
前 言

视觉假体作为一种视觉功能修复手段，对于一

些疾病导致的失明患者，有着一定程度恢复视觉的

功能，其中典型的疾病是原发性老年黄斑变性和视

网膜色素变性［1］。尽管视觉假体设备可以通过植入

失明患者体内的微电极阵列刺激视觉通路上完好的

部分，从而帮助植入者恢复部分的视觉感知，但是这

种电刺激产生的视觉感知受限于植入电极的数目和

视野范围，同时由于缺少大量重要的视觉特征信息，

植入者完成基本的视觉任务存在一定的难度。为优

化视觉感知，在刺激前通过图像处理策略尽可能多

提取任务场景中的有效视觉信息，从而改善假体植

入者的使用感，这是当前仿真假体视觉研究中的重

要方向之一。在视障人士的日常任务中，室外任务
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中的核心问题就是导航和避障。对于导航任务，

Dagnelie 等［2］通过虚实场景下的仿真实验探究满足

导航任务需要的最小图像分辨率；Vergnieux 等［3］寻

路任务的研究表明在少量微电极产生的低分辨率的

图像下，提取到的环境边缘可以满足被试在陌生环

境中的基本导航能力。对于避障任务，Parikh等［4］评

估一种基于显著性检测的线索算法，该算法在移动

和搜索等应用场景下为假体植入者提供一定程度的

帮助［5］，其仿真实验表明该算法具有在陌生环境下检

测物体的能力。此外，不管是室内还是室外，场景识

别均是视障人士不可缺少的视觉任务，Sanchez-

Garcia等［6］根据植入者的日常生活需求，提出两种图

像处理策略，其中一种策略的仿真实验证明物体掩

膜和场景的结构性边缘在有限的分辨率下对室内场

景的识别上表现出良好的效果。不同于室内环境，

室外环境有着不确定性。Han 等［7］提出场景简化策

略，实验证明实例分割是其研究中的应用场景下的

最有效的方法。

上述研究表明，在室外任务中合适的图像处理

策略可以优化植入者的视觉感知，提高植入者的室

外任务能力。本研究提出一种改进的实例分割的图

像处理策略，对障碍物和盲道分别进行优化处理表

达［8］，在有限的分辨率下表达出更多有效的视觉信

息，从而在一定程度上满足视觉假体植入者在陌生

室外环境中的避障需求，同时也在导航和场景感知

上优化植入者的视觉感知。

1 方 法

1.1 改进实例分割模型SOLOv2-RS

基于深度学习的实例分割是指在图像中对不同

物体进行像素级别分割的过程，其能准确分割出图

像中识别到的每一个实例，并标记为不同的类

别［9-10］。结合目标检测和语义分割的优点，实例分割

在医学图像分割［11-12］、自动驾驶［13-14］、视觉推理等领

域上满足研究人员的需求，能更好地解决科学和工

程领域的图像处理问题。SOLO［15-16］系列模型是目前

解决实例分割应用经典的深度学习模型。其中，

SOLOv2［15］建立一个快速的实例分割框架，是对

SOLOv1［16］模型的优化。SOLOv2核心思想是将实例

分割重新定义为两个同时存在的类别感知预测（目

标检测）和实例感知掩码生成问题（语义分割）；其基

本结构基于全卷积的实例分割结构，不依赖于边界

框，直接优化分割结果，在保证分割精度的同时可以

实现目标的快速检测和提取。原始的 SOLOv2 模型

采用基于残差的 ResNet［17］作为主干网络，以提取输

入图像的特征。引入残差可以解决网络加深造成的

梯度爆炸和消失问题，但是由于 ResNet 是针对图像

分类而设计的，其缺乏跨通道之间的相互作用和有

限的感受野大小，将其作为主干网络时，在特定的下

游任务中，如目标检测、实例分割等，模型的效果并

不能完全发挥［15］。Xie 等［18］提出的 ResNeXt 是一个

简单的、高模块化的图像分类网络体系结构，其网络

是通过重复构建块来实现的，该构建块聚合具有相

同拓扑结构的一组转换；该策略增加了一个新的维

度，即基数（cardinality），代表转换集合的大小。

cardinality 作为深度和宽度维度之外的一个重要因

素，在保持复杂性的限制条件下，增加 cardinality 可

以提高分类精度；并且当增加容量时候，增加

cardinality相比加深或加宽网络对模型性能更有效。

Zhang 等［19］进一步提出 ResNeSt，一种用于特征提取

的拆分注意力网络。ResNeSt借鉴 ResNeXt，具有普

遍改善特征表示，在下游任务上表现出色，同时不需

要额外的计算，很容易被用作下游任务的主干网路。

本研究基于 SOLOv2 和 ResNeSt［19］提出一种改

进模型 SOLOv2-RS，其继承 SOLOv2 动态分割的同

时扩大感受野的大小和跨通道相互作用，提升室外

环境场景下面向行动导航任务的实例分割任务表

现。SOLOv2-RS模型结构原理如图 1所示。根据输

入的图片特征图，SOLOv2-RS 将其传入不同的

cardinality，每一个基数拆分为 r个分支，每个分支有

着独立的变换函数（Conv 1×1 和 Conv 3×3），并通过

拆分注意力模块获取每个基数的表示输出，然后进

行连接，最后ResNeSt主干网络输出提取的特征至特

征金字塔 neck 层，由 SOLOv2 head 对图像特征进行

预测，得到最终的掩膜图。

1.2 人 工 视 觉 分 级 优 化 处 理（Hierarchical

Optimization Processing, HOP）策略

在陌生室外环境下的行动导航任务中，盲道的

识别和障碍物（遮挡盲道或盲道附近物体）的规避对

于视觉假体植入者是十分重要的，需要尽可能将这

些任务相关信息传递至假体植入者。利用改进实例

分割模型 SOLOv2-RS 提取的室外场景中多个对象，

本研究提出HOP策略，对盲道和障碍物进行HOP，用

于提示植入者在室外环境下的行动导航任务中盲道

识别和障碍物规避。对于障碍物，根据标准重要性

分布标准图，计算得出障碍物的整体重要性，并划分

不同等级，按照灰度等级评价标准，采用不同的灰度

等级处理；对于盲道，直接提取边缘信息后进行形态

学膨胀并采用合适的灰度等级处理。处理后的盲道

和障碍物均采用相同的光幻视分辨率表达。本研究

的图像处理策略示意图见图 2，图像采集帧流A经过

SOLOv2-RS分割提取得到盲道和障碍物掩膜 B。盲
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道掩膜采用Canny算子提取边缘信息，并进行形态学

膨胀处理获得盲道边缘图C；障碍物掩膜根据分级表

达模型得到显著性图 D。盲道边缘图 C 和显著性图

D经过拼接得到拼接图 E；拼接图 E经过光幻视点仿

真，最终作为输出帧流F。

图1 SOLOv2-RS网络结构图

Figure 1 SOLOv2-RS network structure
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图2 基于SOLOv2-RS的人工假体视觉避障研究图像处理策略示意图

Figure 2 Schematic diagram of image processing strategy for SOLOv2-RS based obstacle avoidance in simulated prosthetic vision

1.2.1 障碍物分级表达模型 SOLOv2-RS 实例分割

模型提取室外环境中障碍物后，根据重要性分布图，

计算得到不同障碍物的重要性分数，并根据重要性

分数，将其划分不同重要性等级，然后采用不同灰度

等级处理表达具有不同重要性等级的障碍物。具体

处理流程见图 3，未经处理的障碍物掩膜图A分割提

取得到多张单掩膜分割图B，根据重要性标准分布图

C，计算各掩膜的重要性分数，并以此排序，对不同等

级的掩膜分配相应的灰度等级，形成不同灰度等级

各掩膜图D，经拼接后得到场景中障碍物分级优化表

达结果E。

1.2.2 障碍物重要性计算 有研究表明视野中心的物

体更有吸引力，这意味着靠近视野中心位置的物体

比远离视野中心位置的物体更有可能是重要的［20］。

基于此，在避障任务中，靠近植入者视野中心的障碍

物是重要的，更容易影响植入者。由于视觉注意力

分布近似二维高斯分布，同时考虑光幻视点亮度应

由中心向四周均匀递减，因此采用式（1）得到与输入

图 像 大 小 一 致 的 标 准 重 要 性 分 布（Importance

Distribution, IMD）：

IMD i, j =
1

m
e

-
( i - cx)2 + ( j - cy)2

2σ2 , ( )i, j ∈ I imd （1）

其中，I imd 是和输入规格相同大小的标准重要性分布

图；(cx, cy)是分布图中心位置坐标；σ 2 =
w2 + h2

4
，w

和 h分别为重要性分布标准图的宽和高；m是归一化
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系数，用来进行归一化。

根据得到的与输入规格相同大小的标准重要性

分布图，通过式（2）计算障碍物的整体重要性：

IMO =∑mask × I imd （2）

其中，mask 是障碍物经过实例分割模型提取出来的

二进制掩膜

1.2.3 障碍物分级表达 按照障碍物整体重要性进行

等级划分，不同重要性等级下的障碍物采用对应的

灰度等级处理，具体分配方式见式（3）和式（4）：

Level = index{ }sortedIMOs[ ]mask i , i ∈ [1, n ]（3）

GLmaski
= ECIML [ ]Level （4）

其中，Leveli是 maski的重要性等级分数；sortedIMOs

是分割出来的所有障碍物经过从高到低排序后的整

体 重 要 性 序 列 ；mask i 是 第 i 个 具 体 障 碍 物 ；

index{ }sortedIMOs[ ]mask i 表示第 i 个障碍物经过排

序后的索引，即第 i 个障碍物的重要性等级；ECIML

是灰度等级评价标准；GL是对应的灰度等级。

1.2.4 盲道边缘增强处理 盲道的边缘信息是影响盲道

识别效果的重要信息。本研究采用5×5的Canny边缘

算子对分割后的盲道掩膜提取边缘信息。由于提取得

到的盲道边缘过细并且存在非连续情况，导致仿真结

果中的光幻视点亮度动态范围较低。为有效表达盲道

边缘信息，对提取到的盲道边缘进行形态学膨胀增强，

然后对其分配合适的灰度等级。具体处理流程见图4，

未经处理的掩膜图A筛选得到盲道掩膜B，然后进行边

缘提取和形态学膨胀，得到盲道边缘图C。

图3 障碍物分级表达处理流程图

Figure 3 Flowchart of obstacle hierarchical representation

C.重要性标准分布图
根据

分割

A.掩膜图

B.单掩膜分割图

计算并排序

根据评价标准分配灰度

D.灰度掩膜图 E.分级优化图

拼接

图4 盲道边缘提取膨胀处理流程图

Figure 4 Flowchart of tactile paving edge extraction and dilation

A.掩膜图 B.盲道掩膜

筛选 边缘提取膨胀

C.盲道边缘图

2 实验设计

2.1 数据集

数据集选取于模拟人眼视角下的室外场景拍摄

图片（图 5）。原始数据共 1 034 张图像，其中实例目

标共 17类，包括盲道以及场景中盲道附近的目标，如

汽车、行人、树木、垃圾桶等。为仿真视网膜假体

Argus II的 4×4 电极阵列所能诱发理论视野，保持图

像宽高比不变，将原始图像高度缩放到 640像素。为

提升模型的鲁棒性和泛化能力，通过镜像、旋转等操

作对原始数据进行增强，最终实验数据集扩充至

4 136张图像。自建数据集每类物体标签和数量如表

1所示，并按照8：2的比例划分为训练集和测试集。

2.2 实验环境

实验硬件配置为 2 块 Intel Xeon Silver 4210R

Processor CPU处理器，采用GeForce GTX 3060 12 GB

GPU的服务器，操作系统是64位Ubuntu22.04。
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2.3 评价指标

选用平均精度均值（mAP）、处理时间（FPS）、计

算量（Flops）、参数量（Params）对模型性能进行评价。

其中，AP0.5和AP0.75分别是 IoU取 0.5和 0.75的AP值；

mAP 是 IoU 以步长为 0.05，从 0.5 到 0.95 的 AP 平均

值；APs、APm、APl分别是模型分割小目标物体（区域

范围小于 32×32 像素）、中等目标物体（区域范围在

32×32 像素和 96×96 像素之间）和大目标物体（区域

范围大于96×96像素）的AP值。

3 实验结果

3.1 SOLOv2-RS模型与其他模型比较

模型改进前后分割性能对比见表 2和表 3。相较

主干网络为 ResNet 和 ResNeXt 的 SOLOv2 模型，

SOLOv2-RS模型（主干网络为ResNeSt）的mAP指标

分别提高 5.2% 和 3.3%，但是 Flops 和 Params 分别增

加 6.610 G、1.926 M 和 5.852 G、2.454 M，而 3 个主干

网络的 FPS 基本没有差距。在 Flops 和 Params 方面

上，表现最好的分别是 ResNet 和 ResNeXt。虽然

ResNeSt 提高了 mAP 指标，并在一定程度上增加了

Flops和 Params，但是这对模型整体的性能基本没有

影响，可见 SOLOv2-RS 模型在性能基本不改变的情

况下，提高模型分割精度，特别是在小目标物体分割

方面，相较于 ResNet 和 ResNeXt，ResNeSt 在 APs 指

标分别提高6.4%和3.9%。

图5 数据集样例

Figure 5 Samples in the dataset

标签

行人

树

汽车

自行车带人

路障

配电箱

消防栓

公交站牌

自行车

电线杆

垃圾箱

盲道

电动车带人

电动车

指示牌

井盖

摩托车

总计

数量

2 420

1 828

1 352

48

2 016

708

328

160

116

280

1 072

4 860

336

1 528

740

2 964

72

20 828

表1数据集各类标签数量

Table1Quantityofdifferenttypeoflabels

主干网络

ResNet

ResNeXt

ResNeSt

AP0.5

76.0

78.4

81.7

AP0.75

57.9

59.2

62.7

APs

13.3

15.8

19.7

APm

58.5

60.5

64.8

APl

80.4

81.8

83.9

mAP

50.9

52.8

56.1

表2 不同主干网络的平均精度（%）

Table 2 Comparison of average precision among different backbone networks (%)

3.2 人工视觉仿真处理

通过障碍物的分层表达和盲道边缘增强策略将

室外避障任务中的盲道和障碍物分配相应的灰度等

级，然后采用局部平均法［21］，均降采样到 32×32光幻
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视点数。本研究对比了以下 4 种处理方法：DP

（Direct Pixelization）为原始输入灰度化后降采样为

高斯点；IS（Instance Segmentation）是采用SOLOv2-RS

实例分割模型提取障碍物和盲道掩膜，然后分配相

同的灰度等级并进行低像素化处理；MEP（Mask

Edge Pixelization）参 考 Sanchez-Garcia 等［6］，采 用

Canny边缘算子对 SOLOv2-RS实例分割模型分割得

到的盲道及障碍物的掩膜提取边缘，然后对边缘信

息进行 5×5的膨胀增强处理，并进行人工视觉仿真处

理［22］；HOP是采用 SOLOv2-RS实例分割模型提取障

碍物和盲道的掩膜并进行 HOP，然后降采样为高

斯点。

图 6 为分别在 4 种图像处理策略下的部分图片

处理过程及仿真结果示意。仿真结果表明，在DP处

理下，虽然一定量的光幻视点可以感知部分场景信

息，但是在 32×32的光幻视点数下视觉感知效果并不

理想，无法辨识室外复杂环境中的盲道和多类障碍

物。IS 方法能准确分割提取盲道和障碍物，增强视

觉感知；但是当盲道上存在障碍物时（如图 6原图列

第 3、4、5张图片），由于盲道和障碍物的灰度等级和

分辨率相同，无法有效感知盲道上的状况。MEP 方

法在一定程度上解决了 IS 方法中存在的问题，但是

在室外环境较为复杂的情况下，HOP 方法处理后的

效果明显优于MEP方法。当路况较为复杂时（如图 6

原图列第 6张图片），MEP方法的处理方式是将各实

例以边缘表达，导致边缘信息相互交叠，盲道与各障

碍物难以区分；HOP方法则采用HOP策略，可易于区

分盲道和障碍物，且前方障碍物也更容易地被感知

到。因此在较为复杂的环境中，基于 SOLOv2-RS 的

HOP方法优于其他人工假体视觉导航任务应用中的

图像处理方法。

主干网络

ResNet

ResNeXt

ResNeSt

FPS ms∙batch-1
82.0

81.3

82.6

Flops G
54.105

54.863

60.715

Params M
31.200

30.672

33.126

表3 不同主干网络的处理时间、计算量及参数量

Table 3 Comparison of FPS, Flops and Params among
different backbone networks

a b c d e f g h i j

图6 不同图像处理策略下光幻视点仿真结果图

Figure 6 Results of phosphenes simulation using different image processing strategies
a：原图；b：原图的灰度图；c：DP；d：mask；e：IS处理结果；f：盲道和障碍物边缘提取结果；g：MEP处理结果；h：障碍物分级

表达mask；i：盲道边缘增强结果；j：HOP处理结果

4 结 论

本研究面向室外环境避障任务，基于SOLOv2-RS

模型实例分割模型，提出一种图像处理策略 HOP。

相较于原始 SOLOv2 模型，SOLOv2-RS 在分割结果

和效果上表现更加优秀；本研究提出的 HOP 策略可

以提高在较为复杂的环境中的视觉感知能力，特别

在盲道上或附近存在障碍物情况下，效果更显著。

本研究为低分辨率人工假体视觉下的复杂室外场景
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任务提供一种可行的信息优化处理策略，同时为其

他自主系统在较为复杂的环境下避障任务提供一种

图像信息处理思路。
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