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神经形态视觉传感器及其应用研究 
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摘  要：神经形态视觉传感器是一种模拟生物视觉系统工作机理的传感器，具有高时间分辨率、低时延、低功耗以

及高动态范围等特点。首先，介绍了神经形态工程的研究背景、神经形态芯片以及神经形态视觉传感器的工作机理

和主要优点。然后，详细介绍了神经形态视觉的主要计算方法，包括概率统计方法、脉冲神经网络方法以及深度神

经网络方法等。最后，综述了神经形态视觉传感器在同步定位与地图构建、图像重建以及特征检测与跟踪等方面的

应用研究。对神经形态视觉传感器从硬件、计算方法和应用等方面作了系统概述，为相关研究者提供了全面的参考。 
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Abstract: Neuromorphic vision sensor is a biologically inspired artificial neural system that mimics algorithmic behavior 
of biological vision systems, which has numerous advantages over standard vision sensors, such as high temporal resolu-
tion, low latency, low power, high dynamic range, etc. At first, a brief introduction to neuromorphic engineering, 
neuromorphic chips, and vision sensors was given. Then the main computing methods for neuromorphic vision were re-
viewed, including probability and statistics, spiking neural network and deep neural network. Finally, several kinds of ap-
plications based on neuromorphic vision sensors were given, such as simultaneous localization and mapping (SLAM), 
image reconstruction (IR), etc. A review of hardware, computing methods and applications for neuromorphic vision sen-
sors was given, which provided a comprehensive reference for researchers. 
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1  引言 

近年来，以深度学习为代表的人工智能技术取

得突破性进展，5G 的商用部署逐步加速，这些新

的技术将推动物联网快速发展。作为数据采集的重

要入口，传感器在未来几年将迎来爆发式的需求增

长。随着传感器的大规模应用，海量数据的处理给

算力和能耗都带来了严峻的挑战。在 2016 年著名

的人机围棋大战中，Google 公司的 AlphaGo 系统每

局围棋博弈的平均耗电费用高达 3 000 美元。在大
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数据背景下，算力与能耗已成为阻碍智能应用进一

步发展的瓶颈。 
人类感知系统和大脑经过数十亿年的进化，具

有高效、并行以及低功耗等优点，能够可靠地感知

各种复杂场景，高效地处理大量数据。类脑科学是

受脑神经与人类认知行为机制启发的，以相关模型

为桥梁的，结合计算机软/硬件实现的机器智能[1]。

其中，以人脑神经元结构和人脑感知方式为参考进

行建模的神经形态学（neuromorphic）无疑是类脑

科学中的重要方向之一。“神经形态”这一术语是

20 世纪 80 年代由加州理工学院教授 Mead 首次提

出的[2]，他提出了以动态变化突触为基本单元的神

经形态自适应模拟系统。传统的冯·诺依曼架构系

统采用高速时钟频率、同步逻辑与精确匹配硬件，

而神经形态系统则模拟生物神经系统的低速信号

和非均匀成分，并在其设计中利用噪声作为特征，

神经形态系统的容错能力更强、功耗更低[3]。基于

此开创性发现，神经形态芯片与传感器被认为是通

向通用人工智能的重要道路[4-5]，各国学者在该领域

进行研究并取得了不同程度的进展。 

2  神经形态硬件发展现状 

业界主流神经形态结构芯片可按实现方式分

为 3 类：基于传统硬件的神经形态电路系统、基于

忆阻器实现的系统和基于有机半导体实现的系统。

在第一类芯片中，大多数神经和突触回路都是由无

机（硅基）电子元件构成，如斯坦福大学研制的可

编程神经形态芯片 Neurogri[6]和 IBM 公司于 2014 年

发布的低功耗、高性能神经形态芯片 TrueNorth[7]。

IBM 公司的 TrueNorth 在视频行为模式识别等任务

上的能效可达传统 CPU 芯片的数百倍。在第二类

芯片中，忆阻器因其断电后仍保留值的特性被研究

者用于实现芯片网络中的记忆突触。IBM 公司神经

形态小组利用一种名为相变存储器的忆阻器在手

写数字数据集上测试了反向传播算法，其精度可达

83%，与纯软件实现精度相当[2]；亚利桑那州立大

学与清华大学的一个研究小组也成功利用数字转

换器读出电路实现了大面积、低时延、低功耗的神

经形态芯片[8]。第三类芯片主要是通过诸如金属离

子电迁移[9]、电荷捕获[10-11]、氧化还原反应[12-13]等

实现突触的加权功能，例如 Nawrocki 等[14]利用人

工有机记忆突触实现了名为聚合物神经形态电路

的装置，其已具有基本的模式分类能力。此外，东

芝公司通过开发时域神经网络（TDNN，time domain 
neural network）进行物联网和大数据分析，采用了

时域模拟和数字混合信号处理（TDAMS3）技术，

实现了处理单元的小型化和超低功耗神经形态半

导体电路，这使得低功率物联网设备也能使用深度

学习。 
自从 Mead 提出可以利用晶体管的模拟物理特

性来设计诸如硅视网膜和耳蜗等自适应、低功耗传

感器以来，大量神经形态模型被学者应用于视觉、

听觉、嗅觉等领域的传感器研发过程中[15]。在视觉

领域，研究者们已应用硅视网膜方法克服了传统帧

相机高信息冗余与动态模糊等缺点，研制出了高精

度便携传感器，相关内容将在第 3 节进行详细介绍。

在听觉领域，由于传统高分辨率数模转换器和听觉

帧的数字处理开销过大，Lyon 与 Mead 等[16]提出了

一种使用模拟超大规模集成电路（aVLSI，analogue 
very large scale integration）模拟人类耳蜗的听觉传

感器。通过引入“重叠级联耳蜗”概念，Watts 等[17]

于 1992 年对上述模型做出了一定改进。基于前人

对硅耳蜗的研究，Sarpeshkar 等[18]为仿生耳蜗开发

了一种可利用 100 mA 电池连续工作数年的超低功

耗听觉处理器，其可为便携式语音识别系统提供算

力；另一方面，基于交流输出峰值技术地址事件表

示（AER，address event representation），Chan 等[19]

通过级联低通滤波模拟基底膜的生物物理特性开

发了一种带有 AER 接口的听觉传感器，Liu 等[20]

改进了现有的 AER 听觉传感器的大部分缺点并研

制了精度更高的听觉传感器。 

3  神经形态视觉传感器 

传统的帧相机（frame-based camera）以预定的

帧速率重复扫描整个场景，并按照固定间隔输出静

态帧序列，与场景中实际观察到的任何目标活动无

关。因此，该类相机的反应速度通常受到帧频限制，

并且输出的连续视频帧具有高度冗余性，从而造成

存储空间、计算能力和时间上的浪费。受人类视网

膜原理的启发，研究者们设计出一种神经形态视觉

传感器（NVS，neuromorphic vision sensor）。与传

统相机以固定帧速率连续输出整张图像不同，NVS
相机仅在它捕获到场景中的瞬态变化时，才会产生

事件（event）输出，这类相机也被称作事件相机

（event-based camera）。帧相机与事件相机输出的对

比如图 1 所示。传统的帧相机输出为整个视场的全
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部信息，如图 1(a)所示，而事件相机只捕捉场景中

运动的手臂，如图 1(b)所示。 

 
(a) 帧相机                    (b) 事件相机 

图 1  帧相机与事件相机输出的对比 

事件相机中每个像素点只响应像素强度的变化，

这种变化主要来自于目标对象或传感器运动使得相

同像素位置观察到场景中不同亮度区域而引起的亮

度变化[21]。当多个像素点同时请求事件输出时，这

些事件将以亚微秒级时延异步输出并构成事件流。帧

相机与事件相机信息输出对比如图 2 所示，在相同时

间间隔内，传统帧相机（图 2(a)）只能输出一次画面

信息，而事件相机（图 2(b)）则输出低时延异步事件

流。旋转圆盘场景下帧相机与事件相机输出对比

如图 3 所示，展示了传统帧相机（图 3(a)）与事件相

机（图 3(b)）对高速转动圆盘上固定点进行一段时间

跟踪拍摄得到的结果。图 3(a)显示传统帧相机以固定

频率记录整个圆盘信息，信息冗余度高，但帧间丢失

了跟踪点的信息。而图 3(b)的事件相机则连续记录跟

踪点对应的运动事件，以异步的方式记录有用的运动

信息，具有低时延、低带宽需求的特点。 

 
图 2  帧相机与事件相机信息输出对比 

基于上述原理性区别，事件相机主要具有如下

优点。 
1) 高时间分辨率。事件相机的目标是检测亮度

变化，其响应速度很快，事件的输出频率可以高达

1 MHz，远远优于传统帧相机 100~1 000 fps的帧率。

因此，被检测到的事件的时间戳分辨率可达微秒

级。利用这种特性，事件相机可以捕捉高速运动，

而不会受到典型的帧相机运动模糊的影响。 
2) 低时延。事件相机每个像素独立工作，不需

要等待帧的全局曝光时间。任意像素只要检测到亮

度事件变化，就传事件。因此，事件相机具有最小

的时延，实验测试中时延约为 10 μs，在真实应用中

可达亚毫秒级。 

 
图 3  旋转圆盘场景下帧相机与事件相机输出对比 

3) 低功耗。事件相机只传输亮度变化，从而避

免了大量冗余数据的传输，因此能耗仅用于处理变

化的像素。事件相机的数据传输速率和带宽消耗可

以随场景内事件发生的多少而实时变化，具有按需

输出的特性和节能优势[22-23]。传统帧相机数据带宽

需求约为 32 Mbit/s，事件相机平均仅为 1 Mbit/s。
大多数事件相机的功耗约在 10 mW 级，而有部分

相机原型的功耗甚至小于 10 μW。基于事件相机构

建的嵌入式系统，其系统整体功耗一般约为 100 mW，

甚至更低。 
4) 高动态范围。事件相机的动态范围高达 140 dB，

远远优于 60 dB 的帧相机。这使得事件相机既能在

光照条件良好的白天工作，也能在光线较暗的夜晚

采集视场中的动态信息。这是由于事件相机每个像

素的光感受器以对数方式独立工作，而非全局快门

工作模式。因此，事件相机具有与生物视网膜相似

的特性，其像素可以适应非常暗和非常亮的感光刺激。 
事件相机的上述优势为其在实时运动分析、粒

子追踪、高速移动机器人和无人机等特定应用中提

供了新颖有效的解决方案并取得了成功。下面介绍

3 种业界主流的神经形态视觉传感器方案：动态视

觉传感器（DVS，dynamic vision sensor）、基于异

步时间的图像传感器（ATIS，asynchronous time 
based image sensor）与 CeleX。 
3.1  DVS 

Tobi 等[24]于 1991 年首次完成一种基于帧的硅
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视网膜设计，在该设计中，连续事件感光容器被电

容耦合到一个每次采集时像素都会重置的输出电

路上，此方法启发了 DVS 雏形。每个像素根据其

检测到的对数强度信号的变化率调整增量调制器

采样率，信号再以亚毫秒的时延传输，这样就获得

了超高时间分辨率[25]。另一方面，为满足真实应用

场景对静态输出与绝对亮度的需求，研究者将相同

像素的主动式像素传感器（APS，active pixel sensor）
与 DVS 结合研制出动态与主动式像素视觉传感器

（DAVIS，dynamic and active vision sensor）。该事件

相机的优势是像素尺寸较小，其源于基于共享光电

二极管的输出电路只占用约 5%的 DVS 像素面积。

然而由于 APS 的动态范围有限，DAVIS 仍具有一

定局限性。由 iniVation 供应的系列最新款

DAVIS346 视觉传感器拥有 346 dpi×260 dpi 的分

辨率，最高达 120 dB 的动态范围与 18.5 μm2 的像

素面积。 
3.2  ATIS 

Posch 等[26]提出了一种基于异步时间、全时冗

余抑制的视觉传感器设计方法，该方法具有低功

耗、高动态范围的特点。这种设计的像素结构将光

测量装置与异步相对光照变化检测器结合，利用时

域相关的双采样技术和分布式的像素重置方案，弥

补了以往基于时间的同步成像的不足。另外，ATIS
利用控制与复位电路可允许选择独立运行的异步

或并发运行的同步图像采集模式，其缺点是相较

DVS 像素面积较大，因此同尺寸下分辨率较低。由

Chronocam 供应的系列最新款 ATIS 视觉传感器拥

有 304 dpi×240 dpi 的分辨率，最高达 143 dB 的动

态范围与 30 μm2 的像素面积。 
3.3  CeleX 

CeleX 是上海 CelePixel 公司基于 DVS 针对机

器视觉设计的智能图像传感器系列。传感器中的每

一像素点能够独立自主地监测相对光强的变化，并

在到达阈值时被激发读出信号。行和列仲裁电路实

时处理像素激发信号，并确保即使同时接收到多个

请求仍能按有序方式逐一处理。传感器依据被激发

的事件，输出连续的异步数据流，因此传感器监测

的运动物体速度不再受传统的曝光时间和帧速率

限制。它可以侦测昂贵的高速相机才能获取到的、

帧率高达万帧/s 的高速物体的运动信息，且能够大

幅降低后端数据处理量，结合相关配套软件可实现

视频高回放帧率的高速运动物体信息捕捉。另一方

面，该传感器能并行输出 3 种模式数据：传统图像

帧、动态数据流和全幅光流数据。在结合定向设计

的跟踪识别算法后，可在相关领域进行应用，如辅助/ 
自动驾驶、UAV、机器人、监控等。系列最新款

CeleX-V 视觉传感器已拥有可满足自动驾驶领域的

1 280 dpi× 800 dpi 的分辨率。 
除了上述 3 种神经形态视觉传感芯片，工业界

的三星公司也加入了神经形态视觉传感芯片的研

制，并于 2017 年推出了 DVS-Gen2，其分辨率达到

640 dpi×480 dpi，并开展了创新性的视觉应用研究。 

4  神经形态视觉计算方法研究 

随着事件相机在诸多领域的初步成功应用，针

对事件流分析与识别的相关问题也在学术界不断

获得关注，并亟待解决。由于每个事件在其发生时

只产生了非常少的信息量，并且事件型数据不包含

图像中常见的灰度特征信息，因此传统机器视觉算

法无法直接应用于事件流数据的处理中。 
目前，针对事件驱动型相机进行对象识别的方

法主要有两类：一类基于统计概率论，另一类基于

深度学习理论。基于统计概率论的方法大多在特征

袋模型和支持向量机等分类器的基础上，通过改进

相关局部特征描述符来处理事件相机的输出[27-32]。

尽管这些方法在一定程度上可以成功地对事件流

进行处理，但人工提取的底层特征通常会造成空间

方面的信息丢失，并且其采用固定事件数量的特征

袋方法难以捕捉和刻画事件序列本身隐含的模式

特征，所以对复杂和具有相似类别的事件序列模式

分类性能并不理想[33-34]。此外，目前很多视觉描述

符模仿人眼编码方式而采用对数极坐标网格，但其

在本质上并不符合人类视觉识别能够快速定位重

要目标区域并进行集中细致处理的特征[35]，且通常

具有计算复杂度高、无仿射不变性和视点变化下错

配率高等缺点[36]。 
近年来，深度学习方法的不断发展为事件流

序列分析带来新的机遇。由于其在目前任何机器

学习基准中都具有先进的性能[37-38]，并且在一些

情况下它们已经超过了人类识别的准确率[39-40]，

因此当前许多前沿事件流识别算法都结合了深度

学习方法。 
4.1  基于统计概率论的研究 

在统计学习领域，受到传统基于帧的计算机视

觉领域最新研究成果的启发，针对事件相机输出的
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异步事件流，设计一种高效可用的视觉描述符来进

行对象识别和跟踪的研究趋势也正在增加。研究人

员通常模仿人类视觉系统的编码方式，在对数极坐

标网格的基础上构建描述符[41]，随后通过特征袋模

型进行特征提取，最后配合分类器完成整个事件流

的对象识别。其中，Lagorce 等[42]提出一种时间曲

面描述符的概念，即一种用于提取时空特征的时间

导向性方法，并用一个五元组（时空坐标、极性和

描述符）表示每一个事件，然而这些时空特征取决

于目标对象运动的方向和速度，从而造成特征提取

对目标运动的依赖性；而 Saeed 等[43]提出的波纹池网

络可以对二维图像进行一种变换，将其转换为一维

时序模式，但缺陷在于需要将重要的对象进行精确

地中心化；针对之前分类方法存在的缺陷，Ramesh
等[44]提出了一种分布式感知视网膜转换描述符。他

们使用一种固定的时空对数极坐标网格来获取描

述符，并将网格中心定于即将到来的事件上，同时

选择事件数量作为特征提取的决定性因素，但这种

方法对复杂类别和相似对象的识别准确性较低，在

CIFAR10-DVS 和 N-Caltech101 上分别仅获得

65.43％和 70.33％的准确率。此外，Peng 等[32]从新

的视野角度提出一种名为事件袋（BOE，bag of 
event）的在线特征提取方法，用于对每个事件流记

录进行表示，并通过与支持向量机结合来实现对事

件流记录的目标分类。该方法在复杂数据集上的分

类准确性同样较低，在 MNIST-DVS 数据集上的平

均准确率仅为 75.09%，在 CIFAR10-DVS 数据集上

的准确率仅为 24.21%。因此到目前为止，以上述概

率统计方法为基础构建的事件相机对象识别体系，

难以进行后续复杂场景中的运动目标检测、跟踪等

任务。 
4.2  基于神经网络方法的研究 

近年随着深度学习在各种机器学习任务中获

得巨大成功[38-41]，越来越多的研究人员开始关注如

何利用深度学习网络对事件相机的输出进行对象

识别。然而，由于事件相机产生的异步事件流不能

直接适应现有的网络模型，所以深度学习在事件相

机等神经形态领域的探索应用仍处于早期阶段。针

对事件流序列分析识别所设计的神经网络方法，下

面分别从脉冲神经网络（SNN， spiking neuron 
network）和深度神经网络两个类别介绍。 
4.2.1  基于 SNN 的研究 

SNN 是为解决传统人工神经网络（ANN，

artificial neural network）所需计算量过大与人工神

经元的仿生性不足等问题提出的新一代神经网络。

其采用诸如 IF、LIF 等生物神经元模型代替传统

ANN 的人工神经元，利用特定编码方法将数据转换

成脉冲传递信息。另外在 SNN 中每个神经元独立

工作，即没有收到输入信息的神经元不会工作，因

此其能耗相较传统 ANN 更低。SNN 被认为是未来

传统神经网络的替代方法之一[45-48]，并且通过与

事件驱动型传感器结合，可以进一步提高任务处

理效率。 
神经形态视觉本质上是模拟生物视网膜的工

作模式，其事件流的输出与生物神经脉冲十分契

合，因此选择脉冲神经网络方法处理事件流具有天

然的合理性。早期，Serrano-Gotarredona 等[49]通过

实时卷积 AER 视觉架构，在定制的硬件上使用一

种分层脉冲神经网络对不同大小的圆形进行识别

和跟踪；随后，Folowosele 等[50]通过在定制的硅硬

件上使用一种 HMAX 启发式算法，进一步区分更

多不同的形状。实时手势识别系统被广泛应用于手

语识别、虚拟操作、日常辅助、游戏和人机交互等

领域，其需要低时延来维持系统平滑性，而传统传

感器可能由于帧率不足或动态模糊等问题影响实

时手势识别体验，故 Amir 等[51]基于 IBM 公司

TrueNorth 神经形态芯片开发了利用 SNN 实现的实

时手势识别系统。该系统能在 200 mW 的功耗下，

以 105 ms 的时延识别一个手势，其在最新数据集

DVS Gesture 上测试得到的样本外精度高达 96.5%。

算法流程大致如下：先将时间过滤器级联捕获 DVS
事件流的一系列快照，之后将串联的快照作为输入

特征呈现给使用 GPU 加速离线训练的卷积层堆栈，

再利用名为“赢者通吃”的解码器从输出卷积层找

到得分最高的手势，最后通过滑动窗口过滤器清除

产生的瞬时手势分类流。 
4.2.2  基于深度神经网络的研究 

常见的非脉冲类深度神经网络包括卷积神经

网络、循环神经网络等，这些网络具有的优势已经

在一些研究中得到证明[52]。在较早的研究中，已经

有人考虑到将该类网络与事件相机结合。例如，

Farabet 等[53]比较分析基于帧和基于事件的卷积神

经网络进行对象识别之间的差异，并且提出一种使

用特定硬件实现基于事件的卷积处理方法。其中，

最具有意义的工作是 Chen 等[27]提出的一种将传统

基于帧的数据所训练的卷积神经网络映射为事件
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驱动型卷积神经网络的方法，他们通过对旋转的人

体轮廓和高速扑克牌符号进行对象识别进一步验

证了所提出的方法。此外，Nguyen 等[54]提出了一

种通过事件计数来可视化事件流的方法，并用其完

成对长短期记忆网络的训练；Park 等[55]通过一种基

于事件的“时间戳图像”方法，利用像素阵列之间

的时空相关性，对基于深度卷积神经网络的远距离

手势识别实现了显著的性能改进；Zhu 等[56]提出了

一种新的适应神经网络架构的事件流信息表示形

式，可以充分保留事件的时空信息，并为今后深度

学习在事件相机输出处理上提供了新的思路。 
4.3  事件相机的应用研究 

随着神经形态传感器硬件与相应算法的不断

发展，研究者已在机器视觉领域的诸多传统应用场

景中取得进展。接下来回顾事件相机在图像重建

（IR，image reconstruction）、同步定位与地图构建

（SLAM，simultaneous localization and mapping）、特

征检测与跟踪以及面向隐私保护的监控等方向的

应用研究成果。 
4.3.1  SLAM 

SLAM 是实现全自主移动机器人的关键技术，

一些研究表明，事件相机技术在 SLAM 应用研究中

具有良好前景。Vidal 等[57]提出了一种融合事件、

标准帧和惯性测量状态的估计流水线，通过紧密耦

合的方式发挥了传统帧与 DVS 的互补优势。其在

公开的事件相机数据集上进行状态估计测试，结果

相比仅应用事件管道的精度提高了 130％，相比仅

应用标准帧惯性系统的精度提高了 85％。为了解神

经形态传感器在极端场景下的相对表现，分别使

用搭载传统帧方案和事件帧混合方案的自主四旋

翼飞行器在光线情况与飞行器速度不同的 3 种场

景下进行特征跟踪实验。结果如图 4 所示，暗光

环境下的帧式方案已经无法跟踪特征，而加入了

神经形态传感器的方案能随飞行器运动捕捉到一

定数量的特征，表现出神经形态传感器高动态范

围的特点；明亮高速旋转环境下的帧式方案已经严

重受到动态模糊影响，无法捕捉足量特征，而加入

了神经形态传感器的方案在此环境下的表现几乎

未受速度增大的影响，捕捉到的特征足以完成跟

踪任务，表现出神经形态传感器高帧率、低时延

的特点。以上实验明显的对比结果让结合了神经

形态传感器的飞行器可在传统视觉惯性测距仪无

法达到的飞行场景（如低光环境和高动态范围场

景）进行跟踪测距。可以预见，该方案展现的高动

态范围、低时延特点，在高速移动机器人方向具有极

大的开发应用潜力。 

 
     (a) 暗光环境       (b) 明亮环境中速    (c) 明亮环境高速 

图 4  各种环境下的特征跟踪示例（第一行是基于标准帧的方案，第二

行是基于混合事件帧的方案。每列对应相同时间戳，绿色实心点代表持

久性特征，蓝色点对应候选特征，彩色线条为跟踪轨迹） 

4.3.2  IR 
Rebecq 等[58]开发了一种基于事件的视觉测距

算法（EVO，event-based visual odometry），该算法

利用事件摄像机的独特性质，每秒输出高达数百个

姿势估计值，以高精度（小于 0.2%的位置误差和小

于 3%的方向误差）重建半密集环境 3D 地图。得益

于事件相机的性质，该算法不受运动模糊影响，

且在具有强烈照明变化的高动态范围环境下运行

良好。不同方式的 IR 如图 5 所示，借助 EVO 得

到的位置估计可用于室外逆光环境下的 IR，可以

看到，利用事件相机所摄图像进行 IR 得到的样张

远比传统帧相机在相同位置摄制的图像清晰，利

用事件相机特性开发的算法在 IR 方向展现出惊人的

潜力。 

 
图 5  不同方式的 IR 

4.3.3  特征检测与跟踪 
特征检测与跟踪一直是传统视觉领域中解决

方案众多的高热度应用，但在暗光或超高速移动等

严苛条件下，传统视觉跟踪方案具有明显局限性。



第 4 期 桑永胜等：神经形态视觉传感器及其应用研究 ·69· 

 

事件相机独特机制产生的优势恰恰弥补了这些缺

点，因此许多研究者正致力于开发基于事件流的特

征检测与跟踪方法。 
Ni 等[59]开发了一种使用异步 AER 相机的新

型高速视觉系统。利用此框架，研究者可根据霍

夫圆变换对移动微粒产生的事件流进行跟踪，该

技术能在几千赫兹的频率下以低计算成本进行基

于实时事件的稳健多目标位置检测。经过试验，

该方法也可用于高精度高速布朗运动检测。该框

架展示出的良好性能满足微机器人系统远程操作

对极快视觉反馈的需求，因此是微观测量的一种

非常有前景的解决方案。连续霍夫变换跟踪轨迹、

真实移动轨迹、基于帧的霍夫跟踪轨迹对比如图 6
所示。由图 6 可以看到，基于事件流的连续霍夫

变换跟踪相较传统帧霍夫跟踪更贴近真实跟踪轨

迹，也具有更小的抖动率，即更高的稳定性，展

现了动态视觉传感器的独特运作机制在粒子追踪

方向的优势。 

 
图 6  连续霍夫变换跟踪轨迹、真实移动轨迹、 

基于帧的霍夫跟踪轨迹对比 

4.3.4  隐私保护的监控应用 
与传统帧相机不同，事件相机只捕捉动态变

化，而不会采集颜色等细节信息，对隐私保护要求高

的应用非常适合采用这种相机。对隐私敏感的家庭场

景进行了研究测试，对于家庭环境中老人的常见行为

进行监测，对站立、蹲下、坐下、跌倒等行为进行识

别，识别精度可达 90%。图 7 给出了家庭场景下的行

为检测与识别例子，从左至右分别为蹲下、弯腰、坐

下以及行走行为。从该仿真测试可以看出，相机只采

集运动像素的位置，而不记录隐私细节，对于用户来

讲是一种易于接受的家庭安全监测方案。 

5  结束语 

神经形态作为类脑科学的重要研究方向已被

研究者广泛应用于各个领域，其在机器视觉领域

的革命性研究成果——神经形态传感器（事件相机），

相较传统相机具有低时延、低功耗、高帧率、高

动态范围等优势，因此拥有巨大研究价值与广阔

的应用前景。本文在介绍神经形态研究背景与各

领域硬件发展现状的基础上，对神经形态视觉的

计算方法及其在 SLAM、IR、特征检测与跟踪以

及面向隐私保护的监控等应用领域的研究进行了

概述。 
在传感器与算法发展之外，针对事件相机所衍

生的科研生态环境也正在逐步完善。许多基于流行

语言开发的事件相机环境接口不断涌现，如 Java 平

台的 jAER（如图 8 所示）、C/C++平台的 cAER 或是

基于 Python 的 pyAER；另一方面，受制于当前事件

相机的高昂价格，标准数据集的采集与模拟器开发

也对科研工作有所裨益。继 IEEE 机器人与自动化国

际会议（ICRA2017）特别增设了第一届基于事件的

视觉研讨会后，IEEE 国际计算机视觉与模式识别会

议（CVPR2019）举行了第二届基于事件的视觉研讨

会。目前，越来越多的科研工作者开始认可并重视

神经形态传感器的优势与应用前景。希望本文能让

读者对神经形态视觉方向有全面的了解，促进更多

的研究者进入神经形态视觉研究领域。 

 
(a) 蹲下                     (b) 弯腰                         (c) 坐下                        (d) 行走 

图 7  隐私保护的家庭环境行为检测与识别 
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图 8  事件相机环境接口 jAER 运行样例 
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