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收稿日期：２０１９１１２５；在线发布日期：２０２００５１３．本课题得到国家自然科学基金（６２０２７８０４，６１８２５１０１）、“中国人工智能２．０发展战略研
究”重大咨询研究项目中课题“跨媒体智能及其类脑计算融合”资助．李家宁，博士研究生，主要研究方向为时空点过程学习、机器学习与
神经形态视觉．Ｅｍａｉｌ：ｌｉｊｉａｎｉｎｇ＠ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．田永鸿（通信作者），博士，教授，中国计算机学会（ＣＣＦ）高级会员，国家杰出青年科学基金
入选者，国家重点研发计划项目负责人，主要研究领域为多媒体大数据、机器学习与类脑计算．Ｅｍａｉｌ：ｙｈｔｉａｎ＠ｐｋｕ．ｅｄｕ．ｃｎ．

神经形态视觉传感器的研究进展及应用综述
李家宁１）　　田永鸿１），２）

１）（北京大学计算机科学技术系　北京　１００８７１）
２）（鹏城实验室　广东深圳　５１８０５５）

摘　要　神经形态视觉传感器具有高时域分辨率、高动态范围、低数据冗余和低功耗等优势，近年来在自动驾驶、
无人机视觉导航、工业检测及视觉监控等领域（尤其在涉及高速运动和极端光照等条件下）产生了巨大的应用前
景．神经形态视觉是一个包含硬件、软件、生物神经模型等的视觉感知系统，终极目标是模拟生物视觉感知结构与
机理，以硅视网膜达到、扩展或超越人类智能．作为神经形态工程的重要分支，神经形态视觉是计算神经科学与计
算机视觉领域的交叉学科与研究热点．本文从生物视觉采样模型、神经形态视觉传感器的采样模型及类型、视觉信
号处理与特征表达、视觉任务应用等视角进行了系统性地回顾与综述，展望了该领域未来研究的技术挑战与可能
发展方向，同时探讨了其对未来机器视觉和人工智能领域的潜在影响．

关键词　类脑智能；人工智能；硅视网膜；仿生视觉；神经形态工程
中图法分类号ＴＰ１８　　　犇犗犐号１０．１１８９７／ＳＰ．Ｊ．１０１６．２０２１．０１２５８

犚犲犮犲狀狋犃犱狏犪狀犮犲狊犻狀犖犲狌狉狅犿狅狉狆犺犻犮犞犻狊犻狅狀犛犲狀狊狅狉狊：犃犛狌狉狏犲狔
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ｔａｔｉｏｎ，ｆｒｏｍｆｏｕｒｐｅｒｓｐｅｃｔｉｖｅｓｃｏｎｓｉｓｔｉｎｇｏｆｒａｔｅｂａｓｅｄｉｍａｇｅｓ，ｈａｎｄｃｒａｆｔｅｄｆｅａｔｕｒｅｓ，ｓｐｉｋｉｎｇ
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ｂｅｎｅｆｉｔｓｏｆｔｈｅｓｅｎｏｖｅｌｓｅｎｓｏｒｓａｎｄｅｎｌａｒｇｉｎｇｔｈｅｆｏｏｔｐｒｉｎｔｏｆｎｅｕｒｏｍｏｒｐｈｉｃｖｉｓｉｏｎｔｏｗａｒｄｓａ
ｂｒｏａｄｅｒａｒｒａｙｏｆａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ．

犓犲狔狑狅狉犱狊　ｂｒａｉｎｉｎｓｐｉｒｅｄｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ；ｓｉｌｉｃｏｎｒｅｔｉｎａ；ｂｉｏｉｎｓｐｉｒｅｄｖｉｓｉｏｎ；
ｎｅｕｒｏｍｏｒｐｈｉｃｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ

１　引　言
视觉是智慧生物和智能体的基本功能，负责理

解与感知外部世界．人类感知系统有超过８０％的信
息量来自视觉系统，远远超过听觉系统、触觉系统以
及其他感知系统之和［１］．如何设计强大的视觉感知
系统，以应用于计算机视觉技术和人工智能技术，一
直是科学界和工业界的研究热点［２］．

视频即静止图像序列，是随着电影电视技术发
展起来的一个人造概念，利用了人类视觉系统的视
觉暂留现象［３］，将两帧图像刷新的时间间隔小于
５０ｍｓ，会产生连续的视觉感受．近年来，传统视频在
视觉观赏角度取得了重大进展［４］，但存在数据采样
冗余大、感光动态范围小和时域采集低分辨率，在高
速运动场景易产生运动模糊等缺点［５］．此外，计算机
视觉一直朝着“视频摄像头＋计算机＋算法＝机器
视觉”的主流方向［６７］，却很少人质疑用图像序列（视
频）表达视觉信息的合理性，更少人质疑是否凭借该

计算机视觉算法就能实现真正机器视觉．
人类视觉系统具有低冗余、低功耗、高动态及鲁

棒性强等优势，可以高效地自适应处理动态与静态
信息，且具有极强的小样本泛化能力和全面的复杂
场景感知能力［８］．探索人类视觉系统的奥秘，并借鉴
人类视觉系统的神经网络结构和视觉信息采样加工
处理机理［９］，建立起一套新的视觉信息感知与处理
理论、技术标准、芯片和应用工程系统，从而更好
模拟、扩展或超越人类视觉感知系统的能力．这是神
经科学与信息科学的交叉学科，称之为神经形态
视觉［１０１２］．

神经形态视觉是一个包含硬件开发，软件支撑，
生物神经模型，三者不可缺一的视觉感知系统，其终
极目标之一是模拟生物视觉感知结构与机理，以硅
视网膜（ＳｉｌｉｃｏｎＲｅｔｉｎａ）［１３］来以期达到真正的机器
视觉．

神经形态视觉传感器的研制是建立在神经科
学、生理学等领域对生物视网膜结构与功能机理的
研究基础上的．１９４３年ＭｃＣｕｌｌｏｃｈ和Ｐｉｔｔｓ［１４］提出
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一种具有计算能力的神经元模型．１９５２年Ｈｏｄｇｋｉｎ
和Ｈｕｘｌｅｙ［１５］对神经元建立动力学微分方程描述神
经元动作电位的产生与传递过程，该动作电位称为
脉冲（Ｓｐｉｋｅ）．１９８６年加州理工学院的博士研究生
Ｍａｈｏｗａｌｄ所想：“大脑是想象力的发源地，这让我
很兴奋，我希望可以创造一个想象事物的芯片”，那
时与导师ＣａｒｖｅｒＭｅａｄ教授开始萌发从生物神经科
学和工程学角度研究立体视觉的问题．１９９０年
Ｍｅａｄ首次在《ＰｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓｏｆｔｈｅＩＥＥＥ》上提出神
经形态（Ｎｅｕｒｏｍｏｒｐｈｉｃ）的概念［１６］，利用大规模集成
电路来模拟生物神经系统．１９９１年Ｍａｈｏｗａｌｄ和
Ｍｅａｄ［１３］在《ＳｃｉｅｎｔｉｆｉｃＡｍｅｒｉｃａｎ》的封面刊登了一只
运动的猫，标志了第一款硅视网膜的诞生，其模拟
了视网膜上视锥细胞、水平细胞以及双极细胞的
生物功能，正式点燃了神经形态视觉传感器这一
新兴领域．１９９３年Ｍａｈｏｗａｌｄ［１７］团队为了解决集成
电路的稠密三维连线的问题，提出了一种新型的集
成电路通信协议，即地址事件协议（ＡｄｄｒｅｓｓＥｖｅｎｔ
Ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ，ＡＥＲ），实现了事件的异步读出．
２００３年Ｃｕｌｕｒｃｉｅｌｌｏ等人［１８］设计了一种ＡＥＲ方式的
积分发放的脉冲模型，将像素光强编码为频率或脉冲
间隔，称为章鱼视网膜（ＯｃｔｏｐｕｓＲｅｔｉｎａ）．２００５年
Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团队［１９］研制出动态视觉传感器（Ｄｙｎａｍｉｃ
ＶｉｓｉｏｎＳｅｎｓｏｒ，ＤＶＳ），以时空异步稀疏的事件
（Ｅｖｅｎｔ）表示像素光强变化，其商业化具有里程牌的
意义．然而，ＤＶＳ无法捕捉自然场景的精细纹理图
像．２００８年Ｐｏｓｈ等人［２０］提出了一种基于异步视觉

的图像传感器（ＡｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓＴｉｍｅｂａｓｅｄＩｍａｇｅ
Ｓｅｎｓｏｒ，ＡＴＩＳ），引入了基于事件触发的光强测量
电路来重构变化处的像素灰度．２０１３年Ｄｅｌｂｒｕｃｋ
团队［２１］开发了动态有源像素视觉传感器（Ｄｙｎａｍｉｃ
ａｎｄＡｃｔｉｖｅｐｉｘｅｌＶｉｓｉｏｎＳｅｎｓｏｒ，ＤＡＶＩＳ），即一种双
模的技术路线，增加额外独立的传统图像采样电路
弥补ＤＶＳ纹理成像的缺陷，随后在２０１７年又将其
扩展为彩色ＤＡＶＩＳ３４６［２２］．２０１６年陈守顺教授团
队［２３］采用了增加事件的位宽，让事件携带像素光强
信息输出以恢复场景纹理．２０１８年黄铁军教授团
队［２４］采用了章鱼视网膜［１８］的光强积分发放采样
原理，将脉冲平面传输替换ＡＥＲ方式以节约传输
带宽，验证了积分型采样原理可高速重构场景纹理
细节，即仿视网膜中央凹采样模型（Ｆｏｖｅａｌｉｋｅ
ＳａｍｐｌｉｎｇＭｏｄｅｌ，ＦＳＭ），也称Ｖｉｄａｒ，如图１所示．
神经形态视觉传感器［１９２３］模拟生物视觉感知系统，
其具有高的时域分辨率、数据冗余少、低功耗和高动
态范围的优势，在自动驾驶［２５２６］、无人机视觉导
航［２７２８］、工业检测［２９］及视频监控［３０］等机器视觉领
域，尤其在涉及高速运动和极端光照场景下有着巨
大的市场潜力．此外，神经形态视觉采样、处理及应
用是神经形态工程的重要分支［３１］，为计算神经科学
的脑启发视觉模型提供了验证［３２］，也是探索人类智
能的有效途径之一．目前神经形态视觉传感器的研
究与应用尚处于初期阶段，达到或超越人类视觉系
统在复杂交互环境下的感知能力还需要大量的探索
研究．

图１　神经形态视觉传感器的发展历程（蓝色框为里程碑事件）

本文从神经形态视觉的发展历程、生物视觉神
经采样模型到神经形态视觉传感器的采样机理及类
型、神经视觉信号处理与特征表达及视觉应用的视

角进行系统性回顾与综述，并展望了该领域未来研
究的重大挑战与可能发展方向，同时探讨了其对未
来机器视觉和人工智能领域的潜在影响．
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２　神经形态视觉模型与采样机理
神经形态视觉的技术路线总体上分为三个层

次：结构层次模仿视网膜，器件功能层次逼近视网
膜，智能层次超越视网膜．如果说传统相机是对人类
视觉系统的模拟，那么这种仿生物视网膜只是器件
功能层次的初级模拟．实际上，传统相机无论是在结
构层次、功能层次，甚至智能层次都远不及人类视网
膜在各种复杂环境的感知能力．

近年来，各国“脑计划”［３３］相继布局与展开，将
从结构层次解析类脑视觉列为重要内容之一支持，
主要通过神经科学家采用精细解析与先进探测技
术，获取视网膜基本单元的结构、功能及其网络连
接，为器件功能层次逼近生物视觉感知系统提供理
论支撑．神经形态视觉传感器正是从器件功能层次
仿真入手，即采用光电纳米器件模拟生物视觉采样
模型与信息处理功能，在有限的物理空间和功耗条
件下构造出具有或超越生物视觉能力的感知系统．
简而言之，神经形态视觉传感器不用等完全理解视
网膜的解析结构与机理再进行模拟，而是借鉴结构
层次研究机理并绕过这个更为困难的问题，通过器
件功能层次逼近等仿真工程技术手段达到、扩展或
超越人类视觉感知系统的能力．

目前，神经形态视觉传感器已经取得了阶段性成
果，有模拟视网膜外周感知运动功能的差分型视觉采
样模型，如ＤＶＳ［１９］、ＡＴＩＳ［２０］、ＤＡＶＩＳ［２１２２］、ＣｅｌｅＸ［２３］；
也有模拟视网膜中央凹感知精细纹理功能的积分型
视觉采样模型，如章鱼视网膜［１８］、Ｖｉｄａｒ［２４］．
２１　生物视网膜视觉模型

脊椎动物的视网膜是在６亿年前由光感受神经
细胞演变而成，位于后半眼球的多层复杂神经网状
结构，如图２所示．灵长类生物视网膜大致可以分为
三层结构：光感受器层、内丛状层和外丛状层，其包
括光感受器细胞、双极细胞、水平细胞、神经节细胞
等主要构成［３４］，如图３所示．光感受器细胞分为视
杆细胞和视锥细胞两类，负责将进入眼球的光信号
转化为电信号，并传导至双极细胞和水平细胞．视锥
细胞对颜色敏感，主要负责颜色的识别，通常在场景
光照较强条件下工作；视杆细胞对光线敏感，能够感
受弱光，主要提供夜晚场景下工作，但其没有颜色辨
别能力．双极细胞接受光感受器的信号输入，其根据
感受野的区域不同分为ＯＮ型和ＯＦＦ型两类细胞，
分别感知光强增加和光强减弱．水平细胞与光感受

器、双极细胞横向互连，对光感受器输出的信号进行
亮度调节，同时也负责增强视觉对象边缘凸显轮廓．
神经节细胞负责接受双极细胞的视觉信号输入，并以
时空脉冲信号（ＳｐａｔｉａｌＴｅｍｐｏｒａｌＳｐｉｋｅ）的形式做出
响应，再经视觉纤维传递至视觉皮层［１１］．此外，视
网膜细胞有多条并行通路传递和处理视觉信号，有
极大的带宽传输与速度优势，其中Ｍａｇｎｏｃｅｌｌｕｌａｒ
和Ｐａｒｖｏｃｅｌｌｕｌａｒ通路是最主要的两条信号通路［３５］，
分别对场景的时域变化敏感和空间结构敏感．

图２　视觉通路模型

图３　灵长类生物视网膜横截面示意图［３４］

灵长类生物视网膜具有以下优势［１１］：
（１）光感受器的局部自适应增益控制．以记录

光强变化替代绝对光强来消除冗余，对光强感知有
高动态范围（ＨｉｇｈＤｙｎａｍｉｃＲａｎｇｅ，ＨＤＲ）；

（２）视杆细胞的空间带通滤波器．滤除低频信
息的视觉信息冗余和高频信息的噪声；

（３）ＯＮ和ＯＦＦ类型．神经节细胞及视网膜输
出均为ＯＮ和ＯＦＦ脉冲信号编码，降低了单通道的
脉冲发放频率；

（４）感光功能区．视网膜中央凹具有高的空间
分辨率，可捕捉精细纹理；其外周的区域具有高的时
间分辨率，捕获快速运动信息．

此外，依据Ｎｙｑｕｉｓｔ采样定理传统相机需要传
输超过２０Ｇｂ／ｓ的数据才能匹配人类视觉的动态范
围与空间分辨率，而生物视觉以二进制脉冲信息表
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示与编码，视觉神经仅需传输２０Ｍｂ／ｓ数据至视觉
皮层，数据量少将近１０００倍．因此，视网膜通过神经
节细胞将光强信息转换为时空脉冲阵列信号，是一种
高效的视觉信息表示与编码的方法［１１，３６］，为神经形
态视觉传感器提供了理论支撑与功能层次的启发．

生物视觉系统的信息获取、加工和处理主要发
生在视网膜、外膝体与视皮层等处［９］，如图２所示．
视网膜是接收视觉信息的第一站；外膝体是将视网
膜视觉信号传输到初级视皮层的信息中转站；视皮
层是视觉中央处理器，在学习记忆、思维语言以及知
觉意识等高级视觉功能方面发挥至关重要的作
用［３７］．视皮层信息处理的整个过程由两条并行通路
完成：Ｖ１、Ｖ２和Ｖ４等组成腹侧通路主要处理物体
形状、颜色等信息识别［３８］，也称ｗｈａｔ通路；Ｖ１、Ｖ２
和ＭＴ等组成的背侧通路主要处理空间位置、运动
等信息［３９］，也称ｗｈｅｒｅ通路．因此，借鉴神经计算模
型探索人类视觉系统信息处理与分析机制，为计算
机视觉与人工智能技术提供借鉴思路与指导方向，
进一步启发类脑视觉理论模型与计算方法，从而更
好地挖掘视觉特征信息，以逼近生物视觉的高效自
适应地处理动静信息、极强的小样本泛化能力与全
面视觉分析能力．
２２　差分型视觉采样及犃犈犚传输协议

神经元之间的复杂连接，脉冲信号在神经元之
间的传递是异步的，那么神经形态工程系统如何模
拟这一特性呢？正是Ｍａｈｏｗａｌｄ团队［１７］提出新型的
通信协议ＡＥＲ方式，如图４所示，用于脉冲信号多
路异步传输，也解决了大规模集成电路的三维稠密
连线难题，即“连线问题”（ＷｉｒｉｎｇＰｒｏｂｌｅｍ）．

图４　ＡＥＲ方式示意图

ＡＥＲ方式将传感器上每个像素视为独立的，脉
冲信号以事件（Ｅｖｅｎｔ）的形式传输，并按事件产生时
间先后顺序异步传出，而不是类似传统相机那样以
固定频率的图像传出，解码电路依据地址及时间解
析事件属性．ＡＥＲ方式用于神经形态视觉传感器的
主要特点［４０］在于：

（１）硅视网膜像素输出事件模拟视网膜的神经
元发放脉冲信号的功能；

（２）硅视网膜像素之间光强感知、脉冲产生及

传输均异步；
（３）硅视网膜输出异步事件稀疏时，事件表示

及传输更高效．
差分型视觉采样是神经形态视觉传感器感知

模型的主流，如ＤＶＳ［１９］、ＡＴＩＳ［２０］、ＤＡＶＩＳ［２１２２］、
ＣｅｌｅＸ［２３］，其对灵长类视网膜外周中光感受器、双极
细胞、神经节细胞三层结构的抽象，从器件功能层次
上逼近或超越视网膜外周的高时间分辨率感知的能
力，如图５（ａ）．为了提高光强感知动态范围，ＤＶＳ系
列视觉传感器多采用对数差分模型，即光电流与电
压采用对数映射关系，如图５（ｂ）．随着光强的相对
变化引起电压变化超过设定阈值θ，像素产生一个
脉冲信号，如图５（ｃ）所示，其原理如下：

Δ犔ｌｎ犔（狌，狋）－ｌｎ犔（狌，狋－Δ狋）＝狆θ （１）

图５　差分型视觉采样［１１］

差分型视觉传感器采用ＡＥＲ方式，每个脉冲
信号采用事件形式表示，包括像素位置狌＝（狓，狔）、
发放时间狋和事件极性狆，即一个四元组表示（狓，狔，
狋，狆）．前三项唯一确定时空域的位置，最后一项极性
狆＝｛－１，１｝分别表示光强的减弱ＯＦＦ和光强增强
ＯＮ．差分型神经形态视觉传感器与传统相机相比，
其优势在于：

（１）输出异步稀疏脉冲也不存在“帧”的概念，
不再受限于快门时间和帧率、感知光强的变化，可消
除静态不变的视觉冗余；

（２）采样具有高时间分辨率，适用于高速运动
视觉任务分析；

（３）光电流与电压的对数映射关系，增强了高
低光照的感知能力进而提升动态范围．
２３　积分型视觉采样

积分型视觉采样在功能上是对灵长类视网膜中
央凹区域的光感受器、双极细胞、神经节细胞三层结
构的抽象，如章鱼视网膜［１８］、Ｖｉｄａｒ［２４］．积分型视觉
传感器模拟了神经元积分发放模型，将像素光强编
码为频率或脉冲间隔［１８，２４，３８４５］，具有对视觉场景的
精细纹理高速重构的能力［４４］，如图６所示．光感受
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器将光信号转化为电信号，积分器在光照条件犐（狋）
条件下进行累计到达累计强度犃（狋），当该强度值超
过脉冲发放阈值φ时，则像素点输出一个脉冲信号，
同时积分器复位清空电荷［４５］，其原理如下：

犃（狋）＝∫狋

０
犐（狋）ｄ狋φ （２）

图６　积分型视觉采样

积分型视觉传感器的像素间彼此独立，章鱼视
网膜［１８］采用ＡＥＲ方式将脉冲信号进行输出，尤其
在光强充足时积分型视觉传感器脉冲发放稠密，事
件表示容易出现同一位置及相邻位置多次请求脉冲
输出，会出现数据传输的巨大压力，不得不设计总线
仲裁机制，为脉冲输出确定优先级，甚至会因带宽限
制丢失脉冲信号．Ｖｉｄａｒ［２４］探索高速轮询的方式以
脉冲矩阵的形式传输每个采样时刻的脉冲发放，此
方式不需要输出脉冲的坐标与时间戳，只需将像素
是否发放标记为“１”和“０”．将脉冲平面轮询的方式
代替ＡＥＲ方式可以节约传输带宽．

３　神经形态视觉传感器类型
神经形态视觉传感器借鉴生物视觉系统的神经

网络结构和视觉信息采样加工处理机理，以器件功
能层次模拟、扩展或超越生物视觉感知系统．近年
来，一大批代表性的神经形态视觉传感器涌现，是人
类在探索仿生视觉技术的雏形，有模拟视网膜外周
感知运动功能的差分型视觉采样模型，如ＤＶＳ［１９］、
ＡＴＩＳ［２０］、ＤＡＶＩＳ［２１２２］、ＣｅｌｅＸ［２３］；也有模拟视网膜
中央凹感知精细纹理功能的积分型视觉采样模型，
如Ｖｉｄａｒ［２４］．
３１　犇犞犛

ＤＶＳ［１９］对灵长类视网膜外周中的光感受器、双
极细胞、神经节细胞三层结构的功能抽象，由光电转
换电路、动态检测电路和比较器输出电路组成，如
图５所示．光电转换电路采用对数光强感知模型，提
高了光强感知范围，也更加接近生物视网膜的高动
态适应的能力．动态检测电路采用差分型采样模型，

即对光强变化做出响应，无光强变化则不响应．比较
器依据光强的增加或减弱输出ＯＮ或ＯＦＦ事件．

传统相机以固定帧率的采样方式，在高速场景
易产生运动模糊．而ＤＶＳ采用ＡＥＲ异步传输方式
的差分型视觉采样模型，以异步时空脉冲信号表示
场景光强变化，对场景的变化十分敏感且高时间分
辨率，尤其适用于高速运动的视觉任务分析，如图７
所示．ＤＶＳ相比传统相机具有以下优势：高时间分
辨率（１０６Ｈｚ）、高动态范围（１２０ｄＢ）、低功耗、数据冗
余少和时延低．

图７　ＤＶＳ时空脉冲信号示意图

Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团队和ＩｎｉＶａｔｉｏｎ公司开发的第一款
商用的ＤＶＳ１２８［１９］，其空间分辨率为１２８×１２８，时
域采样频率为１０６Ｈｚ，动态范围为１２０ｄＢ，在高速运
动对象识别、检测与跟踪广泛应用．此外，ＤＶＳ及其
衍生的ＡＴＩＳ［２０］、ＤＡＶＩＳ［２１２２］和ＣｅｌｅＸ［２３］等神经形
态视觉传感器的研究及产品也备受关注，并逐渐被
应用于自动驾驶、无人机视觉导航和工业检测等涉
及高速运动视觉任务．例如，Ｓａｍｓｕｎｇ公司开发了
的空间分辨率为６４０×４８０的ＤＶＳＧ２［４６］，且像素
尺寸为９μｍ×９μｍ．ＩＢＭ公司采用了ＤＶＳ１２８作为
类脑芯片ＴｒｕｅＮｏｒｔｈ［４７］的视觉感知系统来进行快
速手势识别［４８］．

ＤＶＳ利用差分视觉采样模型可以滤过静止不
变或变化较弱的视觉信息以降低数据冗余，同时具
有感知高速运动的优势．然而，这种优势带来了视觉
重构的劣势，即ＯＮ或ＯＦＦ事件不携带绝对光强信
号，且光强变化较弱时无脉冲信号发放，从而无法重
构精细化纹理图像．为了解决ＤＶＳ面向视觉纹理可
视化，便衍生出ＡＴＩＳ［２０］、ＤＡＶＩＳ［２１２２］和ＣｅｌｅＸ［２３］
等神经形态视觉传感器．
３２　犃犜犐犛

ＡＴＩＳ［２０］在ＤＶＳ的基础上巧妙地引入了基于
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时间间隔的光强测量电路来实现图像重构，其思
路是每次ＤＶＳ电路产生事件时，触发光强测量电
路进行工作；光强测量设定了两个不同的参考电
压，通过对光强进行积分，并记录达到两个电压发
放的事件；由于不同光强的条件下，电压变化相同
量所需的时间不同，通过建立光强与时间的映射
可以推断出光强大小，从而输出光强变化像素处
的光强信息，也称为脉冲宽度调制（ＰｕｌｓｅＷｉｄｔｈ
Ｍｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＰＷＭ）［４９］．此外，为了解决静态区域没
有ＤＶＳ脉冲信号发放依然无法获得静态区域的视
觉纹理信息，ＡＴＩＳ引入了一套全局发放机制，即所
有像素可被强制发放一次脉冲，这样在ＡＴＩＳ初始
工作时可获得一整幅图像作为背景，然后运动区域
不断产生脉冲进而不断地触发光强测量电路获得运
动区域的灰度来更新背景．
Ｐｏｓｃｈ团队和Ｐｒｏｐｈｅｓｅｅ公司研制的商用

ＡＴＩＳ［４９］，其空间分辨率为３０４×２４０，时域采样频率
为１０６Ｈｚ，动态范围为１４３ｄＢ，在涉及高速视觉任务
存在着广泛应用．另外，Ｐｒｏｐｈｅｓｓｅｅ公司也受到了
Ｉｎｔｅｌ公司１５００万美金的项目资助，将ＡＴＩＳ应用于
自动驾驶汽车的视觉处理系统．随后，Ｂｅｎｏｓｍａｎ［５０］
团队进一步验证了在ＲＧＢ三个通道的分别用
ＡＴＩＳ采样脉冲信号再融合彩色的技术方案．

ＡＴＩＳ在面向高速运动时，依然存在事件与灰
度重构更新不匹配的情况，其原因有以下两点：脉冲
发放后触发光强测量电路，其测量结果是脉冲发放
后一段时间的平均光强，造成运动不匹配；场景稍微
变化未引起脉冲发放，从而像素未及时更新，随着时
间推移会造成纹理差异明显．
３３　犇犃犞犐犛

ＤＡＶＩＳ［２１２２］是一种最直观且有效的融合技术
思路，将ＤＶＳ和传统相机二者结合，在ＤＶＳ基础上
额外引入有源像素传感器（ＡｃｔｉｖｅＰｉｘｅｌＳｅｎｓｏｒ，
ＡＰＳ），用于视觉场景纹理成像．

Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团队和ＩｎｉＶａｔｉｏｎ公司在空间分辨率
为２４０×１８０的ＤＡＶＩＳ２４０［２１］的基础上进一步推出
了彩色ＤＡＶＩＳ３４６［２２］，其空间分辨率达到３４６×
２６０，时域采样频率为１０６Ｈｚ，动态范围为１２０ｄＢ，并
将ＤＶＳ所产生的事件坐标的空间位置（狓，狔）携带
ＲＧＢ彩色信息，但是ＡＰＳ电路采样速度远不如
ＤＶＳ电路，ＡＰＳ模式的帧率为５０ＦＰＳ，动态范围为
５６．７ｄＢ，两套采样电路产生的图像无法做到精准同
步，尤其在高速运动场景，且ＡＰＳ图像在高速运动
场景存在运动模糊．

当前，ＤＡＶＩＳ是神经形态视觉传感器商用产品、工

业应用及学术研究的主流，源于ＤＶＳ系列性传感器
（ＤＶＳ１２８、ＤＡＶＩＳ２４０、ＤＡＶＩＳ３４６和彩色ＤＡＶＩＳ３４６）
的学术研究推广，相关视觉任务数据集的公开、代码
及软件的开源等营造的良好生态环境．因此，在本文
介绍脉冲信号处理与特征表达、视觉应用等均以差
分型视觉采样模型的ＤＶＳ系列传感器为主．
３４　犆犲犾犲犡

ＣｅｌｅＸ［２３］在考虑到ＡＴＩＳ的光强测量电路存在
滞后，在ＤＶＳ电路输出脉冲事件的地址（狓，狔）和发
放时间狋的同时，也及时地将该像素的光强信息犐
输出，即ＣｅｌｅＸ输出事件可用四元组（狓，狔，狋，犐）表
示．ＣｅｌｅＸ的设计思路主要包括三个部分［５１］：（１）引
入缓冲和读出开关电路直接将对数光感受器的电路
转换为光强信息输出；（２）采用全局控制信号输出
一整帧图像，便于初始工作时可获得整幅图像作为
背景和及时全局更新；（３）专门设计列模拟读出电
路输出缓冲器的光强值．ＣｅｌｅＸ巧妙地将脉冲事件
的位宽设计为９ｂｉｔ，既保证了脉冲本身的语义信息，
又携带了一定量的光强信息．

陈守顺教授团队和ＣｅｌｅＰｉｘｅｌ公司最新发布的
第五代ＣｅｌｅＸＶ［５２］，其空间分辨率达为１２８０×８００
基本达到了传统相机的水平，同时时域最大输出采
样频率为１６０ＭＨｚ，动态范围为１２０ｄＢ，该产品的
高空间分辨率、高时域分辨率及高动态范围的
“三高”优势引起了当前神经形态工程领域的关注．
此外，ＣｅｌｅＰｉｘｅｌ公司也受到了Ｂａｉｄｕ公司４０００万
的项目资助，采用ＣｅｌｅＸＶ用于汽车自动驾驶辅助
系统，利用其优势对驾驶异常行为进行实时监测．
ＣｅｌｅＸ的脉冲事件采用９ｂｉｔ信息输出，在剧烈

运动场景或高速运动场景时，面临数据量大而无法
及时传输、甚至丢弃部分脉冲数据以致采样信号无
法保真、同时对轻微光照也无法做出响应及时更新
等缺点．但是，ＣｅｌｅＸ的“三高”性能及其光流信息的
输出等优势，在自动驾驶、无人机视觉导航、工业检
测和视频监控等涉及高速运动视觉任务有着巨大的
应用潜力．
３５　犞犻犱犪狉

Ｖｉｄａｒ［２４］对灵长类视网膜中央凹的光感受器、
双极细胞、神经节细胞三层结构的功能抽象，采用了
积分型视觉采样模型，将像素光强编码为频率或脉
冲间隔［１８，２４，３８４５］，具有对视觉场景的精细纹理高速
重构的能力［４４］．Ｖｉｄａｒ由光电转换电路、积分器电路
和比较器输出电路组成，如图６（ａ）所示．光感受器
将光信号转换为电信号，积分器将电信号进行积分
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累计，比较器将该累计值与脉冲发放阈值比较判断
输出脉冲信号，同时积分器被复位，也称为脉冲频率
调制（ＰｕｌｓｅＦｒｅｑｕｅｎｃｙＭｏｄｕｌａｔｉｏｎ，ＰＦＭ）［１８］．Ｖｉｄａｒ
像素间的脉冲信号输出彼此独立，单个像素的脉冲
信号按照时间先后顺序排成“脉冲序列”，所有像素
按照空间位置相互关系构成“脉冲阵列”，脉冲阵列
的每个时刻的截面称为“脉冲平面”，脉冲信号以“１”
表示，没有脉冲信号以“０”表示，如图８所示．

图８　Ｖｉｄａｒ时空脉冲信号示意图

黄铁军教授团队研制的第一款Ｖｉｄａｒ［２４］，其空
间分辨率为４００×２５０，时域采样频率为４×１０４Ｈｚ，
每秒输出４７６．３Ｍ的数据量，并可依据脉冲发放的

时空特性来对静态场景或高速运动场景进行精细化
纹理重构，如采用滑动窗口累计法或脉冲间隔映射
的方法［４４］．此外，Ｖｉｄａｒ可自由设定时长的脉冲信号
进行影像重构，在成像的动态的动态范围上具有灵
活性．该积分型视觉采样芯片能对高速运动进行精
细化纹理重构，可用于高速运动场景的物体检测、跟
踪和识别，在自动驾驶、无人机视觉导航、机器视觉
等涉及高速视觉任务领域的应用潜力巨大．

Ｖｉｄａｒ采用积分型视觉采样模型，将光强信号
进行频率或脉冲间隔编码，本质是将光强信息变换
为频率编码，相比面向运动感知的ＤＶＳ系列传感
器，更加友好地面向视觉精细重构的优势．然而，
Ｖｉｄａｒ无论在静态场景还是运动区域都会产生脉
冲，采样上存在巨大的数据冗余，以及如何控制脉冲
发放阈值以便自适应感知不同光照场景和控制数据
量是积分视觉采样需要亟待解决的问题．
３６　仿视网膜视觉传感器性能对比

近期，大量的神经形态视觉传感器涌现并商业化
应用，有模拟视网膜外周感知运动功能的差分型视觉
采样模型，如ＤＶＳ１２８［１９］、ＡＴＩＳ［２０］、ＤＡＶＩＳ３４６［２１２２］、
ＤＶＳＧ２［４６］、ＣｅｌｅＸＶ［２３］；也有模拟视网膜中央凹功
能的积分型视觉采样模型，如Ｖｉｄａｒ［２４］，具体的各性
能参数的对比如表１所示．

表１　神经形态视觉传感器性能参数对比
传感器
类型 时间 空间

分辨率
最大

采样率／Ｈｚ
动态
范围／ｄＢ

功耗／
ｍＷ

芯片
大小／ｍｍ２

像元
尺寸／μｍ２

填充
因子／％延迟／μｓ 电源

电压／Ｖ
纹理
图像

ＤＶＳ１２８［１９］ ２００８１２８×１２８ １×１０６ １２０ ２３ ６．３×６ ４０×４０ ８．１ １２ ３．３ 否
ＡＴＩＳ［２０］ ２０１１３０４×２４０ １×１０６ １４３ ５０～１７５９．９×８．２ ３０×３０ ２０ ３ １．８＆３．３灰度
ＤＡＶＩＳ３４６［２２］２０１７３４６×２６０１．２×１０７ １２０ １０～１７０ ８×６ １８．５×１８．５ ２２ ２０ １．８＆３．３彩色
ＤＶＳＧ２［４３］ ２０１７６４０×４８０ ３×１０９ ９０ ２７～５０ ８×５．８ ９×９ １００ ６５～４１０１．２＆２．８ 否
ＣｅｌｅＸＶ［２３］ ２０１８１２８０×８００１．６×１０８ １２０３９０～４７０１４．３×１１．６９．８×９．８ ９ １ １．２＆３．３灰度
Ｖｉｄａｒ［２４］ ２０１８４００×２５０ ４×１０４ － ３７０ １０×６ ２０×２０ １３．７５ ２５ １．５＆３．３灰度

神经形态视觉传感器具有两大优势：（１）高速
视觉采样的能力，在高速运动视觉任务有着巨大的
应用潜力；（２）低功耗，也是Ｍｅａｄ所提出的神经形
态工程［１６］的本质优势和未来可能的终极形态．然
而，如何对神经形态视觉传感器输出的时空脉冲信
号进行处理、特征表达及高速视觉任务分析是当前
神经形态视觉的研究热点；同时如何采样类脑芯片
对脉冲信号进行高速处理，应用于涉及高速视觉任
务是神经形态工程产业界的关注重点，如ＩＢＭ公司
的ＴｒｕｅＮｏｒｔｈ［４７］芯片、Ｉｎｔｅｌ公司的Ｌｏｉｈｉ［５３］芯片和
曼切斯特大学的ＳｐｉＮＮａｋｅｒ［５４］芯片等．

当前，神经形态视觉传感器的空间分辨率从
ＩｎｉＶａｔｉｏｎ公司开发的第一款商用ＤＶＳ１２８［１９］的

１２８×１２８发展到三星公司ＤＶＳＧ２［４６］的６４０×
４８０，ＣｅｌｅＰｉｘｅｌ公司ＣｅｌｅＸＶ［５２］的１２８０×８００，但相
比传统高清与超高清相机在空间分辨率与成像质量
上有较大的差距，源于：（１）高空间分辨率与高时域
分辨率将给数据传输与存储带来巨大挑战；（２）动
态视觉传感器设计的初衷是感知高速运动而非面向
高质量视觉观看．总之，神经形态视觉传感器目前尚
处于探索的初期阶段，达到人类视觉系统在复杂交
互环境下的感知能力还需要大量探索研究．

４　异步时空脉冲信号处理
神经形态视觉传感器模拟了生物视网膜的脉冲
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发放机理，如采用差分型视觉采样模型的ＤＶＳ系列
传感器，受到视觉场景光强变化刺激发放脉冲信号
并记录为地址事件，脉冲信号在空域和时域呈现三
维空间的稀疏离散点阵，如图７所示．

传统视频信号以“图像帧”范式进行视觉信息表
征与信号处理，也是现有机器视觉的主流方向．然
而，“异步时空脉冲信号”不同于“图像帧”，现有的图
像信号处理机制并不能直接迁移应用．如何建立一
套新的信号处理理论与技术体系［５５］，是神经形态视
觉信号处理领域的研究难点与热点．
４１　异步时空脉冲信号分析

近年来，异步时空脉冲信号分析［５６］主要集中在
滤波、降噪及频域变化分析等方向．

脉冲信号的滤波分析是从信号处理角度的预处
理技术，也是神经形态视觉传感器视觉分析任务的
应用基础．Ｂｅｎｏｓｍａｎ［５７］团队提出了一种异步时空
脉冲信号的通用滤波方法，即时域或空域构成的层
级滤波，可扩展到复杂的非线性滤波器，如边缘检
测．ＬｉｎａｒｅｓＢａｒｒａｎｃｏ等人［５８］将异步时空脉冲信号
在ＦＰＧＡ上进行滤波降噪和水平特征提取，可显著
提升目标识别与跟踪性能．施路平教授团队［５９］针对
脉冲信号的发放率进行时空差值滤波，再采用非齐
次泊松生成过程实现异步时空脉冲信号的上采样．

神经形态视觉传感器输出的异步时空脉冲信号存
在背景噪声和漏电流噪声等干扰［１９２３］，Ｋｈｏｄａｍｏｒａｄｉ
等人［６０］采用时空相关滤波器来降低ＤＶＳ的背景噪
声并在传感器上硬件实现．Ｏｒｃｈａｒｄ团队［６１］利用
ＴｒｕｅＮｏｒｔｈ芯片上实现脉冲神经网络（Ｓｐｉｋｉｎｇ
ＮｅｕｒａｌＮｅｔｗｏｒｋ，ＳＮＮ）对ＡＴＩＳ输出的时空脉冲
信号进行降噪，且降噪信号提升了目标对象检测与
识别的性能．Ｗａｎｇ等人［６２］将运动对象以外的事件
视为噪声，通过光流来判断运动一致性对ＤＶＳ输出
的时空脉冲信号进行降噪．

变换域分析是信号处理的基本方法［６３］，把时空
域变化到频率域，进而研究信号的频谱结构与变化
规律．Ｂｅｎｏｓｍａｎ［６４］团队针对异步时空脉冲信号提
出了一种基于事件的快速傅里叶变换，对脉冲信号
的频率域有损变换和计算时间做了权衡分析．

异步时空脉冲信号分析与处理存在以下几个探
索的方向：

（１）异步时空脉冲信号在数据分布上可描述为
时空点过程［６５］，可引入点过程信号处理、学习与推

理理论［６６６７］；
（２）异步时空脉冲信号在时空结构上与点云相

似，可利用深度学习在点云网络的结构与方法［６８７０］；
（３）脉冲信号视为图模型的节点，可采用图模

型信号处理与学习理论［７１７２］；
（４）异步时空脉冲信号的高时间分辨率的时序

优势，挖掘时序记忆模型［５５，７３］和借鉴类脑视觉信号
处理机理［７４］．
４２　异步时空脉冲信号度量

异步时空脉冲信号度量是衡量脉冲流之间的相
似性，即在度量空间里计算脉冲流之间的距离［７５］，
是异步时空脉冲信号处理的关键技术之一，在计算
神经科学、脉冲编码压缩、机器视觉任务等领域有着
广泛且重要的应用．

异步脉冲信号在时空域上呈现为稀疏离散点
阵，缺乏在欧式空间的代数运算度量．立体视觉研
究［７６］将输出脉冲信号在二维空间投影和提取时空
关系的时间面进行度量，应用于三维视觉中深度估
计．Ｇａｌｌｅｇｏ等人［７７］从视觉特征角度系统性地将ＤＶＳ
输出的时空脉冲信号进行度量，并在运动补偿、深度
估计、光流估计等视觉任务中应用．这些方法是将时
空脉冲信号进行时间累积的频率特征，并未充分利
用脉冲信号的时域特性．Ｐａｒｋ等人［７５］从信号域的角
度综述核方法度量，即将离散的时域脉冲信号变换
为连续函数，在希尔伯特空间以内积计算脉冲序列
之间的距离．Ｃｈｉｃｈｉｎｉｓｋｙ团队［７８］采用卷积神经网络
结构将离散脉冲信号映射到特征空间再度量脉冲信
号之间距离，并应用到视网膜假体数据测试验证．此
类方法在神经生理或模拟生成的脉冲数据上实验，并
未考虑真实异步时空脉冲信号的标记属性．

田永鸿教授团队［７９］提出了一种脉冲标记属性
独立的脉冲序列度量方法，即ＤＶＳ输出的ＯＮ和
ＯＦＦ的标记属性的脉冲信号分别度量，采用高斯核
函数将离散的脉冲序列变换为平滑连续函数，利用
希尔伯特空间的内积度量脉冲序列的距离．该方法
将脉冲序列作为操作单元，并未考虑脉冲信号的空
间结构关系．随后，该团队［８０］进一步将异步时空脉冲
信号建模为标记的时空点过程，用条件概率密度函数
刻画脉冲信号的空间位置和标记属性，该方法应用于
异步脉冲信号有损编码中的运动搜索和失真度量．

异步时空脉冲信号是非结构化数据，不同于可
归一化的结构化的“图像帧”，且在主观视觉上差异
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无法直接度量．如何将异步脉冲信号度量面向视觉
任务和归一化的评价也是亟需解决的难点问题．
４３　异步时空脉冲信号编码

随着ＤＶＳ系列传感器的空间分辨率不断提高，
如三星公司ＤＶＳＧ２［４６］的空间分辨率为６４０×４８０，
ＣｅｌｅＸＶ［５２］的空间分辨率为１２８０×８００，在剧烈运
动的场景产生的异步时空脉冲信号面临着传输和存
储的巨大挑战，如何对异步时空脉冲信号进行编码
压缩，是一个全新的时空数据压缩问题［８１８２］．

田永鸿教授团队［８３］首次提出了一种面向时空

异步脉冲信号的编码压缩框架，其以脉冲长方体为
编码单元，设计了地址优先和时间优先的预测编码
策略，可实现对脉冲信号的有效压缩．随后，该团
队［７９］进一步探索了更加灵活的时空域八叉树自适
应划分、编码单元内的预测及编码单元间的预测等
编码策略，进一步提升了时空脉冲信号的压缩效率．
此外，该团队［８０］对脉冲空域位置和时域发放时间的
失真进行了度量分析，并探讨了面向视觉任务分
析［８４］的有损编码的方案，具体的异步时空脉冲信号
的编码框架如图９所示．

图９　异步时空脉冲信号的编码框架

　　异步时空脉冲信号的压缩方案是借鉴传统视频
编码框架与策略的基础上的初步尝试，但是并未充分
分析异步时空脉冲信号的时空特性．端到端的深度学
习或受神经计算模型启发的脉冲神经网络的自适应
编码器能否应用到异步时空脉冲信号的编码中
呢［８５］？当前面临着异步脉冲信号的网络输入、失真度
量及足够的数据标注等难题．因此，如何设计鲁棒性
的自适应编码器进行异步时空脉冲信号的数据压缩
将是一个极具有挑战性且有很高价值的研究课题，可
进一步推广到生物脉冲信号的编码与压缩领域．

５　异步时空脉冲信号特征表达
异步时空脉冲信号在时域和空域上呈现为

三维空间的稀疏离散点阵，相比传统“图像帧”范
式的信号处理与特征表达上更加的灵活，尤其在
脉冲信号处理单元的时域长度或脉冲数目上的
选择，也增加了异步时空脉冲信号的视觉分析算
法输入的难度．因此，如何对异步时空脉冲信号

进行特征表达［８６］，如图１０所示，挖掘异步时空脉
冲信号的时空特性，面向“高精度”与“高速”的视
觉分析任务，是神经形态视觉领域最重要和核心
的研究问题，也决定着神经形态视觉传感器的推
广与应用．

从近些年的研究文献的概况与分布上来看，主要
集中在四个方面：频率累计图像（ＲａｔｅｂａｓｅｄＩｍａｇｅ）、
手工设计特征（ＨａｎｄｃｒａｆｔｅｄＦｅａｔｕｒｅ）、端到端的深
度网络和脉冲神经网络．
５１　频率累计图像

神经形态视觉传感器的输出为了适用于现有基
于“图像帧”的视觉算法，可将异步时空脉冲信号按
照时域固定长度或固定数目进行时域投影或频率累
计，即频率累计图像．

（１）模型法．将频率累计图像按照图像模式的
先验知识进行建模与特征提取．Ｂｉｓｃｈｏｆ团队［８７］将
两个ＤＶＳ输出的脉冲信号分别在时域投影为二值
图像进行３６０°全景视觉场景重建．陈守顺教授团
队［８８］将ＣｅｌｅＸ输出的脉冲信号进行图像插帧和指
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图１０　异步脉冲信号频率累计图像表达［８６］

导运动区域用于高速目标跟踪．Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团
队［８９９０］将ＤＶＳ在时域频率累积为灰度图像，再与
ＡＰＳ图像进行最大似然匹配跟踪．

（２）深度学习方法．将频率累计图像输入到基
于“图像帧”的深度学习网络．Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团队［２５］将
ＯＮ和ＯＦＦ的脉冲流分别按时域频率累计为灰度
图像，再利用ＲｅｓＮｅｔ对自动驾驶场景的方向盘转
角预测．Ｃｈｅｎ［９１］将ＤＶＳ输出的脉冲流映射为灰度
图像，再利用ＡＰＳ的伪标签用于自动驾驶场景的车
辆检测．田永鸿教授团队［２６］利用积分发放模型将
ＤＶＳ输出的脉冲流提取为图像，再联合ＡＰＳ图像
进行自动驾驶场景的车辆检测．Ｊｉａｎｇ等人［９２］按固
定时域长度将ＤＶＳ输出的脉冲流累计为灰度图像，
并联合ＡＰＳ进行行人检测．Ｚｈｕ等人［９３］将ＤＶＳ输
出的脉冲流按照时域先后顺序映射为灰度图像，利
用所提出的ＥＶＦｌｏｗＮｅｔ网络进行光流估计．Ｗａｎｇ
等人［９４］按照脉冲流按照时域固定长度或固定数目
累计为图像，再进行高动态和高帧率的图像重构．
Ａｌｏｎｓｏ等人［９５］将ＯＮ和ＯＦＦ在固定时域长度分别
统计直方图信息并融合为灰度图像，采用所提出的
ＥＶＳｅｇＮｅｔ网络对自动驾驶场景进行语义分割．
Ｃａｎｎｉｃｉ等人［９６］依据脉冲流的先后顺序映射为灰度
图像，采用注意力的机制对目标进行检测．

这些将异步时空脉冲流简洁地时域投影或频率
累计转换图像的策略，可直接兼容“图像帧”的视觉

算法，能将神经形态视觉传感器快速且有效应用到
涉及高速运动的视觉任务中，也是当前异步时空脉
冲信号的特征表达的主流，但该策略并未充分挖掘
脉冲流的时空特性．
５２　手工设计特征

在深度学习算法主导之前，手工设计特征也广
泛应用于机器视觉领域，如著名的ＳＩＦＴ［９７］算子．如
何针对异步脉冲信号设计紧凑的手工设计特征［９８］，
且有尺度和旋转不变形的鲁棒特性，是神经形态视
觉传感器应用于视觉任务的重要技术．

一些神经形态视觉领域的学者正在探索如何设
计面向视觉任务的手工设计特征．Ｌｉｎ等人［９９１０３］利
用异步时空脉冲信号的时域与空域分布特性进行边
缘及角点特征提取，用于目标识别、立体视觉的深度
估计及目标局部特征跟踪等视觉任务应用．Ｌｉｎａｒｅｓ
Ｂａｒｒａｎｃｏ团队与Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团队在ＣＡＶＩＡＲ项
目［１０４］中，采样专用卷积核芯片对脉冲流进行特征
提取并用于高速目标跟踪与识别．Ｂａｒｔｏｌｏｚｚｉ团
队［１０５］采用时空滤波器进行无监督学习提取视觉感
受野特征用在机器人导航的目标识别任务．唐华锦
教授团队［１０６］提出了一种事件包（ＢａｇＯｆＥｖｅｎｔｓ，
ＢＯＥ）的特征，其采用统计学习的方法分析事件的概
率，并用于ＤＶＳ采集的手写字体识别．Ｂｅｎｏｓｍａｎ
团队［１０７］将ＡＴＩＳ输出的脉冲流，以单个事件为单元
并考虑一定空域内的事件发放时间关系来计算时间
面（ＴｉｍｅＳｕｒｆａｃｅ），并以层级聚类的方式提取面向识
别的ＨＯＴＳ特征．随后，该团队［１０８］为了消除噪声的
对特征提取的干扰，采样邻域内的事件时间面进行
平均，再按时间域进行聚合ＨＡＴＳ特征．Ｓｃｈｅｅｒｌｉｎｃｋ
等人［１０９］采用时空滤波器对脉冲流进行边缘算子特征
提取，用于目标局部特征检测与跟踪．Ｚｈｕ等人［１１０］采
用时域线性采样核对脉冲流进行权重累计为特征
图，采用无监督学习的自编码器网络进行光流估计
和深度估计等视觉任务，此外，Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团队［１１１］

也将该特征输出ＬＳＴＭ网络中进行视频重构．
Ｏｒｃｈａｒｄ团队［９８］所提出的ＤＡＲＴ特征算子，其具有
尺度和旋转不变形，可应用于目标对象检测、跟踪与
识别领域．

手工设计特征在面向特定的视觉任务应用有着
较好性能，但手工设计特征需要大量的先验知识，也
需要对任务需求及数据特性深入了解并大量调试工
作．因此，利用任务驱动的级联方式来监督学习与表
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达特征［８６］，可更好地挖掘异步时空脉冲信号的时空
特性．
５３　端到端的深度网络

深度学习是当前人工智能的研究热潮，在图像、
语音、文本等领域展现出了明显的性能优势．如何让
异步时空脉冲信号在端到端的深度网络进行学习，
充分挖掘其时空特性，是神经形态视觉研究的热
点［９１１０３，１１２１１５］与难点．

（１）卷积神经网络．利用３Ｄ卷积对异步时空脉
冲信号进行处理．Ｓｅｋｉｋａｗａ等人［１１２］首次采用端到
端的深度网络进行异步时空脉冲信号的视觉任务分
析，其采用３Ｄ时空分解卷积作为异步时空脉冲信
号输入端的计算，即３Ｄ卷积核分解为２Ｄ空间核和
１Ｄ运动速度核，再利用递归运算的高效方式处理连
续的脉冲流，相比频率累计图像的方法在自动驾驶
场景中方向盘转角预测任务中有显著的提升，是神
经形态视觉任务领域的里程碑．Ｔｕｌｙａｋｏｖ等人［１１３］

提出了一种事件序列嵌入，即分别采用空间聚合网
络和时域聚合网络将离散的脉冲信号提取为连续嵌
入特征，其性能相比较于频率累计图像和手工设计
特征在深度估计应用存在明显性能优势．

（２）点云神经网络．将异步时空脉冲信号视为
三维空间的点云进行处理．神经形态视觉传感器输
出的脉冲信号与点云在三维空间数据结构分布上相
似，而在时域分布上更加稀疏．Ｓｅｋｉｋａｗａ等人［７０］首
次采用基于点云网络的ＰｏｉｎｔＮｅｔ［６８６９］结构处理异步
时空脉冲信号，称为ＥｖｅｎｔＮｅｔ，采用时域编码和递归
处理的高效处理方式，并应用自动驾驶场景的语义分
割和运动评估．Ｗａｎｇ等人［１１４］将异步时空脉冲信号
视为事件云，并采用了点云网络ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［６８］的
多层层级结构提取特征进行手势识别．Ｙａｎｇ等
人［１１５］将异步脉冲信号视为点云，并提出了一种注
意力机制对脉冲信号的领域采样，在手势识别上相
比ＰｏｉｎｔＮｅｔ［６７６８］等有显著的性能优势．

（３）图神经网络．将脉冲信号视为图模型的节
点，采用图模型的处理方式．Ｗｅｌｓｈ等人［７１］提出将
异步时空脉冲信号以概率图模型的相关节点表示，
在脉冲信号降噪、光流估计等视觉任务上验证了该
方式的时空表示能力．Ｂｉ等人［７２］首次在图神经网络
对异步时空脉冲信号进行建模，在手势、字符数字、
运动目标等识别任务中较频率累计图像和手工设计
特征有大幅度的性能提升．

端到端的深度网络可更好地挖掘异步时空脉冲
信号的时空特性，其显著性能优势也备受关注．深度
网络在大数据驱动下监督学习获得的性能优势，但
异步脉冲信号几乎无法像传统图像那样进行直接主
观标注，尤其在目标检测、跟踪及语义分割等高层次
视觉任务．此外，异步时空脉冲信号的高速处理能力
和低功耗是神经形态视觉传感器广泛应用的前提，
而深度学习目前在任务处理速度和功耗上的并无优
势．目前，端到端的深度网络对异步脉冲信号的特征
表达尚处于萌发阶段，存在大量的研究点及其优化
空间．
５４　脉冲神经网络

脉冲神经网络是第三代神经网络［１１６］，是模拟
生物脉冲信号处理机制的网络结构，其考虑脉冲信
号发放的精确时间信息，也是异步时空脉冲信号特
征学习的重要研究方向之一．

脉冲神经网络在神经形态视觉应用主要集中在
目标分类与识别．唐华锦教授团队［１１７］提出了一种
多层级联式的前馈脉冲神经网络，应用于ＤＶＳ记录
的数字字符进行分类．Ｏｒｃｈａｒｄ等人［７４］提出了时域
信度分配策略进行脉冲神经网络的反向传播，并采
用ＧＰＵ进行加速运算．施路平教授团队［１１８］设计了
面向分类任务的深度脉冲神经网络，并在深度学习
开源平台上进行监督学习与加速运算．此外，部分研
究人员也利用脉冲神经网络在复杂的视觉任务进行
尝试．Ｂｅｎｏｓｍａｎ团队［１１９１２０］基于经验信息设计了多
层神经元组合的脉冲神经网络，分别应用于双目视
差和单目变焦的立体视觉系统．Ａｃｈａｒｙａ等人［１２１］提
出多层级联式的脉冲神经网络应用固定场景目标的
候选区域的检测．Ｂｉｎｇ等人［１２２］基于ＳＴＤＰ学习规
则设计了一个端到端的脉冲神经网络应用于机器人
视觉导航系统．

目前，脉冲神经网络还停留在理论研究阶段，
如异步脉冲时空信号的监督学习梯度优化理
论［１２３１２８］、无监督学习的突触可塑性机理［１２９］、深度
学习结构启发脉冲神经网络设计［１３０］等，其在神经
视觉分析任务的性能还远不及端到端的深度学习网
络．但是，脉冲神经网络是借鉴神经计算模型更加贴
近脑视觉信息处理与分析机制，有着重大的发展潜
力与应用前景［１３１］．因此，如何进一步利用视觉皮层
信息加工与处理机理来启发理论模型与计算方法，
为脉冲神经网络的设计与优化提供借鉴思路与指导
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方向，更好的挖掘视觉特征信息与提升计算效率，如
何解决脉冲神经网络的监督学习适用复杂视觉任
务，以及如何在硬件电路或神经形态芯片［４７，５３５４］模
拟神经元微分方程的高效计算，是脉冲神经网络从
理论研究面向实际应用亟需解决的问题．

６　神经形态视觉传感器应用
随着脑认知科学与类脑视觉计算的兴起，计算

机视觉成为推动人工智能浪潮的重要方向．神经形
态视觉是受生物视觉系统结构与采样机理的启发，
达到或超越人类智能的有效途径之一，成为计算神
经科学与计算机视觉领域的研究热点．此外，神经形
态视觉传感器［１９２３］的高时间分辨率、高动态范围、低
功耗、低数据冗余等优势，在自动驾驶［２５２６］、无人机
视觉导航［２７２８］、工业检测［２９］及视频监控［３０］等机器
视觉领域，尤其在涉及高速摄影、高速运动和复杂光
照场景下有着巨大的市场应用潜力．
６１　数据集及软件平台
６．１．１　仿真数据集

仿真数据是以计算图像学的技术手段来模拟神
经形态视觉传感器的采样机理，其采用渲染的形式
仿真光学环境、信号传输及电路采样．Ｍｕｅｇｇｌｅｒ等
人［１３２］仿真了在虚三维环境运动的ＤＡＶＩＳ，并生成
了ＤＶＳ的脉冲流、ＡＰＳ图像及场景的深度图，可应
用于图像重构、立体视觉的深度估计及视觉导航等
视觉任务．Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团队［１３３］开源了事件相机仿
真器（ＥｖｅｎｔＣａｍｅｒａＳｉｍｕｌａｔｏｒ，ＥＳＩＭ），模拟输出
ＤＶＳ脉冲流、ＡＰＳ图像、场景光流、深度图、相机姿
态与路径等数据．Ｌｉ等人［１３４］提供了大规模多传感
器的室内场景的仿真数据集，用于室内导航与定位
（ＳｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓＬｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎａｎｄＭａｐｐｉｎｇ，ＳＬＡＭ）．

仿真数据集以低成本方式逼近真实数据采集的
效果，尤其为端到端的深度学习算法提供数据驱动，
能进一步地推动神经形态视觉的研究与发展．
６．１．２　真实数据集

目前，真实数据集中主要是分类与识别任务：
ＮＭＮＩＳＴ［１３５］、ＮＣａｌｔｅｃｈ１０１［１３５］、ＭＮＩＳＴＤＶＳ［１３６］、
ＣＩＦＡＲ１０ＤＶＳ［１３７］、ＤＶＳＧｅｓｔｕｒｅ［４８］、ＮＣＡＲＳ［１０８］、
ＡＬＳＤＶＳ［７２］、ＤＶＳＰＡＦ［１３８］和ＤＨＰ１９［１３９］．Ｏｒｃｈａｒｄ
团队［１２５］采用ＡＴＩＳ记录ＬＥＤ显示器屏幕上运动
ＭＮＩＳＴ和Ｃａｌｔｅｃｈ１０１图像．ＬｉｎａｒｅｓＢａｒｒａｎｃｏ团

队［１３６］和施路平教授［１３７］团队分别将ＤＶＳ１２８记录
ＬＥＤ显示屏幕上移动ＭＮＩＳＴ数字字符和ＣＩＦＡＲ１０
图片数据．ＩＢＭ公司［４８］在不同光照条件下用
ＤＶＳ１２８拍摄１１种手势动作，构建ＤＶＳＧｅｓｔｕｒｅ
手势识别数据集．Ｂｅｎｏｓｍａｎ团队［１０８］以ＡＴＩＳ记录
真实车道路场景的车辆，组成了ＮＣＡＲ车辆的二
分类数据集．Ｂｉ等人［７２］以ＤＡＶＩＳ２４０采集了真实的
１０万个美式字母手势的ＡＬＳＤＶＳ数据集，是识别
领域的最大规模的数据集．Ｍｉａｏ等人［１３８］采用彩色
ＤＡＶＩＳ３４６构建了行人检测、行为识别与跌倒检
测的ＤＶＳＰＡＦ数据集．Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团队［１３９］采用
ＤＡＶＩＳ３４６记录了１７类３Ｄ行人姿态的ＤＨＰ１９数
据集．

神经形态视觉传感器面向场景图像重构任务的
数据集：ＤＤＤ１７［１４０］、ＤＶＳＩｎｔｅｎｓｉｔｙ［１４１］、ＣＥＤ［１４２］和
ＰＫＵＳｐｉｋｅＨｉｇｈＳｐｅｅｄ［４４］．Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团队［１４０］采用
了ＤＡＶＩＳ３４６记录不同光照场景的脉冲流、图像及
方向盘转角等消息，ＤＤＤ１７数据集也广泛应用于神
经形态视觉任务．Ｓｃｈｅｅｒｌｉｎｃｋ等人［１４１１４２］分别采用
ＤＡＶＩＳ２４０和彩色ＤＡＶＩＳ３４６构建了用于视觉场景
重构的ＤＶＳＩｎｔｅｎｓｉｔｙ和ＣＥＤ数据集．田永鸿教授
团队［４４］利用Ｖｉｄａｒ记录高速视觉场景及运动对象，
构建了ＰＫＵＳｐｉｋｅＨｉｇｈＳｐｅｅｄ数据集．

神经形态视觉传感器面向目标检测、跟踪及语
义分割的视觉任务数据集：ＰＫＵＤＤＤ１７ＣＡＲ［２６］、
ＤＶＳＰｅｄｅｓｔｒｉａｎ［９２］、ＤＶＳＢｅｎｃｈｍａｒｋ［１４３］、ＥＥＤ［１４４］、
ＥＶＩＭＯ［１４５］和ＤＥＴ［１４６］．田永鸿教授团队［２６］在
ＤＤＤ１７［１４０］数据集上对驾驶场景的车辆进行标注，并
构建了ＰＫＵＤＤＤ１７ＣＡＲ车辆检测数据集．Ｊｉａｎｇ
等人［９２］利用ＤＡＶＩＳ２４０记录校园场景行人，构建了
ＤＶＳＰｅｄｅｓｔｒｉａｎ行人检测数据集．Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团
队［１４３］采用ＤＡＶＩＳ２４０记录ＬＥＤ显示屏上目标跟
踪数据集，构建可用于目标跟踪、行人识别及目标
识别的ＤＶＳＢｅｎｃｈｍａｒｋ数据集．Ａｌｏｉｍｏｎｏｓ团
队［１４４１４５］分别针对目标检测、跟踪与语义分割构建
了ＥＥＤ和ＥＶＩＭＯ数据集．Ｃｈｅｎｇ等人［１４６］采用
ＣｅｌｅＸＶ记录了自动驾驶场景中车道线检测的
ＤＥＴ数据．

神经形态视觉传感器面向深度估计与视觉里程
计等任务的数据集：ＭＶＳＥＣ［１４７］、ＬＭＥＤ［１４８］、ＵＺＨ
ＦＰＺ［１４９］和ＥＣＤＳ［１３２］．Ｚｈｕ等人［１４７］公开了用于立体
视觉的ＭＶＳＥＣ数据集，采用ＤＡＶＩＳ３４６记录大量
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自动驾驶及无人机场景，并在神经形态视觉领域广
泛应用．Ｌｅｕｎｇ等人［１４８］发布了大规模多模态的
ＬＭＥＤ数据集，在移动机器人上用ＤＡＶＩＳ２４０和
Ａｓｔｒａ深度相机记录室内场景．Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团队［１４９］

针对ＳＬＡＭ任务构建了ＵＺＨＦＰＶ数据集，包含
ＤＡＶＩＳ３４６的脉冲流、ＡＰＳ的图像、光流、相机姿态
及路径等内置数据．

总之，神经形态视觉传感器公开的大规模数据
集相对较少，尤其在复杂的视觉任务，如在目标检
测、跟踪及语义分割等应用中对象及语义级的标注．
开发大规模的神经形态视觉应用数据集是端到端监
督学习数据驱动的源泉．
６２　视觉场景图像重构

ＡＴＩＳ和ＤＡＶＩＳ能弥补ＤＶＳ无法直接捕捉场
景精细纹理的缺陷，却无法直接对高速运动及极端
光照场景图像进行视觉重构，一些视觉场景图像重
构方法致力于让ＤＶＳ系列传感器拥有更高的成像
质量．Ｂａｒｄｏｗ等人［１５０］利用滑动的时空窗口和最小
化优化函数来进行场景光流和光强强度评估．Ｂａｒｕａ
等人［１５１］将脉冲信号按固定时域长度进行累计，再采
用块稀疏的字典学习方法进行图像重构．Ｒｅｉｎｂａｃｈｅｒ
等人［１５２］引入光流和构建流形的复杂计算，可实时
重构视觉场景图像．Ｓｃｈｅｅｒｌｉｎｃｋ等人［１４１］提出了一
种异步滤波策略，结合ＡＰＳ图像与ＤＶＳ脉冲流，可
重构高帧率与高动态的视频．Ｐａｎ等人［１５３］提出了一
种基于事件的双积分模型，可利用ＤＶＳ输出的脉冲
信号对ＡＰＳ图像进行去模糊重构．Ｗａｎｇ等人［６２］采
用固定时域长度或固定数据的事件累计图像，在利
用对抗生成网络生存具有高动态和高帧率的图像视
频序列．Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团队［１１１］将固定长度的脉冲流
进行时域采样为特征图，在利用ＬＳＴＭ网络的时序
关系进行视频重构．

神经形态视觉传感器是面向机器视觉感知系统，
尤其是动态视觉传感器，设计的初衷并非是面向高质
量视觉观看．因而，高质量、高效率和高保真的视觉影
像应由视觉传感器直接采样完成，如ＣｅｌｅＸＶ．此外，
视觉场景图像重构算法需考虑：如何挖掘神经形态
的高时间分辨率及高动态的优势，并利用脉冲信号
的时序关系进一步提升面向图像重构的质量．
６３　光流估计

光流是空间物体在观测成像平面上的像素运动
的瞬时速度，不仅涵盖被测物体的运动信息，也有

丰富的三维结构信息，在研究目标检测、跟踪与识
别等视觉应用任务有着重要的作用．Ｂｅｎｏｓｍａｎ团
队［１５４１５５］提出在像素领域范围内进行光流估计，能
对高速及高动态场景中目标进行实时评估．此外，该
团队［１５６］利用４Ｄ时空属性进一步在三维立体视觉
中对高速运动目标进行光流估计．Ｏｒｃｈａｒｄ团
队［１５７１５８］在ＴｒｕｅＮｏｒｔｈ芯片上采样脉冲神经网络进
行毫秒级的运动光流评估．Ｂａｒｄｏｗ等人［１５０］对ＤＶＳ
的脉冲流进行场景光流并用于视觉场景重构．
Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团队［１５９１６０］采用块匹配的方式在ＦＰＧＡ上
进行光流评估，进一步［１６１］探讨了自适应时间片段
的块匹配，可对稀疏或稠密的脉冲流进行实时评估．
Ｚｈｕ等人［９３］将脉冲流按频率累计为特征图谱，再采
用监督学习的ＥＶＦｌｏｗＮｅｔ来进行光流评估．
Ｇａｌｌｅｇｏ等人［１６２］提出通用的最大对比度框架用于运
动补偿、深度估计及光流评估．Ｃｒｏｏｎ团队［１６３］采用
ＤＶＳ１２８进行光流估计，能保持无人机平稳着陆．该
团队［１６４］进一步以无监督学习的层级脉冲神经网络
进行感知全局运动．陈守顺教授团队［１６５］提出了联
合像素领域的渲染模式和事件灰度的光流估计方
法，并在ＣｅｌｅＸＶ采样输出光流信息．

因异步时空脉冲信号端到端监督学习的特征表
达与大规模光流数据集缺失的难题，当前光流评估
方法主要是鉴于先验信息的模型，能直接为神经形
态视觉传感器的采样芯片提供光流信息输出．然而，
端到端监督学习的方法能充分挖掘异步时空脉冲信
号的时空特性，从而进一步提高光流运动评估的
性能．
６４　目标识别

神经形态视觉传感器在字符识别、物体对象识
别、手势识别、步态识别及行为识别等领域有着广泛
应用，尤其在涉及高速运动、极端光照的场景．目标
识别算法是目前神经形态视觉任务的研究主流，从
异步时空脉冲信号的处理角度主要分为：频率累计
图像、手工设计特征、端到端的深度网络及脉冲神经
网络．

（１）频率累计图像．陈守顺教授团队［１６６］将脉冲
流按照固定时间长度进行投影为图像，并利用前馈
网络对人体姿态进行识别．ＬｉｎａｒｅｓＢａｒｒａｎｃｏ团
队［１６７］将异步脉冲流按时域固定长度编码为频率累
计图像，再利用卷积神经网络来识别人体姿态及高
速运动字符．Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团队［１６８］将ＤＶＳ输出的脉冲
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流累计为图像与语音信号联合输入到深度置信网络
进行字符识别．此外，该团队［７３］采用固定时域长度
累计图像序列，用ＬＳＴＭ来识别运动字符．Ｏｒｃｈａｒｄ
团队［１６９］将ＡＴＩＳ输出的脉冲流按照固定时域长度
或固定脉冲数据累计为图像，利用卷积网络识别物
体对象．ＩＢＭ公司［４８］将脉冲信号按时域累积为图
像，在神经形态处理芯片ＴｒｕｅＮｏｒｔｈ上用卷积神经
网络进行手势识别．Ｃａｎｎｉｃｉ等人［９６］将脉冲流转为
的图像采用注意力的机制对目标检测并识别．
Ｐｒａｄｈａｎ等人［１７０］将脉冲流累计为图像，再利用卷积
神经网络进行行为识别．Ｗａｎｇ等人［６２］先将脉冲信
号进行降噪的预处理，再将累计的图像输入到卷积
神经网络进行步态识别．

（２）手工设计特征．Ｌｅｅ等人［１７１］采用积分发放
模型对运动区域进行分割，利用隐马尔科夫模型对
目标区域提取特征进行手势识别．唐华锦教授团
队［１０６］通过提取ＢＯＥ特征进行手写运动字体识别．
Ｂｅｎｏｓｍａｎ团队［１７２］对脉冲流进行运动特征提取并
用于手势识别．此外，该团队［１０７１０８，１７３１７４］针对脉冲流
分别进行ＨＯＴＳ、ＨＡＴＳ等时间面特征提取，并采
用分类器对手写字体进行识别．Ｓｈｉ等人［１７５］对脉冲
流提取二进制特征，并采用统计学习的框架进行字
符及姿态等识别．施路平教授团队［１７６］以时域编码
方法将脉冲流转换为图像，并将卷积神经网络进行

特征在分类器进行数字识别．
（３）端到端的深度网络．Ｗａｎｇ等人［１１４］将异步

时空脉冲信号视为事件云，并采用了端到端深度点
云网络ＰｏｉｎｔＮｅｔ＋＋［６８］的层级结构进行手势识别．
Ｙａｎｇ等人［１１５］采用一种注意力机制对脉冲信号的
领域采样，并深度点云网络结构进行手势识别．Ｂｉ
等人［７２］首次在图神经网络对异步时空脉冲信号进
行建模，用于手势、字符数字、运动目标等识别任务．

（４）脉冲神经网络．唐华锦教授团队［１１７］提出了
一种多层级联式的前馈脉冲神经网络，应用于手写
数字字符识别．Ｏｒｃｈａｒｄ团队［１７７］构建了多层级联式
的脉冲神经网络模型对高速运动的字符进行识别．
随后，该团队［７４］进一步采用端到端的可监督学习的
脉冲神经网络进行字符数字识别．施路平教授团
队［１１８］设计了面向分类任务的深度脉冲神经网络，
并在深度学习开源平台上进行监督学习．

端到端的深度网络在目标的分类与识别任务性
能上占据明显优势，如表２所示，源于将异步时空脉
冲信号以事件点进行建模，能更好地挖掘时空特性．
此外，大规模的分类识别数据集为深度网络模型提
供了数据驱动．如何进一步利用高时间分辨率的时
序优势，挖掘时序记忆模型和借鉴类脑视觉信号处
理机理，并在神经形态处理芯片上高速识别，是当前
神经形态视觉任务上亟需研究的问题．

表２　典型的目标识别算法在公开数据集上的测试性能表

表达方式 识别方法 ＮＭＮＩＳＴ［１３５］ ＭＮＩＳＴ
ＤＶＳ［１３６］ ＮＣａｌｔｅｃｈ［１３５］ ＣＩＦＡＲ１０

ＤＶＳ［１３７］ ＮＣＡＲＳ［２０５］ ＤＶＳ
ｇｅｓｔｕｒｅ［４８］

ＡＳＬ
ＤＶＳ［７２］

频率累计
图像

ＶＧＧ＿１９［７２］ ０．９７２ ０．９８３ ０．５４９ ０．３３４ ０．７２８ － ０．８０６
ＲｅｓｔＮｅｔ＿５０［７２］ ０．９８４ ０．９８２ ０．６３７ ０．５５８ ０．９０３ － ０．８８６
ＬＳＴＭ［７３］ ０．８３７ ０．８２４ ０．１９６ ０．２４５ ０．７８９ ０．７６９ ０．６２１

手工设计
特征

ＨＯＴＳ［１０７］ ０．８０８ ０．８０３ ０．２１０ ０．２７１ ０．６２４ ０．７８５ ０．６５６
ＨＡＴＳ［１０８］ ０．９９１ ０．９８４ ０．６４２ ０．５２４ ０．９０２ ０．９３３ ０．８７１

端到端
深度网络

ＰＡＴｓ［１１５］ － － － － － ０９７４ －
ＲＧＣＮＮｓ［７２］ ０．９９０ ０９８６ ０６５７ ０．５４０ ０９１４ ０．９３８ ０９０１

脉冲神经
网络

ＨＦｒｉｓｔ［１７７］ ０．７１２ ０．５９５ ０．０５４ ０．０７７ ０．５６１ ０．５２９ ０．４７９
ＤｉｒｅｃｔＳＮＮ［１１８］ ０９９５ － － ０６０５ － － －
ＳＬＡＹＥＲ［７４］ ０．９９２ ０．９５６ ０．５９８ ０．５３２ ０．９０７ ０．９３６ ０．８９６

６５　目标检测、跟踪与分割
６．５．１　目标检测

近年来，神经形态视觉的目标检测方法从任务
角度分为两个方向：基元检测和目标对象检测．

（１）基元检测．Ｂａｒｔｏｌｏｚｚｉ团队［１７８１７９］在ｉＣｕｂ机
器人平台上对脉冲流上进行角点检测．Ｂｅｎｏｓｍａｎ
团队［１８０］利用空间几何关系对目标的角点匹配与检
测．Ａｌｏｉｍｏｎｏｓ团队［１８１］采用结构化随机森林对目标

的角点检测并提取目标轮廓．Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团队［１８２］

对脉冲信号提取时间面并利用边缘算子检测目标的
角点．Ａｌｚｕｇａｒａｖ等人［１０２］采用一种异步时空滤波的
方法进行角点检测，并应用高速运动的机器人的视
觉导航系统．Ｍａｎｄｅｒｓｃｈｅｉｄ等人［１０３］提出了速度不
变形时间平面的特征，并采用随机森林的学习方法
进行角点检测．Ｌｉ等人［１８３］提出了一种快速计算的
ＦＡＨａｒｒｉｓ角点检测算子．Ｓｅｉｆｏｚｚａｋｅｒｉｎｉ等人［１８４］采
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用脉冲神经网络实现Ｈｏｕｇｈ变换来脉冲流进行直
线检测．Ｂｅｎｏｓｍａｎ团队［１８５］利用迭代优化和最小二
拟合方法，对脉冲流进行直线检测．此外，Ｌｅｅ等
人［１８６］定义脉冲流的缓存区来进行目标边缘检测．

（２）目标对象检测．Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团队［１８７］采用
ＤＶＳ输出的脉冲流按照频率累计为图像并与ＡＰＳ
同步，并用ＤＶＳ聚类生成的目标候选区，再采用卷
积神经网络将候选区目标进行分类．Ｃｈｅｎ［９１］利用
ＡＰＳ的伪标签用于自动驾驶场景的车辆检测．田永
鸿教授团队［２６］将ＤＶＳ脉冲流按照ＡＰＳ帧率同步
融合，再利用卷积神经网络对自动驾驶场景的车辆
检测．Ｊｉａｎｇ等人［９２］也采用ＤＶＳ与ＡＰＳ同步的策
略对行人联合检测．Ｂａｒｔｏｌｏｚｚｉ团队［１８８］采用卷积神
经网络将ＡＴＩＳ脉冲流的累计图进行目标检测，并
应用在ｉＣｕｂ移动机器人平台．Ｃａｎｎｉｃｉ等人［１８９］采用
卷积网络分别将脉冲流转为图像和字符数字的
检测．

神经形态视觉的目标检测相关研究与应用尚处
于萌发阶段，主要是面向基元检测，即研究视觉的基
元特征并检测，为姿态估计及视觉里程计等高级视
觉任务提供基础特征．目前，部分目标对象检测方法
也是将脉冲流转换为图像特征，并没有充分挖掘脉
冲流的时空特性，尤其是高时间分辨率的优势．ＤＶＳ
时域连续及空间低分辨率的特性，极少规模性的对
象标注数据集，较难以实现对目标对象的高精度检
测，部分研究方法探索利用时域信息进行检测与跟
踪一体化．因此，如何进一步挖掘脉冲流的时空信
息，利用监督学习和数据驱动的端到端的深度网络
或生物启发性的类脑视觉方法实现高速运动目标检
测是亟需解决的问题．
６．５．２　目标跟踪

目标跟踪算法从跟踪任务角度分为两个方向：
基元特征跟踪与目标对象跟踪．

（１）基元特征跟踪．Ａｌｚｕｇａｒａｖ等人［１０１１０２］对目
标的角点运动路径建立跟踪假设模型［１９０］，应用于
高速运动的机器人的视觉导航系统．Ｚｈｕ等人［１９１］提
出了数据关联的概率模型，并利用光流信息优化关
联模型，在高速运动和极端光照条件下对目标特征
点持续跟踪．Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团队［８９９０］将ＤＶＳ脉冲流
积分图像与ＡＰＳ图像梯度特征建立最大似然优化
匹配模型，实现对特征点的稳定跟踪．此外，Ｙｕａｎ等
人［１９２］提出对直线边缘快速定位与跟踪的方法，用
于相机姿态估计．Ｃｏｎｒａｄｔ团队［１９３］在立体视觉系统

进行直线跟踪，并应用移动机器人的视觉导航系统．
Ｌｉ等人［１９４］利用ＤＶＳ的脉冲、ＡＰＳ的图像及相机
ＩＭＵ参数来进行片段特征跟踪．

（２）目标对象跟踪．Ｂｅｎｏｓｍａｎ团队［１９５１９７］在
ＡＴＩＳ脉冲流上分别对人脸、交通场景汽车及光学仪
器上高速运动粒子等运动目标进行跟踪．Ａｌｏｉｍｏｎｏｓ
团队［１４４］将脉冲流在空间投影为特征面，并采用运
动补偿和卡尔曼滤波的方法对高速运动目标稳定跟
踪．Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团队［１８７］采用ＤＶＳ和ＡＰＳ联合用于
运动目标的检测，其将ＤＶＳ脉冲流检测出目标候选
区域并用ＣＮＮ分类，再利用粒子滤波对目标定位
与跟踪．陈守顺教授团队［８８］将ＣｅｌｅＸ的脉冲信号来
重构插帧来提高图像序列帧率，同时脉冲流可指导
运动区域用于高速目标跟踪．Ｃｈｉｎ等人［１９８］将ＤＶＳ
的脉冲流转为图像，并采用旋转评估对天空恒星目
标跟踪．Ｃｈｅｎ等人［１９９］提出了一个自适应时间面将
脉冲流转为图像序列，再用检测与跟踪一体化的方
法对目标进行跟踪．此类方法均是将脉冲转为图像
或时间面，并未充分挖掘异步脉冲信号的视觉时空
特性．部分方法［２００２０２］将脉冲信号在时空聚类跟踪，
Ｈｉｎｚ等人［２００］对脉冲信号进行在线聚类，应用于交
通场景的车辆目标跟踪．Ｂｅｎｏｓｍａｎ团队［２０１］提出多
核并行聚类的目标跟踪方法，适用于方向和尺度变
化的多目标高速运动．此外，该团队［２０２］进一步采用
立体视觉匹配聚类跟踪的算法，可解决高速运动多
目标遮挡的问题．此类方法在简单视觉场景能对多
目标有效跟踪，但在聚类区域重叠区域存在鲁棒性
差的缺点．

神经形态视觉传感器的高时间分辨率、高动态
范围、低冗余及低功耗，尤其适用于高速运动或极端
光照条件下的目标跟踪．当前，目标跟踪算法都将脉
冲信号转为图像或特征面，未充分挖掘脉冲信号的
时空特性，尤其“图像帧”的处理范式很难达到超高
速的处理能力，如何借鉴生物视觉信号处理机理及
神经形态处理芯片的计算能力，实现“高精度”与“超
高速”的目标跟踪是亟需解决的问题．
６．５．３　目标分割

神经形态视觉的目标分割是将脉冲流分成若干
个特定且具有特质的区域，并提取感兴趣目标的精
确位置的技术．Ｓｃｈｒａｍｌ等人［２０３］将脉冲流进行时空
聚类并构建立体视觉系统，可对多行人进行实时分
割与行为分析．Ｃｈｅｎ等人［２００，２０４］提出一种实时聚类
跟踪的算法，可实时对交通场景的车辆目标分割与
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跟踪．Ｂａｒｒａｎｃｏ等人［２０５］提出一种均值漂移的聚类
方法，在操控机器人上实时对多目标进行分割与跟
踪．Ａｌｏｉｍｏｎｏｓ团队［１４５］将脉冲流在时域采样为特征
序列，用卷积神经网络进行目标分割．Ｓｔｏｆｆｒｅｇｅｎ等
人［２０６］对脉冲流进行时空聚类来分割运动目标及背
景，尤其适用于在高速运动及极端光照条件的运动
目标分割及背景建模．

当前，脉冲流的目标分割大规模数据集相对较
少，部分研究工作尝试经验法的聚类方法．脉冲流在
时空域呈现为三维稀疏点阵，其本质是时空稀疏信
号的子空间聚类问题．ＤＶＳ在应用到无人机、自动
驾驶、机器人等相对运动的ｅｇｏｍｏｔｉｏｎ场景，在感
知运动目标的同时也触发背景的脉冲流，同时脉冲
信号空间分辨率较低且缺乏纹理结构信息．因此，异
步脉冲信号的稀疏子空间聚类是当前神经形态视觉
研究的难点，也是神经形态视觉传感器应用于复杂
视觉任务的亟需解决的问题．
６６　三维场景深度估计

当前，利用神经形态视觉传感器的立体视觉应
用主要是双目成像与测量系统［２０７２１８］，少数研究者
探讨了单目视觉里程计［２１９２２０］及单目变焦［１２７］的方
法，从异步时空脉冲信号的处理角度主要分为：频率
累计图像、手工设计特征、端到端的深度网络及脉冲
神经网络．

（１）频率累计图像．Ｌｅｅ等人［１７１］将ＤＶＳ输出脉
冲流累计为直方图来计算视差，应用于立体视觉系
统中手势识别任务．Ｓｃｈｒａｍｌ等人［２０７２０８］采用双目的
ＤＶＳ模拟激光雷达３６０°全景视觉场景重构，其将传
感器扫描周期内的脉冲流进行投影为图像计算视
差，在自动驾驶场景可实时计算场景深度．

（２）手工设计特征．Ｄｅｌｂｒｕｃｋ团队［２１０］首次开发
了双目ＤＶＳ的立体视觉系统，其将输出的像素的脉
冲序列为特征匹配计算视差，在此基础上进一
步［２１１］考虑目标的三维几何特征来匹配计算深度信
息，并对目标进行三维重建．Ｂｅｎｏｓｍａｎ团队［２１２］将
ＡＴＩＳ输出的脉冲流提取时间面等多个特征聚合来
计算视差，应用在双目及三目立体视觉系统．Ｚｈｕ等
人［２１３］分别将双目中脉冲流构建视差容器特征，再
构建视差匹配优化函数计算视差．Ｚｈｏｕ等人［２１４］对
脉冲流分别提取角点特征与时空文本特征用于匹配
计算深度信息．Ｘｉｅ等人［２１５］利用ＤＡＶＩＳ２４０搭建双
目的立体视觉系统，对脉冲流提取局部特征用于立
体匹配计算深度信息．此外，Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团队［２１９］首

次针对脉冲流构建单目相机多视角三维重建，其利
用基于事件的扫描平面方法生成时差图来估计深度
信息．Ｚｈｏｕ等人［２２０］对脉冲信号提取时间面特征并
建立优化函数来计算视差，用于单目相机多视角三
维重建．

（３）端到端的深度网络．Ｔｕｌｙａｋｏｖ等人［１１３］首次
针对异步时空脉冲信号提出端到端的深度网络在立
体视觉系统进行深度估计，其采用空间聚合网络和
时域聚合网络将离散的脉冲信号提取为连续嵌入特
征，较频率累计图像和手工设计特征在深度估计的
视觉任务上性能与处理速度有明显的性能提升．

（４）脉冲神经网络．Ｃｏｎｒａｄｔ团队［２１６］提出一种
生物启发性的事件驱动的协同网络进行立视差估
计．ＩＢＭ公司［２１７］采用ＤＡＶＩＳ２４０搭建双目立体视
觉系统，在神经形态处理芯片ＴｒｕｅＮｏｒｔｈ上进行级
联式计算视差，对高速运动场景进行实时三维重建．
Ｂｅｎｏｓｍａｎ团队［１１９］采用了多层级联的神经元组合
的脉冲神经网络进行双目视觉的深度估计与三维重
建，此外该团队［１２０］进一步利用脉冲神经网络探索
了单目变焦的立体视觉系统．

近年来，深度学习在立体视觉领域的成功应用，
显著提升了深度估计与三维重建的计算速度与性
能，如表３所示，但在神经形态视觉的立体视觉应用
刚处于萌发阶段［１１３］．大规模立体视觉的数据集、激
光雷达等测距传感器的融合［２１８］、异步脉冲信号的
特征表达，以及利用神经形态处理芯片在立体视
觉［２１７］中高速处理都是亟需解决的难题．
表３　典型的深度估计算法在犕犞犈犛犆［１４７］数据集测试性能

表达方式 估计方法 平均深度估计误差／ｃｍ
Ｓｅｑｕｅｎｃｅ１ Ｓｅｑｕｅｎｃｅ３

频率累计
图像

ＴＳＥＳ［２０９］ ３６　 ３６
ＳＧＭ［１１３］ ９３　 １１９
ＦＣＶＦ［１１３］ ９９　 １０３

手工设计
特征

ＳｅｍｉＤｅｎｓｅ［２１９］ １３　 ３３
ＣｏｐＮｅｔ［２０９］ ６１　 ６４

深度网络 ＤＤＥＳ［１１３］ １３．６ 　１８４

６７　姿态估计与视觉里程计
视觉里程计（ＶｉｓｕａｌＯｄｏｍｅｔｒｙ，ＶＯ）是利用单

个或多个视觉传感器的输出信号估计智能体的位置与
姿态，也称通过视觉信息获取相机姿态的问题．从相
机标定的角度可分为相机姿态估计（Ｐｏｓｅｔｒａｃｋｉｎｇ）
和视觉惯性里程计（ＶｉｓｕａｌＩｎｅｒｔｉａｌＯｄｏｍｅｔｒｙ，ＶＩＯ）．

（１）相机姿态估计．Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团队［２２１］在无人
机上搭载ＤＶＳ，将脉冲流按照频率累计为图像并对
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直线特征跟踪从而对相机姿态评估．Ｋｉｍ等人［２２２］

首次利用单目ＤＡＶＩＳ相机联合评估三维场景结
构、６ＤＯＦ相机姿态及场景光强．Ｋｕｅｎｇ等人［２２３］采
用ＤＡＶＩＳ２４０中ＡＰＳ图像检测角点，并用ＤＶＳ脉
冲流进行特征跟踪来对相机姿态估计．Ｇａｌｌｅｇｏ等
人［２２４］将脉冲流构建场景深度图，在利用贝叶斯滤
波的策略对６ＤＯＦ相机姿态评估，并能对高速运动
及极端光照条件下进行实时估计．此外，Ｒｅｂｅｃｑ等
人［２２５］进一步集成三维重建方法与并行加速对姿态
跟踪．Ｂｒｙｎｅｒ等人［２２６］提出了一种包含光强度和深
度信息的三维光度特征图，并采用最似然优化模型
对６ＤＯＦ姿态评估．Ｎｇｕｙｅｎ等人［２２７］将脉冲流累计
为图像，并采用空间堆栈式的ＬＳＴＭ学习６ＤＯＦ
的相机姿态．

（２）视觉惯性里程计．Ｃｅｎｓｉ等人［２２８］首次将
ＤＶＳ与ＡＰＳ结合用于视觉里程计．Ｚｈｕ等人［２２９］将
脉冲流提取特征面并采用扩展的卡尔曼滤波进行特
征跟踪，再与ＩＭＵ内测参数联合对６ＤＯＦ相机姿
态评估．Ｍｕｅｇｇｌｅｒ等人［２３０］结合ＤＶＳ脉冲流和
ＩＭＵ参数，提出一种连续的视觉惯性里程计．

当前，神经形态视觉传感器在视觉里程计的大
部分工作是基于几何运动约束的求解，涉及特征提
取、特征匹配、运动估计等过程，较传统相机其处理
速度与性能精度均有显著的提升，尤其在高速运动
场景及高动态场景．然而，模型法存在设计过程繁琐
和相机更换平台重新标定等不足，端到端的深度网
络在数据驱动下有潜力大幅度提升处理速度与性能
精度，但深度学习将高维观测向量映射到高维姿态
向量空间是一个极其困难的问题．此外，利用双目或
多目的视觉场景深度信息来进一步提高视觉里程计
性能也是亟需解决的问题．
６８　神经形态工程系统应用

神经形态视觉传感器在工程系统应用主要有以
下几个方面：

（１）消费电子．三星公司［２３１］利用ＤＶＳ的快速
感知动态变化、低数据冗余及低功耗等优势，应用于
手机的触屏唤醒功能．此外，ＤＶＳ脉冲流增强传统
相机视频采集质量［１５３］，尤其在高速场景及极端光
照条件下，从而进一步提高消费电子类相机的高速
摄影及动态感知能力．

（２）工业检测．Ｎｉ等人［２３２］利用ＡＴＩＳ的高时间
分辨率对工业微型机床的高速运动的抓手进行跟踪
与系统反馈．Ｂｅｌｂａｃｈｉｒ等人［２３３］采用ＤＶＳ对高速运

转平台上的工业部件进行实时识别．作为工业检测
的视觉感知系统，神经形态视觉的低功耗的优势在
万物互联的物联网时代存在巨大的应用潜力［２３４］．

（３）移动机器人．Ｊｏｒｇ团队［２３５］将ＤＶＳ作为移
动机器人的视觉感知系统，其在高速移动状况下可
实时抓取物体．Ｂａｒｔｏｌｏｚｚｉ团队［２３６］将ＤＶＳ用于
ｉＣｕｂ人形机器人的视觉感知系统，其具有低延时、
高速运动及极端光照的感知能力．

（４）自动驾驶．陈守顺教授团队［２３］将ＣｅｌｅＸ用
于驾驶员的疲劳检测系统；Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团队［２５］将
ＤＶＳ用于自动驾驶场景的方向盘转角预测；田永鸿
教授团队［２６］将ＤＶＳ和ＡＰＳ结合用于自动驾驶的
目标联合检测，其性能在高速运动场景及极端光照
条件均有显著性的提升．

（５）无人机导航．Ｓｃａｒａｍｕｚｚａ团队［２３７，２３８］将
ＤＶＳ作为无人机的视觉导航系统，相比传统相机在
高速运动场景与极端光照有更好的跟踪能力．

（６）高速视觉测量．Ｈｓｕ等人［２３９］设计一款６４×
６４的动态视觉采样芯片，该芯片内集成光流计算模
块，能对高速运动目标进行速度测量．

７　研究挑战与可能发展方向
神经形态视觉传感器的研究与应用已取得了阶

段性的发展，但达到或超越人类视觉系统在复杂交
互环境下的感知能力还存在诸多问题与挑战．此外，
本章进一步讨论了主要可能发展的研究方向．
７１　研究挑战

神经形态视觉传感器具有时域高分辨率的优
势，其输出的脉冲信号在时域和空域呈现三维稀
疏点阵，视觉信号处理及应用存在以下几个方面的
挑战：

（１）大规模的数据集．监督学习视觉任务提供
数据驱动及视觉分析的模型评价．目前，神经形态视
觉任务的数据集主要是分类与识别任务，其数据场
景简单且规模较小，总体上公开的大规模数据集较
少，尤其在复杂的视觉任务，如目标检测、跟踪及对
象分割等应用，原因在于脉冲流在时空呈现异步点
阵，在主观视觉无法直接手工标注与评价，需借助其
他传感器辅助标定．开发大规模的神经形态视觉应
用数据集是亟需解决的问题，可利用计算图形学以
低成本构建仿真数据集［１３２１３４］；从现有大规模视觉
数据集映射到脉冲信号的数据集［２４０］；借助其他传
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感器大规模采集与标注的真实数据集．
（２）异步时空脉冲信号的度量．度量空间里计

算脉冲流之间的距离［７５］，是异步时空脉冲信号处理
的基础关键技术之一，在计算神经科学、脉冲编码压
缩、监督学习的视觉任务等众多领域有着广泛应用．
异步时空脉冲信号是非结构化数据，不同于可归一
化的结构化的“图像帧”，缺乏欧式空间的直接度量，
且在主观视觉上差异无法直接度量．如何将异步脉
冲信号度量面向视觉任务和归一化的评价也是亟需
解决的研究难题，可将异步时空脉冲信号在数据分
布上建模为时空点过程［６５］，并引入点过程信号处
理、度量与学习理论．

（３）异步时空脉冲信号的特征表达．挖掘异步
时空脉冲信号的时空特性，面向高精度的视觉分析
任务．“图像帧”范式的机器视觉方法是当前主流方
向，但异步时空脉冲信号不同于“图像帧”，现有的深
度学习算法并不能直接迁移应用．此外，脉冲信号相
比传统“图像帧”范式的特征表达上更加的灵活，尤
其在脉冲信号处理单元的时域长度或脉冲数目上的
选择，也增加了异步时空脉冲信号的视觉分析算法
输入的难度．如何对异步时空脉冲信号进行高效的
特征表达，是神经形态视觉领域核心的研究问题之
一，可利用数据驱动建立面向具体视觉任务的端到
端的神经网络［６８７２］；挖掘具有时序记忆机制［５５，７３］的
脉冲神经网络［７４］进行学习与推理．

（４）高速处理能力．挖掘时域高分辨率特性，面
向高速视觉任务．异步时空脉冲信号的高速处理能
力是神经形态视觉传感器广泛应用的前提，而现有
手工设计特征、端到端的深度网络等特征表达方法
在任务处理速度上的并无优势．神经形态处理芯片
在脉冲信号上有高速且并行处理的能力，如ＩＢＭ公
司的ＴｒｕｅＮｏｒｔｈ［４７］芯片、Ｉｎｔｅｌ公司的Ｌｏｉｈｉ［５３］芯片
和曼切斯特大学的ＳｐｉＮＮａｋｅｒ［５４］芯片等，也是当前
神经形态工程产业界的关注重点．

（５）神经形态开源学习框架．开发适用于异步
脉冲信号处理与学习的开源框架．目前，神经形态领
域类似深度学习的框架较少，亟需开发适应于非结
构化脉冲数据的框架［２４１］，如脉冲神经网络或兼容
深度学习与脉冲网络的混合框架，为神经形态视觉
研究者提供开源学习工具与生态环境．
７２　可能发展的方向

神经形态视觉传感器借鉴生物视觉系统的神经
网络结构和视觉信息采样加工处理机理，以器件功

能层次模拟、扩展或超越生物视觉感知系统．在传感
器的器件材料工艺、视觉采样模型、视觉分析任务、
感知系统及其应用推广上存在以下可能发展的
方向：

（１）面向新型材料的神经形态视觉传感器．新
材料、新器件等应用构建具有神经元、突触及记忆
功能的神经形态视觉传感器．Ｚｈｏｕ等人［２４２］采用光
电电阻式的随机存取记忆存储器（Ｏｐｔｏｅｌｅｃｔｒｏｎｉｃ
ＲｅｓｉｓｔｉｖｅＲａｎｄｏｍＡｃｃｅｓｓＭｅｍｏｒｙ，ＯＲＲＡＭ）的突
触器件应用于神经形态视觉传感器，ＯＲＲＡＭ阵列
具有视觉信号感知、信号记忆与存储进行预处理的
功能，从而提升后端视觉分析任务的性能，在边缘计
算和物联网存在巨大的应用价值．因此，研发新型材
料及器件工艺是神经形态视觉传感器从器件功能层
次模拟、扩展或超越生物视觉感知系统的最有效的
方式之一．

（２）面向多频谱波段的神经形态采样模型．将
神经形态视觉传感器的差分型及积分型采样模型应
用在可见光以外的频谱波段，如红外、紫外及微波
等．ＬｅｎｅｒｏＢａｒｄａｌｌｏ等人［４３］将积分型采样模型用于
红外波段，可在红外波段成像且有高时间分辨率、高
动态及低数据冗余的优势．将生物视觉采样模型及
机理借鉴到多频谱的信号采样，来提升现有仅单一
波段传感器的感知范围与能力．

（３）面向多视觉任务协同．同一个模型分析与
处理多个视觉分析任务，其共享底层特征，任务之间
相互利用，有更强的泛化能力．目前，神经形态视觉
任务是面向单一视觉任务的特定经验模型及学习方
式，可借鉴传统“图像帧”的多任务协同模型［２４３］，在
功能上逼近人类多任务视觉信息处理与分析的能力．

（４）面向多传感器融合的神经形态工程系统．
将视觉、语音及触觉等多神经形态传感器融合，应用
于神经形态工程的智能感知系统．Ｌｉｕ团队［２４４］首次
研制了语音信号的神经形态传感器，即动态语音传
感器（ＤｙｎａｍｉｃＡｕｄｉｏＳｅｎｓｏｒ，ＤＡＳ）．Ｂａｒｏｌｏｚｚｉｙ研
制［２４５］了神经形态的触觉传感器，并在《科学》上发
表论文．如何将视觉、语音及触觉等多个神经形态传
感器，甚至与传统相机、激光雷达等传感器融合［２４６］，
构建在复杂交互环境下的感知能力系统是神经形态
工程应用的目标．

（５）计算神经科学与神经形态工程的耦合．计
算神经科学对视网膜的精细解析与采样机理的研
究，利用视觉神经反演计算理论研究视网膜编解码
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模型，提出新型的神经形态视觉采样与重构模型，为
器件功能层次逼近生物视觉感知系统提供理论支
撑［２４７，２４８］；借鉴生物视觉系统信息处理与分析机制，
进一步启发类脑视觉理论模型与计算方法，为计算
机视觉与人工智能技术提供借鉴思路与指导方
向［２４９］．同时，神经形态视觉在信号采样、处理与分
析应用进展为计算神经科学提供模型验证，甚至为
生命医学领域提供视网膜假体等仿生医学器件，从
而推动计算神经科学的研究与发展．二者彼此耦合，
为构建一套新型的视觉信息感知、处理与分析提供
了理论与应用支撑．

８　总　结
神经形态视觉是一个包含硬件开发、软件支撑、

生物神经模型，三者不可缺一的视觉感知系统，其终
极目标之一是模拟生物视觉感知结构与机理，以硅
视网膜来以期达到真正的机器视觉．神经形态视觉
采样、处理及应用是神经形态工程的重要分支，目前
尚处于研究的初期阶段，达到或超越人类视觉系统
在复杂交互环境下的感知能力还需要大量的探索研
究．距１９８６年Ｍａｈｏｗａｌｄ所想“Ｔｈｅｂｒａｉｎｉｓｉｍａｇｉ
ｎａｔｉｏｎ，ａｎｄｔｈａｔｗａｓｅｘｃｉｔｉｎｇｔｏｍｅ；Ｉｗａｎｔｅｄｔｏ
ｂｕｉｌｄａｃｈｉｐｔｈａｔｃｏｕｌｄｉｍａｇｉｎｅｓｏｍｅｔｈｉｎｇ”，答案也
许如其导师ＣａｒｖｅｒＭｅａｄ教授所说“Ｌｉｓｔｅｎｔｏｔｈｅ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，ｆｉｎｄｏｕｔｗｈａｔｉｔ’ｓｔｅｌｌｉｎｇｙｏｕ”，我们也
相信神经形态工程不久将会是可能的答案．
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ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇｍｏｄｅｌｓ；（２）Ｅｘｐｌｏｒｉｎｇａｓｙｎｃｈｒｏｎｏｕｓｅｖｅｎｔｂａｓｅｄ
ｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍｔｏｗａｒｄｓｈｉｇｈｓｐｅｅｄｎｅｕｒｏｍｏｒｐｈｉｃｖｉｓｉｏｎ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔｄｅｖｉｃｅｓ．

ＴｈｉｓｗｏｒｋｉｓｐａｒｔｉａｌｌｙｓｕｐｐｏｒｔｅｄｂｙｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＮａｔｕｒａｌ
ＳｃｉｅｎｃｅＦｏｕｎｄａｔｉｏｎｏｆＣｈｉｎａｕｎｄｅｒＧｒａｎｔＮｏ．６２０２７８０４ａｎｄ
Ｎｏ．６１８２５１０１，ａｎｄｔｈｅＮａｔｉｏｎａｌＡｒｔｉｆｉｃｉａｌＩｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ２．０
ＲｅｓｅａｒｃｈａｎｄＤｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔＳｔｒａｔｅｇｙｆｒｏｍｔｈｅＣｈｉｎｅｓｅ
ＡｃａｄｅｍｙｏｆＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ．

６８２１ 计　　算　　机　　学　　报 ２０２１年

《
 计

 算
 机

 学
 报

 》




