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用于眼底视网膜图像的去雾状杂散光算法
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摘要：针对眼底视网膜图像存在雾状杂散光导致血管细节不清晰的问题，本文提出了一种基于暗通道理论并结合 Gamma
变换的眼底视网膜图像去雾算法，在不丢失血管细节信息的同时提高了图像的清晰度。该算法通过分别处理 R、G、B通道

来对图像去雾。首先，通过自适应窗口最小值滤波算法计算暗通道图像，按照亮度取前最大 0. 1% 像素的平均值作为大气

光照强度值；然后，求解图像的粗略透射率，并此基础上使用改进后的导向滤波算法对透射率进行优化；最后，通过大气散

射模型和 Gamma变换复原出无雾图像。实验结果表明，不同视场复原图像的信息熵、平均梯度分别平均提高 18%、24%。

本算法能够快速有效地去除眼底视网膜图像中存在的雾状杂散光，复原后的图像清晰自然，保留了视网膜血管细节信息。
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unclear blood vessel details.  The proposed dehazing algorithm for fundus retinal images is based on the dark 
channel theory and incorporates Gamma transformation.  The algorithm enhances the clarity of the image 
while preserving blood vessel information.  This algorithm aims to defog images by processing the R， G and 
B channels separately.  Firstly， the algorithm calculates the dark channel image using adaptive window 
minimum filtering and takes the average value of the top 0. 1% pixels as the atmospheric illumination intensity 
value.  Secondly， the algorithm solves the rough transmittance of the image and improves it using the guided 
filtering algorithm.  Finally， the algorithm restores the haze-free image using the atmospheric scattering model 
and applies Gamma transformation.  The experimental results show that the information entropy and average 
gradient of the restored image increase by an average of about 6. 8% and 11. 6%， respectively.  The 
algorithm in this paper can quickly and effectively remove hazy stray light in the fundus retinal image， restore 
the image to be clear and natural， and retain the details information of retinal blood vessels.
Key words： image dehazing； retinal image； dark channel prior； atmospheric scattering model； gamma 

correction

1 引 言

眼底疾病是不可逆致盲的首位病因，且发病

率随年龄的增长而增加。在我国人口老龄化加

剧的趋势下，影响更加显著。典型疾病，如糖尿

病视网膜病变［1］、年龄相关性黄斑病变［2］、青光

眼［3］、视网膜脱落等，已经严重威胁到患者的身体

健康和生活质量。尽早发现并提前进行干预治

疗是避免致盲的最有效手段。

眼底成像设备是观察眼底状态、早期发现眼

底疾病的关键设备，包括眼底相机、激光检眼镜、

超广角眼底相机等。其中眼底相机使用最为广

泛。由于眼底相机的照明光路与观察光路有共用

部分，使用眼底相机观察眼底状态时较容易形成

杂散光。尽管已经使用如中空反光镜、环形照明

光阑等措施，但由于眼睛复杂的多层结构，照明光

仍然容易影响成像光路，拍摄的照片容易存在弥

散的杂光（类似雾状），导致图像质量差，视网膜异

常信息不显著。因此，快速且有效去除雾状杂光

的图像处理方法对后续诊断起着重要作用。

目前，针对图像去雾的方法主要包括 3 种类

型：图像增强、图像复原以及深度学习。图像增

强去雾方案利用提高图像的对比度和色彩等特

性提高图像质量，典型方法有直方图均衡化［4］、

Retinex 算法［5］和小波变换［6］等，但这几种方法的

图像细节损失较多。图像复原是基于大气散射

物理模型的去雾方案。林立昊等［7］通过对大量无

雾图像进行特征分析，认为任何区域总会有一个

颜色通道的值趋于 0 甚至等于 0，基于该结论提

出了暗通道先验理论用于图像去雾。Chen 等［8］

通过最小化输出图像和输入图像两者的梯度差

来复原无雾图像，但是该方法处理非常费时。基

于深度学习方法的去雾算法通常利用卷积神经

网络（Convolutional Neural Networks，CNN）建立

相关的模型去雾。Li等［9］使用一种像素域的端到

端去雾网络，用于有雾图像到无雾图像的映射训

练，该种方法使用场景存在一定的限制。Dong
等［10］使用具有密集特征融合的多尺度增强去雾

网络，通过在解码器中引入增强策略来逐步复原

无雾图像，但该算法容易在样本采样过程中漏掉

细节信息。

目前眼底相机主要通过精密的光学设计以

及精准定位拍摄位置，从源头上减少雾状杂光对

成像的影响，针对眼底杂光图像的处理研究较

少。但在实际成像过程中，由于系统装调误差与

人眼定位误差，拍摄结果中仍较容易出现雾状杂

光。同时，眼底视网膜图像的雾状杂散光与常见

的白雾机制不同，使该问题具有一定的特殊性，

不能直接套用经典方法。本文提出一种基于暗

通道先验理论并适用于存在雾状杂散光的眼底

视网膜图像的去雾算法。算法将大气散射模型

和暗通道先验理论映射到眼底视网膜图像中，解

决了雾状杂散光导致视网膜图像血管对比度差、

血管末端不清晰的问题。实验结果表明，本文算

法在处理存在雾状杂散光的图像时有明显的去

雾效果，运算速度也较快。
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2 理论背景

2. 1　大气散射模型

大气散射模型［11］被广泛应用于图像去雾处

理，表达方式见式（1）：

I ( x )= J ( x ) t ( x )+ A ×[ 1 - t ( x ) ] ，（1）
其含义为被拍摄物体的反射光被大气中的悬浊

颗粒吸收和散射，与环境光（大气光）叠加之后

被拍摄设备接收，最终导致图像变得模糊。其

中：x 表示图像中任意像素点的空间坐标；I（x）
表示拍摄所得原始图像，即待复原的有雾图像；J
（x）表示理想中的无雾图像；t（x）表示存在介质

时光线透射率；A 表示大气光照强度值。为了通

过该模型反推无雾图像 J（x），需要在仅已知原始

有雾图像 I（x）的情况下求出大气光强值 A 和存

在介质时的透射率 t（x）。

2. 2　算法原理

本文提出的图像复原算法基于暗通道先验去

雾算法部分理论，针对眼底相机拍摄的存在雾状

杂散光的眼底视网膜图像做相应变换。通过初步

应用，我们发现暗通道先验去雾算法对白雾效果

较为明显，却对眼底相机拍摄的含雾图像处理效

果较差。这可能是由于两种雾状杂光形成原因不

同。暗通道先验算法针对的是自然环境中的白

雾，白雾对多个光谱通道的阻挡效果类似，因此将

R、G、B 三通道混合寻找每一个像素最低的通道

合成暗通道图像。而眼底相机拍摄形成的雾状杂

散光可能受到眼睛的多层结构和相机结构的作

用，在 R、G、B 各通道雾状杂散光的影响区域不

同，导致本文中的眼底视网膜图像雾面不同于白

雾。针对这个问题，本文提出将眼底视网膜图像

R、G、B 三通道拆分，单独做去雾处理再合成，从

而去除眼底视网膜图像中的雾状杂散光。

图像复原过程中大气散射模型的主要参数

为透射率 t（x）和大气光照强度值 A，根据眼底视

网膜图像的特殊性，参数详细计算方法如下：

（1）对于大气光照强度值 A，先分别对 R、G、

B 通道做最小值滤波变换，变换后的图像称为暗

通道图像，即 R 通道图像最小值滤波变换后的图

像为 R 通道的暗通道图像，G、B 通道亦然；然后，

按照亮度取暗通道图像 I dark（x）前 0. 1% 的像素

值，取这些值的平均值作为当前通道的大气光照

强度值，公式（2）为暗通道图像的数学定义。

I dark ( x )= min
y ∈ Ω ( x )

[ I c ( x ) ]，c ∈ { r，g，b } ，（2）

（2）透射率 t（x）需要分别对 R、G、B通道求取。

假设在同一种介质下的图像局部像素块透射率 t
（x）为一个常数，用 T（x）来表示，其计算见式（3）：

T ( x )= 1 - min
y ∈ Ω ( x )

[ I c ( x )
Ac

]，c ∈{r，g，b} ， （3）

其中，I dark（x）表示暗通道图像；I c（x）表示单通道

有雾的眼底视网膜图像；Ac 表示对应通道的大

气光照强度值；c 表示 R、G、B 三通道某一通道；

Ω（x）表示最小滤波窗口。

若直接采用公式（3）计算的透射率 T（x）求

解无雾图像，会导致图像去雾过度，导致复原后

图像看起来非常不自然，对比度和饱和度差。因

此，需要保留部分雾化效果，故在公式（3）中引入

透射率权重因子 w（0<w<1）。张明娜等［12］和林

立昊等［7］将权重因子取 0. 95、0. 99。由于眼底视

网膜图像的差异性，本算法中 w 的选择要结合实

际情况。透射率求取公式（3）变为公式（4）：

T 1 ( x )= 1 - w ×
ü
ý
þ
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min
y ∈ Ω ( x )
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I c ( x )
Ac

 ，

c ∈ { r，g，b } . （4）
通过公式（4）计算的透射率为粗略透射率。

为进一步提升去雾效果，本文使用导向滤波算法

进一步优化透射率，该方法有很好的边界处理效

果，能保留更多图像细节，优化后透射率表示为

T 2（x），见公式（5）~（7）：

T 2
i = ak Ii + bk，∀ i ∈ w k ， （5）

ak =

1
|| w ∑

i ∈ w k

IiT 1
i - μk

------
T 1

k

σ 2
k + ε

 ， （6）

bk = ------
T 1

k - ak μk ， （7）
其中：T 2（x）为经过导向滤波处理后的精透射率

图像；I 为引导图像，即对应单通道图像；wk 是一

个以像素 k 为中心、r 为半径的导向滤波窗口；ak，、

bk是常数，由公式（6）、（7）求得；T1（x）为粗透射率

图像；μk与 σk表示引导图在窗口内像素的均值和

标准差；|w |表示窗口内总像素值；
------
T 1

k ( x )表示粗

透射率图像在窗口内像素的均值；ε 是为防止 ak

过大而设置的正则化系数。

将所求得的透射率 T 2（x）和大气光照强度值

A 带入公式（1）可复原出无雾图像 J（x）。为避免
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T 2（x）=0，为其设置下限 T0=0. 45。当 T 2（x）<T0

时，T 2（x）=T0，最终推导出图像复原模型，如式（8）
所示：

J ( x )= I ( x )- A
max [ T 2 ( x )，T 0 ]

+ A . （8）

3 去雾算法

本文算法流程如图 1 所示。首先，求大气光

照值 A，将眼底视网膜图像拆分为 R、G、B 三通

道图像，分别做最小值滤波得到暗通道图像，按

照亮度提取暗通道图像前 0. 1% 的像素点，取这

些点亮度的平均值作为大气光照强度值。然

后，求取图像预估的粗透射率 T1（x）。为保障复

原图片质量，先引入权重因子 w 粗优化透射率

保证复原图像更自然，随后采用导向滤波算法

对粗略透射率进行精细优化，得到更加精确的

透射率 T 2（x）。最后，对图像进行不均匀提亮，

先通过 Gamma 变换进行原始图像整体提亮，再

设置阈值，对原始图像二值化处理得到蒙版图

像，对低于阈值的暗部进行高斯模糊处理，使暗

部边缘过渡平滑，得到高斯模糊蒙版图像。将

提亮与未提亮的图像加权（权值为高斯模糊蒙

版图像）相加得到复原后的单通道无雾眼底视

网膜图像，之后合成三通道，得到去雾后的眼底

视网膜图像。

3. 1　基于自适应窗口滤波的暗通道图像

为了使大气光照强度值更接近真实值，本算

法将有雾眼底视网膜图像拆分 R、G、B 三通道，

分别做最小值滤波得到各自通道的暗通道图像。

最小值滤波是求解暗通道图像的关键。林

立昊等［7］求解有雾图像的暗通道图像时，运用的

滤波窗口尺寸固定为 15 像素×15 像素。但是，

由于图像尺寸不同，该尺寸的滤波窗口在本文场

景中处理效果并不理想。可以想到，不同尺寸图

像需选用不同尺寸的滤波窗口。同时，最小值滤

波窗口大小是影响图像处理效果的关键参数，理

论上窗口越大，包含暗通道的概率越大，暗通道

也会越明显［13］。但是，实际使用表明，滤波窗口

越大，暗通道边缘信息越模糊、越不精确，去雾效

果也会随着窗口变大而下降。

为使算法更具通用性，本算法采用自适应滤

波窗口尺寸，引入尺度系数来自动调整不同尺寸

图像对应滤波窗口的尺寸。假设待复原图像尺

寸为 H×W，自适应窗口尺寸半径 R 的表达式如

公式（9）所示，为图像短边乘以尺度系数。

R = max [5，ë ûmin ( H × k，W × k ) ] ，（9）

其中：⌊」表示数值向下取整，k 表示尺度系数，“5”
表示滤波窗口半径不低于 5。

图 2 是使用不同尺度系数的自适应窗口对眼

底视网膜图像进行处理得到的暗通道图像。可

以看出，选择较大尺度系数时，暗通道图像血管

边缘模糊不清、信息不精确，导致复原图像 Halo
效果严重；选择较小尺度系数时，虽然血管边缘

信息精确，但是滤波窗口中出现暗通道值的概率

雾图 I(x)
通道拆分

R、 G、 B

引入权重

因子w

求解大气光

照强度值 A

透射率

T 

1 (x)

导向滤波
     算法

优化透射率

T                                       

2 (x)

大气散射
     模型 不均匀提亮

复原图像

J(x)

图 1　去雾流程图

Fig. 1　Flow chart of fog removal algorithm

图 2　不同尺度系数滤波的暗通道图像

Fig. 2　Dark channel images filtered by different scale 
coefficients
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低，会导致去雾图像出现过饱和或暗沉现象。经

测试，尺度系数 k=0. 03 时最小值滤波得到的暗

通道图像最优，此时的图像去雾效果也较为明

显。因此，本文尺度系数 k 选择 0. 03。对比固定

窗口最小值滤波算法，自适应窗口最小值滤波算

法对于不同尺寸有雾图像都有很好的处理能力。

3. 2　基于导向滤波的精细透射率

由于眼底视网膜图像血管细节较多，图像去

雾过程要保护血管，避免损失血管末端细节，因此

本算法选用导向滤波优化透射率 T1（x）。导向滤

波［14-15］（Guided Filtering）是利用引导图片计算输

出图像的一种滤波方式，比双边滤波［16］（Bilateral 
Filtering）、加权最小二乘滤波［17］（Weighted least 
Squares）有着更佳的边缘和细节保持效果，能够

在清楚保持图像边界的情况下，让图像达到平滑

的效果。当然，导向滤波不仅有保留细节的功

能，当引导图像是原图时，就变成一个边缘保持

器，相对其他滤波可以保留更多血管末梢信息。

本算法选择原图作为引导图，在滤波时完整保持

图像血管边缘的梯度，既优化透射率又保护血管

细节信息。

在利用公式（4）求解了预估粗略透射率 T 1（x）
后，使用拆分的单通道图像作为各自的引导图，即

R 通道图像作为 R 通道透射率导向滤波的引导

图，G、B 通道亦然。对透射率做导向滤波优化，

得到血管纹路更加精细的透射率 T 2（x）。

为了保障去雾图像的真实性以及去雾处理的

实时性，本算法对导向滤波做了部分优化。一方

面，使用懒惰均值模糊算法代替传统的均值模糊

算法。懒惰算法在处理像素点时充分利用了与前

一个像素计算过程中重合的（r−1）×（r−1）个像

素，可以有效降低计算量，提高运算速度。另一方

面，最小值滤波后的暗通道图像呈现明显的块状，

影响后续处理。实验发现，要保证导向滤波后的

图像透射率更加精细准确，导向滤波窗口半径不

能低于最小值滤波窗口半径的 4 倍，否则透射率

图像细节会丢失，导致复原的去雾图像血管末端

不明显。图 3 为导向滤波前和不同倍率窗口滤波

后的图像，表 1 为不同倍率下性能指标数据。对

比发现，最优的导向滤波窗口半径为 8倍最小值滤

波窗口半径。当窗口倍率为 4倍或 10倍时，血管末

端变得模糊，进而导致最终去雾图像信息丢失。

在透射率权重因子 w 选择方面，分别对不同

权重因子进行尝试，发现权重因子过低会导致去

雾效果不明显，权重因子过高则会导致图像去雾

后存在失真现象。如图 4 所示，结合眼底成像的

特殊性，最后将 w 设置为 0. 9。

3. 3　图像照度不均校正

求得图像透射率和大气光照强度值后，代入公

式（8）计算求得单通道去雾图像，如图 5（a）所示。

可以发现，图像部分区域较暗，血管特征不明显。

因此，本算法使用 Gamma变换进行照度不均校正。

图 3　导向滤波优化对比

Fig. 3　Comparison of guided filtering optimization

表 1　不同窗口倍率的性能指标

Tab. 1　Performance indicators for different window 
magnification

倍率

4
8

10

信息熵值

5. 210 2
5. 910 3
5. 598 4

平均梯度

1. 053 5
1. 123 4
1. 100 5

图 4　不同权重因子的处理图像

Fig. 4　Processing images with different weighting factors
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视网膜图像部分区域较暗的原因是照明不

均。眼底成像过程是使用照明光照亮眼底后，收

集眼底的反射或散射信号成像。为避免照明光

引入杂散光，在照明光路中常加入一个环形光阑

（图 6），在瞳孔处形成一个环形的照明光斑，照明

光线只能从环形区域照入眼底，中间暗斑区域避

免了角膜中心区域直接反射形成杂光。但在避

免杂散光出现的同时也会导致眼底中央部分照

明偏弱，加之不同人的瞳孔大小不同、进入眼底

的光强不同以及成像时瞳孔偏离设计位置，导致

眼底视网膜图像亮度不均匀，部分区域特征不明

显、对比度较差。

针对眼底照度不均匀导致的视网膜图像中心

区域偏暗的情况，本算法使用 Gamma变换对去雾

后的较暗图像进行提亮处理。Gamma 变换是对

输入图像灰度值进行的非线性操作，使输出图像

和输入图像的灰度值呈现指数关系［18］。通过该操

作可将眼底图像较暗部分提亮，增强暗部细节。

首先，对去雾处理后的图像进行反向二值化

处理（二值化结果为 0、1，二值化图像类型为浮点

型图像）得到暗部图像的蒙版。为使二值化后暗

部边缘过渡平滑，对阈值较低的区域进行二维高

斯滤波，得到高斯模糊蒙版图像。图像中不需要

提亮的区域取值为 0，需要提亮的部分区域取值

为 1，两者交替边缘部分取值介于 0~1 之间且越

靠近非提亮部分值越接近 0，反之则越接近 1。
然后，使用公式（10）的 Gamma 变换提亮得

到视网膜图像 L，并与未提亮前的原始图像 D 按

照公式（11）进行加权相加，得到仅有暗部提亮的

图像，如图 5（b）所示，为单通道眼底视网膜雾图

复原后的无雾图像。之后将三通道合成即可得

到去雾复原后的眼底视网膜图像。

L = C × Dγ ， （10）
R = D ×( 1 - m )+ m × L ， （11）

其中：L 表示提亮后的图像；D 表示原始图像；C

表示缩放系数，本算法中 C=1；γ 表示 Gamma 因

子，控制缩放程度，γ =0. 7；R 表示暗部提亮图

像；m 表示高斯模糊蒙版图像；m×L 表示暗部提

亮部分，即原图暗部提亮后图像；D×（1− m）表

示不变部分，即原图亮部。

公式（10）中的 γ 为变换因子，决定整幅图像

的变换程度，本算法中 γ 的取值范围为（0，1）。通

过实验验证发现，当 γ 取值过小时容易导致图像

不均矫正后失真，当 γ 取值过大时图像不均矫正

不明显。如图 7 所示，结合眼底图像的特殊性，最

终 γ 取值 0. 7。

4 验证与分析

为了验证本文算法对眼底相机拍摄视网膜

图片去雾的有效性，选择了不同人的有雾眼底视

网膜图像进行去雾，去雾效果如图 8 所示，其中上

图为处理前，下图为处理后。可以看出，本文算

法能够在去雾的同时有效保留图像血管细节，并

且血管细节对比去雾前更加明显。

图 5　单通道去雾图像提亮

Fig. 5　Brightening of single channel defogging image 

图 6　环形光阑

Fig. 6　Annular aperture 图 7　不同变换因子的处理图像

Fig. 7　Processing images with different transformation 
factors
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4. 1　定性分析

图 9 所示是去雾处理前后的视网膜图像部分

区域细节，左侧为去雾前、右侧为去雾后。对去

雾效果进行主观评价。从这 3 幅人眼眼底图像细

节中可以看出，去雾前眼底视网膜血管的整体对

比度不高、血管末端模糊不清、无法分辨。消除

雾状杂散光处理后，复原图像更清晰，血管的对

比度更高，细节更清楚直观。本文算法的处理效

果较为明显。

4. 2　定量分析

主观分析因人而异。为了更准确、更客观地

验证本文算法的去雾能力，从信息熵（Informa⁃
tion Entropy， IE）、平均梯度及标准差 3 个方面对

本文算法的去雾能力进行分析评价。信息熵［19］

值在一定程度上反映出图像中信息的丰富程度，

熵值越高代表图像包含的信息越丰富，图像的质

量越好、清晰度越高。平均梯度［20］反映图像的清

晰质量，平均梯度大代表图像的清晰度高，细节

层次明显。标准差可以衡量图像稳定性，图像的

标准差越小代表图像越稳定，图像质量越好。信

息熵、平均梯度定义分别如式（12）、式（13）所示：

IE = -∑
x = 0

255

p ( x ) log ( p ( x ) ) ， （12）

G = 1
H × W ∑

i = 1

H

∑
j = 1

W )( ∂f
∂x

2

+ )( ∂f
∂y

2

2  ， （13）

其中：p（x）表示图像中灰度值为 x的像素占图像总

像素的比例，H×W 表示图像的大小，∂f/∂x表示图

像水平方向梯度，∂f/∂y 表示图像垂直方向梯度。

去雾能力的客观评价数据见表 2，包括对视

网膜图像的左右视场、中心视场、上下视场的多

次评价平均值。可以看出，3 幅不同人眼眼底图

像去雾处理后的信息熵值明显增大，其他两个指

标也有明显改善。整体来说，采用本文提出算法

的去雾后眼底视网膜血管纹路更加清晰可见，图

像的离散程度更大，内容信息也更加丰富。因

此，本文提出的去雾算法对存在雾状杂散光的眼

底视网膜图像具有明显的处理效果。

图 9　去雾细节对比

Fig. 9　Comparison of fog removal details

图 8　不同人眼的去雾效果

Fig. 8　Dehazing effects of different eye
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5 结 论

为消除眼底视网膜图像存在的雾状杂散光

问题，本文针对存在雾状杂散光眼底视网膜图

像 提 出 了 一 种 基 于 暗 通 道 先 验 理 论 并 结 合

Gamma 变换的去雾算法，对彩色图像 R、G、B 三

通道单独处理的方法实现图像去雾。对去雾前

后的图像进行主观和客观两方面综合评价去雾

效果，评价结果表明，不同视场复原图像的信息

熵、平均梯度分别平均提高约 18%、24%。本文

算法在不损失血管细节的情况下极大程度地消

除了视网膜图像存在的雾状杂散光，处理过后

的血管对比度更高，血管的末端也更加清晰，并

保证了处理速度，可实现实时处理。同时本文

对存在雾状杂散光的眼底图像采用拆分彩色图

像 RGB 通道处理的去雾思路，同样可以应用到

其他类型的图像中，对后续相似类型图片的处

理具有借鉴意义。
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