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基于社会监控视频的雨量反演

陈 赞1,许建华1,梁卓然2*,胡德云2,张涵骁1,杨焕强2

(1.浙江工业大学 信息工程学院,浙江 杭州310014;2.杭州市气象局,浙江 杭州310051)

摘要:针对利用机器视觉算 法 估 算 雨 量 低 准 确 率 的 问 题,提 出 基 于 社 会 监 控 视 频 的 雨 量 反 演 算

法。首先利用降雨分类网络剔除无雨视频;其次引入交替方向乘子法(alternatingdirectionmethod
ofmultipliers,ADMM)提取降雨视频的前景信息,并通过语义分割和背景差分方法选取感兴趣区

域(regionofinterest,ROI);然后构建以灰度变化和饱和度为特征的高斯混合模型(Gaussianmix-
turemodel,GMM)筛选 ROI区 域 内 的 雨 滴;最 后 依 据 透 视 成 像 关 系 计 算 雨 滴 尺 寸,使 用 气 象 学

Gamma模型 反 演 降 雨 量。实 验 结 果 表 明,本 文 降 雨 分 类 方 法 的 准 确 率 在 MWD (multi-class
weatherdataset)到 达91.3%,在 真 实 的 数 据 集 到 达77.0%,雨 量 估 算 结 果 相 比 于 现 有 方 法 更 为

准确。
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Abstract:Aimingattheissueoflowaccuracyofrainfallestimationbythemachinevisionalgorithm,a
rainfallinversionalgorithmbasedonsocialsurveillancevideoisproposed.Firstly,therainfallclassifica-
tionnetworkisadoptedtoremovetheno-rainvideo.Secondly,theforegroundinformationofrainfallvid-
eosisextractedbyusingthealternatingdirectionmethodofmultipliers(ADMM),andtheregionofin-
terest(ROI)ischosenbysemanticsegmentationandbackgroundsubtractionmethods.Thirdly,aGauss-
ianmixturemodel(GMM)characterizedbygray-scalechangeandsaturationfeaturesisconstructedto
choosetheraindropsinROI.Finally,theraindropsizeiscalculatedaccordingtotheperspectiveimaging
relations,andtherainfallisinvertedthroughthemeteorologicalGammamodel.Theexperimentalresults
showthattherainfallclassificationaccuracyofthemethodreaches91.3%inthemulti-classweather
dataset(MWD)and77.0%intherealdataset,andtherainfallestimationresultsaremoreaccurate
comparedwiththeexistingmethods.
Keywords:machinevision;rainfallinversion;rainfallclassification;regionofinterest(ROI);Gaussian
mixturemodel(GMM)

0 引 言

  气象监测信息作为城市大数据的重要组成部

分,在防灾减灾、提高城市精细化管理能力中发挥

重要作用。现有的气象监测仪通常采用翻斗式雨

量计[1]、激光雷达[2]、激光雨滴谱仪[3]等设备,但
由于监测仪器成本和人力投入等因素限制了气象

设备的广泛部署,如翻斗式雨量计虽然能捕捉降

水在时间上的连续变化,但由于其分布较为稀疏

且受地势影响,难以捕捉降水在空间上的变化;激
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光雷达具有较高的探测灵敏度,且获得的数据被

广泛用于降雨估算,但需经过人工校准才能投入

使用;激光雨滴谱仪虽然能精准监测降雨类型及

强度,但由于成本高昂导致难以普及[1]。
随计算机视觉技术的发展[1,4],学者们提出了

基于视频图像挖掘降雨信息的方法。文献[5]采
用深度卷积网络识别不同等级的降雨强度。文献

[6]通过图像分块与特征融合的方式实现户外图

像天气分类。为进一步定量分析雨天的降水量,
学者们提出基于气象学雨滴谱原理实现监控视频

的降水测量方法。现有的基于视频图像的雨量测

量方法分为雨滴检测和雨量估计两个过程。雨滴

检测方法可以分为两类:第一类方法是基于视频

的雨条纹检测。为防止将车辆行人等物体被误检

为雨滴,学者们引入雨条纹的色泽、形状、方向等

特征加强算法的鲁棒性。例如,文献[7]表明雨条

纹停留在一个像素上的时间 远 小 于 相 机 曝 光 时

间,并使用光度模型和光 度 约 束 来 检 测 雨 条 纹。
文献[8]通过背景差分获取雨条纹,再利用边缘的

微分能量响应值筛选聚焦雨滴。文献[1]结合雨

滴的稀疏、垂直特性,背景在水平方向上的平滑性

和时间维度上的独立性,从而提取视频中的雨条

纹。文献[9]通过分析雨条纹在时空域的色彩特

征和频率域的频谱变化,采用空-频域联合的方法

对视频的雨线进行检测和去除。文献[10]利用光

流对齐和编解码器结构的网络实现视频去雨。第

二类方法是基于单图像的雨条纹检测。文献[11]
提出低秩矩阵补全的算法实 现 雨 滴 的 检 测 与 去

除。文献[12]采用多尺度空洞卷积和注意力机制

的残差循环 网 络 实 现 雨 滴 的 检 测 与 消 除。文 献

[13]提出多尺度渐进式残差网络进行图像恢复和

雨滴检测。而雨量估计则是利用几何光学分析检

测得到的雨滴,计算其直径并依据气象学雨滴谱

的原理拟合观测雨滴谱,从而获取雨滴谱参数用

于估算瞬时降雨量[1-8]。以上方法虽能获取降雨

数据,但是存在晴朗天气下误检测的问题,对场景

要求较高。
  针对以上问题,本文提出了一种基于视频图

像的雨量反演算法,采用 ResNet50的降雨分类网

络筛选有雨视频,利用雨滴的先验信息从视频中

分离并筛选雨条纹,进而依据气象学Gamma模型

反演降雨量。相比于其他雨量反演算法,本文提

出的方法在实际应用中能降低晴天误判为下雨的

概率,且通过感兴趣区域(regionofinterest,ROI)
选取 和 高 斯 混 合 模 型(Gaussianmixturemodel,
GMM)分类能有效提高雨滴检测的准确度。另外

在不同场景下,本文反演的降雨量与雨量计记录

的数据较为一致,在业务中具有广泛的应用价值。

1 基于社会监控视频的雨量反演算法

  本文提出的降雨量反演算法如图1所示。首

先,针对输入的视频序列,采用降雨分类网络进行气

象识别;其次,基于分类结果为下雨的视频,利用交

替方向乘子法(alternatingdirectionmethodofmul-
tipliers,ADMM)的优化算法进行前景检测,同时通

过语义分割和基于时间滤波的背景差分方法选取合

适的ROI区域作为雨滴的候选区域;然后,采用以灰

度变化和饱和度为特征的多元GMM 对雨滴及其他

噪声进行分类;最后,依据透视成像原理估计雨滴的

尺寸,并 根 据 气 象 雨 滴 谱 的 定 义,利 用 数 学 模 型

Gamma分布来拟合观测雨滴谱,通过模型参数进一

步反演降雨量。

图1 雨量反演框图

Fig.1 Frameworkofrainfallinversion

1.1 降雨分类

  现有的雨滴检测算法存在过度分离雨条纹的现

象,对后续的雨量反演存在较大干扰,且难以应用于

无雨条件下的真实环境。而现有的气象分类技术较

为成熟,引入降雨分类模型能快速识别当前环境是

否下雨,从而有效提高降雨量估算的精确度。因此

本文利用ResNet50网络来解决降雨分类任务。如

图2所示。该降雨分类模型主要包括卷积层、池化

层以及全连接层。本文以白线为分割线将图片分为

上下两个部分,然后分别对其进行旋转、裁剪和色彩

变换等数据增强操作,输入ResNet50网络模型进行

训练,将得到的特征信息融合并输入全连接层进行

分类,最后输出有雨和无雨两个类别。

1.2 前景检测

  基于降雨分类模型判别为下雨的视频,本文依

据背景与雨滴的先验信息,构建以下优化模型对灰

度化的监控视频O进行分解得到所需的前景层F:
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  F=argmin
F

α1‖F‖1+α2‖▽x(O-F)‖1+

  α3‖O-F-B‖1,s.t. O⩾F⩾0, (1)
式中,α1、α2、α3 为不同的权重系数,‖·‖1 为L1 范

数,▽x 为视频图像在x 轴方向上的梯度算子,B 为

视频背景,L1 范数正则项 ‖F‖1 促进前景与背景的

分离,‖▽x(O-F)‖1 正则化算子保持背景层在水

平方向上的相对连续性,正则项 ‖O-F-B‖1用于

控制 图 像 的 变 化 过 程。针 对 式(1),根 据 BOYD
等[14]提出的ADMM方法对其进行优化:

  X,Y,Z=argmin
X,Y,Z

α1‖X‖1+α2‖Y‖1+α3‖Z‖1,

  s.t.X =F,Y = ▽x(O-F),Z=O-F-B, (2)

式中,X、Y 和Z 为辅助变量。根据文献[14]的研究,
式(2)可拆分为5个没有约束的子问题和3个拉格朗

日乘子更新函数。X、Y 和Z 子问题如式(3)所示:

X =argmin
X

α1‖X‖1+μ1
2‖F-X+E1

μ1
‖2F

Y =argmin
Y

α2‖Y‖1+μ2
2‖▽x(O-F)-Y+E2

μ2
‖2F

Z=argmin
Z

α3‖Z‖1+μ3
2‖O-F-B-Z+E3

μ3
‖2F

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

,

(3)
式中,E1、E2 和E3 为拉格朗日乘数,μ1、μ2、μ3 为更

新 步 长,‖·‖F为F范 数。F和B 的 子 问 题 如 式

图2 降雨分类网络结构

Fig.2 Thenetworkstructureofrainfallclassification

(4)所示,可通过最小二乘法求得最优解:

F=argmin
F

μ1

2‖F-X+E1
μ1
‖2F+μ2

2‖▽x(O-F)-

Y+E2
μ2
‖2F+μ3

2‖O-F-B-Z+E3
μ3
‖2F

B=argmin
B

μ3

2‖O-F-B-Z+E3
μ3
‖2F

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

。 (4)
基于式(3)、(4)得到的结果,对拉格朗日乘数

E1、E2 和E3 变量进行求解:

E(d+1)
1 =E(d)

1 +μ1 F(d+1)-X(d+1)  
E(d+1)
2 =E(d)

2 +μ2 ▽x O-F(d+1)  -Y(d+1)  
E(d+1)
3 =E(d)

3 +μ3 O-F(d+1)  -B(d+1)-Z(d+1)  

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁 ,

(5)
式中,d为迭代步骤的索引。为获得式(1)的最优解,

对式(3)—(5)进行迭代求解。图3(b)为图3(a)经前

景检测后的示意图,该方法能有效捕捉视频中的雨

滴信息,但是雨伞边缘信息被误检为雨滴,若直接使

用前景图进行雨量反演会导致雨量估值偏高。

图3 前景检测示例:(a)灰度图;(b)前景图

Fig.3 Exampleofforegrounddetection:
(a)Grayimage;(b)Foregroundimage

针对式(1)涉及的变量,前景层F 具有稀疏性,
将其初始化为0,背景层B 具有稳定性,将其初始化

为 (∑
n/2+10

k=n/2-10Tk)/20,其中,n为视频帧数,k为索引

值,T(i,j)为不同时刻位于O(i,j)的像素进行升序

得到的序列。背景层的稳定性体现在位于(i,j)处的

像素点未出现雨条纹的次数远大于出现雨条纹的次

数,如图4所示。
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图4描述某一像素点在一段时间内的变化情

况。由图可知,一段时间内雨滴停留在同一像素位

置 的次数较少,背景的像素值以某一中心值上下

浮动。

图4 同一位置的像素值随时间变化出现的频次

Fig.4 Frequencyofpixelvaluesatthesame
locationchangingwithtime

1.3 ROI区域选取

  由于车辆等运动物体容易被误检为雨滴,因此

文本采用语义分割和背景差分的方法选取合适ROI
区域作为雨滴的候选区域,从而提高降雨量反演的

准确率。

1.3.1 语义分割

  本文采用文献[15]提出的 HRFormer网络对图

像进行语义分割,HRFormer的主要结构如图5所

示,首先在Stage1阶段使用Convblock提取图像的

特征,其次引入上采样和下采样获得不同分辨率的

特征图,模拟多尺度变化以维护高分辨率的表示,并
在Stage2、Stage3、Stage4阶段中重复采用Trans
block以提高对每个像素预测的准确度。

  本文采用 HRFormer网络对图像进行语义分

割,提取图像中树木建筑等区域M作为雨量计算的

图5 HRFormer流程图

Fig.5 FlowchartofHRFormernetwork

候选区域,以减少行人车辆等运动物体带来的干扰。

1.3.2 背景差分

  由于外界环境的变化,HRFormer网络存在分

割效果较差的可能。为进一步降低非雨滴的噪声影

响,本文对原始的灰度视频图像O 和初始化得到的

背景B 进行差分,再通过形状等特征检测得到非雨

滴运动区域N,最终将 M 与N 作差集运算,得到的

结果如图6所示,白色区域作为雨滴的候选区域。

图6 雨滴候选区域示例

Fig.6 Exampleofraindropcandidatearea

1.4 基于多元GMM的雨滴筛选

  文献[16]依据雨条纹的色度和时间特性,分析

不同场景下雨条纹三原色的像素变化情况,发现雨

滴三原色像素的变化值近似相等,而非雨滴的运动

像素变化存在明显差异。基于雨滴及噪声像素变化

的差异特性,采用聚类方法检测雨滴,雨滴像素变化

特性的数学描述为:

Δr≈Δg≈Δb≈c, (6)

式中,Δr、Δg、Δb为雨滴三原色在相邻两帧的像素变

化,c为常数。HSV颜色模型中的饱和度S 的计算

式如下:

S= max
(r,g,b)-min(r,g,b)
max(r,g,b)

。 (7)

结合式(6)、(7)发现,雨条纹覆盖区域的饱和度

值相比于未被覆盖的像素值更小。基于该特征,构

建以灰度变化和饱和度为特征的多元GMM,进一步

对ROI区域内的候选雨滴进行筛选,其结果如图7
所示。
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图7 雨滴筛选示例

Fig.7 Exampleofraindropselecting

1.5 雨量反演

  基于GMM 筛选后得到的雨滴,利用像平面上

雨滴长度l、相机焦平面位置z、焦距f和曝光时间T
计算雨滴直径d[10]:

d= ( zl
3.778fT

)10.67, (8)

然后依据雨滴谱定义,利用 M-P分布、指数分布或

Gamma分布对其进行拟合。其中,Gamma分布对

降水谱具有较好的拟合效果。因此本文采用 Gam-
ma分布模型,其数学描述为:

N(d)=N0dμe(-ωd), (9)
式中,N0 为雨滴谱截距参数,N(d)为单位体积中,粒
径大小在以d 为中心、间隔为单位直径尺度范围内

的雨滴个数,μ为雨滴谱的形状参数,ω 为影响雨滴

谱斜率的参数。文献[17]研究发现降雨量R 与这些

参数的关系为:

R=0.0071N0
Γ(μ+4.67)

ωμ+4.67
, (10)

式中,Γ(·)为伽玛函数。N0、μ、ω 参数可通过阶距

来拟合[17]。

  依据雨滴谱定义,统计雨滴直径d落在[d-
0.5,d+0.5]区间的雨条纹数量,从而获得雨滴谱 N
(d),再依据式(9)拟合相应参数,最后根据式(10)反
演降雨量。

2 实验结果及分析

  本文基于PyTorch框架搭建,在 NVIDIAGe-
ForceRTX2060的GPU上进行实验。降雨分类网

络采用Adam优化器进行训练,学习率为0.001,输
入图像尺寸为448×448。雨滴检测涉及的参数如

下:α1=70,α2=50,α3=70,μ1=100,μ2=100,μ3=
100。

2.1 实验数据

  本文选定的天气图像分为两类,分别是有雨和

无雨。所采用的图像数据集分为两个部分,命名为

DataSetI和DataSetII。DataSetI来源于公开数据

集MWD(multi-classweatherdataset)[18],选取有雨

和无雨图片各1800例。DataSetII的数据由杭州市

气象局提供,包含6个场景,其监控场景如图8所示。
图8(a)为气象站点拍摄的视频图像,图8(b)—(f)为
交通道路环境拍摄的视频图像。DataSetII数据集

包含有雨和无雨图片各1300例。由于场景和数量

较少,本文将图像的左半区域作为降雨分类模型的

训练 数 据,右 半 区 域 作 为 测 试 数 据。降 雨 反

演所 需 视 频 为 每 个 场 景 各15例,共90例,900帧

图像。

图8 监控图像:(a)场景一;(b)场景二;
(c)场景三;(d)场景四;(e)场景五;(f)场景六

Fig.8 Surveillanceimage:(a)Sceneone;
(b)Scenetwo;(c)Scenethree;(d)Scenefour;

(e)Scenefive;(f)Scenesix

2.2 降雨分类实验结果

  为验证本文降雨分类算法的有效性,与VGG16、

ResNet50的对比结果如表1所示。在DataSetI数
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据集上,3种降雨分类模型的准确率基本相近,但是

在DataSetII数据集上,本文的降雨分类模型准确率

明显高于其他2个分类模型,其可能原因在于Data-
SetII的雨天图像没有明显的积水现象,且因监控相

机拍摄的角度问题,下雨图像和阴天图像相似,导致

VGG16与ResNet50难以提取图像更深层次的特

征,而本文的降雨分类模型通过双端输入进行特征

提取,从而识别的准确率更高。

表1 各模型在测试数据集上的分类准确率

Tab.1 Classificationaccuracyofeachmodelontestdataset

DataSet VGG16 ResNet50 Our

DataSetI 92.3% 90.6% 91.3%
DataSetII 67.1% 71.6% 77.0%

2.3 降雨反演对比实验

  本文选取图8(a)—(d)的场景作为测试数据进

行验证。图8(a)的前景较为简单,便于雨量估算,图

8(b)—(d)为复杂的交通环境,车辆运动给雨量估算

造成较大的困难和挑战;为进一步验证本文方法的

有效性,与文献[1](图中简记JIANGetal),文献[8]
(图中简记DONGetal)的方法进行对比。

  场景一的对比测试结果如图9(a)所示,由于该

场景为站内数据,行人车辆相对较少,因此各方法反

演的降雨量都与雨量计观测的实际值较为接近,但
文献[8]方法采用简单的背景差分进行雨滴检测,雨
滴误检的概率较大,存在雨量估值偏高的现象,而文

献[1]与本文方法都利用雨滴的特征,减小噪声的干

扰影响,从而提高了雨滴估算的准确性。
场景二的对比测试结果如图9(b)所示,文献[8]

将雨滴覆盖区域的像素差作为衡量雨滴的标准,在
复杂的环境中容易将车辆等边缘信息检测为雨滴,
导致反演雨量与实际值存在较大偏差;而文献[1]利
用雨滴的稀疏和垂直等特征信息提高雨滴检测的准

确性,但仍有部分车辆的边缘信息被保留下来,导致

雨量估算偏高,且存在无雨天气下的误检测现象;本
文选取社会视频中合适ROI区域进行雨滴检测,进
一步提高雨量反演的精确度。

场景三的对比测试结果如图9(c)所示,该交通

场景中车流量信息较少,所以文献[8]反演的降雨量

相比于场景二更为精准,但仍存在一定的偏差。相
比 之下,文献[1]和本文方法预测的降雨量更为

精确。

图9 对比实验结果:(a)场景一;(b)场景二;(c)场景三;(d)场景四

Fig.9 Comparativeexperimentresults:(a)Sceneone;(b)Scenetwo;(c)Scenethree;(d)Scenefour
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  如图9(d)所示,场景四中货车数量较多,文献

[1]和文献[8]误检测的雨条纹尺寸更长,导致反演

的雨量偏离实际值的程度更大。而本文选取合适的

ROI区域用于雨滴检测,降低车辆等物体带来的干

扰影响,从而估算的降雨量更趋向于实际值。

2.4 降雨反演消融实验

  为进一步探究本文各模块对实验结果的影响,
单独移除方法中的ROI区域选取模块(图中简记为

ROIselecting),基于GMM的雨滴筛选模块(图中简

记为Raindropselecting)进行实验,并选取图8(e)和
图8(f)两个不同的真实监控场景进行测试。

场景五的测试结果如图10(a)所示,测试数据

主要集中在强降水时间段内。由图可知,去除ROI
区域模块后雨量估值明显高于实际值;另外加入基

于GMM 的雨滴筛选模块后筛选得到雨滴尺寸较为

一致,在一定程度上能去除小点的颗粒噪声,雨滴的

平均直径有所增加,从而可能出现反演雨量结果大

于未加入该模块的雨量估算值的现象,而在大雨条

件下检测得到的雨滴数量较多,其作用效果不明显。

图10 消融实验结果:(a)场景五;(b)场景六

Fig.10 Ablationexperimentresults:
(a)Scenefive;(b)Scenesix

  场景六的测试结果如图10(b)所示,在该场景

下,加入基于GMM 的雨滴筛选模块能有效抑制非

雨滴噪声,从而提高雨滴检测的精准度,同时加入

ROI区域模块能更进一步地抑制车辆等噪声信息,
从而提高雨滴反演的准确率。

3 结 论

  本文提出的基于监控视频的雨量反演方法首先

采用降雨分类模型判别当前环境是否下雨,其次利

用ADMM方法对分类结果为下雨的视频图像进行

分解得到前景图层,并使用语义分割和基于时间滤

波的背景差分方法选取合适的ROI区域;然后采用

GMM筛选雨滴;最后基于雨滴谱定义反演降雨量。
相比于现有的方法,本文算法在复杂场景中的抗干

扰性能更强,降雨量反演值更接近于真实值。在真

实的交通道路上,降雨分类模型能有效降低晴天被

误判为下雨的概率,解决现有雨量估算方法难以在

晴朗天气下应用的缺陷;另外,基于 ROI区域选取

GMM的雨滴筛选方式能更有效地降低非雨滴物体

被误检为雨滴的概率,但存在降雨量反演偏低的可

能。未来的工作是设计更优的雨滴检测算法以提高

雨量反演的准确性。
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