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摘  要: 事件相机因其生物视觉的启发渊源,打破了计算机视觉领域的常规数据获取方式,直击计算机视觉领域

中 RGB 图像的痛点,带来了二维图像传感器无法比拟的优势,引起了广大研究者的密切关注.事件相机带来去除冗

余信息、快速感知能力、高动态范围的感光能力和低功耗特性等优势的同时,其异步的事件数据无法直接应用于

现有的计算机视觉处理模式.因此,利用基于关键事件点的分类方法对事件相机的数据流进行分类.该方法检测带有

重要信息的角点事件,并只对角点事件进行特征提取.在保留事件重要特征和凝练提取事件流特征的同时,有效地减

少了对其他事件的运算量.对预设手势进行识别,以此验证该方法的有效性,实现了 97.86%的准确率. 
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Research on Key Object Extraction and Classification in Asynchronous Data Stream 
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Abstract:  Event camera has attracted the attention of the majority of researchers due to the inspiration of biological vision, breaks the 

way of regular data acquisition in the field of computer vision, directly hits the pain point of RGB images, and brings the advantages that 

2D image sensors cannot match. Event Camera brings the advantages of removing redundant information, fast sensing capability, high 

dynamic range sensitivity and low power consumption, while its asynchronous event data cannot be directly applied to existing computer 

vision processing modes. Therefore, this paper classify the data stream using the key event based classification method. This method 

detects corner events with important information and only extracts features of corner events. While retaining the important features of 

event and condensing the extraction of event stream features, the amount of computation for other events is effectively reduced. The 

preset gesture is recognized to verify the validity of this method, achieving an accuracy of 97.86%. 

Key words:  event camera; key object; asynchronous data stream; object classification; corner event 

近年来,计算机视觉领域中涌现了大量优异的研究方法使用相机和电脑代替人眼对目标进行检测、识别

和跟踪.尽管研究方法的不断更迭和计算力的不断增强使得精确程度和处理速度有了很大的改善,但是目前的

视觉数据获取方式仍有一定的局限性.现有的视频序列是普遍使用帧率为 30fps 的传统相机进行拍摄得到的,

这类相机的成像模式抓拍快速运动得到的图像序列会出现模糊化现象,并且连续图像帧中包含大量的冗余未

变化信息.这些局限性的存在对计算机的运算速度和存储容量都有较高要求,需要耗费大量的计算资源和计算
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时间. 

事件相机(event camera)[14]是一种新型的仿生视觉传感器,采用仿视网膜的动态像素点探测技术来感知并

编码视觉信息.事件相机的每个像素点在光照变化刺激下独立产生异步事件.通过这种方式产生的事件流消除

了传统相机以固定帧率输出的重复的静态冗余数据,同时其具有微秒级的时间分辨率,不受曝光时间和帧率的

限制,可以捕获快速运动的连续异步数据,确保了运动的连续性.此外,事件相机还具有高动态范围特性,在光线

过亮或过暗情况下也能很好工作.因此,事件相机具有极大的研究和应用价值. 

事件相机带来其特有优势的同时,也带来了数据处理方面的挑战.为了充分利用事件相机的优势和对事件

数据异步特性更合理的利用,对每个事件都应采用事件驱动(event-driven)的处理方式.因此,本文从上述问题出

发,提出了一种基于事件信号的识别方法.由于事件流数据是一种三维的点云数据,与传统的图像帧有着本质的

区别,基于此,本文将传统的基于图像帧的 Harris 角点检测和 SURF 特征描述应用在了事件流数据上,实现了事

件驱动的识别方法.并在一个特定动态手势上验证了该方法,得到了 97.86%的识别准确率. 

1   事件相机 

近年来,多种旨在自适应编码场景信息的事件相机投入了研究使用,如 DVS[1],ATIS[2],DAVIS[4].事件相机每

个像素检测光照强度随着时间的变化是否超过用户设定的阈值,当且仅当光照变化大于等于所设定的阈值时,

才产生相应的事件信号.此外,还将光照由弱变强和由强变弱这两种情况下的信号输出分别称为正极性(ON)事

件和负极性(OFF)事件.事件相机的光照强度响应如图 1 所示. 

 
Fig.1  Illumination intensity response 

图 1  光照强度响应 

通常,利用以下符号表示一个事件: 

 ( , , , )e x y t p  (1) 

其中,事件 e 表示在 t 时刻传感器像素阵列的(x,y)位置处感知到了场景光照变化而产生的事件.同时 p 表示

光照变化属性,p 的取值是[–1,1],当 p=1 时,该事件为 ON 事件;当 p=–1 时,该事件为 OFF 事件. 

不同事件相机具有的主要优势因不同设计及工艺略有不同:(1) 低延时和高时间分辨率.DVS、ATIS 和

DAVIS 的延时分别为 15μs、4μs 和 3μs.对于帧率为 30fps 的传统相机而言,其延时高达 33ms,可见事件相机能

更快地控制电路进行数据输出.(2) 高动态范围.DVS、ATIS和DAVIS的动态范围分别为 120dB、125dB和 130dB,

而传统相机通常只能达到 60dB 的动态范围 .(3) 低功耗 .DVS、ATIS 和 DAVIS 的功耗分别为 24mW、

50mW–175mW 和 5mW–14mW. 

本文使用的数据采集设备是瑞士 INIVATION 公司生产的具体型号为 DAVIS240C 的事件相机设备. 

2   相关工作 

为了对事件流进行准确识别和分类,研究人员相继提出了不同的研究方法.对事件流数据不同的处理方法

可以分为两大类:基于事件图像帧的方法和基于事件的方法. 

基于事件图像帧的方法:通过某种转换方式将事件流转换为图像帧.Rivera-Acosta 等人[5]将 50ms 内的事件

进行堆叠得到图像帧,并对图像帧进行去噪和轮廓提取,最后利用人工神经网络进行分类.Park 等人[6]将空间金

字塔核变换应用在 10ms 内事件堆叠的图像上,统计不同金字塔层级内子区域的边缘方向,以此作为识别特征.
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有工作[7,8]将堆叠的图像直接输入进卷积神经网络(CNN)进行分类.Li 等人[9]利用泄露整合放电(LIF)神经元控

制时域编码层进行事件流可视化,并用支持向量机对 CNN 提取的图像特征矢量进行分类.此外,Peng 等人[10]利

用运动标志检测模块对事件流进行分段,堆叠每段事件流得到事件频率图,随后将乘以权重的事件频率图拉成

一维矢量,得到最终的 BOE 特征用于分类.将事件流转换为图像帧使其能应用于现有计算机视觉处理模式,但

是这种方法丢失了事件的时间属性,不可逆性操作削弱了事件的异步特性. 

基于事件的方法:在事件层面上提取特征,而非使用转换的图像帧.很多工作[11,12]利用脉冲神经网络(SNN)

对事件流数据进行识别研究.然而,具有离散特性的事件数据使用梯度下降来训练 SNN 是有难度的.后续研  

究[1315]改变了 SNN 的权重初始化方案.同时,也有一些工作[16,17]利用 CNN 网络进行研究.此外,还有其他基于事

件的特征提取方法.Lagorce 等人[18]利用时间面(time surfaces)特征建立了分层识别模型.随后,Sironi 等人[19]在

时间面基础上进行了改进,引入平均时间面直方图特征表示及一个新的学习架构.以上方法对事件流中所有事

件数据都进行特征提取,并未筛选出具有特征性质的事件. 

事件相机以异步形式输出场景的结构化信息,擅于捕捉运动物体轮廓的光照变化.角点作为物体轮廓中具

有特定特征的点,选择事件流中的角点事件提高事件的信息含量有利于后续识别和分类.检测带有重要信息的

事件,并只对角点事件进行特征提取,在保留事件重要特征和提取事件流特征的同时,有效地减少了对其他非角

点事件的运算量.Harris 角点检测[20]作为经典角点检测算法之一,具有计算简单、较高的稳定性和鲁棒性的优点.

而 SURF 特征描述[21]用更为高效的方式得到特征向量,具有计算速度快、鲁棒性好的优点.本文借鉴传统的

Harris 角点检测和 SURF 特征描述的实现了事件驱动的识别方法. 

3   角点事件检测和特征提取 

3.1   角点事件检测 

传统的角点检测是对整个图像进行操作,在图像空间中寻找候选特征点.对于传入的每个事件而言,在整个

事件相机的空间分辨率上进行计算是不可行的.因此对于每个事件,利用其时空邻域中过去事件进行有效辅助

计算. 

假设传入的事件为 ( , , , )i i i i ie x y p t ,将以 ( , )i ix y 为中心的 n n 空间邻域中 10ms 内已发生的事件进行叠加,

得到事件 ie 时空邻域的激活频率矩阵 A .计算激活频率矩阵的梯度 A ,并利用梯度值计算结构张量 Me: 

  / , /A A x A y        (2) 

       
    

2

2,

/ / /
,

/ / /
e x y

A x A x A y
M w x y

A x A y A y

      
 
       

   (3) 

其中 ( , )w x y 为高斯加权函数. 

根据矩阵的特征值判断事件 ei 的邻域属性,利用矩阵的迹和行列式进行判断的角点响应函数: 

  e e s eR M D Tr M    (4) 

其中, | |eM 表示计算矩阵的行列式,Ds 为可调参数,用于调整角点事件检测的灵敏度, ( )eTr M 表示计算矩阵 Me

的迹.当 0eR  时,当前事件为角点事件. 

3.2   特征提取 

利用 SURF 特征描述,对于每个角点事件,依然利用角点事件时空邻域中过去事件进行辅助计算. 

假设现有角点事件 ( , , , )j j j j je x y p t ,在以 ( , )j jx y 为中心和 6s为半径的空间邻域中已发生的所有事件进行 

叠加,得到角点事件时空邻域的主方向矩阵 B, 其中,s 为尺度值.计算 B 中元素值在 x 和 y 方向的 Haar 小波响应

并将小波响应值加权求和,选取滑动扇形区域内求和最长矢量,该矢量定义了角点事件的主方向. 

为了描述以角点事件为中心的时空邻域,得到角点事件的主方向后,沿着选取的主方向,选取 20s×20s 的方

形区域,将该区域内已发生的所有事件进行累加得到该角点事件的描述矩阵 C.将 C 划分为 4×4 个子区域,在每
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个子区域中利用 x 和 y 方向的 Haar 小波算子提取特征,并得到如下的向量描述: 

  , , ,eV dx dy dx dy       (5) 

由此,从 4×4 个子区域得到了该角点事件的 64 维联合向量. 

4   基于手势识别的实验示例 

本文在“石头剪刀布”手势上进行实验,验证了角点事件检测和事件特征提取能够有效地进行识别. 

4.1   数据采集 

“石头剪刀布”手势的一个完整运动,见表 1,该手势既有手的形状变化也有空间位置的变化. 

Table 1  Gestures 

表 1  手势动作 
运动阶段 运动说明 

首先紧握拳头,手臂向下运动  

在手臂到达最低点之前决定出石头、剪刀或

布手势,到达最低点后以当前手形作为最终出

拳手势,稍作停留 

手臂向上收回,并将手势慢慢变回拳头状的准

备状态 

本文采集了 15 个实验人员的手势数据,每个实验人员打手势过程持续大约 90s.事件流数据中带有部分噪

声,因此,本文使用基于密度连接区域的密度聚类(DBSCAN)对任意一个 10ms 的事件流进行去噪,去噪后的事件

流数据如图 2 所示,其中洋红色点表示 ON 事件,青蓝色点表示 OFF 事件.需要对该手势分割出关键手势事件流,

然后对关键手势事件流数据进行识别. 

 

Fig.2  Denoised event stream 

图 2  去噪后事件流 

4.2   关键手势事件流提取 

虽然事件相机只编码场景中的光照变化,但是优异的时间分辨率隐式地带来了运动信息.手势运动速度的

快慢和手形的变化都会引起不同的事件数量.因此,可以通过事件数量的变化,提取关键手势的事件数据. 

将手势事件流数据以 10ms为间隔进行划分得到多个事件流子序列,统计每个事件流子序列中的事件数量,

得到事件数量变化趋势.该趋势中事件数量从增加到减少的转折过程表示了关键手势和收回手势两种手势.先

对事件流数量变化趋势进行平滑处理,再用一阶差分、二阶差分和事件数量阈值筛选出候选转折点.利用波峰

跨度方法有效地筛选出真实转折点,波峰跨度阈值分别为 δ1 和 δ2.最终提取的真实转折点如图 3 所示,转折点中



 

 

 

张姝 等:异步数据流中关键目标提取及分类研究 13 

 

既包含关键手势,也包含收回手势,因此需要关键手势提取. 

 

Fig.3  Real turning point 

图 3  真实转折点 

本文利用角点事件检测选择带有重要信息事件的同时,也利用角点事件提取关键手势.角点事件检测算法

中空间邻域设置为 5×5,同时,角点响应函数 Re 的值大于等于 5 的事件被认为是角点事件.角点事件检测结果二

值化图如图 4 所示,图中白色像素点表示非角点事件,红色像素点表示角点事件.从图 4 中可以看出,借鉴传统

Harris 角点检测方法的角点事件检测具有一定的抗噪能力,对后续操作提供了良好基础. 

 

Fig.4  Viewable images of corner events 

图 4  角点事件可视图 

本文利用两个相邻候选关键手势事件流特征事件的方向向量存在的关系选取真实关键手势事件流.首先

将角点事件映射至二维空间,分析二维空间的特征事件分布,得到方向向量.利用两个相邻候选关键手势事件流

特征事件的方向向量的向量积符号判断关键手势事件流,如图 5 所示.若向量积符号为正,则表示当前的候选关

键手势事件流为收回阶段的手势事件流;若向量积符号为负,则表示当前的候选关键手势事件流为行动阶段的

手势事件流,即为关键手势事件流. 

 
Fig.5  Schematic diagram of selecting key gesture 

图 5  关键手势筛选示意图 

在 15 个实验人员 1 484 次出拳手势中提取到了 1 483 个关键手势事件流,同时也得到了 1 483 个关键手势

相应的角点事件. 
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4.3   特征提取及手势识别结果 

利用第 3.2 节描述的角点特征提取方法对关键手势事件流中的角点事件进行特征提取.本文使用 Kmeans

算法得到 k 个聚类中心,利用得到的聚类中心量化 SURF 特征,将该 SURF 特征归入最近的聚类中心所在的特征

簇中.直至一个关键手势事件流中的每个 SURF 特征完成了上述映射过程,就得到了一个关键手势事件流对应

的 k 维特征向量,便于选择合适的分类器进行手势分类. 

利用肘部方法和 Kmeans++的初始化方法判断 k 值的选取.聚类指标为平均畸变程度,将畸变程度定义

为所有类的平方误差之和.不同 k 值的平均畸变程度曲线如图 6 所示,该变化曲线并没有明显的拐点,初步确

定 k 的取值范围在 100–500 之间.接着以支持向量机(SVM)最终的准确率确定 k 值.本文利用线性核函数完

成搜索实验.从 15 个实验人员数据中,选取 3 个实验人员数据作为测试数据,为了避免人为指定测试数据对

最终结果的影响,所以随机选取了 5 组测试数据,进一步为了避免 Kmeans 随机初始化的影响,每组实验重复

运行 30 次. 

 
Fig.6  Average distortion degree curve of different k values 

图 6  不同 k 值的平均畸变程度曲线 

5 组实验的平均准确率如图 7 所示,从图 7 (a)中可以看出,在 k 取值为 20~800 时,准确率在 90%以上,而在 k

为 900 时,准确率急剧下降至 90%以下.其中 k 取值为 20~800 之间的准确率变化如图 7(b)所示,从中可以看出 k

取值为 140~600 之间的准确率在 96%以上.进一步细化区间得到图(c)中的变化曲线,可以从图(c)中可以看出在

k 取值为 360 时,最大平均准确率为 97.86%,如图 7(c)中圆形标识符所示. 

 
    Fig.7  Accuracy variation of different cluster centers 

图 7  不同聚类中心的准确率变化 

从以上实验结果可以看出,根据事件数量变化转折点提取关键手势事件流的方法能够灵活可靠地提取关

键手势事件流.应用于事件数据的 Harris 算法检测事件重要性的同时,进一步弱化了噪声的影响.对角点事件的

时空邻域提取 SURF 描述特征,利用 SVM 完成最终的关键手势事件流识别,得到了较好的结果. 

5   结  论 

二维图像因其局部区域中包含较多结构信息,所以计算机视觉、机器学习等领域根据该特性得到了快速发



 

 

 

张姝 等:异步数据流中关键目标提取及分类研究 15 

 

展.但由于二维图像采集设备成像原理的限制,使得其越来越不能满足当前视觉任务的需求.受生物视网膜中神

经元对视觉信息的处理机制启发,模拟生物视觉系统数据驱动特性的事件相机引起了广泛关注.为了对事件相

机的事件数据异步特性更合理的利用,本文将传统的基于图像帧的 Harris 角点检测和 SURF 特征描述应用在了

事件流数据上,实现了事件驱动的识别方法.该方法检测带有重要信息的角点事件,并只对角点事件进行特征提

取,在保留事件重要特征和凝练提取事件流特征的同时,有效地减少了对其他事件的运算量.并且本文在一个特

定动态手势上验证了该方法,提取关键手势,对关键手势基于角点事件的特征提取,得到了 97.86%的识别准确率. 
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