affecting  the  effective  acquisition  of  images.  Therefore,  video
image  deraining  becomes  an  urgent  problem  to  be  solved.  The  previous  video  deraining  methods  focus  on  using  the  information  of
conventional  images  themselves.  However,  due  to  the  physical  limit  of  the  image  sensors  of  conventional  cameras,  the  constraints  of  the
shutter  mechanism,  etc.,  much  optical  information  is  lost  during  video  acquisition,  which  affects  the  subsequent  video  deraining  effect.
Therefore,  taking  advantage  of  the  complementarity  of  event  data  and  conventional  video  information,  as  well  as  the  high  dynamic  range
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and  high  temporal  resolution  of  event  information,  this  study  proposes  a  video  deraining  network  based  on  event  data  fusion,  spatial
attention,  and  temporal  memory,  which  uses  three-dimensional  alignment  to  convert  the  sparse  event  stream  into  an  expression  form  that
matches  the  size  of  the  image  and  superimposes  the  input  to  the  event-image  fusion  module  that  integrates  the  spatial  attention  mechanism,
so  as  to  effectively  extract  the  spatial  information  of  the  image.  In  addition,  in  continuous  frame  processing,  the  inter-frame  memory
module  is  used  to  utilize  the  previous  frame  features,  which  are  finally  constrained  by  the  three-dimensional  convolution  and  two  loss
functions. The video deraining method is effective on the publicly available dataset and meets the standard of real-time video processing.
Key words:  video deraining; event data; multi-mode fusion; spatial attention; temporal memory

降雨作为一种常见的恶劣气候, 一定程度上影响着雨天视频拍摄的效果. 密集分布、高速运动、高反射率的

雨滴在穿过镜头时, 对背景景物造成大面积的遮挡, 丢失了期望记录的视觉信息. 为解决雨痕遮挡视频图像的问

题, 视频去雨技术应运而生. 作为计算机视觉领域中底层视觉、图像复原技术的一种, 视频去雨技术辅助用户去除

采集到视频图像中的雨痕, 提升观察者视觉效果的同时, 也为其他下游如目标检测、语义分割等高层视觉算法在

降雨天气的应用 [1]铺平道路.
现有的视频去雨算法旨在利用常规相机所拍摄到的退化视频图像完成雨痕去除的目的, 然而由于此问题是欠

定的, 即受遮挡背景信息已经丢失, 仅依靠常规图像准确还原原始背景信息是困难的. 同时, 常规相机受限于许多

物理特性无法完美捕捉物理世界连续的时空信息: (1) 无论是卷帘式快门还是全局快门图像信号均以批量方式记

录传输, 两个邻接时间步之间的信息容易模糊丢失 [2,3]. (2) 感光元件受限于光度宽容极限无法捕捉超出该极限的

视觉信息, 由此造成欠曝光与过曝光问题 [4], 此研究项目中的雨痕便是雨滴高反光率导致的过曝光现象. 对此, 尽
管研究人员试图利用雨滴稀疏性 [4]、雨痕随机性等图像先验缓解欠定性问题, 因其需要具备领域知识的专家对超

参数进行人工调整, 其在复杂背景环境与多变降雨条件下的泛化性仍然不够稳定.
针对上述问题, 本文考虑到雨滴在视频中的光学与动力学性质, 引入事件数据 [3−5]作为一种极佳、可辅助视频

去雨任务的跨模态信息. 事件数据由于其时序分辨率高、时延低、动态范围大的特征, 极好地弥补了常规相机在

拍摄雨天视频图像时丢失的视觉信息, 且其具有空间稀疏性、关注运动边缘的特性极其适合捕捉降雨天气视频拍

摄过程中的高速运动雨滴. 事件数据以事件信息流的方式被记录和存储, 与常规相机拍摄照片的矩阵表达方式和

深度学习中张量特征的表达方式均不相同不适配, 由此本文拟利用空间像素堆叠的方式将稀疏信息流转换为双通

道的张量表示方式, 以使其与常规相机图像像素匹配, 同时将事件数据与常规图像进行通道串联作为输入利用事

件-图像融合处理模块进行组合编码, 最终获得去雨图像特征.
与此同时, 大部分现有的视频去雨方法无法达到实时处理视频图像的要求, 而视频去雨任务作为视频处理任

务的一种, 实时处理能力是相关技术能否落地实用的关键. 最原始的基于模型的方法对输入视频设计目标函数并

通过优化该目标获得去雨后的视频图像, 然而该过程需要多步方程运算, 由于大多无法适配 GPU 的矩阵运算加

速, 距离实时处理的目标相去甚远; 随着深度学习的发展, 借助 GPU进行张量计算加速, 轻量级深度神经网络已经

可以达到实时处理视频的要求, 但是现有的视频去雨方法要么重度依赖三维卷积, 要么过度利用渐进式自我迭代

等技巧, 虽然去雨效果得到了一定提升, 其运算速度却大大降低. 如何使深度网络在融合事件数据、高效关注雨痕

建模与去除的同时, 降低运算成本, 提升帧内、帧间信息利用率, 都将是极其棘手而关键的问题.
针对上述问题, 本文设计了基于事件数据融合与空间注意力和时间记忆力的视频去雨网络 (event fusion-based

spatial attentive and temporal memorable network for video deraining, EFSATeM), 框架如图 1所示. 在事件-图像融合

处理模块中利用空间注意力机制更好地融合提取单帧事件与图像中的雨痕特征, 从而使事件-图像融合处理模块

更好地关注雨痕位置已达到高效学习的效果. 同时利用长短期记忆模块将前序帧的深度注意力特征抽取融合入当

前帧的特征, 并记录传承到后序帧, 以此达到前后连续帧之间的交流, 利用前序帧的深度特征提升学习效率, 同时

增强帧间连续性. 最后利用三维卷积处理模块对初步去雨的图像串联进行进一步的处理, 以提升输出视频的平滑

度. 网络输出以残差连接的方式, 以使网络特征聚焦于形成残差的雨痕区域, 减少学习难度.
本文的主要贡献点可总结为以下 3点.
(1) 利用事件相机数据辅助常规相机图像, 通过双通道像素堆叠的方式将事件信息流无损失地转换为可以与
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常规图像像素配对的张量表示形式, 通过与常规图像通道串联的方式形成输入, 设计事件-图像融合处理模块完成

将事件数据融合进视频去雨任务中.
(2) 设计了基于事件数据融合与空间注意力和时间记忆力的视频去雨网络, 在图像融合处理模块中利用空间

注意力机制更好地融合、提取单帧事件与图像中的雨痕特征, 利用长短期记忆模块将前序帧的深度注意力特征抽

取融合入当前帧的特征, 最后利用三维卷积处理模块对初步去雨的图像串联进行最后的处理.
(3) 在现有数据集上进行了验证性实验, 与多个现有视频图像去雨方法以实时视频处理速度达到了最好效果,

从视觉示例、客观指标、复杂度计算等多个角度验证了提出的方法的可靠性与有效性. 同时对设计模块进行了系

统的消融实验, 证明了各个模块的必要性.
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图 1　基于事件数据融合与空间注意力和时间记忆力的视频去雨网络框架图
 

本文第 1节介绍视频图像去雨和事件数据融合的现有方法和科研现状. 第 2节介绍本文相关的基础知识, 包
括事件数据、雨痕建模、注意力和长短期记忆机制. 第 3节介绍本文提出的基于事件数据融合与空间注意力和时

间记忆力的视频去雨网络. 第 4节通过对比实验、消融实验等方式验证所提网络的有效性. 最后总结全文. 

1   融合事件数据与视频去雨相关工作
 

1.1   基于视频的雨痕去除

视频雨痕去除是 Garg等人提出的单图去雨任务 [6]的扩展, 他们基于雨滴动力学和光度学分析将雨痕和非雨

区域分离, 从而解决了单图去雨问题. 而后, Barnum等人 [7]系统分析了雨天视频的时空属性, 并在频率空间构建了

一个统计模型来检测雨痕区域. 许多工作 [8–10]利用雨痕的稀疏性解决视频图像去雨问题. 肖进胜等人提出了一个

低秩模型 [8], 用稀疏编码处理图像中的雨痕特征. 同样, Kim等人设计了一种低秩矩阵构建方法 [9], 用于去除映射

的雨痕. Ren等人通过多标签马尔可夫随机场域将稀疏雨痕形式化, 以区分其他移动物体和雨痕 [10]. 其他一些工作

则利用视频中雨的光度学和几何外观和动态来帮助去雨, 例如 Chen 等人将雨检测视为像素级运动分割问题 [11],
并考虑雨的光度学和色度学约束. 另一些工作中, 视频中的雨也可以在补丁级别上被视为随机的, 并被高斯分布建

模, 例如 Jiang等人提出的一种基于张量的模型 [5], 带有全变分正则化器, 并通过多元交替方向方法来求解模型. 一
些最近的工作同时考虑了雨的稀疏性和动态特性, 比如 Li等人基于单张图像去雨和超分辨率中使用的传统稀疏

编码方法 [12], 开发了多尺度版本的卷积稀疏编码. Jiang等人 [13]考虑了所有已知的雨的判别特征, 并将它们公式化

为 4个损失项. 然而, 由于复杂的背景和大运动的存在, 真实的雨天视频可能会扭曲雨痕的稀疏性和动态假设, 并
降低基于模型的方法的鲁棒性.

近年来, 例如卷积神经网络 (convolutional neural network, CNN) 和循环神经网络 (recurrent neural network,
RNN)等基于深度学习的方法, 已经被证明在视频去雨痕任务中非常有效. Chen等人 [14]利用超像素分割技术将帧

分割成有意义的区域, 然后将分割特征传递到 CNN中以获得增强去雨结果. Liu等人 [15]通过考虑雨痕的叠加重新

制定了雨痕遮挡问题, 并提出了一个循环 CNN来对这个问题进行针对性的求解, 同时他们利用概率模型生成了两
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个具有时间不相关雨痕的视频去雨数据集. 根据其重新制定的雨痕遮挡模型, 动态路由残留循环网络 (dynamic
routing residue recurrent network, D3R-Net)[16]级联了一个用于空间特征提取的残差 CNN和一个用于时间特征提取

的 RNN, 其 CNN和 RNN采用软动态路由机制, 其中每层的输出是多个平行单元的加权总和, 而权重又由可学习

的门控制. Yang等人 [17]认为去雨是雨痕模拟合成的逆过程, 并引入一个逆恢复模型, 其参数由相应的神经网络负

责估计. 之后 Yang等人 [18]设计了一个无监督的 CNN架构, 辅助使用光流估计算法进行帧对齐. 张学锋等人利用

双注意力残差的循环网络逐阶段地去除雨痕 [19]. 在深度学习动态雨生成器的启发下, Yue等人开发了半监督视频

去雨框架 S2VD (semi-supervised video deraining)[20], 该框架由去雨 CNN和雨痕生成 CNN组成, 旨在弥合实际雨

视频和合成雨视频之间的差距. 孟祥玉等人开发了一个基于运动估计与时空结合的视频去雨网络 [21], 引入基于残

差连接的编码器解码器结构处理雨痕去除问题. Zhang等人则设计了一个简单的残差网络 [22], 利用帧间信息提取

来更好地捕捉时空特征和相邻帧之间的时序相关性. 然而, 传统相机的雨迹缺失信息以及各种迥异的雨痕模式阻

碍了现有视频去雨算法的性能, 以上基于神经网络的方法都难以高效对雨痕特征和雨滴运动信息进行建模, 相比

之下, 本文方法能借助事件编码雨痕的动态特征, 并通过空间注意力与时间记忆力提升各种雨痕建模效率. 

1.2   融合事件数据的视觉任务

作为一种新型的神经形态相机, 例如 DVS (dynamic vision sensor)[3]、ATIS (asynchronous time-based image
sensor)[23]和 DAVIS (dynamic and active pixel vision sensor)[24]等事件相机可以在像素级和微秒级别异步捕捉光照

的强度变化, 这使得其相对传统相机在高动态范围和低延迟方面具有极大优势 [25]. 由于其优越性, 事件已被广泛

研究和利用于许多视觉任务, 包括立体视觉 [26]、姿态估计 [27]、视觉跟踪 [28]、光流估计 [29]、图像重建 [30]、HDR
重建 [31]等. 与此同时, 研究者也开发了许多技术以处理事件数据, 例如脉冲神经网络 [32]、确定性滤波器 [33]、脉冲

时间相关性 [34]和脉冲变压器 [35]等. 基于事件的视频图像恢复工作目前集中在视频图像去模糊 [36], 其主要利用事件

数据极高的时间分辨率来补充传统相机缺失的信息. 与处理事件数据的现有方法相比, 我们提出利用事件-图像数

据对齐融合技术、空间注意力和时间记忆力来更好地编码融合事件数据的时空特征. 

2   基础知识

本文所提算法主要基于事件数据、雨痕建模、注意力机制和长短期记忆机制, 本节将就相关基础知识和有关

基本概念予以简单介绍. 

2.1   事件数据流

x ∈ R3×W×H W H

ei = (xi,yi, ti, pi) xi ∈ [1,W]

yi ∈ [1,H] i ti pi ∈ {−1,+1}
pi = −1 pi = +1

常规相机基于快门的方式将感光元件像素批量地激活生成 RGB三通道图像   , 其中   和   分别是

生成图像的宽度和长度, 快门关闭导致信息记录不完全、目标运动模糊. 与常规相机记录光照的绝对光强相反, 事
件相机以光强的相对变化作为主要记录信息, 且以信息流的方式进行记录和存储, 即   , 其中 

和   分别为第   个被激活像素的空间坐标, 而   是事件的时刻坐标, 最后   记录事件的极化信息.
当   时该时空坐标的像素捕捉到光强减弱, 当   时则反之. 事件数据由此可以有极大的时间分辨率和

动态范围, 例如 DAVIS事件相机的时间分辨率可以达到 3 μs, 其动态范围可达 130 dB以上 [24].
T

(x1,y1,T,+1) (x1,y2,T,+1) (x1,y3,T,+1) x1 y1

y2 y3 +1 t T + t

事件数据流的具体生成机理展示在图 2中. 以雨天的某个雨滴为例, 在雨滴作高速下坠运动时在   时刻首次

出现在镜头前, 此时由于雨滴运动穿越了多个像素位置, 3 个连续像素因为雨滴的高反光导致的光强变化而被激

活, 因此产生了 3个事件数据流   、   和   , 其中   为 3个像素的横轴坐标, 而   、

 和   是 3个像素的纵轴坐标, 由于此刻 3个像素接收光强变大, 故极化信息均为   . 当时间过了   而到了 

时刻时, 雨滴已经下落到了更低的像素位置, 因此先前的 3个像素光强变小, 而此时雨滴所处 3个像素位置的接收

光强变大, 因此像素产生了 6 个事件流, 分别为 3 个负向极化信息和 3 个极化正向, 在图上分别以蓝色和红色表

示. 由于事件相机采集事件数据的时间步长达到了微秒级别的小, 其在常规相机采集连续两帧之间的时间便足以

产生数以百万计的事件信息流, 且其与光强绝对强度无关, 可以做到极大动态范围, 同时没有快门关闭的约束, 可
以保持不间断持续事件数据采集.
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第T时刻

第T时刻

第T+t时刻

第T+t时刻
事件流
x1, y1,T,+1
x1, y2,T,+1
x1, y3,T,+1

...

事件流
x1, y1,T+t, −1
x1, y2,T+t, −1
x1, y3,T+t, −1
x1, y4,T+t, +1...

图 2　事件数据流在降雨场景中的生成机理
  

2.2   视频去雨建模

O R B在单图去雨任务中, 通常将雨图像   拆分为雨痕图层   与背景图层   , 即如公式 (1)所示: 

O = R+B (1)

但是视频需要考虑到多帧图像以及雨痕图层与背景图层的帧间关系, 其物理建模需要改写为以下表达式: 

Oi = Ri+Bi (2)

i i

Oi =Wo (Oi+1)

WR WB

其中,    表示为视频中的第    帧图像. 由于物体在前后帧图像内的移动往往连续, 可以设定一个掩码扭曲函数

可以将前后帧的图像对齐, 即    , 在实际中使用光流估计算法来拟合这种对齐函数. 相应地, 雨痕

图层和背景图层因其帧间连续的特点也均存在可以估计的扭曲对齐函数, 以    和    表示. 由于雨痕图层的

遮挡, 背景图层的部分内容丢失, 而雨痕去除算法就是设法仅以雨视频图像作为输入, 估计还原出原始的背景

图层. 

2.3   注意力机制

N A

i j Q

K V

注意力机制由 Vaswani等人 [37]提出, 替代了传统的循环神经网络, 使模型能够同时关注输入序列中的所有位

置编码, 从而使其更加高效和可并行化, 它也因此成为自然语言处理任务中广泛使用的架构. 而注意力机制也同样

可以应用到计算机视觉任务中, 使用注意力层代替或者辅助传统的卷积层, 使模型能够直接关注图像的不同空间

或通道区域. 其具体过程如下, 给定长度为   的输入序列, 注意力机制需要计算出一组注意力权重矩阵   , 它表示

在预测第   个区域时需要关注第   个区域的重要程度. 这些注意力权重是由 3个矩阵计算而来, 即查询矩阵   、键

矩阵   和值矩阵   , 其均由同一输入序列经过神经网络计算获得. 注意力权重矩阵的计算式如下: 

A = Softmax
(
QKT/

√
dk

)
(3)

dK K c V其中,    是键向量   的维度. 获得注意力权重矩阵后输入序列中上下文矩阵   由注意力权重矩阵和值矩阵   的矩

阵乘法计算而成: 

c = AV (4)

无论是文本序列还是图像, 注意力机制可以捕捉输入的不同区域之间的关系, 允许模型关注相关信息并抑制

无关信息, 从而在各种任务上提高了性能. 

2.4   长短时记忆模块

长短时记忆模型 (long-short term memory model, LSTM)由 Hochreiter等人提出 [38], 是一种常用的循环神经网
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络变体. 相较于传统的 RNN, LSTM通过引入门机制 (gate mechanism)来有效解决了长序列依赖问题, 广泛应用于

序列预测、语音识别、自然语言处理等领域. LSTM 模型中的一个关键组件是记忆单元 (memory cell), 它具有自

我更新和存储状态的能力. 同时, LSTM通过门控单元 (gate unit)来控制记忆单元中信息的输入、输出和遗忘, 使
得模型可以选择性地保留和遗忘先前的信息. 具体来说, LSTM 的记忆单元可以定义如下: 

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙gt (5)

ct t ft

it gt

其中,    表示时刻   的记忆单元状态,    表示遗忘门 (forget gate) 的输出, 控制着上一时刻的记忆单元状态被保留

的程度,    表示输入门 (input gate)的输出, 控制着当前信息被记忆单元更新的程度,    表示当前时刻的候选状态.
遗忘门、输入门和候选状态可以通过公式 (6)–公式 (8)计算: 

ft = Sigmoid
(
W f [ht−1, xt]+b f

)
(6)

 

it = Sigmoid (Wi [ht−1, xt]+bi) (7)
 

gt = tanh
(
Wg [ht−1, xt]+bg

)
(8)

ht−1 xt t W f Wi Wg b f bi

bg

其中,    表示上一时刻的隐藏状态,    表示当前时刻   的输入,    、   和   分别表示对应的权重矩阵,    、 

和   分别表示对应的偏置. 最后, LSTM 的输出可以通过公式 (9)计算: 

ht = ot ⊙ tanh (ct) (9)

ot其中,    表示输出门 (output gate)的输出, 控制着当前时刻的输出是基于哪些记忆单元状态. LSTM 模型通过引入

门机制来控制信息的输入、输出和遗忘, 从而解决了传统 RNN中长序列依赖问题, 提高了模型的性能. 在本文中,
我们将权重矩阵和偏置的线性层计算改为了卷积层计算, 以适应视频图像数据特征. 

3   基于事件数据融合与空间注意力和时间记忆力的视频去雨网络

本文利用深度神经网络的强大表征能力和特征融合能力, 提出一种基于事件数据融合与空间注意力和时间记

忆力的视频去雨网络, 该模型由以下 3个部分组成.
首先, 针对事件数据流与常规图像的表达方式不一致的问题, 我们采用了像素极化信息双通道求和的方法. 具

体来说, 首先取出两个连续常规视频帧之间的所有事件信息流, 生成与常规视频图像长宽一致的双通道空白画布,
随后将每个事件数据流的空间位置所对应的像素处累加权值, 遇到正向极化信息的事件时对第 1通道的对应像素

值加一, 遇到反向极化的事件时对第 2通道的对应像素值加一, 如此一来便将稀疏事件数据流转换成了与常规图

像表征类似的图像表达形式, 为后续的事件-图像融合铺平道路.
其次, 为达到实时处理视频的目标, 利用二维图像卷积设计了事件-图像注意力融合模块. 在事件-图像注意力

融合模块中, 主要利用二维逐点卷积、逐深度卷积与注意力机制将串联输入的事件-图像数据三联体进行深度融

合, 经过 3次下采样、上采样与多层事件-图像注意力融合 Transformer的处理, 将雨视频图像初步复原得到去雨

图像. 同时在经过 3次下采样得到深度特征的阶段, 利用跨帧记忆力特征融合模块将前序帧的深度特征进行记忆

融合, 此处主要利用到了长短期记忆机制, 以强化去雨效果.
最后, 使用视频增强模块对连续多帧初步处理好的图像进行几层三维卷积和 PReLU激活层搭配的增强处理,

而后使用 Charbonnier损失函数对去雨效果进行有力监督, 同时添加上将前后帧图像扭曲对齐的损失函数对视频

时序连续性进行增强约束, 最终达到雨痕图层的去除与背景图层的估计还原. 最终模型的运算速度与去雨效果达

到了较优平衡. 

3.1   事件图像数据配对预处理

首先, 为了使事件与图像得到更好融合, 事件数据需要被转换为与图像数据相匹配的表示方式, 即将事件从稀

疏信息流的表达方式转变为二维矩阵的表达方式. 为此需要进行事件数据预处理, 其过程如图 3所示, 将事件信息

逐个取出排列在三维空间中, 并对两帧图像之间相同像素位置的事件进行双通道合并, 正向极化信息的事件累加

并入第 1通道, 在图例中以红色表示, 负向极化信息的事件累加并入第 2通道, 在图例中以蓝色表示, 最终形成与
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视频图像长宽一致的双通道事件图像表达方式. 事件数据以其高动态范围和高时间分辨率的特点, 记录下以雨线

为代表的移动反光物体, 为后续的视频去雨任务提供雨线位置的掩码信息和尺度信息. 且事件数累加的形式提供

了视频帧间隔内像素位置的光强变化次数, 提供了反光物体的移动幅度等信息.
 
 

事件流

数据流

x1, y1,T1, +1
x2, y2,T2, +1
x3, y3,T3, −1
x4, y4,T4, +1

局部放大的散点图 正向极化通道 负向极化通道

累加事件数据热度图双通道空间表示正反极化双通道累加时空三维分布

10

8

6

4

2

0

12

10

8

6

4

2

0...

...

图 3　事件数据从信息流表示转化为双通道空间表示的预处理
 

接着, 多帧事件图像需要与多帧视频图像进行交错合并, 形成可以输入神经网络的输入数据. 具体而言, 如图 4
所示, 一串 7帧的视频图像有 8帧与之相邻的事件图像, 得到这 15帧图像之后, 可以将其交错对齐, 使相邻的事件

图像与视频图像在序列维度邻接排列, 而后在输入至基于事件数融合与空间注意力和时间记忆力的视频去雨网络

时, 为减少过多输入数据带来的信息冗余和计算负担, 仅取出单帧视频图像和与其相邻的前后两帧的事件图像, 再
将该三联体序列其在通道维度串联成通道数为 7的二维矩阵, 为后续的事件-图像融合铺平道路.
 
 

H

W
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W
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H

H
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W

W

1
5

3

3

第1帧数据

第7帧数据

事件-图像逐帧数据事件-图像数据组合事件数据和图像数据

...

图 4　事件图像与视频图像的排列并对齐合并为输入形式
  

3.2   空间注意力与时间记忆力

Q K V

Q K Softmax
(
QKT)

获得可以输入模型的数据表达之后, 我们设计了基于事件数据融合与空间注意力和时间记忆力的视频去雨网

络, 如图 1所示. 其由若干个事件-图像注意力融合 Transformer模块组成, 并且利用 3次上下采样形成 U-Net形式.
事件-图像注意力融合 Transformer 模块的结构则在图 5 中展示, 它是由空间注意力模块和前馈模块组成的

Transformer网络, 中间利用层标准化 (layer normalization)将深度特征进行标准化. 注意力模块利用逐点卷积层和

逐深度卷积层分别提取特征中的空间与通道信息, 并拆分为注意力机制中所需的   、   和   这 3个张量特征, 将
 和   转换维度, 再进行   的操作获得空间通道注意力, 注意此处的注意力在通道维度展开, 3 次下

采样与多层卷积将空间信息压缩混合至通道维度, 因此这样的通道注意力同样可以学习到空间注意力, 以此达到

计算资源与注意力范围的平衡. 而后前馈模块则同样使用逐点卷积层与逐深度卷积层的串联混合提取空间与通道

特征, 并沿通道拆分为两支, 一支通过 GeLU激活层得到一个门控, 逐像素乘以另一支特征之后通过另一层逐点卷

积层, 最后与输入特征相加输出残差特征.

[ht−1,ct−1] [ht,ct]

连续输入两帧数据的事件-图像注意力融合模块之间也有特征的传递与交互, 由跨帧记忆力融合模块完成. 如
图 6所示, 该模块以卷积长短期记忆模块结构展开, 前序帧的特征   和传至后序帧的输出特征   的传
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ht−1递以红色箭头显示, 先将前序输出特征   和当前特征串联, 通过 4 层卷积和激活层分别获得遗忘门、输入门、

记忆单元和候选状态, 而后通过公式 (5)和公式 (9)获得输入至下一帧计算的深度特征.
 
 

L
ay

er
 n

o
rm

P
o
in

t-
w

is
e 

C
o
n
v

D
ep

th
-w

is
e 

C
o
n
v

L
ay

er
 n

o
rm

P
o
in

t-
w

is
e 

C
o
n
v

D
ep

th
-w

is
e 

C
o
n
v

P
o
in

t-
w

is
e 

C
o
n
v

P
o
in

t-
w

is
e 

C
o
n
v

S
o
ft
m
a
x

Q

K

V

Event-image fusion attentive Transformer

Spatial attention layer Feed forward layer

Channel-wise split Matrix multiplication Point-wise addition Point-wise multiplication GeLU activation

G

G

图 5　事件-图像注意力融合 Transformer的结构
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图 6　跨帧记忆力融合模块的结构
  

3.3   视频三维卷积与损失函数

通过事件-图像融合处理模块获得每一帧图像的初步去雨图像之后, 利用视频增强模块对去雨图像帧进行三

维视频处理, 增强其去雨效果. 其内容在图 1右侧展示, 由两层三维卷积和两层 PReLU激活层组成, 由于其卷积通

道数均为 RGB图像的通道维度 3, 其计算负担较小, 为实时视频处理的目标做足准备, 同时由于其三维卷积的计

算处理, 并且与下文将介绍的时序连续性损失函数相配合, 视频的帧间连续性可以得到有力保证和有效提升, 最终

达到视频实时处理与视频去雨效果的有机结合和高效均衡.

{
B̃i

}7
i=1

{Bi}7i=1

而后我们设计了两个损失函数分别约束视频图像去雨效果和视频帧间连续性. 约束去雨效果的损失函数由

Charbonnier loss构成, 给定输出的 7帧去雨视频片段   和已有的对应干净视频片段   , 其表达式由公式 (10)

给出: 

L1

({
B̃i

}7
i=1
, {Bi}7i=1

)
=LCharbonnier

({
B̃i

}7
i=1
, {Bi}7i=1

)
=

1
7

∑7

i=1

√(
B̃i−Bi

)
2+ ϵ (10)

WB而后, 利用 LightFlowNet3[39]作为光流估计算法, 得到扭曲对齐函数   , 我们可以对输出的去雨视频片段的前

后连续帧进行互相对齐, 由此进行帧间连续性增强, 其表达式由公式 (11)给出: 

L2

({
B̃i

}7
i=1

)
=

1
6

∑6

i=1
WB

(
B̃i

)
− B̃i+1+

1
6

∑6

i=1
WB

(
B̃i+1

)
− B̃i (11)

最终, 所用损失函数为前述两个损失函数的求和, 由公式 (12)给出: 

L = αL1+βL2 (12)

α β其中,    和   分别是两个损失函数权重, 其选值在后文给出. 至此, 算法的模型设计和损失函数设计均介绍完毕. 
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4   实验分析
 

4.1   实验数据

我们在公开视频去雨数据集 NTURain[14]上进行定量实验. 表 1 给出了 NTURain 数据集所对应的详细信息,
其中, 视频帧数量×3表示对同一段干净视频模拟了 3种雨痕视频, 其视频图像分为模拟雨痕的训练集、模拟雨痕

的测试集以及真实雨痕的测试集, 图像长宽分别为 640和 480, 视频雨痕模拟由视频编辑软件 Adobe Effects完成,
在训练集上每一段干净视频均对应 3–4种随机生成的雨痕视频, 训练集由此有共 3 123帧图像, 模拟雨痕测试集有

1 682帧, 真实雨痕测试集有 658帧视频图像.
  

表 1　实验数据集 NTURain的视频数据统计
 

数据集组别 雨痕真实性 镜头运动幅度 视频命名 视频帧数量

训练集 模拟雨痕视频

轻微镜头运动
t1 80×3
t7 138×4

大幅镜头运动

t2 112×3
t3 128×3
t4 136×3
t5 128×3
t6 138×3
t8 135×3

测试集

模拟雨痕视频

轻微镜头运动

a1 168
a2 116
a3 125
a4 298

大幅镜头运动

b1 256
b2 250
b3 219
b4 250

真实雨痕视频

轻微镜头运动

ra1 60
ra2 90
ra3 80
ra4 108

大幅镜头运动

rb1 120
rb2 60
rb3 140

  

4.2   评价指标及基准模型

在本文中, 我们使用两个视频图像复原任务中常用的指标: 峰值信噪比 (peak signal-to-noise ratio, PSNR)和结

构相似性 (structural similarity, SSIM)作为评价视频去雨算法的主要指标, 二者均为指标越大效果越好. 同时提供

视频去雨的图像样例, 作为定性评价的依据.
我们将本文视频去雨算法与其他最先进的模型进行了比较, 包括多尺度卷积稀疏编码算法 (MSCSC)[12]、渐

进式循环网络工作 (PReNet)[40]、细节计算的超像素对齐 CNN (SpacCNN)[14]、自学习去雨网络 (SLDNet)[18]、多

阶段渐进式网络 (MPRNet)[41]、半监督视频去雨 (S2VD)[20]和增强时空交互网络 (ESTINet)[22]. 其中, MSCSC是基

于模型的方法, 其余的是基于深度学习的方法. PReNet和MPRNet是单图去雨网络, 其余是视频去雨模型. 

4.3   实验方法

128×128

α

β

我们将所有训练视频均匀裁剪为 7帧   大小的图像块, batch size选为 4. 学习率设置为 0.000 5, 当损

失函数的值在连续两个 epoch减小幅度小于 1E–6时, 学习率缩小 10倍. 优化器选用 Adam[42]. 公式 (12)中的   和

 分别设置为 1和 0.1. 训练过程不采用任何数据增强或后处理. 训练总 epoch数为 50. 对于对比的现有方法, 我们
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保留其原始配置, 并根据它们发布的代码运行训练和测试实验. 我们使用 ESIM[43]来模拟视频序列中的事件. 所有

实验在一台搭载 Nvidia Tesla V100 PCIe 32 GB GPU和 Intel® Silver 4214 @ 2.20 GHz CPU的服务器上进行, 服务

器系统为 Linux Ubuntu 16.04.7 LTS. 实验使用的深度学习框架为 PyTorch 1.9.1, 使用了深度学习开源工具

Torchvision 0.10.1. 代码已发布在 https://github.com/sunsean21/EFSATem/. 

4.4   实验结果与分析

我们首先对比了本文方法与现有方法的 PSNR指标的差异, 它们在 NTURain测试集的实验结果见表 2. 可以

看出本文方法在所有测试视频中均获得了最高的评分. 而且相较于相机运动幅度较小的前 4个视频, 本文方法在

相机运动幅度较大的后 4个视频的优势更为明显, 例如在 b4视频中本文方法相较于第 2名的 S2VD算法取得了

3.63 dB的显著提升, 这得益于我们对于视频图像帧间事件数据融合的有效利用, 且所提跨帧记忆力融合模块也有

一定帮助, 具体分析会在消融实验给出.
 
 

表 2　本文方法与现有视频图像去雨算法的 PSNR性能比较 (dB)
 

Clip Rainy MSCSC PReNet SpacCNN SLDNet MPRNet S2VD ESTINet Ours
a1 29.71 25.10 32.13 30.57 33.72 35.80 36.39 36.99 37.78
a2 29.30 26.77 30.41 31.29 33.82 31.83 33.06 34.48 34.71
a3 29.08 24.71 30.73 30.63 33.12 34.38 35.75 36.09 36.71
a4 32.62 31.65 35.77 35.30 37.35 37.71 39.53 40.00 41.56
b1 30.03 26.35 32.66 32.26 34.21 36.75 37.34 37.15 38.76
b2 30.69 28.84 33.74 35.11 35.80 37.20 40.55 40.01 40.69
b3 32.31 26.63 35.34 34.69 36.34 39.30 38.83 38.06 41.63
b4 29.41 26.61 33.17 34.87 33.85 35.93 37.53 36.81 41.16

Mean 30.41 27.08 32.99 33.11 34.89 36.11 37.37 37.48 39.12
 

作者而后又比较了现有视频去雨算法与本文方法之间 SSIM的差距, 结果展示在表 3中. 其取值范围为 0–1,
当前大多数方法均已接近最优值. 尽管如此, 还是可以看出本文方法仍在大多数测试视频中取得了最佳的 SSIM
指标数值, 且相机运动幅度大的视频中本文方法的优势仍然更加明显.
 
 

表 3　本文方法与现有视频图像去雨算法的 SSIM性能比较
 

Clip Rainy MSCSC PReNet SpacCNN SLDNet MPRNet S2VD ESTINet Ours
a1 0.914 9 0.763 5 0.951 1 0.933 4 0.950 8 0.964 9 0.965 8 0.969 8 0.974 5
a2 0.928 4 0.824 2 0.937 5 0.935 6 0.951 2 0.949 5 0.951 9 0.961 1 0.963 6
a3 0.896 4 0.732 6 0.931 6 0.924 7 0.940 4 0.953 9 0.956 4 0.964 9 0.966 5
a4 0.938 1 0.932 7 0.970 0 0.962 0 0.972 2 0.975 6 0.977 9 0.979 5 0.984 3
b1 0.895 6 0.795 4 0.949 1 0.945 4 0.948 2 0.964 6 0.971 2 0.968 3 0.975 8
b2 0.887 4 0.886 0 0.955 7 0.967 7 0.959 5 0.965 9 0.982 1 0.975 2 0.981 1
b3 0.929 9 0.814 2 0.968 1 0.956 6 0.961 4 0.974 0 0.975 4 0.974 0 0.983 8
b4 0.893 3 0.802 9 0.952 6 0.953 6 0.946 9 0.961 3 0.965 7 0.965 3 0.980 5

Mean 0.910 8 0.818 9 0.952 0 0.947 5 0.954 0 0.963 7 0.968 3 0.970 0 0.976 3
 

为了更清晰地进行视觉对比, 我们展示了几幅去雨图像案例, 其对比图在图 7中显示. 在第 1张对比图中, 可
以看出红色花朵处有很多密集的雨痕, 已有的 3种方法均无法将它们完全去除, 只有本文方法可以将这些与背景

图案中的红色花朵混杂在一起的雨痕完全清除. 而在第 2 个示例对比图中, 柏油马路上有很多雨痕, 已有算法中

MPRNet和 S2VD均有几处明显的雨痕未能去除, 而 ESTINet虽然能基本去除掉雨痕, 但是在原本雨痕处留下了

很多条纹状伪影, 使本该平滑的柏油路面变得质地不一, 与之对比, 本文方法达到了与参考图像最为一致的复原效

果, 将所有雨痕完全去除.
为了进一步分析视频去雨算法在真实雨痕视频上的效果, 我们展示了一张 NTURain的真实雨痕视频帧上各
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个去雨算法的效果对比图, 在图 8中显示. 在图 8中可以看出草地、地砖路面和柏油马路均有深浅不一较为密集

的雨痕, PReNet和MPRNet由于没有考虑到帧间时序信息, 均无法有效去除掉雨痕, 而 S2VD虽然可以去除掉画

面中间最为明显的雨滴, 但是对于草地和路面的雨痕却没有处理, 而 ESTINet则虽然基本去除了多数雨痕, 但是却

留有了一些浅浅的痕迹, 只有本文方法完全将所有雨痕去除, 证实了其在真实雨痕视频图像上的去雨效果.
 
 

Rainy MPRNet S2VD

ESTINet Ours Clean

Rainy MPRNet S2VD

ESTINet Ours Clean

示
例
1

示
例
2

图 7　视频去雨算法的雨痕去除效果案例展示
 
 

Rainy

S2VD

PReNet MPRNet

ESTINet Ours

图 8　视频去雨算法的真实雨痕去除效果案例展示
 
 

4.5   消融实验

为了验证设计的各种模块的有效性, 我们进行了不同网络结构和损失函数设置下的消融实验. 除了最终版本
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的模型, 我们定义了另外 5个模型设置, 在Model 0中完全去除事件数据的编码; 在Model 1中将事件-图像注意力

融合 Transformer 模块全部替换成了参数量相近的卷积层模块; 在 Model 2 中将跨帧记忆力融合模块完全抛弃;

在Model 3中将跨帧记忆力融合模块替换成了参数量相近的卷积层模块; 在Model 4中将 Charbonnier损失函数

替换成MSE (mean square error) 损失函数. 最终结果展示在表 4中, 根据对比结果可以发现事件-图像注意力融合

Transformer模块最为重要, 而跨帧记忆力融合同样也有较大影响.
 
 

表 4　不同设置下本文方法性能比较
 

Metric Model 0 Model 1 Model 2 Model 3 Model 4 Ours
PSNR (dB) 36.39 37.48 37.66 38.35 39.05 39.12
SSIM 0.967 1 0.968 9 0.969 5 0.972 9 0.975 5 0.976 3

  

4.6   复杂度对比

我们将本文方法与现有算法在 NTURain测试集上进行了运算速度和模型复杂度的对比, 对比结果展示在表 5

之中. 由于本文方法不严重依赖三维卷积, 本方法运算速度相较于其他视频处理算法快, 同时我们使用逐点卷积层

和逐深度卷积层串联的方式 [44,45]替换常规卷积层, 最终使本文算法达到了视频实时去雨增强效果.
 
 

表 5　本文方法与现有视频图像去雨算法的每帧运行时间和模型复杂度比较
 

Metric MSCSC PReNet SpacCNN SLDNet MPRNet S2VD ESTINet Ours
Time (s) 15.33 0.18 8.23 2.65 0.15 0.14 0.27 0.03
Param (M) － 0.17 － 4.00 3.64 0.53 0.44 0.44
FLOPs (G) － 2 174 － 4 782 18 003 336 153 64

  

4.7   真实事件数据

我们使用一台事件图像采集设备拍摄了一段包含了真实事件数据的雨天视频, 结果如图 9所示, 采集到的事

件数据背景色为黑色, 可以看出一簇密集的雨线和植物的茎杆重合, 由此 ESTINet无法有效去除这种真实的雨线,

而所提方法则成功去雨.
 
 

事件采集设备 Rainy Event ESTINet Ours

图 9　采集到包含真实事件的一张视频帧的去雨效果展示
  

5   总　结

针对当前视频去雨算法仅利用常规视频图像而丢失关键信息和特征提取困难的问题, 我们使用事件数据高动

态范围、时间分辨率高的特点, 将其从信息流的表达形式转换为双通道图像形式, 并与常规视频帧进行空间像素

对齐组合, 使用它对常规视频帧之间的时序信息和空间特征进行补充辅助. 同时设计了事件-图像注意力融合

Transformer 模块和跨帧记忆力融合模块, 组合构成基于事件数据融合与空间注意力和时间记忆力的视频去雨网

络, 更加高效地提取和融合事件与视频图像帧之中的时空特征, 且这些模块主要依赖于二维卷积、逐点卷积与逐

深度卷积的串联、长短期记忆机制这些高效模块, 实现了特征提取与高速运算的平衡, 最后经过两层三维卷积后

输出去雨视频图像. 此方法的视频处理速度由此达到了实时运算的要求.
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