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基于条件生成对抗网络与知识蒸馏的单幅图像去雾方法

何 涛 1，俞舒曼 1，徐 鹤 2，3
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摘 要：生成对抗网络广泛应用于图像去雾领域，但通常需要较大的计算量和存储空间，从而限制了其在移动设备
上的应用。针对该问题，提出一种基于条件生成对抗网络与知识蒸馏的去雾方法 KD-GAN。将频率信息作为去雾
的附加约束条件，通过傅里叶变换、拉普拉斯算子、高斯滤波器分别滤除原始图像的高频或低频信息，生成对应的
高频和低频图像，并将融合得到的图像作为判别器的输入，以改进雾天图像的去雾效果。在此基础上，将原重型教
师网络的知识迁移到具有较少权值参数的轻量型学生网络生成器中，并对轻量型学生网络进行训练，使其以更快
的收敛速度达到与教师网络相近的去雾性能。在 OTS 和 HSTS 数据集上的实验结果验证了该方法的有效性，在学
生网络的参数规模仅为教师网络 1/2的条件下，学生网络在迭代第 3×104次时，生成器输出图像的峰值信噪比和结
构相似性已接近于教师网络迭代第 5×104次时的数值，训练速度加快了约 1.67倍。
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【Abstract】 The Generative Adversarial Network（GAN） is widely used in the field of image dehazing；however it

usually requires extensive computations and a large amount storage space，limiting its application in mobile devices.To

solve this problem，this study proposes a dehazing method based on knowledge distillation and conditional generative

adversarial network（KD-GAN）.Taking the frequency information as the additional constraint condition for dehazing，
the high-frequency and low-frequency information of the original image are filtered using the Fourier transform，Laplace

operator，and Gaussian filter to generate the corresponding high-frequency and low-frequency images，whereby the fused

image is used as the input of the discriminator to further improve the dehazing of the fog image. In the process，the

knowledge of the original heavy teacher network is transferred to the lightweight student network generator with fewer

weight parameters，and the lightweight student network is trained to achieve a dehazing performance similar to that of

the teacher network with faster convergence speed.The experimental results on the OTS and HSTS datasets verify the

effectiveness of this method.Under the condition that the parameter scale of the student network is only half that of the

teacher network，the student network is iterated 3×104 times. The peak signal-to-noise ratio and structural similarity of

the output image of the generator are close to those of the teacher network iterated 5×104 times ，while the training speed

is about 1.67 times faster than that of the teacher network.
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0 概述

雾是由细尘或烟雾颗粒在大气中聚集得到的产物，

在雾霾天气下采集的图片通常会失去对比度、颜色保

真度和边缘信息，从而降低场景的可视性。例如，若环

境中存在大量雾霾，在执行视频监控任务时将难以从

视频中定位到有效的目标信息，进而阻碍任务的顺利

执行。因此，去除图像中的雾霾并提高图像清晰度成

为计算机视觉领域的研究热点。

近年来，研究人员提出基于先验知识和基于学

习的去雾方法。基于先验知识的去雾方法是根据手

工设计的特征，并结合文献［1］提出的大气散射模型

以恢复清晰的无雾图像。文献［2］提出一种经典的

统计观测方法，即在大多数非天空区域中，某些像素

中至少有一个颜色通道的强度较低，从而根据暗通

道先验知识可以粗略估计出透射率和大气光值。文

献［3］是针对模糊图像的场景深度构建一种线性模

型，根据颜色衰减来恢复深度信息，利用模糊图像的

深度图估计透射率。因透射率估计不准确，导致在

输出去雾图像中存在明显的伪影问题。

基 于 学 习 的 去 雾 方 法 是 利 用 卷 积 神 经 网 络

（Convolutional Neural Network，CNN）从大量训练数

据中提取图像特征，同时学习图像对之间的映射关

系。早期的大多数方法是基于大气退化模型恢复无

雾图像，例如 MSCNN［4］和 DehazeNet［5］方法是最早

采用 CNN 进行图像去雾，再基于大气散射模型得到

无雾图像。由于这两种方法缺乏有效的先验知识，

因此难以准确估计大气光值和传输率，去雾效果并

不理想。端到端的学习方法是将有雾图像输入到网

络模型中直接得到无雾图像，无需估计大气散射模

型的中间参数。例如，文献［6］将去雾任务看成是图

像到图像的转换问题，构建一种基于增强的 pix2pix

去雾网络 EPDN，获得具有较优视觉效果的无雾图

像。文献［7］提出一种基于残差模块和编码器-解码

器结构的去雾模型 GMAN，该模型在一些标准的去

雾数据集上具有较优的去雾效果。

本文提出一种基于条件生成对抗网络（Conditional

Generative Adversarial Network，CGAN）与知识蒸馏的

单幅图像去雾方法 KD-GAN。该方法以改进的 U-Net

网络［8］作为生成器的基本架构，并在判别器的输入端

融合图像高、低频分量，将频率信息作为去雾的附加约

束条件与原始图像一起输入到判别器中。在此基础上，

通过知识蒸馏的方法减小条件生成对抗网络的计算量

和存储空间，从而加快模型的训练速度。

1 生成对抗网络

近年来，生成对抗网络［9］（Generative Adversarial

Network，GAN）在图像生成、图像插值和目标分类等领

域中取得较大进展。GAN 由生成器和判别器两个部

分组成。生成器 G：Z ® Y，将输入的随机噪声 z Î Z 映

射到输出图像 y Î Y 中；判别器 D：y ® [01]，将其输入的

图像 y映射成概率值。针对去雾网络模型，生成器的作

用是利用给定的一组有雾图像{y1 y2  × × ×yn }生成伪无

雾图像{y*
1 y

*
2  × × ×y

*
n }。判别器是通过对比真实图像 x

与生成器生成的图像 y* 的特征分布，从而预测输入的

图像为真实图像 x的概率。生成器的优化目标是在保

留输入图像的结构和细节信息的同时，尽可能地生成

接近真实无雾图像特征分布的去雾图像，从而使得判

别器无法辨别图像来源。判别器的优化目标则是尽可

能地辨别出输入图像是生成的去雾图像还是真实无雾

图像。生成器和判别器相互博弈，以达到纳什均衡［10］。
GAN 的损失函数如式（1）所示：

min
G

max
D

V (DG)= Ex~Pdata (x) [ln D(x)]+

Ez~Pz (z) [ln (1 - D(G(z)))] （1）

其中：P data (x)为真实图像数据的分布；Pz (z)为输入生成

器噪声 z的分布；D(x)为判别器判断真实图像为真的概

率；D (G(z))为判别器判断生成图像为真的概率。

由于生成器需要大量的参数来生成具有高维语义

信息的图像，因此大多数 GAN的执行会消耗较多的计

算资源，从而限制了GAN在 CPU性能有限的移动设备

以及边缘设备上的应用。近年来，研究人员对重型深

度模型的压缩和加速方法进行研究。如文献［11］提出

一种压缩技术，通过将教师网络产生的分类概率分布

作为软目标来训练小模型，从而将集成模型中的知识

迁移到单个模型中，这种压缩技术又称知识蒸馏。在

知识蒸馏模型中将具有复杂网络结构、学习能力更强

的重型网络视为教师网络，将网络结构简单、学习能力

较弱的轻量型网络视为学生网络。文献［12］指出，浅

层网络可以学习到深层网络的复杂函数，并实现以前

只有深度模型才能达到的精度。受上述方法的启发，

本文提出一种基于条件生成对抗网络和知识蒸馏的单

幅图像去雾方法（KD-GAN），本文将蒸馏模型中的教

师网络设计成具有较多网络层数及权值参数的重型网

络，并设计 3种不同参数规模且精简于教师网络的学

生网络模型，以对比在不同简化程度下学生网络的去

雾性能。在室外模糊图像公开数据集OTS和室内模糊

图像公开数据集 ITS上进行网络的训练和测试。本文

通过对比不同参数规模学生网络的去雾性能变化，同

时对比训练过程中相同迭代次数下教师网络和学生网

络的去雾效果，并将本文方法与其他去雾方法进行对

比，验证知识蒸馏在模型训练速率和图像去雾中的有

效性。

2 整体架构

本文提出的基于CGAN和知识蒸馏的单幅图像去

雾方法，网络的整体架构包括教师网络、学生网络和知

识蒸馏结构 3个部分。知识蒸馏［11］将提炼的教师网络
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的知识传递给结构简单、学习能力较弱的学生网络，在

提高学生模型训练速度的同时，尽可能使其性能接近

于具有复杂结构、学习能力强的教师网络。

2.1 教师网络

文献［13］提出 CGAN，其在生成器和判别器的

输入端增加了额外的限制条件，通过源域图像代替

噪声信息，以指导生成的目标图像。本文将原始有

雾图像作为条件信息添加到判别器的输入端，判别

器既要判断输入图像是否真实，同时判断输入图像

与作为条件信息的原始有雾图像是否匹配。基于

引入频率信息作为附加条件网络（HLF-CGAN）的

去雾方法中教师网络结构如图 1所示。

图 中 生 成 器 是 基 于 U-Net 网 络［8］进 行 改 进 ，

U-Net 网络是由编码器-解码器结构组成的 U 型对称

网络，最初用于图像分割领域。编码器由 4个编码

块组成，每个编码块包含 2个 3×3大小的卷积核和

1个 2×2大小的最大池化层，用于下采样，解码器包

含 4次反卷积和 4次上采样过程。虽然 U-Net 网络

采用最大池化的方式进行下采样，不需要额外增加

参数，但容易丢失高频特征。因此本文采用卷积步

长为 2的下采样方式，以减少特征的丢失。从图 1可
以看出，生成器网络是由编码器、解码器和跳跃连接

层组成。编码器部分经过 8次卷积操作将大小为

256×256×3的输入图像转换成大小为 1×1×512的特

征图，其主要作用是提取图像特征信息。每层的卷

积步长为 2，卷积核大小为 5×5，卷积核个数前 3层分

别为 64、128、256个，后 5层均为 512个。

解码器部分进行 8次反卷积操作，在与编码器

相对应的位置上采用同样大小和数量的卷积核，直

到最终输出大小为 256×256×3的特征图。跳跃连接

结构将编码器和解码器中相同大小的特征图按通道

拼在一起，以更好地利用在下采样过程中保留的局

部细节信息，从而加快网络训练过程。

高频和低频分量是图像的基本特征，去雾图像

和对应的真实无雾图像的高、低频分量也会存在一

定差异。高频分量包括图像中强度变化较快的部

分，如锐利的边缘、纹理和精细的细节。相反，低频

分量一般是图像强度值变化缓慢的部分，更加强调

图像的亮度、颜色和对比度信息［14］。将高频和低频

信息同时作为判别网络的约束条件，有利于判别器

对图像边缘、纹理和颜色上的差异性进行判断。不

同网络的去雾结果对比如图 2所示。

图 1 教师网络结构

Fig.1 Structure of teacher network

图 2 不同网络的去雾结果对比

Fig.2 Dehazing results comparison among different networks

167

计
算
机
工
程
 

 

ww
w.
ec
ice
06
.co
m



2022年 4月 15日Computer Engineering 计算机工程

图片下方为去雾量化指标（结构相似性 SSIM/

峰值信噪比 PSNR）。从图 2可以看出，HLF-CGAN

相比直接将原图输入到判别器的网络（CGAN）具有

更优的去雾效果。

图 1中判别器采用 PatchGAN 结构，PatchGAN

与普通 GAN 的主要区别在于：普通 GAN 的判别器

是将输入数据直接映射成一个概率值，而 PatchGAN

是将输入数据映射成一个 N×N 大小的矩阵，矩阵中

每个元素代表输入图像中一个较大的感受野。该矩

阵的每个元素只有 0或 1，即该元素的概率为真，最

后 再 将 求 取 的 平 均 值 作 为 判 别 器 的 最 终 输 出 。

PatchGAN 的优点是可以从原输入图像较大的感受

野中提取图像更多的细节信息。判别器对输入图像

进行 4次卷积操作，并转换成大小为 16×16×512的特

征 图 ，再 将 该 特 征 图 拉 伸 成 个 一 维 矩 阵 ，通 过

sigmoid 函数得到每个元素的概率值后再求取平均

值，并将其作为最终判别器的输出。

本文通过 L1正则项（最小绝对值偏差）约束生

成图像与真实图像之间的距离，使得生成图像的特

征分布更加接近真实图像的特征分布。与 L2正则

项（最小均方误差）相比，L1正则项具有更优的鲁棒

性。教师网络的总损失函数如式（2）所示：

LGAN (GD)= arg min
G

max
D

{Ex~Pdata (x) [ln (1 -

D(x  xLF  xHF G(x) G(x)LF  G(x)HF ))]+
Exy~Pdata (x) [ln (D(x  xLF  xHF y  yLF  yHF ))]+

λE[||y - G(x)||1 ]} （2）

其中：P data (x)为输入生成器图像的数据分布；E(×)为期

望值；x、y 分别为原始有雾图像和真实无雾图像；

D(xy)、D(xG(x))分别为判别器判断真实图像为真的概

率及判断生成图像为真的概率；符号 为拼接的含义；

x  xLF  xHF 为将原始雾图与其滤波后的低频、高频图像

拼接；λ为可调节的超参数，代表损失项的权重。

2.2 学生网络

虽然教师网络具有更多权值参数和网络层数，

能够优化去雾效果，但是其模型规模庞大，导致预训

练耗时久，从而难以应用到实际场景中。例如，在自

动驾驶领域中，当图像识别系统遇到雾天路况时，为

达到安全驾驶的目的，系统需要及时进行去雾处理，

此时自动驾驶的安全性将与系统的响应速度、去雾

性能有着密切的关系。因此，如何压缩模型规模并

提高模型训练速度成为研究热点。

本文设计了 3个与教师网络结构相似，但具有

不同参数规模的学生网络，分别记为学生网络 -1、
学生网络 -2、学生网络 -3。经计算，教师网络共包含

3 052.30×104个权值参数，模型大小为 509 852 KB。

学生网络 -1的生成器由 6层下采样和 6层上采样的

编码器 -解码器结构组成，包含 1 741.47×104个权值

参数，模型大小为 197 367 KB，约为教师网络的 1/2。
其他 2个学生网络的生成器分别由 5层和 4层的上

下采样编码器 -解码器结构组成，模型大小分别约为

教师网络的 1/5和 1/10，与教师网络的 8层卷积与反

卷积结构相比，学生网络具有更少的权值参数，并占

用更小的内存空间，从而节省大量的计算资源。

2.3 知识蒸馏

本文提出的知识蒸馏网络结构如图 3所示，其

中学生网络结构以学生网络-1为例。

图 3 知识蒸馏结构

Fig.3 Structure of knowledge distillation
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文献［15］提出的知识蒸馏方法是学生网络简单

模仿教师网络的中间结果，考虑到教师网络和学生

网络两层特征图之间的关系，本文首先通过最大池

化将两层卷积层转化成相同的尺寸，再将其对应的

通道两两作内积得到 FSP 矩阵，即图 3中的 GT 和 G S。

FSP 矩阵是由 Yim 等［16］提出的一种用于解决问题的

流，若将流定义为 2个不同层的特征图关系，知识蒸

馏则是解决问题的流的方法。从图 3可以看出，本

文教师网络的 2个 FSP 矩阵是由教师网络第 1层、

第 3层、第 4层和第 6层的特征图分别两两作内积得

到。同理，学生网络的 2个 FSP 矩阵也是由网络相同

层的特征图作内积得到。本文在得到教师网络和学

生网络的 FSP 矩阵后，再利用 L2损失函数缩短这

2个网络 FSP 矩阵之间的距离，以达到知识蒸馏的目

的。FSP 矩阵的定义如式（3）所示：

Gij (x；W )=∑
s = 1

h ∑
t = 1

w F 1
sti (x；W )´ F 2

stj (x；W )

h ´ w
（3）

其中：x、W 分别为输入图像和网络的权值参数；

F 1
sti Î Rh ´ w ´ m 为网络中第 i 层特征图；h、w、m 分别为

特征图的高度、宽度和通道数；F 2
stj 为网络中第 j层特

征图。考虑到 L2正则项对异常点具有放大效果，本

文选择 L2范数的平方作为约束 2个网络 FSP 矩阵的

代价函数，因此中间层知识蒸馏的损失函数如式（4）
所示：

LFSP (wt ws )=
1
N∑x

∑
i = 1

n

λ i ||G
T (x；wt )- G S (x；wt )||2

2

（4）

其中：N 为损失函数的个数；λ i 为损失项的权值，取值

为 10~100［17］。通常 λ值越大，代价函数在参数为 0时
取到最小值，因为正则化系数越大，正则化的函数图

形会加速向坐标轴原点收缩。本文在基于 λ为固定

值 100时进行实验。本文提出联合损失函数来衡量

教师网络和学生网络之间的特征相似性，即同时使

用 L1正则项对 2个网络生成器的输出端特征图进行

约束。因此，学生网络生成器的总损失函数如式（5）
所示：

G * = arg min {Ex~Pdata(x)
[ln (1 - D(xG(x)))]+

λE[||y - G(x)||1 ]+ LFSP (wt ws )+

λE[||GT (x)- G S (x)||1 ]} （5）

其中：GT (x)、G S (x)分别为教师网络和学生网络生成

器输出的特征图。

本文实验主要分为以下 5个步骤：

1）首先冻结学生网络权值参数，开始训练教师

模型，学生网络不参与训练，直到教师网络的生成器

和判别器的损失函数收敛。损失函数如式（2）所示。

2）当迭代第 1×104、2×104、3×104、5×104次时，记

录教师网络训练过程中测试集图像的去雾结果。

3）冻结并保存预训练好的教师网络的权值参

数，在相同的数据集上开始训练学生网络，此时教师

网络不参与训练，直到学生网络的生成器和判别器

的损失函数收敛。损失函数如式（5）所示。

4）记录学生网络在训练过程迭代相同次数时测

试集图像的去雾结果。

5）对比教师网络与学生网络在迭代相同次数

时 测 试 集 中 图 像 的 去 雾 效 果 ，得 到 相 应 的 实 验

结论。

3 实验结果与分析

3.1 实验数据与设置

本文从室外合成雾天图像数据集（OTS）和室内合

成图像数据集（ITS）中分别选取 5 000张组合成模型的

训练集。在OTS数据集上选取不重复的 1 000张雾图和

室外真实雾天图像（HSTS）数据集中选取1 000张雾图组

合成模型的测试集。

本文方法在 NVIDIA RTX 1080Ti GPU 计算机

的 Ubuntu16.0系统上运行，并使用 Tensorflow1.4.0
深度学习框架进行实验。生成器输入图像大小设置

为 256×256×3，学习率设置为固定值 0.000 2，动量参

数设置为 0.5，采用 Adam 优化器对网络进行优化。

3.2 实验结果分析

为客观地评估去雾效果，本文使用峰值信噪比

PSNR［18］和结构相似性 SSIM［19］作为去雾评价指标。

PSNR 值取决于原始雾图与生成图像对应像素间的

误差，其值越大，恢复得到的无雾图像清晰度越

高［20］。SSIM 从亮度、对比度、结构 3个方面对图像

相似性进行评估，其值越大，代表图像失真越小。

3. 2. 1 不同参数规模的学生网络去雾性能对比

图 4为教师网络与 3种不同参数规模学生网络

的去雾结果对比，记为 A 组和 B 组。表 1为教师网

络与不同参数规模学生网络的评价指标与网络规

模对比。学生网络 -1在具有更少模型参数的情况

下，可以达到与教师网络相近的去雾性能；学生网

络 -2和学生网络 -3的去雾性能呈现较明显的下降

趋势。从图 4中方框选出的部分可以看出，学生网

络 -3对远景及细节部分恢复得比较模糊，失真较严

重。实验结果表明，本文基于蒸馏架构，当学生网

络参数规模简化为教师网络的 1/2时，能够达到最

佳的蒸馏效果，当继续简化学生网络参数规模时，

网络的去雾评价指标与视觉感受都会逐渐下降。
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图 4 教师网络与学生网络的去雾结果对比

Fig.4 Dehazing results comparison of teacher network and student network

3. 2. 2 知识蒸馏在模型收敛速率中的有效性

本文对不同迭代次数下教师网络和学生网络

（学生网络 -1）的测试结果进行分析，分别记录了

迭代第 1×104、2×104、3×104和 5×104次时 2个网络的

去雾结果。图 5是教师网络和学生网络在迭代第

1×104 次和第 2×104 次时生成器输出的去雾图像与

原始雾图的对比。

从迭代了相同次数的教师网络和学生网络的去

雾结果可以看出，学生网络具有更优的去雾性能。

在不同迭代次数下教师网络和学生网络的去雾评价

指标如表 2所示。

表 2 在不同迭代次数下教师网络和学生网络

去雾评价指标对比

Table 2 Dehazing evaluation indexes comparison of teacher

networks and student networks under different iteration times

网络

教师

网络

学生

网络

SSIM/PSNR
A组

0.864 9/19.781 1
0.869 7/19.772 8
0.878 1/20.218 8
0.891 2/24.406 7
0.858 0/20.742 4
0.886 0/21.312 2
0.887 7/20.718 5
0.899 2/21.844 0

B组

0.832 6/17.037 1
0.867 8/17.242 3
0.889 3/19.940 8
0.902 8/20.829 6
0.868 4/18.671 3
0.889 7/19.665 5
0.896 0/19.612 7
0.910 0/22.545 0

迭代次数

1×104
2×104
3×104
5×104
1×104
2×104
3×104
5×104

从表 2可以看出，在迭代第 1×104和 2×104次时，

学生网络的 PSNR、SSIM 值略优于迭代相同次数

时的教师网络，并且学生网络在迭代到第 3×104次
时 PSNR、SSIM 数值已接近于教师网络迭代第 5×

104 次时的值。这是由于训练好的重型网络通常

具有大量信息，轻量型网络通过重型网络的知识

迁移优化权值参数时，只需要对参数进行微调，因

图 5 在不同迭代次数下教师网络和学生网络的去雾结果对比

Fig.5 Dehazing results comparison of teacher networks

and student networks under different iteration times

表 1 教师网络与学生网络的评价指标与网络规模对比

Table 1 Evaluation indexs and network scales comparison of teacher network and student network

方法

教师网络

学生网络-1
学生网络-2
学生网络-3

SSIM/PSNR
A组

0.946 6/24.195 0
0.942 5/22.405 8
0.885 5/23.071 4
0.835 8/18.760 6

B组

0.926 0/27.123 3
0.929 4/27.661 4
0.905 2/24.642 0
0.891 1/23.732 6

权值参数量/104

305 2.30
174 1.47
108 6.06
430.65

内存/KB

509 852
197 367
120 563
56 559
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此，轻量型网络的训练速度远优于从头开始训练

的网络。

由此可以得出：迭代次数的增加对于网络性能的

提升起着至关重要的作用，由于学生网络得到了从教

师网络迁移的知识，它可以使用比教师网络更少的迭

代次数，从而达到与其相同的去雾性能。

3. 2. 3 知识蒸馏在图像去雾中的有效性

为验证知识蒸馏在图像去雾中的有效性，将本

文提出的方法与 DCP 方法［2］、文献［21］方法、NLP 方

法［22］、GMAN 方法［7］和 EPDN 方法［6］进行对比，对比

结果如图 6所示（彩色效果见《计算机工程》官网

HTML 版）。其中 A 组和 B 组图像选自 OTS 数据集，

C 组和 D 组图像选自 HSTS 数据集。

从图 6可以看出，DCP 方法对天空区域和白色

区域的去雾失真严重，会将天空区域处理成深蓝色，

白色物体会产生过高的对比度。文献［21］提出基于

暗原色先验去雾方法，也存在天空区域去雾效果失

真的问题。虽然 NLP 方法去雾性能较优，但是与真

实图像对比存在颜色失真的问题。基于 DNN 的

EPDN 方法可以生成比较自然的去雾图像，然而在

雾浓度大的区域中去雾结果会留有一些薄雾。基于

编码 -解码结构的端到端去雾网络 GMAN 通过残差

模块提取雾天图像的特征信息，具有良好的去雾效

果，但恢复的图像中存在较明显的网格状条纹，影响

主观视觉感受。由于本文设计的基于 CGAN 网络不

需要生成器中特定的函数形式，也无需利用马尔科

夫链反复采样、推断，因此不会存在概率问题，生成

的图像也更加清晰。图 6中每幅图的下方标出了该

图 的 去 雾 量 化 指 标 SSIM/PSNR，本 文 提 出 的

KD-GAN 去雾方法得到的量化指标与其他方法相比

取得了较高的值。表 3为在两种数据集上不同去雾

方法的去雾评价指标 PSNR、SSIM 的平均值。从表 3
可以看出，本文提出的 KD-GAN 方法的 PSNR 和

SSIM 在 OTS 和 HSTS 数据集上均取得了较高的值，

表明本文提出方法的去雾效果更优。

4 结束语

本文提出一种基于条件生成对抗网络与知识蒸馏

的单幅图像去雾方法。通过设计基于编码器-解码器

结构的条件生成对抗网络，将原始有雾图像作为条件

信息添加到判别器的输入端，以改进雾天图像的去雾

效果。为降低生成对抗网络计算量和存储成本，通过

选择 L2范数的平方来约束重型网络和轻量化网络的

图 6 不同方法的去雾结果对比

Fig.6 Dehazing results comparison among different methods

表 3 不同方法的评价指标平均值对比

Table 3 The average value of evaluation indexs

comparison among different methods

方法

DCP方法

文献[21]方法

NLP方法

GMAN方法

EPDN方法

KD-GAN方法

SSIM/PSNR
OTS数据集

0.855 3/17.709 8
0.886 0/20.529 7
0.913 2/21.016 2
0.892 4/21.294 7
0.900 1/19.303 4
0.902 0/22.418 8

HSTS数据集

0.874 5/20.671 8
0.859 7/20.136 2
0.843 3/18.623 5
0.883 8/22.265 6
0.861 3/17.503 2
0.895 8/22.888 5
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FSP矩阵，使用 L1正则项对两个网络生成器输出端的

特征图进行约束。在 OTS和 HSTS数据集上的实验结

果表明，本文方法的峰值信噪比和结构相似性分别为

0.902 0/22.418 8和 0.895 8/22.888 5，能够有效改善去

雾效果，同时加快训练速度。后续将优化以过程为导

向的损失函数，进一步提升学生网络的学习效率和去

雾性能。
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