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面向单幅图像去雨的非相干字典学习及其稀疏表示研究 

汤红忠 1,2,3，王翔 1,3，张小刚 2，李骁 1,3，毛丽珍 1,3 

（1. 湘潭大学信息工程学院，湖南 湘潭 411105；2. 湖南大学电气与信息工程学院，湖南 长沙 410082； 
3. 湘潭大学控制工程研究所，湖南 湘潭 411105） 

摘  要：提出一种非相干字典学习及稀疏表示方法，并将其应用于单幅图像去雨。该方法在字典学习阶段，为降

低有雨原子与无雨原子间的相似性，引入字典的非相干性，构建新的目标函数，不仅可以保证有雨字典与无雨字

典的可分性，而且学习的非相干字典具有类似于紧框架的性质，可以逼近等角紧框架。通过有雨字典与无雨字典

对高频图像的稀疏表示，能够更好地分离出高频图像中的有雨分量与无雨分量，将高频无雨分量与低频图像融合

实现图像去雨。采用合成雨图与真实雨图对算法进行验证，实验结果表明，算法所学习的非相干字典具有较好的

稀疏表示性能，去雨后的图像雨线残留较少，边缘细节保持较好，视觉效果更为清晰自然。 
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Incoherent dictionary learning and sparse representation 
for single-image rain removal 
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2. College of Electrical and Information Engineering, Hunan University, Changsha 410082,China; 
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Abstract: The incoherent dictionary learning and sparse representation algorithm was present and it was applied to sin-
gle-image rain removal. The incoherence of the dictionary was introduced to design a new objective function in the dic-
tionary learning, which addressed the problem of reducing the similarity between rain atoms and non-rain atoms. The di-
visibility of rain dictionary and non-rain dictionary could be ensured. Furthermore, the learned dictionary had similar 
properties to the tight frame and approximates the equiangular tight frame. The high frequency in the rain image could be 
decomposed into a rain component and a non-rain component by performing sparse coding based learned incoherent dic-
tionary, then the non-rain component in the high frequency and the low frequency were fused to remove rain. Experi-
mental results demonstrate that the learned incoherent dictionary has better performance of sparse representation. The re-
covered rain-free image has less residual rain, and preserves effectively the edges and details. So the visual effect of re-
covered image is more sharpness and natural. 
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1  引言 

受有雨天气状况的影响，户外镜头所采集图像

的部分纹理与细节信息容易被雨线遮挡，造成局部

区域过亮、背景图像模糊等问题。雨天图像质量的

退化极大制约了视觉监控、视觉导航与目标跟踪等
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户外智能视觉系统的功能，且雨滴颗粒状态多变，

不同情形下的雨线方向和粗细均不相同。因此，研

究如何从各类雨天降质图像中恢复出高质量的图

像具有极高的研究与应用价值[1～3]。 
图像去雨研究主要包括视频图像去雨与单幅

图像去雨。与视频图像去雨相比，单幅图像去雨可

利用的先验知识较少，其研究更具挑战性，所以迅

速受到国内外研究人员的关注[4～10]。Wu 等[4]结合雨

滴显著图确定雨滴的候选区域，采用二值支持向量

机实现雨滴检测，并利用图像修复技术实现雨滴去

除。Kim 等[5]假设雨滴呈椭圆形且雨线方向为垂直

向下，利用椭圆形状与方向实现雨滴检测，并基于

非局部均值滤波方法实现单幅图像去雨。Chen 等[6]

基于雨线的时空相关性提出一种低秩模型实现单

幅（视频）图像去雨，但这一方法并未考虑降雨时

大风、雨雾等因素的影响。Li 等[7]基于图块的先验

知识，提出一种混合高斯模型实现图像有雨层与无

雨层的分离，但该模型适合背景较为平滑的图像。 
降雨图像物理退化过程复杂，受大风、大雨过

程形成雾气等因素的影响，雨线方向与形状均会发

生一定程度的变化，故其利用的各类先验条件均存

在一定的局限性。因此，Kang 等[8]提出一种基于字

典学习及稀疏表示的单幅图像去雨框架，该框架首

先利用双边滤波将有雨图像分为高频图像与低频

图像，基于字典学习实现高频图像的稀疏表示，结

合方向梯度直方图（HOG, histogram of oriented 
gradient）特征实现学习字典的原子分类，得到无雨

字典与有雨字典，通过稀疏重构获得高频图像的有

雨分量与无雨分量，将高频图像的无雨分量与低频

图像叠加得到去雨后的图像。该方法去雨后图像易

模糊。Huang 等[9]基于文献[8]采用仿射传播方法实

现字典原子的聚类，利用无雨原子类的较大方差获

得高频无雨分量，该方法图像去雨后边缘保持程度

有所提高，但有一定的雨线残留，而且字典聚类方

法导致算法实时性差。Luo 等[10]利用 PS（Photoshop）
中的滤色原理提出一种非线性雨图模型，并利用判

别性稀疏编码实现图像去雨，该方法通过约束无雨

图像与有雨分量的稀疏表示系数间的相关性实现

图像去雨，雨线残留现象严重，去雨不彻底。 
基于字典学习及稀疏表示实现图像去雨取得

了一定的效果，但仍然存在以下问题。1) 有雨图

像中雨线与背景图像纹理之间存在重叠现象，现

有的字典学习方法得到的字典原子间相似度较

高。因此，难以对字典原子准确分类，容易将背景

图像中与雨线相似的结构误判别为雨线，去雨后的

图像产生过度平滑现象[8]，或把雨线判别为背景图

像，去雨不彻底[9]。2) 无雨图像与有雨层图像使

用同一个字典进行稀疏表示，仅通过间接约束无

雨图像与有雨层图像的稀疏表示系数间的相关

性，无法保证有雨层与无雨层的分离，去雨后的图

像雨线残留严重[10]。 
为了解决上述问题，本文提出了一种非相干字

典学习方法，其目的是实现单幅图像去雨。与现有

单幅图像去雨方法的不同之处在于以下 2 点。1) 构
建了一个非相干字典学习的模型，该模型引入了字

典的非相干性，抑制了原子间的相似性，能够降低

有雨原子与无雨原子间的相似性，能保证聚类时有

雨字典与无雨字典的可分性。2) 学习的非相干字典

具有类似于紧框架的性质，可以逼近等角紧框架，

因此，基于本文学习的非相干字典对图像具有更好

的稀疏表示性能，其稀疏表示系数正好与图像的规

则密切关联。实验结果表明，结合非相干字典学习

及稀疏表示可以有效提高图像去雨的性能，同时具

有较好的实时性。 

2  非相干性与等角紧框架 

近几年来，基于字典学习及稀疏表示的理论研

究引起了广大学者的关注[11～13]。传统字典学习，如

K-SVD（K-singular value decomposition）[11]、在线

字典学习（online dictionary learning）[12]等方法学

习的字典虽然可以较好保证样本数据的稀疏性，但

若直接应用于图像去雨，会造成学习字典中有雨

原子与无雨原子间相似度较高，有雨分量与无雨

分量无法分离，去雨后的图像产生雨线残留或过

度平滑[8～10]。 
非相干字典的学习可以提高数据样本的稀疏

表示性能，并且能降低特征信息的冗余性，同时加

快字典学习的速度[14,15]。字典的相干性作为过完备

字典 D中原子间相似程度的度量，其定义为 

 ( ) max , ,i jd d i j= ≠Dμ  (1) 

其中， id 、 jd 表示字典中 2 个不同原子。 ( )Dμ 越

大，原子间相似程度越强；反之， ( )Dμ 越小，原

子间相似程度越弱，则 D为非相干字典。正交基

相干性等于 0，但是正交基无法保证样本表示的

稀疏性。 
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文献[16]指出框架是基的过完备形式，而紧框

架是正交基的过完备形式。更进一步，等角紧框架

（ETF, equiangular tight frame）能获得过完备字典

相干性的最小边界 ( )
( 1)
m n

n m
−

=
−

Dμ ，其定义如下。 

定义 1  矩阵 n m×∈F R ，其中，n<m，列向量

1 2, , , mf f f… ，判断矩阵 F为等角紧框架需满足以下

3 个条件。 
1) 列向量具有单位范数，即

2
1,1j j m=f ≤ ≤ 。 

2) T πcos ,0 ,
2i j i jθ θ= < < ≠f f 。 

3) T
n n

m
n

λ= =FF I I ， nI 是一个 n阶单位阵。 

由定义 1 可知，若 F为 ETF，则 F为行满秩矩

阵，具有 n 个非零的奇异值且都等于
m
n
。 

3  非相干字典学习及图像去雨 

3.1  模型构建 
基于字典学习的图像去雨可视为一个二分类问

题，通过对高频图像的字典学习及其稀疏表示，将

学习的字典分为有雨字典与无雨字典，背景图像具

有与雨线结构相似的区域，则字典原子间的相似程

度较高，因此，希望构建的模型具有以下性能。 
1) 学习的字典原子具有较好的可分性，即原子

间的相似性较低，可以较大地提高原子分类性能，

从而保证了高频无雨分量与有雨分量的分离。 
2) 学习的字典具有一定的单位紧框架性，能获

得较好的稀疏重构性能，且表示系数能反映一定图

像的规则。 
然而，基于定义 1 直接构造 D的等角紧框架非

常困难[17]，因此，本文提出一种新的非相干字典学

习的模型，同时，联合优化字典的稀疏表示性能这

一策略，其目的是保证学习字典尽量逼近 ETF 结

构，模型的定义如下 

{ } 1

2
2 T

1, 1

1 2min
2p

i i

p

i i n i
x i

m
n= =

− + − +∑ FD F

y Dx DD I xα β

 
2

2
s.t. 1j =d  (2) 

其中，训练样本集 { }1 2: , , , n p
p

×= ∈Y y y y… R ， iy 是第

i 个训练样本，即有雨图像第 i 个图像块内像素展开的

列向量。 n m×∈D R 是过完备字典， { }1 2: , , , p= ∈X x x x…  

m p×R ， ix 是样本 iy 对应的稀疏表示系数。目标函

数的第 1 项是稀疏重构性，第 2 项是学习字典的紧

框架约束项，第 3 项控制稀疏表示系数的稀疏度，

α 与 β 平衡了重构误差、字典的相干性与稀疏度三

者之间的权重。 
式(2)中的第 2 项约束了学习字典的紧框架性，实

质上也是降低学习字典的相干性，其证明过程如下。 
证明 

令 T =DD S，
2

2
1

1 m

j
jn

λ
=

= ∑ d ，则式(2)中的第 2

项可写为 
2T 2 2 22 tr( 2 ) tr( 4 4 )nF

λ λ λ λ− = − = − +DD I S I S S I   

      2 2tr( ) 4 tr( ) 4 tr( )nλ λ= − +S S I  (3)
 

其中 

 
2

2 2 2

2 2 2
1 1 1

1 1tr( )
m m m

j j j
j j jn n

λ
= = =

  
= =   

  
∑ ∑ ∑S d d d  (4)

 

 
2 2

2 22
2 2 2

1 1

1 1tr( )
m m

n j j
j j

n
n n

λ
= =

    
= =    

    
∑ ∑I d d  (5)

 

结合式(4)与式(5)，式(3)可重新定义为 

 
2T 2 T 2 T 22 tr( ) tr( ) tr( )
F

λ− = = =DD I S DD D D  (6) 

由此可见，式(6)实际上优化了字典格拉姆矩阵

中的元素。若字典原子为单位范数，即满足
2

2
1j =d ，式(6)表示最小化字典格拉姆矩阵中非对

角线上的元素 T ( )i j i j≠d d ，即字典原子间的相干性

(如式(1)所示)。同时，
2

2
1

1 m

j
j

m
n n

λ
=

= =∑ d ，目标函

数中第 2 项即为所求。 
在本文的模型中，一方面，约束了字典的单位

范数紧框架性，可以最大化稀疏编码的支撑集，保

证了字典的稀疏表示性能；另一方面，字典原子间

相干性得到有效抑制，进一步保证原子间的可分性，

从而有利于后一阶段有雨字典与无雨字典的分离。 
3.2  目标函数的求解 

式(2)中的（D, X）是一个组合的非凸优化问题，

其求解一般采用交替最小化进行迭代更新，通过反

复执行稀疏编码与字典更新直到满足收敛条件或

完成迭代。 
1) 稀疏编码：固定 D，式(2)的稀疏编码直接

采用前向后向算子分裂法[18]求解得到 X。 
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2) 固定稀疏编码系数矩阵 X，则字典更新目标

函数为 

 
2

2 T

1

1 2min
2

p

i i n
i

mx
n=

− + −∑ FD
F

y D DD Iα  (7) 

将式(7)写成矩阵形式，其定义为 

 
2

2 T1 2min
2 n

m
n

α− + −
FD

F

Y DX DD I  (8) 

( ) ( )( )
( )
( ) ( ) ( )

2 T

T T T T

T T T T

tr

tr 2

tr tr 2tr

− = − −

= − +

= + −

F
Y DX Y DX Y DX

Y Y Y DX X D DX

Y Y X D DX DXY

 

  (9)
 

( ) ( )( )
( )( )( )

( )

2
TT T T

T T

T T T 2

2 tr 2 2

tr 2 2

tr 4 4

n n n

n n

n

m
n

− = − −

= − −

= − +

F

DD I DD I DD I

DD I DD I

DD DD DD I

λ λ

λ λ

λ λ

 

  (10) 
结合式(9)与式(10)，将式(8)对 D求导，其梯度

可定义为 T T T2( ) 4 ( )αλ− + −DXX YX DD D D ，在每

次字典的迭代更新中，采用 LBFGS（limited-memo
ry BFGS）方法[19]求解式(7)。 
3.3  图像去雨步骤 

本文具体实现步骤如下。 
1) 图像分解。将有雨图像（如图 1(b)所示）分

解为高频图像（如图 1(c)所示）与低频图像（如

图 1(d)所示）。高频图像包含了图像的有雨分量与

恢复图像的边缘信息，而低频图像包含无雨图像的

基本信息。 
2) 非相干字典的学习。随机取高频图像中 p 个图

块作为训练样本实现非相干字典学习（如式(2)所示）。 
3) 非相干字典原子的聚类。利用 HOG 特征对

字典原子聚类，将非相干字典分为有雨字典与无雨

字典 2 个部分。 
4) 基于非相干字典的稀疏重构。利用聚类后的

非相干字典对样本进行稀疏表示，分别可求得有雨

字典与无雨字典的稀疏表示系数，直接将有雨字典

对应的稀疏表示系数置 0，得到高频图像的有雨分

量如图 2 所示，高频图像的无雨分量如图 3 所示。 
5) 将高频图像的无雨分量（如图 3 所示）与低

频图像（如图 1(d)所示）相加，得到图像去雨结果

如图 4 所示。 

4  实验结果比较与分析 

为了验证本文算法的有效性与实时性，本文分

别对合成雨图与真实雨图进行了仿真实验。硬件平

台为 Intel Core i3，3.70 GHz CPU，4 GB 内存，

软件平台为 Matlab 2014a。 
4.1  合成雨图 

结合 3.3 节的图像去雨步骤，对比了本文算法

与文献[8]和文献[9]算法，这 3 种算法都采用双边滤

波对有雨图像进行分解，分解后获得相同的高频图

像与低频图像，分别如图 1(c)、图 1(d)所示。基于

以上不同算法学习的字典对高频图像进行稀疏表

示，利用其表示系数可重构出相应的高频图像有雨

       
           (a) 无雨图像                (b) 合成的有雨图像                 (c) 高频图像                   (d) 低频图像 

图 1  图像分解的结果 

           
(a) 文献[8]算法                    (b) 文献[9]算法                       (c) 本文算法 

图 2 不同算法恢复的高频图像有雨分量 
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分量与无雨分量，分别如图 2 和图 3 所示。与图 2(a)
和图 2(b)相比，基于本文算法重构的高频有雨分量

与背景图像分离更彻底，分离的有雨层图像更完

整，如图 2(c)所示。图 3(a)是基于文献[8]算法重构

的高频无雨分量，丢失了一部分背景图像的纹理与

边缘信息。图 3(b)是基于文献[9]算法重构的高频无

雨分量，仍包含残留的雨线。基于本文算法重构的

高频无雨分量不仅无明显雨线残留，而且具有更为

丰富的背景纹理，如图 3(c)所示。因此，本文提出

的非相干性字典学习模型有效降低了原子间的相

似性，提高了有雨原子与无雨原子的可分性。与其

他字典学习算法相比，本文的算法更能正确区分高

频图像中的有雨分量与无雨分量。最后，将重构的

高频无雨图像（如图 3 所示）与低频图像（如图 1(d)
所示）叠加，得到了不同算法的图像去雨结果，如

图 4 所示。由图 4 可知，文献[8]算法虽然去雨较为

彻底，但去雨后的图像模糊；文献[9]算法去雨后仍

然存在一定的有雨分量；本文算法不仅能有效去除

有雨分量，同时能够较好地保持背景图像纹理及其

边缘，去雨后的图像较为清晰自然，视觉效果更好。 
特别说明的是，与以上 3 种算法不同，Luo 等[10]

基于判别性稀疏编码建立了图像去雨模型。该模型

的无雨图像和有雨分量共享一个字典，仅通过约束

这两者稀疏表示系数之间的关联实现图像去雨。图 5
给出了文献[8]、文献[9]、文献[10]与本文算法的去

雨效果对比。从细节图对比分析可知，如图 5(g)所
示，文献[8]算法去雨后的图像产生了过度平滑现象。

如图 5(h)所示，文献[9]算法去雨不彻底。 

     
(a) 无雨图像                    (b) 有雨图像 

     
(c) 文献[8]算法的去雨结果       (d) 文献[9]算法的去雨结果 

     
(e) 文献[10]算法的去雨结果       (f) 本文算法的去雨结果 

     
(g) 图 5(c)方框中图像             (h) 图 5(d)方框中图像 

     
(i) 图 5(e)方框中图像           (j) 图 5(f)方框中图像 

图 5  不同算法的图像去雨结果 

             
(a) 文献[8]算法                      (b) 文献[9]算法                         (c) 本文算法 

图 3 不同算法恢复的高频图像无雨分量 

            
(a) 文献[8]算法                     (b) 文献[9]算法                         (c) 本文算法 

图 4  图 1(d)与图 3 相加得到不同算法的图像去雨结果 
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如图 5(i)所示，文献[10]算法去雨后的图像清晰，但

雨线残留最为严重，其主要原因在于利用这些方法学

习的字典进行稀疏重构时无法保证雨线与背景区域

的分离。如图 5(j)所示，本文算法去雨后的图像基本

无雨线残留，且没有产生过度平滑与人工边缘的现

象，具有一定清晰的图像边缘轮廓。与其他算法相比，

本文提出的非相干字典学习模型保证了有雨分量与

无雨分量的可分性，因此，具有更好的去雨效果。 
为进一步验证本文方法的有效性，采用 4 种不

同的合成雨图（包括不同粗细及方向的雨线），对

比算法有文献[8]算法、文献[9]算法与文献[10]算
法。如图 6 所示，本文提出的去雨算法可实现对不

同方向与粗细的雨线去除。 
目前，单幅图像去雨算法缺乏一个标准性的评价

指标。针对合成雨图，主要通过对比去雨前后图像之

间的相似度来定量评估不同算法的去雨性能。本文采

用峰值信噪比（PSNR, peak signal to noise ratio）与

图像结构相似质量指数（SSIM, structrual similarity 
index metric）[20]对不同算法的去雨性能进行评估。

其中，PSNR 值越大，则代表图像去雨后失真度越小；

而 SSIM 取值范围为[0,1]，指标值越接近于 1，则代

表图像去雨前后图像相似度越高。表 1 和表 2 分别给

出文献[8]、文献[9]、文献[10]与本文算法的性能指标

的对比效果。 
表 1 给出了 4 种不同字典学习算法对多个测试

图像去雨得到的 SSIM 值。由表 1 可知，本文算法

可以获得最高的 SSIM 值，说明去雨后的图像与标

准图像更为相似，并保持了与视觉一致的效果。

表 2 给出了 4 种不同字典学习算法对多个测试图像

去雨得到的 PSNR 值，由表 2 可知，文献[10]的算

法在测试图像 3、4（如图 6 所示）上获得了较高的

PSNR 值，但去雨后的图像有较多有雨分量的残留

（如图 6(e)所示），但综合来说本文算法具有更高的

PSNR 值。 
4.2  真实雨图 

为进一步验证本文算法的普适性，采用真实雨

图对本文算法的去雨性能进行测试，并与文献[8]、
文献[9]、文献[10]算法进行对比，图 7 给出了基于

真实雨图采用不同算法的图像去雨结果。对比图 7
第 1 行的方框细节图像（如图 7 中的第 2 行所示），

如图 7(b)所示，文献[8]算法去雨后的图像边缘细节

出现失真现象，较为模糊；如图 7(c)和图 7(d)所示，

文献[9]算法与文献[10]算法去雨后的图像包含较多

的雨线，去雨不彻底，比较适用于雨量较小的图像；

如图 7(e)所示，本文算法去雨更为彻底，且没有明显

的人工边缘，纹理信息与边缘细节得到了较好保持。 

   

   

   

   
(a) 标准图像 (b) 合成有雨图像 (c) 文献[8]算法的 

去雨结果 
(d) 文献[9]算法的 

去雨结果 
(e) 文献[10]算法的 

去雨结果 
(f) 本文算法的 

去雨结果 
图 6  不同算法的图像去雨结果 
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4.3  不同算法的去雨速度对比分析 
表 3 列出了不同算法进行图像去雨的运行时

间。其中，M×N 为图像尺寸，每个尺寸的图像取

10 幅，运行时间取 10幅图像的去雨时间的平均值。

由表 3 可以看出，随着图像尺寸增大，文献[10]算
法时间开销最大，这是由于其算法的复杂度远高于

其他 3 种算法，且该算法的内存占用度极高。不论

图像尺寸多大，本文算法运行时间均明显优于其他

3 种方法，在保证去雨质量的同时具有较好的实时

性。其关键原因在于本文提出的非相干字典学习模

型，避免了原子间的过度冗余，从而加快了字典学

习速度。 

表 1 基于合成雨图不同图像去雨方法的 SSIM 
比较对象 图像 1 图像 2 图像 3 图像 4 图像 5 图像 6 平均值 

标准图像 1 1 1 1 1 1 1 

合成有雨图像 0.755 0.600 0.525 0.712 0.688 0.708 0.665 

文献[8]算法去雨图像 0.726 0.762 0.669 0.748 0.695 0.802 0.734 

文献[9]算法去雨图像 0.775 0.765 0.539 0.584 0.675 0.722 0.677 

文献[10]算法去雨图像 0.752 0.805 0.635 0.821 0.700 0.741 0.742 

本文算法去雨图像 0.811 0.812 0.689 0.821 0.760 0.805 0.783 

表 2 基于合成雨图不同图像去雨方法的 PSNR/dB  

比较对象 图像 1 图像 2 图像 3 图像 4 图像 5 图像 6 平均值 

标准图像 ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ ∞ 

合成有雨图像 23.86 20.40 19.08 23.31 19.89 22.67 21.54 

文献[8]算法去雨图像 24.70 25.63 19.20 25.37 22.30 21.77 23.16 

文献[9]算法去雨图像 25.56 25.51 19.55 22.76 25.37 21.06 23.30 

文献[10]算法去雨图像 24.55 26.14 26.70 28.71 19.50 23.10 24.78 

本文算法去雨图像 26.53 26.21 25.37 26.57 19.82 24.90 24.90 

     

     

     

     
(a) 真实雨图            (b) 文献[8]算法          (c) 文献[9]算法           (d) 文献[10]算法            (e) 本文算法 

图 7  基于真实图像的不同图像去雨算法的结果 
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5  结束语 

本文提出一种非相干字典学习及稀疏表示的

单幅图像去雨方法。通过引入字典的非相干性，能

够降低有雨原子与无雨原子间的相似性，大大提升

了聚类时有雨字典与无雨字典的可分性。其次，本

文学习的字典具有类似于紧框架的性质，可以逼近

等角紧框架。通过有雨字典与无雨字典对高频图像

的稀疏表示，能获得更完整的高频有雨图像与高频

无雨图像。实验结果表明，基于本文学习的非相干

字典对测试图像具有较好的稀疏表示性能，去雨后

的图像雨线残留较少，边缘细节保持能力较好，同

时具有较好的实时性。在未来的工作中，如何利用

颜色特征达到更优的去雨效果，以及建立与视觉效

果统一的客观去雨性能评价指标仍待进一步研究。 
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