
前 言

视觉假体是对视网膜色素变性和老年黄斑变性

失明患者进行视觉功能修复的一种可行技术，其中

因为视网膜假体的植入手术风险低，同时可以最大

程度利用视觉通路处理视觉信息，目前发展最好［1-2］。

正常的人类视觉系统具有一个接近 160°×175°的视

野［3］，但当前假体设备由于生理和物理因素的限制，

可植入电极数目非常有限，如应用于临床的视网膜

上视觉假体 Argus II 仅有 60 个刺激电极［4］。因此所

诱发的光幻视形成的人工视觉感受和正常视觉感受

相比，分辨率较低且视野范围受限，同时丧失了大量

的视觉特征信息（颜色、纹理、深度等），导致假体植

入者在生活场景中完成基本的视觉任务存在一定难

度。在此背景下，利用图像处理策略，检测提取场景

中的重要信息，优化表达人工视觉感受，改善假体植

基于实例分割和显著性计算的人工视觉多目标优化处理

王静 1，2，刘建云 1，韩彦岭 1，周汝雁 1，沈晓晶 1

1.上海海洋大学信息学院，上海 201306；2.农业部渔业信息重点实验室，上海 201306

【摘要】通过实例分割Swin-Transformer提取分割所有前景对象，融合亮度、大小和位置图像显著性特征，提出模拟人类视

觉注意机制的多特征融合注意力层级计算模型，为不同级别的前景物体采用适合的光幻视分辨率和亮度表达，实现不同

的刺激编码策略进行层级优化处理。通过人工假体视觉的仿真试验表明，在所提出的多目标层级优化表达策略下，试验

被试完成多目标识别的准确率、识别时间表现具有一定的显著提升。利用深度学习实例分割技术，层级化光幻视编码以

仿生人类视觉选择性注意，达到增强假体植入者在复杂场景下的多物体感知，为视觉假体图像信息编码和优化处理研究

的发展与应用提供参考。

【关键词】视网膜假体；多物体识别；Swin-Transformer；层级优化表达

【中图分类号】R318 【文献标志码】A 【文章编号】1005-202X（2023）03-0320-08

Multi-object optimization approach for artificial vision based on instance segmentation and

saliency detection

WANG Jing1, 2, LIU Jianyun1, HAN Yanling1, ZHOU Ruyan1, SHEN Xiaojing1

1. College of Information Technology, Shanghai Ocean University, Shanghai 201306, China; 2. Key Laboratory of Fisheries

Information, Ministry of Agriculture, Shanghai 201306, China

Abstract: All foreground objects are extracted and segmented through instance segmentation using Swin-Transformer, and

the image saliency features of luminance, size and location are combined to construct a multi-feature fusion attention

hierarchical computational model for simulating human visual attention mechanism. The suitable phosphene resolution and

luminance are adopted for foreground objects of different importance levels to realize the hierarchical optimization using

different stimulus coding strategies. The simulation experiments of artificial prosthesis vision show that the experimental

subjects will achieve higher recognition accuracy and take less time to complete multi-object recognition when they adopt the

proposed multi-target hierarchical optimization approach. Instance segmentation technique is used to cascade the phosphene

coding for mimicking human visual selective attention, thereby enhancing the multi-object perception in complex scenes for

visual prosthesis. The study provides a reference for the development and application of image information coding and

optimization strategies for visual prosthesis.

Keywords: retinal prosthesis; multi-object recognition; Swin-Transformer; hierarchical optimization expression

【收稿日期】2022-09-29

【基金项目】国家自然科学基金（61806123，41871325）；国家重点研发

计划（2019YFD0900805）；上海市青年科技英才扬帆计划

（16YF1415700）

【作者简介】王静，副教授，主要研究方向：计算机视觉理论及应用、医

学图像处理，E-mail: wangjing@shou.edu.cn

【通信作者】沈晓晶，副教授，主要研究方向：图像处理、计算机视觉，

E-mail: xjshen@shou.edu.cn

DOI:10.3969/j.issn.1005-202X.2023.03.010

第40卷 第3期

2023年 3月

中国医学物理学杂志

Chinese Journal of Medical Physics

Vol. 40 No.3

March 2023

医学影像物理

-- 320



入者对视觉感知的理解，成为视网膜假体研究中的

一个重要方向。然而，视觉假体目前还没有进行广

泛的临床应用，参与试验的植入者数量受限，许多研

究小组通过招募正常视力人群作为试验被试开展仿

真假体视觉试验对运动物体感知识别［5-6］、导航避

障［7-10］、场景、物体识别［11-13］等视觉功能任务评估所提

图像处理策略的有效性。由于物体识别是最基本的

视觉任务，利用基于计算机视觉的图像处理算法提

升假体视觉感知能力成为研究热点。从视觉自主选

择性注意机制角度，部分研究集中于显著性检测的

图像处理策略，以突出前景信息，减少背景中的冗余

信息。如Li等［14］提出一种自上而下的基于颜色和亮

度差异特征的全局显著性检测算法，以准确性、效率

和头部运动范围指标进行评估眼手协调任务表现，

所提出策略具有明显的优势。Li 等［15］利用基于

GBVS 视觉显著性模型的显著性分割方法和基于

grabCut的自适应迭代框架来自动提取前景对象，并

进一步采用单独低像素化和缩小背景像素两种图像

处理策略，自动提取和增强日常生活场景中的目标，

其仿真试验结果表明，有效的图像处理策略可以改

善低分辨率下的人工视觉下的视觉感知。Guo等［16］

分别基于流形排序的显著性检测和基于多阈值与连

通性分析的图像分割技术，提出两种优化假体视觉

呈现的图像处理策略，显著提高被试在给定场景中

物体定位和识别能力。王静等［17］基于全局亮度对比

度，结合图像颜色空间转换并提出仿生注意机制的

高斯差分算子，以进一步优化显著物体信息表达。

随着深度学习技术的发展，有效的目标检测和分割

网络，如经典的 Mask R-CNN［18］，在人工视觉信息处

理领域得到广泛的关注和应用研究。Sanchez-Garcia

等［19］结合语义和实例分割，利用实例分割突出场景

中的相关对象，用语义分割提取场景的结构边缘信

息。人工视觉仿真试验结果表明，该策略对于室内

场景的目标识别和房间识别具有较好的准确性。

Han等［12］利用基于深度学习的场景简化作为预处理，

试验证明，与基于视觉显著性的模型相比，目标分割

可以更好地支持场景理解，更好地提取高级场景信

息。Jiang等［20］提出一个基于Mask R-CNN层次化的

图像处理策略，以优化表达场景中的多目标物体信

息，增强场景感知能力。

以上研究工作均说明了基于视觉注意的图像处

理算法能够改善人工视觉感知，有效提升低分辨率

假体视觉下的物体识别能力。但此类研究中，面向

复杂场景的多物体识别任务的信息处理相对较少。

而且在上述大多数方法中，检测或分割出的前景物

体在人工视觉下的信息表达形式大多都是一样的，

易被混淆，不利于识别任务的开展。针对场景中的

多目标物体，本文提出一种基于实例分割和显著性

检测的多特征融合图像优化处理策略，通过有效的

实例分割，根据不同视觉注意特征，层级化光幻视编

码以仿生人类视觉选择性注意，达到增强假体植入

者在复杂场景下的多物体感知的目的。

1 图像处理策略

在有限人工视觉条件下的物体识别任务中，应

尽可能将场景中前景目标信息传递至假体植入者。

本研究首先利用实例分割方法提取出场景中的多个

前景物体。之后通过所提出的“多特征融合层级计

算模型”，通过位置、大小及亮度显著性多特征，计算

得 出 前 景 物 体 的 重 要 性 级 别（Importance Level,

IML）。根据 IML，采用不同的光幻视分辨率和亮度

等级对前景物体采用不同的刺激编码策略，实现低

分辨率人工视觉条件下，真实场景中多目标物体的

优化表达。本研究的图像处理流程如图1所示。

图1 基于实例分割和显著性检测的多特征融合图像优化处理流程图

Figure 1 Flowchart of multi-feature fusion image optimization based on instance segmentation and saliency detection

1.1 基于Swin-Transformer（Swin-T）的前景物体分割

考虑到实例分割结果的准确度和精度对后续的

图像优化表达算法具有重要影响，本研究首先对主

流的实例分割模型 Mask R-CNN［18］、YOLACT［21］ 、
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SOLO［22］以及 Swin-Transformer-Segmentation（Swin-

T-Seg）［23］进行测试分析。综合选择了精度最高的

Swin-T-Seg作为本研究实例分割预处理方法。

Swin-Transformer 的结构一共有 4 个阶段，将图

片输入网络之后，区块划分会将图片按照像素划分

成不同的区块，并将区块在所有通道上拉伸为一维

向量，然后将所有的向量组合成矩阵，经过 4个阶段

之后进行分类和回归。第一阶段是区块组合在经过

线性编码改变特征通道数，但不降低分辨率之后输

入到 Swin-Transformer Block中。除此之外的阶段都

是由区块合并和 Swin-Transformer Block 组成，区块

合并主要用来降低特征图分辨率。Swin-Transformer

具体的网络架构如图2所示。

图2 Swin-Transformer的网络架构（引自文献［23］）
Figure 2 Swin-Transformer network structure (cited from literature［23］)

本研究中，通过 Swin-T-Seg 较为准确地获得采

集图像中多个目标对象的mask。另外考虑到人工视

觉仅能呈现有限视觉信息，小物体几乎不可能出现

在植入者的视野中，因此将任何面积低于一定阈值

的小对象剔除掉。参考文献［20］，在本研究中，将阈

值设置为2×2仿真光幻视点面积。

1.2 多特征融合注意力层级计算模型

Swin-Transformer实例分割获取多物体mask后，

通过检测提取图像中人工视觉所缺乏的注意力相关

特征，包括位置和尺度、亮度显著性，以此计算得出

不同物体的 IML，以实现后续的层级融合表达处理。

具体的处理流程如图3所示。

图3 多特征融合注意力层级计算模型

Figure 3 Multi-feature fusion attention hierarchical computational model

1.2.1 位置和尺度重要性计算 研究表明靠近图像中

心的物体对人们更有吸引力，意味着靠近图像中心

位置比远离中心位置更有可能是“重要”的［24］，也认

为场景中物体的重要性是和其尺度和位置高度相关

的［25］。考虑到视觉注意的分布接近二维高斯模型，

参考以上结论，本研究依据每个 mask中像素点的位

置和大小，采用式（1）进行像素点位置尺度重要性值

的计算：

LSimp i, j =
1

N
e

-
( )i - cx

2
+ ( )j - cy

2

2σ2 ,

( )i, j ∈ maskk, k ∈ { }1, 2, 3,⋯, n

（1）

其中，maskk 是第 k 个 mask 区域，LSimp i, j 是 maskk 中

像素点 ( )i, j 处的大小和位置重要性值，(cx, cy)是采集

图像 I的中心坐标。3σ=(w+h)/2，w和 h分别是采集图

像 I的宽高。n是图像中 mask的个数，N是图像像素
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点数，用来归一化。其中第 k 个 mask 的尺度和位置

的重要性的分数，k ∈ { }1, 2, 3,⋯, n ，是通过式（2）计

算的：

LS =∑LSimp i, j , ( )i, j ∈ maskk （2）

1.2.2 亮度重要性计算 视觉显著性是指视觉刺激所

具有的一类显著的客观属性，如颜色、亮度、边缘等，

能够使具有该类特征的物体和周围其他物体形成强

烈的对比，从而迅速得到人们的注意。这里考虑计

算某个像素在整个图像上的全局亮度对比度，即该

像素与图像中其他所有像素在亮度上的差异之和作

为该像素的亮度显著值，采用加速计算的全局亮度

对比显著性检测方法，生成全局显著图［26］，如式（3）

所示：

S ( )am =∑
n = 0

255

fn  am - an （3）

其中，fn表示灰度图中灰度级 an出现的次数，||am-an||是

灰度值 am和灰度值 an的欧式距离，S ( )am 是灰度值为

am的像素的全局亮度重要性值。基于此，每个 mask

的亮度重要性分数通过式（4）计算：

LC =
1

M∑S ( )Ik , Ik ∈ maskk, k ∈ { }1, 2, 3,⋯, n（4）

其中，maskk是第 k 个 mask 区域，n 是 mask 的个数，S

(Ik)是像素点 Ik的亮度重要性值，LC是整个mask的亮

度重要性分数，M是像素点数，用来归一化。

1.2.3 多目标注意力优化分配 以往研究提出利用二

值化和边缘提取增强来抑制背景信息［27］，或者前景

背景采用不同的灰度表达以及背景边缘化来提升前

景灰度级动态范围的图像处理策略增强前景对

象［28］，对于单个物体识别表现均有显著的提升。参

考以上工作思想，本研究在实例分割及每个 mask的

位置和尺度重要性分数和亮度重要性分数计算后，

计算不同物体的 IML，目的是根据各mask的 IML，采

用提高亮度级别、边缘信息增强、降低光幻视点分辨

率几种表达处理对场景中的多目标物体进行层级优

化表达，提高各前景目标间的对比，以模拟正常视觉

下的视觉注意分配。IML评价准则如式（5）所示：

IDmaskk
=

ì

í

î

ïï
ïï

1, LS ( )maskk = argmax{ }LS ( )maskk , k ∈[ ]1, n

index{ }sorted (LC ( )maskk , k ∈[ ]1, n + 1

（5）

其 中 ，IDmaskk
是 maskk 的 IML，argmax{LS(maskk),

}k ∈ [ ]1, n 代表尺度和位置分数最高，index{sorted

(LC(mask), }k ∈ [ ]1, n 代表除尺度和位置重要性分数

最高的 mask 外，其余各 mask 的 LC 分数排序索引。

即依据 mask 的 LS 分数，筛选出场景中最重要的物

体，其余 mask的重要性程度由它们的 LC分数决定。

根据每个mask的 IML，对每个mask以及其边缘根据

所提的多目标注意力优化分配策略分配不同的灰度

等级及不同的仿真假体视觉的分辨率，具体策略如

表 1 所示。其中第一等级的 mask 分配最高的灰度，

第二重要的 mask分配第二等级的灰度，并且对其边

缘增强，在利用Swin-T-Seg提取出的mask的基础上，

采用5×5的Canny算子基于mask提取边缘信息，并进

行膨胀增强，对其分配最高级别亮度，其余的mask依

据其重要性程度分配相应等级的灰度。考虑到像素

数的增加会提高图像的平均识别准确率［29］，并局限

于目前可植入的电极数，本研究以物体的 IML 为参

考，将场景中的多个物体的mask采用局部平均法［14］，

分别降采样至 32×32 或 24×24 的分辨率。其中第一

重要的mask采用 32×32的分辨率，其余物体采用 24×

24的分辨率。

Mask重要性级别优化策略

亮度

边缘增强

分辨率

第一等级

最高亮度

否

32×32

第二等级

次高亮度

是

24×24

第三等级

相应等级亮度

否

24×24

第N等级（N>3）

相应等级亮度

否

24×24

表1 多目标注意力优化分配策略

Table 1 Multi-object attention optimization allocation strategy

1.3 人工假体视觉仿真处理

为了验证本文提出的图像优化表达策略，主要

对比以下两种处理方法：（1）Direct Pixelization（DP）：

输入图像直接灰度化，降采样为高斯点，无其它的图

像处理；（2）SM：通过Swin-T-Seg提取前景对象，然后

使用像素化，生成高斯点。

图 4为几种处理方法的部分结果图示。从DP结

果可以看出，一定的光幻视点密度下的人工视觉仍

能感知部分场景信息。但是对观察场景中物体的数

量、内容的理解仍然存在较大的困难。文献［30］表

明，植入者即使在视网膜假体设备的帮助下，识别一

个字母也需要花几十秒或者几百秒，或将袜子按照
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不同的颜色完成分类，准确率也达不到80%。特别对

假体佩戴者来说，在实际中经常面临多种物体图像

信息被采集、编码并以刺激呈现时，能够区分出多个

物体并能找到感兴趣目标，具有更大的挑战性。

SM方法能够准确提取分割多个前景物体，便于

对多物体数量的感知。但是当物体相互之间有遮挡

时，由于每个前景对象的分辨率和亮度都是同级的，

不能很好被区分开。如图 4 的第 3 行，SM 处理之后

不能直观地看出右边的人手里还拿着一根香蕉。

通过仿生视觉注意力分配，所提出的层级计算

模型融合了注意力偏移程度、目标尺度及亮度显著

性等多特征，评价多目标的重要性程度，据此采用不

同的刺激编码策略，以优化分配人工视觉自下而上

的视觉注意。以图 4的第 1行结果为例，中间的女士

与背景的差异最大且占据了图像的中心，层级模型

中该区域计算得出的 LS和 LC重要性分数都是最高

的，因而对其赋予最高的亮度等级和最多的信息表

达，使其获得更多的视觉注意。

1.4 统计学方法

采用 SPSS 25.0软件对数据进行处理，符合正态

分布的计量资料用均数±标准差表示，组间比较采用 t

检验，P<0.05为差异有统计学意义。

2 人工假体视觉仿真试验

2.1 试验被试

36名被试参与试验，年龄20~30岁，均来自上海海

洋大学，视力正常或矫正正常。他们均未参加过假体

视觉仿真试验，不具备先验知识。正式试验之前，被试

首先参加一个预试验，目的是帮助被试熟悉试验环境，

了解试验步骤，以顺利进行后续的正式试验。

2.2 试验平台和环境

试验平台包括便携式电脑和头戴式显示设备

HMD（HTC vive）。其中一台移动工作站（Intel(R)

Core(TM) i7-10750H CPU @ 2.60 GHz, 16.0 GB,

RAM, Dell, China）用来进行图像处理和显示，并且

和 HMD 串流，将视觉刺激呈现给被试，另外一台供

试验人员记录数据。本研究提出的图像处理方法基

于 Python3.8，CUDA 10.1，在 Pytorch1.2 开源框架下

实现。同时数据记录程序在 Visual Studio 2017 下基

于C++语言开发。

2.3 图像获取和预处理

所有的试验场景和物体对象是经过流调所得日

常生活中常用或者常见的。但对于被试试验中的图

片都是陌生的。通过摄像头采集图像，然后根据

Argus II 视网膜植入系统只能提供近似 20°的视野，

试验中所用的所有图片都裁剪至 480×480的分辨率，

覆盖20°对角视角，传递至计算机进行图像处理。

2.4 仿真试验设计

试验具体的过程是：呈现视觉刺激后，要求被试尽

力描述HMD上呈现场景中的对象数量和场景内容，被

试可以进行适当的猜测。试验主要分为两个阶段任务。

任务（1）为识别场景中的物体数量，如果被试能够准确,

说出图片中物体的数量，得1分，否则不得分。任务（2）

为识别场景内容，要求被试描述场景中全部物体的名

b：LS显著图 c：LC显著图 d：DP e：mask h：Oursf：SM g：层级计算后

mask结果图

a：原图

图4 不同图像处理策略下仿真人工假体视觉结果图对比

Figure 4 Comparison of visual results of artificial prosthesis with different image processing strategies
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称或者场景中的活动，如果被试正确描述场景中每个

物体的名称或者正确描述场景，他们可以获得3分；如

果被试不确定物体是什么，他们可以描述物体的形状

或者外观，如果场景中所有对象的名称或者形状都回

答正确，可以获得3分；如果一大半对象的形状或者名

称回答正确，可以获得2分；如果少于一半的物体名称

或者形状回答正确，获得1分；如果全部物体的形状或

名称都没有回答正确，不得分。

正式试验共有 72 张图片，为了最大限度地减少

学习效应，将 36名受试者分为 6组，每组观看 36张照

片，要求 6 组受试者按不同顺序用 3 种方法（DP、SM

和Ours）完成试验。每 3组的试验顺序都呈拉丁方形

式，具体顺序如表2所示。

2.5 仿真假体视觉试验结果分析

本文采用识别时间（reaction time）、识别准确率

（Recognition Accuracy, RA）对几种图像处理策略进

行评估。识别时间是由每名被试识别每幅图像所花

的时间平均计算所得。根据被试在两项任务中的表

现得分，分别计算完成任务的RA。同时计算场景中

有相互遮挡对象的图像（41/72）的RA。

从反应时间结果来看，被试在DP下的平均识别

时间为（14.3±1.36）s。应用SM策略和本文的优化表

达策略之后，识别时间分别下降到（12.67±1.1）s 和

（11.8±0.97）s，如图 5所示。在 DP策略下，由于看到

零星的黑点、白点，许多被试反映无法感知对象的轮

廓。任务过程中大部分时间停留在观察感知阶段，

描述上大多为不确定、犹豫的状态。由于SM策略和

本文的策略都能提取出前景物体，大多数被试在识

别过程中是放松的，在看到视觉刺激时，能够迅速地

描述场景中对象的数目，较为肯定地说出场景中对

象的名称或者描述出场景对象的活动或者形状和特

征。因此被试在 SM 和本文的策略下识别场景中的

多物体对象的时间差异并不显著。

如图6所示，在识别场景中的对象数目任务（1）中，

DP策略下被试平均识别正确率值为 15.56%±2.38%。

应用 SM 策略和本文的策略后，分别上升到 55.09%±

4.73%和 89.35%±1.23%（图 6a）。在使用本文的策略

和SM策略时，被试的平均识别正确率显著提高。同

时，本文的策略相对于 SM 策略也具有明显的优势。

对于任务（1）有对象相互遮挡的场景中，DP、SM和本

文策略下的均识别正确率值分别为 13.74%±2.92%、

45.20%±6.30% 和 89.43%±2.45%（图 6b）。从图 6 中

可以看出，当场景中出现对象遮挡时，本文的策略有

更显著的提升，因为层级的图像优化表达策略显著

提高了对象之间的区分能力。

被试组

第1组

第2组

第3组

第1组

图像处理策略

DP

SM

Ours

第2组

图像处理策略

SM

Ours

DP

第3组

图像处理策略

Ours

DP

SM

表2 不同被试组的图像处理策略呈现顺序

Table 2 Presentation order of image processing strategies
for different groups of subjects

DP SM Ours
图像处理策略

识
别

准
确

率
/%

100
80
60
40
20
0

b：对象相互遮挡测试图片下的准确率

DP SM Ours
图像处理策略

识
别

准
确

率
/%

100
80
60
40
20
0

a：全部测试图片下的准确率

图6 任务（1）在3种处理策略下的识别准确率（***P<0.01）
Figure 6 Recognition accuracies of different strategies for task 1 (***P<0.01)

识
别

反
应

时
间
/s

20

15

10

5

0 DP SM Ours
图像处理策略

图5 3种图像处理策略下的识别时间

Figure 5 Time required for recognition with 3 image
processing strategies
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如图 7 所示，在描述场景中对象的名称或者形

状和特征的任务（2）中，DP 策略下被试的平均识别

正确率值为 12.42%±2.13%，而 SM 策略和本文的策

略被试的平均识别正确率显著提高到 56.94%±

4.10% 和 81.37%±2.69%（图 7a）。在评估任务（2）下

的对象相互遮挡的场景时，DP、SM 和本文策略下的

平均准确率分别为 10.70%±2.50%、50.68%±5.04% 和

84.01%±3.20%（图7b）。

图7 任务（2）在不同策略下的识别准确率（***P<0.01）
Figure 7 Recognition accuracies of different strategies for task 2 (***P<0.01)
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b：对象相互遮挡测试图片下的准确率

DP SM Ours
图像处理策略

a：全部测试图片下的准确率
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3 讨 论

本文所提策略下被试可以较好地区分不同物

体，但是有些对象仍然不能正确识别。分析图像后

发现，这类图像刺激中 Swin-T-Seg 提取部分对象轮

廓较为粗糙模糊，相对于物体本身边缘会有缺失和

扭曲。同时由于获得的 mask缺乏物体内部细节，进

一步缺少了利于识别的重要特征。如两人撑伞的图

像中，因为实例分割处理没有提取出雨伞的伞柄，而

且缺乏内部的伞骨细节，除了个别被试认为是雨伞，

还有避雨斗篷，甚至是公交站牌等其他描述。

为了区分不同对象，本研究还对较显著的物体

采用边缘增强策略，即边缘较亮，但是内部的像素点

相对其边缘暗一些。尽管对边缘进行了膨胀处理，

但是在最后处理效果中，由于边缘占据光幻视数比

例较低，边缘仍然是整个物体区域的最暗部分。如

图 4 中的第 3 行对应的 g 和 h 列，可以看出香蕉的边

缘比内部亮，但是低像素化以后香蕉的边缘反而没

有内部亮。在以后的工作中，会进一步解决边缘增

强的处理方式，使人工视觉下不同对象间的边界更

明确。

4 结 论

本研究面向人工假体视觉下的多物体识别任

务，提出了基于实例分割和显著性计算的多特征融

合的层级优化表达策略。利用分割效果较好的

Swin-T-Seg提取场景中的所有前景对象，提出仿生视

觉注意的层级优化表达模型，对不同前景对象分配

不同的分辨率和亮度等级。开展的仿真试验结果表

明，本文所提策略可以提高被试对复杂场景下的多

目标物体的感知识别能力，特别地，当场景中出现有

相互遮挡对象时，本文所提策略有更显著的效果。

本研究为假体设备的图像处理单元性能提升提供一

种可行的图像处理策略，也为植入者在日常生活中

更有效地开展物体识别任务提供试验参考。
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