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摘要：自动驾驶是计算机视觉重要的研究方向，具有广阔的应用前景。纯视觉感知方案在自动驾驶场景中具有重要的研究价

值。不同于传统相机，脉冲视觉传感器能更加灵敏地感受光子，具备比传统视频快千倍以上的成像速度，具有高时间分辨

率、高动态范围、低数据冗余和低功耗等优势。本文面向自动驾驶场景，总结了脉冲相机的成像原理、感知能力与优势；围

绕自动驾驶相关视觉任务，详细介绍了脉冲视觉影像重建原理与方法，讨论了基于传感器融合的影像增强技术路线；归纳总

结了基于脉冲相机的运动光流估计、目标识别检测分割与跟踪，以及三维场景深度估计算法进展及技术路线；梳理了脉冲相

机数据及感知系统的发展现状，分析了脉冲视觉的研究挑战；研究提出了潜在解决方案及未来研究方向。脉冲相机及其算法

和系统在自动驾驶领域具有巨大潜力，是未来计算机视觉的主要研究方向之一。
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Abstract: Autonomous driving is an important research direction in computer vision which has broad application prospects. Pure 
vision perception schemes have significant research value in autonomous driving scenarios. Different from traditional cameras, spike 
vision sensor offers imaging speeds over a thousand times faster than traditional cameras, possess advantages such as high temporal 
resolution, high dynamic range, low data redundancy, and low power consumption. This study focuses on autonomous driving 
scenarios, introducing the imaging principles, perception capabilities, and advantages of the spike camera. Besides, focusing on visual 
tasks related to autonomous driving, this study elaborates on the principles and methods of spike-based image/video reconstruction, 
discusses the approach to image enhancement based on sensor fusion with spike cameras,and provides a detailed description of the 
algorithms and technical routes for motion optical flow estimation, object recognition, detection, segmentation, and tracking, and deep 
estimation of three-dimensional scenes based on spike cameras. It also summarizes the development of the spike camera data and 
systems. At last, it analyzes the challenges, potential solutions, and future directions for spike vision research. Spike cameras and their 
algorithms and systems hold great potentials in the field of autonomous driving and represent one of the future research directions in 
computer vision.
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一、前言

自动驾驶系统采用先进的通信、计算机、网络和

控制技术，对车辆实现实时、连续控制。智能的自

动驾驶系统可有效地减少事故发生、缓解拥堵、提

高道路运输能力、减少驾驶压力等。走向L4、L5级

别的自动驾驶时代是未来发展趋势，近年来，围绕自

动驾驶系统的相关研究取得了巨大进展。视觉相机、

雷达、激光雷达等传感器在自动驾驶感知系统中均

起到重要作用。自动驾驶性能在很大程度上取决于感

知系统。目前感知系统的主流技术方案有：以视觉

相机为主的多传感器融合方案；以激光雷达为主导、

其他传感器为辅助的技术方案；未来可能发展至纯视

觉感知的方案。视觉传感器作为直接感知场景的信号

源，在辅助理解驾驶场景方面发挥关键作用。

基于传统快门相机的视觉算法研究已取得巨大

进展，并达到可观性能。传统相机采用基于曝光的

成像原理。曝光时间的长短将导致过曝或欠曝的成

像问题，动态范围较低。此外，离散的曝光过程使

帧之间缺乏连续性，丢失了时域信息。

神经形态视觉的诞生旨在模拟生物视觉的感知

原理及结构，相关硬件、软件、算法及系统成为研

究和应用重点。近年来，神经形态视觉不断发展，

新型视觉传感器[1~6]被研发出来。主流传感器按照采

样原理可以划分为差分型传感器和积分型传感器。

差分型传感器以动态视觉传感器[1~4,7~10]为代表，感

知每个像素的相对光强变化。然而动态视觉传感器

只记录像素的相对亮度变化，对运动区域敏感而对

静止区域或纹理较弱区域不敏感。积分型传感器以

脉冲相机为代表[6]，其可以有效记录绝对光强，同

时提供静态和动态场景信息。脉冲相机的每个像素

传感器独立并持续地接收光子，并仅在累积的光子

达到阈值时触发脉冲。因此，脉冲相机可以高时间

分辨率产生连续脉冲流。脉冲流可以用来在任何给

定时刻重建高质量场景影像。

动态视觉传感器发展较早，研究内容丰富[11,12]。

早期的影像重建研究多使用优化[13,14]、正则化[15]及

时间滤波[16,17]等方案，之后深度学习（DL）方案占

据主流[18~28]。在场景理解任务中，使用动态视觉传

感器解决光流估计或目标跟踪任务有一定天然优

势，事件流的产生往往代表着运动的边缘[29]，研究

多基于此展开[30~36]。目前也有许多研究针对深度估

计展开以加强对传感器三维场景的理解[37~56]。

脉冲相机的采样机制模拟生物视觉感知系统，

其输出数据以脉冲流形式呈现，具有高时域分辨

率、低数据冗余、低功耗和高动态范围的优势[57,58]。

这些优势弥补了传统相机感知外部场景的缺陷，从

而可以解决自动驾驶场景中的挑战性难题。

本文聚焦自动驾驶场景，介绍脉冲视觉原理，

分析脉冲视觉在驾驶场景中的感知能力与优势；总

结脉冲影像重建方法，讨论传感器融合技术路线；

围绕运动估计、目标感知、三维场景感知论述脉冲

视觉场景感知方案。此外，本文梳理了脉冲视觉感

知系统进展，分析了自动驾驶场景中面临的挑战，

提出了未来研究方向。

二、脉冲视觉传感器的成像原理与优势

（一）脉冲视觉传感器的成像原理

受灵长类动物视网膜中央凹采样机制的启

发[59,60]，脉冲相机直接记录具有时空特征的光强信

息。它以脉冲形式输出二值流，其数据仅用 0或 1

表示。脉冲相机主要由感光器、积分器和比较器

三个部件组成，如图1所示。

感光像素阵列在空间上排列在脉冲相机的感光

器上，连续捕获光子。接着，积分器持续将光信号

图1　脉冲相机采样原理示意图
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转换为电信号，以累积每个单元的电压。比较器检

测累积电压是否达到预设电压阈值 θ。当达到阈值

时，脉冲被触发，电压将重置为预设值。一个像素

上的脉冲生成过程可以表述为：

∫
ti - 1

ti

α I ( )t  dt = θ， （1）

式（1）中，I (t )描述了光强度，ti 和 ti - 1 分别表示

第 i个和第(i-1)个脉冲的触发时间，α是光电转换率。

由于硬件电路的限制，输出电路中的单元在固定间

隔Dt = 25 μs内周期性地读出脉冲作为离散时间信号

s(x,y,n)。如果空间坐标(x,y)处的像素在时间 t处触

发脉冲，则将读出脉冲 s(x,y,n)=1 (n=1,2,…)，其

中 (n - 1)Dt < t ≤ nDt，否则它将读出 s(x,y,n)= 0。传

感器使用高速轮询在每个离散时间戳 n处生成大小

为H ´W的脉冲帧。在固定间隔Dt·T内，相机会产

生一段脉冲流S={s(x,y,t)}T

t=1
，其尺寸为H´W´T。

图 2所示为脉冲相机相较于动态视觉传感器在

相同光变化情况下的成像原理示意图。

（二）脉冲视觉感知能力与优势

传统相机基于曝光原理成像，无法摆脱帧的概

念，图3直接展示了脉冲与图像 / 视频的成像区别。

在传统相机连续摄影过程中，每帧曝光时间小于两

帧时间间隔。传统成像原理带来两个问题：第一，

在类似驾驶等连续摄影的场景中，曝光时间的长短

将影响成像质量进而影响感知能力，曝光时间过长

将使场景过曝或引入运动模糊，曝光时间过短则欠

曝或引入更多噪声；第二，由于曝光时间小于帧间

间隔，传统相机的成像过程并不是连续的，丢失了

时间连续性，致使感知算法无法充分利用时间上的

特征。自动驾驶中许多复杂场景为传统视觉感知算

法带来挑战，在路况复杂、光线变化剧烈、光线不

足或存在高速运动的场景中，传统相机的感知会出

现错误，存在数据采样冗余大、动态范围小和时间

分辨率低等问题。

在适应极端环境能力方面，脉冲相机相较传统

相机存在感知优势。传统相机因存在上述成像上的

特点，在驾驶场景中将导致感知能力上的局限性。

然而，图4所示的复杂驾驶场景中脉冲相机可以更

好地感知环境，图中三个示例分别呈现车辆高速驶

过时类似鬼探头的场景、车辆颠簸场景及光线较强

时的场景。所示三种场景均使传统相机感知质量下

降，产生模糊或过曝效应；而脉冲相机可以较好地

恢复这些挑战性驾驶场景的高清、高动态影像。

图 4所示的室外交通环境中，街道监控或路口

车辆交汇等具体场景常常出现高速车辆。对于此类

车辆，传统相机产生的剧烈模糊效应使其无法有效

感知环境中的对象（如图5所示，传统相机拍摄的

图2　脉冲视觉传感器脉冲产生原理图

图3　传统相机与脉冲相机的成像效果图

图4　车外交通环境中脉冲相机与传统相机成像对比

162



中国工程科学 2024 年 第 26 卷 第 1 期

车辆等）。利用脉冲相机的成像优势，高质量影像

可从脉冲流中恢复出来，从而辅助高速驾驶场景中

的视觉感知。图5展示了直接利用脉冲流可以准确

预测高速车辆的运动状态，而传统相机在剧烈模糊

下无法有效估计车辆运动。

利用脉冲相机和传统相机的传感器融合方案，

可以有效将脉冲流的高时间分辨率和传统相机高空

间分辨率的优势结合起来，实现更优的感知能力。

例如，传统视觉和脉冲视觉融合可以恢复高动态范

围影像[61]，使感知过程消除过曝、欠曝等极端问

题；图6利用脉冲相机消除视频影像中的模糊效应

等[62]。实际应用中，常规速度情况下的驾驶感知可

以只使用传统相机，高速或光线极端情况下可以采

用传感器融合方案补偿感知能力。

三、脉冲视觉影像重建

自动驾驶场景中快速且高质量的重构算法是非

常重要的。传统视觉领域中视觉算法研究丰富，脉

冲视觉影像重建算法可以有效地将脉冲流转化为视

频流并输入现有视觉模型中，完成对环境的感知。

脉冲流是连续且不规则的，只包含 0和 1，人

眼或机器无法直接观测和理解场景信息。脉冲流的

影像重建是最基础且最重要的视觉任务，也是实现

人眼从此类视觉信号中观测场景的基本需求。本章

将从两方面阐述此类影像重建任务：直接从传感器

中恢复等分辨率、超分辨率或高动态范围影像；借

助和传统相机融合方案实现更优影像重建效果。目

前脉冲视觉影像重建研究工作丰富，图7展示了脉

冲影像重建算法沿时间的发展过程。

（一）脉冲影像重建算法研究

1. 脉冲流直接影像重建算法

脉冲相机影像重建算法分为直接分析脉冲时序

信息、基于优化的方案与基于深度学习的方案。早

期研究直接分析脉冲信息，如统计脉冲数量或相邻

脉冲间关系等，早期重建算法在此基础上被提出[63]。

对于高速运动，感受视野中的亮度变化很快。为捕

捉瞬时亮度，只使用相邻脉冲间隔（ISI）估计一个

像素值，可以通过以下等式表示：

Pt(r,c) = C
ISI(r,c)

（2）

图5　室外交通车辆高速行驶场景中脉冲相机与传统相机
运动感知能力对比 图6　脉冲相机辅助传统相机进行去模糊重建

图7　脉冲视觉影像重建研究发展时间轴
注：TFP为窗口重建纹理法；TFI为间隔重建纹理法；TVS为脉冲神经元重建法；STP为短时可塑性重建法；Spk2ImgNet为“脉冲 ‒ 图像”网络；MGSR为运动

引导的脉冲超分法；SSML为自监督互学习重建法；WGSE为小波引导的脉冲增强算法；Spike-SR Net为“脉冲 ‒ 超分”网络。
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式（2）中，Pt (r,c)是像素(r,c)中 t时刻的估计像素

值。C表示最大动态范围。ISI(r,c)表示像素(r,c)处的

脉冲间隔。此方法被称为TFI。对于静止场景，主要

考虑噪声影响。在重建中利用更多脉冲有利于降低

噪声。采用较大时间窗口来记录特定时间段内的脉

冲信号。TFP方法可用以下公式描述：

Pt(r,c) = C·Nw( )r,c
w

（3）

式（3）中，w表示回放窗口的尺寸，Nw (r,c)表示在

本时间窗口内(r,c)位置像素上的总脉冲发放数量。

然而方法TFI和TFP都存在局限性。图 8所示

为一个高速运动场景下的TFI（左）和TFP（右）重

建结果。TFI方法重建的结果通常会受到脉冲流中

的泊松噪声、暗电流噪声等影响而无法输出稳定的

信号。TFP方法重建的结果通常会因目标或场景运

动幅度较大而产生模糊效应。使用手动超参数部署

时间窗口存在局限性，窗口尺寸可选择直接影像重

建图像质量。基于脉冲响应模型，可为纹理重建过

程增加自适应性[63]，通过动态阈值和脉冲发放后电

位的自动调整以适应输入的光电流。动态阈值可以

看作是对输入电流特征的学习过程，因此适用于描

述纹理。

影像重建也可建模为优化的过程[64]，考虑物体

的运动并利用光流来对齐不同时刻的脉冲。在运动

对齐之后，可以对信号采用沿运动轨迹的滤波，以

利用时间相关性，同时不引入运动模糊。

基于DL方案在目前及未来将作为脉冲视觉重

建的最佳解决方案之一。目前利用脉冲流直接进行

影像重建可归纳为如图9所示的四种模型：基于卷

积神经网络（CNN）的重建模型[65~67]，基于循环神经

网络（RNN）的重建模型[20,21]，基于Transformer的

重建模型[23]，基于脉冲神经网络（SNN）的重建模

型[24,68,69]。基于CNN的算法考虑输入一段脉冲流并

重建中间时刻的清晰图像。端到端模型选择一个参

考帧并将其周围的一段连续脉冲流作为输入，经计

算输出参考帧的影像。采用可变性卷积处理脉冲流

的相关性并推断光强是处理脉冲流时间相关性的有

效策略[65]。为了适应雨天、黄昏等不同照明条件场

景，结合脉冲相机的物理噪声模型及成像原理，并

结合循环建模方案[66]，能够普适地将一般光照条件

下的脉冲数据重构为高清影像。除此之外，增强脉

冲影像重建普适性也可通过结合小波变换等频域分

析策略[67]实现，将脉冲流转换为鲁棒的表征形式，

以适应不用场景的重建。

基于RNN的算法致力于输入流式数据并流式

地重建连续影像。基础模型设计可以使用如E2VID

模型[20]的U-Net结构及循环模块结合的方案[70]。为实

现序列信息的有效利用，网络的输入为当前时刻脉

冲流表征及此时刻前若干预测所得的重建图像。然

而此方法的参数量与推理速度均不理想，为此，可

采用全程无下采样顺序连接的卷积层[21]实现。循环

结构的短板是推理过程中的早期重建图像质量偏低，

可通过改进E2VID的循环计算策略解决此问题[22]。

加入Transformer结构的算法致力于使用非局部

的注意力机智深层次挖掘时空关系。结合Transformer

和CNN，ET-Net等模型[23]因有效提取并融合了CNN

的局部特征及Transformer的全局特征而获得出众的

性能。

SNN是受生物学启发的新一代人工神经网络模

型，是处理视觉任务的新工具，特别是在脉冲视觉

领域有着巨大潜力，可探索生物系统中智能操作的

本质，并通过数学模型推广到人工智能模型，融合

了受生物启发的高效神经信息处理机制。此外，其

网络架构、配置可更好地匹配脉冲数据（神经元模

型、学习规则、仿生结构等）以及拥有理想的低功耗

特性，因此可以解决脉冲视觉感知任务。相比于传

统的人工神经网络，以SNN为基础设计的类视网膜

图像重建框架具备更好的生物合理性。采用时间上图8　TFI与TFP影像重建效果图

图9　基于深度学习的脉冲流直接影像重建算法方案
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连续的脉冲数据，可以在任意采样时刻重建图像，

利用SNN中的脉冲时间相关可塑性（STDP）学习

规则[71]驱动网络学习动态与静态区域，使得重建影

像同时保留了高速运动和静态背景的细节。

然而，类似上述基于能量的优化方式与神经元模

型相结合是耗时的，从而削弱了脉冲相机低延迟的优

势。大脑的短时可塑性机制（STP）[72,73]与脉冲流的

动态过程有着强相关性，高速图像重建提供可能

性[69]。使用脉冲流作为输入，该方法推导出每个像

素的时变放电频率与突触后神经元动力学之间的关

系，并进一步推断场景光强，重建图像的像素值。

此外，由于STP模型的动态过程会在脉冲发放率发

生变化时在一个稳定值附近波动，因此在STP中引

入了运动估计方法来增强重建结果。

为了克服脉冲相机有标签数据的缺少及在真实

环境的泛化性问题，自监督新范式[74]将运动估计与

影像重构联合优化，实现无需标签的强泛化性网络

框架。此外，彩色脉冲相机的去马赛克算法[75]，为

脉冲相机重建真彩世界打开新的大门。

为了对比不同脉冲影像重建的方法，表 1展示

了目前脉冲相机主流影像重建方法在不同数据集上

的结果对比。其中，真实动态场景数据集（REDS）

模拟数据[65]为利用现有图像数据集模拟生成的脉冲

数据，供深度学习模型训练和验证使用，PKU-

Spike-High-Speed[63]为真实世界中所拍摄的高速场景

脉冲数据，用于模型的高速重建性能验证。其中模

拟数据集使用了峰值信噪比（PSNR）及平均结构相

似性（SSIM）作为评价指标，真实数据集使用自然

度图像质量评估器（NIQE）及无参考图像空间质量

评估器（BRISQUE）作为主观评价指标。

2. 脉冲超分辨率影像重建算法

近年来，脉冲超分辨率影像重建研究主要集中

在重建相同空间维度的强度图像上，然而与传统相

机相比，脉冲相机的时间分辨率要高出三个数量级

以上，由于数据存储与传输效率的限制，感光空间

分辨率往往不能很大。通过设计算法来从低分辨率

（LR）数据重建高分辨率（HR）图像，使此类脉冲

流式数据可以更好地还原高分辨率的场景细节，弥

补空间分辨率上的不足。

目前利用脉冲流直接进行超分辨率影像重建可

归纳为如图10所示的三种：基于优化方案的超分重

建、基于RNN的超分重建模型、在脉冲域上直接

进行超分。

在运动场景中，通过分析脉冲相机每个脉冲的产

生原理，可以求解超空间分辨率下的光强[76]。一个

传感器像素发放的脉冲不仅仅携带真实场景同一点

的信息，而是携带一个局部空间上的多个位置的光

强信息。这是由相机和物体之间的相对运动引起

的，即每个脉冲都可以通过某种权重关系映射到场

景中的任意位置上。该工作建模了所有脉冲对每个

HR图像上像素位置的权重方程，并优化求解。

近年来的研究多基于深度学习开展。由于场景

或相机自身运动的存在，连续的像素值变化给超分

提供了更多线索，大部分DL算法都基于RNN建模。

利用光流计算不同时刻与参考时刻的像素运动关系

图10　脉冲流超分影像重建算法方案

表1　脉冲流直接影像重建算法质量评价对比

重建算法

TFP

TFI

TVS

STP

SSML

Spk2ImgNet

WGSE

REDS模拟数据

PSNR

22.37

24.94

19.03

22.37

34.26

38.44

38.88

SSIM

0.580 1

0.715 0

0.745 2

0.730 0

0.971 8

0.976 7

0.977 4

PKU-Spike-High-Speed

模拟数据

NIQE

4.01

3.84

36.16

10.90

7.39

4.94

7.45

BRISQUE

19.41

22.28

43.46

43.35

19.42

28.66

33.57
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后，可使用循环网络优化超分结果[77]。后续研究[78]

使用注意力机制代替光流计算，并加入可变形卷积

进行特征对齐，取得了更优的性能。新的超分辨率

框架Spike-SRNet[79]，采用可变性卷积与循环神经网

络结合，建模了脉冲时序上的长程相关性。Xiang

等[80]直接利用光流估计提取了相邻脉冲流之间的时

空相关性。另外，部分研究[81,82]将脉冲直接转换为

高空间分辨率的脉冲流，进而使重构、跟踪等视觉

任务均获得性能的提升。也有研究使用无监督方案

并利用对抗训练实现超分重建[27]。

3. 脉冲视觉高动态范围影像重建算法

普通相机受到传统成像原理的限制，其影像或

图片的动态范围十分有限。在使用普通摄影设备对

存在过暗、过亮部分的极端场景拍摄时，将会产生

欠曝和过曝效果，从而损失画面细节。在驾驶场景

中，因剧烈光线变化或环境光条件限制，车辆视觉

传感设备或因为拍摄细节损失而导致感知能力下

降。与传统相机相比，脉冲相机的连续积分采样原

理使其具有高动态范围的成像优势，这为解决在黑

暗等极端环境中的感知问题提供了有效工具[26,83]。

在连续脉冲流中，脉冲的稠密程度以及脉冲之间的

间隔可以直接反映场景的光强信息，对光线较强或

较暗部分均可进行较高质量地记录。利用简单U-Net

网络及对抗训练获得可观效果。借助无监督域自适

应方案，可完成低光下增强[83]。利用注意力机制、

循环网络等深度学习算法也可以有效综合时域中的

高动态信息[84,85]。

（二）视觉传感器融合的重建算法研究

脉冲相机与传统卷帘快门相机的成像原理不

同，各自具备互补的优势。传统相机虽然无法以超

高速完成摄像，但由于其发展时间长，更好的工艺

而具备更优的成像质量（包括色彩质量、空间分辨

率等）。在实际应用中，利用脉冲相机辅助进行影

像重建及增强是重要的研究方向。传感器融合的方

案目前已在去模糊、超分辨率、高动态范围重建、

视频插帧等任务取得进展。在自动驾驶场景中，高

速场景往往需要应对模糊效应，而光线过强或过弱

则需要高动态范围成像解决，本节将分别从去模糊

及高动态范围重建展开介绍。

1. 脉冲流辅助去模糊算法

本节总结归纳在脉冲相机上的去模糊技术路线

及基本思路，如图11所示。首先，解决如何使用算

法融合模糊图像与脉冲流进行去模糊；其次，解决

真实影像中每帧图像的模糊情况。

在建模模糊图像重建过程后，可以通过深度网

络提取脉冲流中的运动纹理特征并在特征域融合两

个模态信息[62]。此外，脉冲流的稠密时序提供了物

体运动方向的先验，可以通过脉冲流学习额外的运

动线索以对齐特征。运动估计也可以结合模糊一致

性和光度一致性实现自监督方案[86]。

在实际应用中，视频影像每帧的模糊程度是不

同的，且场景不一定总是存在模糊，这导致将模糊

程度一致的图像作为输入的方案失效。为此，可独

立设计模糊检测模块以驱动模型自动寻找序列中不

模糊的图像帧[87]，用以辅助训练网络。除了不同帧

直接的模糊程度不同之外，同一帧不同区域像素具

备不同模糊程度的情况[88]。后续研究继续将输入条

件松弛，可以做到输入任意程度模糊的视频影

像[89]，同时考虑到训练数据和测试数据之间的时空

分辨率不同时的泛化性问题[90]。大多数研究都基于

两种传感器坐标系是对齐的假设，因为供训练的数

据集是基于图像集合成的。可通过学习空间对齐机

制以支持两种模态输入的坐标系不同轴的情况[91]。

2. 脉冲流辅助高动态范围重建算法

在自动驾驶场景中，在夜间或正午时段行驶，

图11　脉冲辅助去模糊技术路线图

166



中国工程科学 2024 年 第 26 卷 第 1 期

或在诸如存在强光反射、进出隧道等情况均会造成

传统相机过曝或欠曝。脉冲相机采用积分型原理相

比动态视觉传感器更加适于直接地记录场景的光强

信息。为了解决此问题，Han等[92]通过累积一段脉冲

序列作为模拟的光强图像并融合低动态范围（LDR）

图像恢复高动态。其方案将LDR图像转换至YUV域

并将动态有源像素视觉传感器（DAVIS）图像通过

可学习权重融合并最后通过色度补偿融合为高动态

范围（HDR）图像。也可输入基于多次曝光的红绿

蓝（RGB）图像及脉冲流，并利用脉冲中的光流信

息指导长时间曝光的图像所丢失的时间信息，进而

实现HDR[61]。利用多次曝光的LDR图像结合脉冲

流的高频和动态范围信息，二者通过可变性卷积、

注意力机制等深度学习模块可以实现互补从而可达

到更优的HDR重建效果[93,94]。在实际应用中，难以

实现多次曝光，利用视频序列作为输入以替代多次

曝光HDR作为输入的方案[95]对落地自动驾驶更有价

值。对于易出现的暗光场景，Liang等[96]通过构建

跨模态在时空上的相关性矩阵，建立了不同模态和

分辨率之间的时空一致性。

四、脉冲视觉场景感知算法

（一）脉冲视觉高速运动估计算法

物体与场景的运动是在三维空间发生的，而光

流估计是在无三维几何和运动先验的情况下计算成

像平面上像素位移或物体速度的问题。光流反映了

物体最基本的运动方向和幅度，在研究目标检测、

跟踪、三维场景深度估计及场景重建等其他感知任

务中可发挥至关重要的作用，有效准确估计物体及

场景的运动状态是自动驾驶领域众多视觉算法的关

键研究基础[11,97]。对于传统相机，这个问题可被描

述为寻找不同时刻两个连续图像之间的像素对应关

系。然而，由于传统图像传感器的动态范围有限，

且当存在运动模糊时基于图像的方法将遇到巨大

挑战。

脉冲相机具有高动态范围与高时间分辨率的优

势，为应对高速运动等极端挑战性场景下的光流估

计问题带来新的解决方案。脉冲流由于其不规则的

数据形式，无法直接提供绝对空间亮度信息以及空

间上的连续信息，给光流估计算法带来新的挑战。

目前相关研究一般需要借助一段脉冲流的累积信息

以求解光流。相比于传统相机，我们可以认为，脉

冲相机产生的脉冲流是时间上连续的，因此理论上

脉冲流中包含了整个三维空间上物体的连续运动信

息。然而，在实践中求解速度无法匹配流式数据产

生的速度且对连续运动信息的求解将给硬件带来巨

大的计算量[98]，因此现有研究普遍会在特定时刻计

算光流，如在脉冲发放位置或在人工选择的时刻，

其中后者占据多数。

脉冲相机通过异步发放脉冲来编码每个像素的

绝对光强，携带丰富的纹理信息。在脉冲流中，

一个基本的求解运动的思路是借助运动补偿的思

想[29,99~101]。如图12所示，在将脉冲沿着运动轨迹即

光流对齐后，经过简单TFP的重构后即可获得消除

运动的清晰影像，此图像的对比度或清晰度在光流

估计准确时应为最大的。对比度最大化框架可进一

步扩展，设计目标函数将脉冲对齐至多个参考时刻

以防止过度拟合，将轨迹模型优化以更好地处理遮

挡，以及通过可通过空间进行多尺度变换来提高收

敛性[102]。

为保证理想性能，采用DL方案的脉冲光流估

计将更加有效。图13为采用DL方案的脉冲光流的

四种技术路线。

基于脉冲流对齐的方案。第一项使用脉冲相机

探索高速场景中的光流估计研究提出了一种新颖且

面向脉冲流的输入表征模块的定制神经网络架构

SCFlow[103]，允许自适应时间窗口选择，以用于处

理脉冲流中的固定方向卷积导致运动模糊无法去除

的问题。时间窗口的选择应该是根据运动信息动态

变化的和有方向的。考虑有关动态视觉传感器的基

于对比度最大化的研究思路，在脉冲流上，如果时

间窗口的方向与像素的运动轨迹一致，则时间窗口

中的平均亮度会更接近像素在该时刻的亮度。为此，

引入了脉冲流的一种新颖表征方式——光流引导的

图12　基于运动补偿的光流估计框架
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自适应窗口（FAW）。光流信息被迭代地用作窗口

方向选择的引导信息。该工作的网络骨架采用了传

统相机光流估计的经典网络PWC-Net。实验结果证

明，该方法不仅可以在真实脉冲数据上获得不错的

结果，并领先于其他经典光流估计网络架构。该研

究对未来脉冲相机光流估计的研究提供了基准，同

时提出了可用于大规模训练的脉冲光流数据集以供

脉冲视觉社区使用。

脉冲流的稠密光流估计方案。在目前的光流数

据集上，序列数据中光流的真值限制在相同时间间

隔上，且通常真值较为稀疏。前序光流估计算法以

此建立训练过程，无法充分利用脉冲数据的时域优

势。为解决此问题，可以将数据流分割为更加精细

的片段并对齐时域上精细的运动特征[104]，或采用序

列学习的思路[105]。Gehrig 重新定义了光流估计任

务[106]，旨在计算每个像素在连续时间上的密集光流。

Spike2Flow[107]将脉冲光流估计在时域上细化并使用

循环解码聚合不同时刻上的空间特征，最后估计出

一段脉冲流中的稠密光流。

基于RNN的脉冲光流估计方案。Gehrig等[108]首

次提出专为密集光流估计设计的CNN模型E-RAFT，

利用匹配代价并引入循环结构以结合在时序上的先

验信息。

脉冲自监督光流估计方案。基于模糊一致性和

光度一致性假设，将光流估计和影像重建的联合优

化方案[74]，克服了脉冲数据缺乏光流真值的难题。

传统的计算机视觉方法以及ANN架构不适合

与脉冲数据的不规则特性匹配。SNN是处理脉冲的

理想架构，采用SNN进行模型的设计是可行的[109,110]，

同时可将SNN模型在神经形态硬件上实现，满足高

速推理的实时性需求[111]。同时，为了克服SNN在

网络规模较大时的性能下降，可采用ANN与 SNN

混合建模的方案[112,113]。

采用多模态的方案解决光流估计是目前新兴的

方向。结合图像，可进行密集光流估计并可有效解

决在只依赖脉冲数据难以估计可靠的密集光流的问

题[114]。最近也有研究探索了神经形态视觉传感器同

时与图像、点云融合的新方案，将模态优势互补，

提高光流估计和场景流估计的性能[115]。

（二）脉冲视觉目标检测与跟踪算法

目标检测、跟踪及分割是自动驾驶中的关键课

题，这些高层视觉任务依赖于算法对场景高层语义

的分析和提取能力，任务难度更大。传统相机是自

动驾驶中的关键感知元件，基于纯视觉的自动驾驶

方案在逐渐流行。在基于视觉的智能系统中准确、

图13　基于深度学习的脉冲光流估计技术路线
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及时地检测行人和车辆、正确地分析场景语义，对

于无人驾驶发展和预防交通事故极为重要。由于脉

冲相机具备高时间分辨率，其优势可直接体现在高

速目标或高速场景的检测、跟踪及分割任务上。对

于目标检测、跟踪、分割等高层视觉任务，为保证在

自动驾驶场景中的时效性及准确性，采用深度学习

的方案更合理。

1. 目标检测与跟踪

在自动驾驶场景中，使用脉冲相机进行目标检

测与跟踪的优势是可以利用数据的时间连续性进行

连续跟踪且不容易丢失目标。脉冲视觉目标检测跟

踪人物的关键点是如何保证性能与计算效率。结合

脉冲相机发展与研究现状，我们给出如图14所示的

几种技术方案。

（1）采用脉冲流直接训练神经网络的方案。通

过建立新的脉冲相机目标检测跟踪数据集，可以通

过DL方案对脉冲流直接训练。一种思路是每次输入

一小段脉冲，并使用现有网络或设计新的网络对脉

冲训练[116]。通过循环建模的方式可提高模型对时域

信息的建模能力，采用循环结构将脉冲流紧凑地表

示到模型内部中的能力对于实现高精度检测至关重

要，同时可根据序列结构限制时间的一致性[117,118]。

（2）采用脉冲域变换的训练方案。由于脉冲的

不规则性，现有计算机视觉生态中的网络架构难以

直接训练达到最优性能，可以将脉冲域经过简单高

效的设计变换至图像域并微调下游的图像域目标检

测跟踪网络[119]。

（3）图像至脉冲的蒸馏训练方案。在不建造新

数据集的情况下，可以利用现有图像数据集生成模

拟脉冲，并利用现有基于图像的网络中间特征蒸馏

至基于脉冲的网络。也可采用网络嫁接思路[120]，使

用专门处理脉冲流的前端网络取代处理图像帧的预

训练模型的前端网络，使模型借助图像信息完成自

监督训练，并且在推理阶段只需要单模态的脉冲流。

蒸馏方案的优势是可保证脉冲在检测任务上的性能。

（4）SNN方案。直接使用代理梯度可以训练深

度SNN实现目标检测跟踪[121]，或使用SNN的生物

启发学习规则训练。SNN中的生物启发学习规则可

以和脉冲流数据天然结合，实现无监督训练框

架[6,69]，利用由脉冲相机捕捉的时空信息来捕获固

有的运动模式。该模型可以使用短时可塑性机制来

过滤冗余信号，并使用STDP学习规则来提取运动

模式，实现首个基于脉冲相机的检测跟踪模型。该

团队同时在硬件上实现了模型的部署，实现了实时

高速检测跟踪[122]。

（5）多模态融合方案，即将脉冲流与图像帧或

其他模态结合，完成目标检测跟踪任务[123~125]。Li

等[123]提出了一种结合模态融合的用于车辆检测的联

合框架，启发了对于脉冲流的目标检测，可通过

SNN接收脉冲流作为输入生成视觉注意力图后与图

像流合并输送至CNN中进行融合处理。脉冲相机和

动态视觉相机（DVS）两种脉冲流也可以有机结合，

实现优势互补[124]，是脉冲视觉目标检测的新范式。

目前基于脉冲相机的目标跟踪研究还处于发展

图14　脉冲相机目标检测与跟踪技术路线
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初期。未来基于脉冲相机的目标检测跟踪可以继续

挖掘SNN对脉冲建模的潜力，并尝试在神经形态硬

件上实现，真正实现对高效、高性能的脉冲目标进

行检测、跟踪。

2. 目标分割

目标分割的目的是通过分析并提取视觉高层特

征，将像素在空间上分成若干区域，并辅助定位目

标位置或对场景进行分析，是自动驾驶中导航和场

景理解的关键过程。目前基于脉冲相机的目标分割

研究工作处于发展初期。

Zhang等[67]首次探索了在脉冲流上完成语义分

割任务。发掘充分表达时序和空间信息的脉冲表征

是一个普遍需求，一个通用且有效的脉冲流表征可

使脉冲视觉算法性能得到普遍提升。脉冲流包含丰

富的时频信息，而小波正是有效的频谱分析工具。

通过设计在时域上进行可学习的脉冲小波变换过

程，脉冲被变换成为更加鲁棒的视觉表示。在不重

新设计下游语义分割网络的情况下，其方法在多个

现有的基于图像的模型上获得性能提升。

（三）脉冲视觉三维场景深度估计

深度估计是三维场景感知、理解的最关键任务

之一，基于脉冲相机完成深度估计任务有着巨大的

潜力。脉冲相机捕获的脉冲流包含了更加紧密的时

空相关性、连续的运动信息以及更加丰富的边缘和

纹理信息。因此，对基于异步的、高时间分辨率、

高动态的脉冲数据流进行深度估计是一项完全不同

于传统相机的视觉任务。本节只考虑使用纯视觉信

号而不借助其他信号辅助（如结构光、激光雷达

等）进行的研究工作。深度估计任务可分为单目深

度估计和多目深度估计。对于单目深度估计，常使用

多视角方案或DL算法完成；对于多目深度估计，

可通过匹配算法计算视差或直接采用DL算法。

脉冲相机由于其积分型原理，比DVS系列相机

更适合估计稠密深度图。Zhang等首次提出了基于

Transformer编码器 ‒ 解码器架构的脉冲相机单目深

度估计算法[126]，将脉冲流进行时空块划分并融合时

域上的浅层局部特征和全局特征，并将编码器使用

有时空注意力机制的三维Transformer块结构以从不

同时空区域融合特征，辅助理解场景的结构信息。

Wang等[127]提出了第一个端到端学习脉冲相机立体深

度估计网络，命名为SSDEFormer，其利用双目之间

的交叉注意力，建立了双目直接脉冲流特征的关系。

该项研究构建了一个混合摄像机平台，提供了一个

新的立体深度估计数据集（即 PKU-Spike-Stereo）

用于脉冲相机的双目深度估计研究。

五、面向自动驾驶的脉冲感知系统

在自动驾驶等应用中，完整的感知与计算过程，

即先使用脉冲相机并结合传统相机等其他视觉传感

器作为信息采集装置获取场景信息；通过软硬件接

口对视觉数据进行预处理，使其转换为计算设备可

处理的形式；最后将数据输入视觉处理算法，进行

对场景的感知计算并进一步发送到驾驶控制系统等。

在数据方面，目前已有成熟软件接口实现将

Windows/Linux等多种处理系统直接连接脉冲相机

以实现数据采集。对于面向脉冲相机的视觉算法研

究，影像重建相关任务大多需要同步且标定的脉冲

和图像数据供模型训练使用，目前大多数的研究采

用分光镜装置使脉冲相机和传统相机同时采集场景

数据[61]。对于光流估计、目标检测跟踪、深度估计

等需要复杂标签的视觉任务，研究大多采用通过现

有带标签的视频数据集生成高帧率视频后模拟生成

脉冲供模型训练和验证。表2汇总了目前脉冲相机

相关的所有开源数据集，其中包含了多种影像重

建、目标识别检测跟踪、深度估计、光流估计、语

义分割等视觉任务所需的数据。在所列数据集中，

半数以上为驾驶场景数据，可为室外驾驶环境感知

算法的设计提供便利。

计算方面的难点在于实际应用中，即如何将脉冲

相机数据采集、数据处理及感知计算的全过程统

一。目前针对脉冲相机的开源平台SpikeCV[128]已建

立，主要针对脉冲相机数据、算法、应用的一体化

需求开发。SpikeCV框架对脉冲相机数据集进行了

封装设计，并针对相机设计了设备接口并整合了多

种面向脉冲相机的视觉处理算法，便于开发者轻松

构建脉冲视觉应用。框架对离线数据集以及在线采

集过程进行了标准化设计，使用户可以简易地使用

脉冲相机部署于视觉应用开发系统中。在接口层面，

提供了对硬件友好的C++接口和用户友好的Python

接口[128]供用户调用。为了实现感知计算的统一，该

平台支持各型号脉冲相机硬件采集、数据处理与下

游视觉任务模型计算的同步且实时的流水线。

170



中国工程科学 2024 年 第 26 卷 第 1 期

六、面向自动驾驶的脉冲视觉研究挑战

目前，基于脉冲的视觉感知任务研究已经具备

一定规模且处于不断上升期。本节分析自动驾驶场

景中脉冲视觉感知的研究挑战并提供未来研究方

向，为未来脉冲相机与自动驾驶的高度融合赋能。

第一，脉冲流相较于图像格式是不规则的二值

形式，且往往因硬件等原因数据易掺杂噪声，从而

引起算法的失效。如何有效消除噪声或设计算法对

噪声鲁棒是一项难题。在硬件层面，通过额外的电

路设计统计在无光照条件下传感器的暗电流噪声分

布，并将此部分噪声从脉冲流中减去。在算法层

面，可以针对不同噪声类型手工设计去噪算法或通

过学习的方式建模使模型学习噪声分布或自适应地

抗噪特性。大多数面向脉冲相机的深度学习模型均

在模拟脉冲数据集上训练，而模拟数据欠缺考虑真

实脉冲噪声，可对数据集加入噪声进行数据增强以

实现模型对噪声的适应性。

第二，脉冲视觉算法在真实自动驾驶场景中的

泛化性。目前面向脉冲相机的深度学习模型多使用

模拟数据集进行训练，模拟数据集除欠缺考虑真实

噪声分布外，其脉冲流与真实脉冲相机所拍摄脉冲

流依然存在一定差别。① 模拟数据中的生成脉冲

过程较为简单，难以建模真实世界光子到达的过

程，且其模拟的光强与真实世界光强有一定区别；

② 脉冲相机的硬件电路较为复杂，模拟过程无法

完全复现电路层面传感的过程。此外，供模型训练

的数据集场景可能不是道路、街道等驾驶场景。上

述两种原因将导致目前脉冲视觉算法在真实自动驾

驶环境中的泛化有一定局限性。针对该挑战性问

题，可对大型数据集的脉冲模拟过程做更精细化的

建模，如更加细粒度地模拟不同时刻的光照变化，

将脉冲流的产生增加随机性。同时，也可通过扩大

模型、扩展数据集等方式使模型的泛化能力提高；

也可对模型采用大数据预训练、小数据微调的策略

以针对不同场景、不同任务增强性能。

表2　脉冲相机针对各项视觉任务已建立的数据库汇总

数据库

PKU-Spike-Recon

PKU-Spike-High-Speed

REDS（Spike）

Spk-X4K1000FPS

Spk-GoPro

Spike-RGB（HDR）

Vimeo90k（Spike）

Spike-Vimeo

Spike-SR

S-MNIST

S-CIFAR

S-CALTECH

HSSR（S-ImgNet，S-Cars）

SPIFT

PHM

RSSF

PKU-Vidar-DVS

motVidarReal2020

PKU-Spike-Stereo

DENSE-Spike

Outdoor-Spike

Spike-Cityscapes

视觉任务

影像重建

影像重建、光流估计

影像重建

去模糊重建

去模糊重建

高动态重建

视频插帧

超分重建

超分重建

目标识别

目标识别

目标识别

目标识别

光流估计

光流估计

光流估计

目标检测、目标跟踪

目标检测、目标跟踪

双目深度估计

单目深度估计

单目深度估计

语义分割

脉冲类型

真实

真实

模拟

模拟

模拟

真实

模拟

模拟

真实

真实

真实

真实

真实

模拟

模拟

模拟

真实

真实

模拟

模拟

真实

模拟

标签类型

无

无

图像

高帧率视频

高帧率视频

图像

高帧率视频

超分辨率图像

超分辨率图像

类别

类别

类别

类别

类别

光流

光流

包围框

无

深度图

深度图、图像

无

语义图、图像

数据来源

［63］

［63］

［65］

［62］

［62］

［61］

［80］

［80］

［128］

［102］

［102］

［106］

［123］

［121］

［126］

［122］

［122］

［67］

［63］

［63］

［65］

［62］
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第三，脉冲相机往往可在高速、过曝等极端场

景中发挥最大优势，目前单独使用脉冲相机作为传

感器做到在所有视觉任务上超越传统相机的性能具

有挑战性。如何突破脉冲相机目前的感知算法性能

上限是一个大课题。从脉冲视觉算法模型设计考虑，

未来的模型设计可聚焦于时序建模，将算法侧重于

利用脉冲时域，连续性挖掘其对动态场景感知的优

势和潜力。例如，目前采用RNN / SNN的建模方案

或许可以突破相机对单一时刻的感知能力，增强对

场景的连续感知能力。

第四，传统相机尽管在动态范围及成像速度上

不及脉冲相机，但其制造工艺发展时间长，成像质

量好，且相关视觉感知算法及系统性能优秀、成

熟，如何更好地融合或借助传统相机、图像域算法

是一个重要机遇。可行方案有两种：一是蒸馏算法，

二是域适应算法。脉冲流虽只包含0、1数据，其与

图像之间的模态距离相较于点云、语音等数据更

近，可采用蒸馏算法设计，将应用于图像或视频的

大型模型蒸馏至脉冲相机视觉模型中，从而使模型

快速学习已有知识。也可使用域适应思路，通过对

抗驯良等方式将脉冲及图像在特征域上的距离拉

近，从而对齐两种数据域。

第五，脉冲相机的低延迟和视觉感知算法速度

的匹配十分困难。脉冲相机以 40 000 Hz的频率输

出脉冲流，一些算法需充分利用脉冲流的时间连续

性展开计算，但大部分深度学习模型的推理速度最

高只能达到每秒数百次推理的速度，使得数据和算

法之间的速度无法匹配，进而无法真正用于超高速

场景。在算法层面，通过模型剪枝、量化等方法可

以实现推理加速；在硬件层面，通过并行或特殊电

路设计可实现加速。

第六，自动驾驶系统中的脉冲相机与多种车载

传感器协同感知是目前系统层面主要的技术难题之

一。其关键点在于如何使超高时间分辨率脉冲流与

其他低时间分辨率模态数据同步，且采用何种算法

融合多模态数据并有效提高感知能力。针对数据同

步问题，一个潜在的解决方案是，将车载系统的精

确时钟信号与脉冲相机在硬件电路层面融合，使脉

冲流可获得额外精确绝对时间戳信息，以达到与其

他车载系统中的传感器同步。车辆主要传感器包括

传统相机、激光雷达等，设计新的多模态算法融合

脉冲流信息增强感知能力是目前未探索的方向。

七、结语

针对上述几项挑战性问题及脉冲视觉感知算法

的研究进展，我们提出五项具有建设性的未来研究

方向如图15所示，均对自动驾驶场景有重要价值。

研究认为探索脉冲相机的预训练模型、脉冲视觉适

配器、多模态模型、SNN、脉冲三维视觉这五个方

向的研究具有重要价值。第一，视觉预训练模型是

统一地解决多种下游视觉任务的重要路线。通过生

成大型脉冲数据集（类似于N-ImageNet等[129]）、构

造脉冲友好的自监督预训练模型，可以有效解决现

有小型单一模型的精确率和泛化性问题。同时大型

的预训练模型可加强模型对脉冲流的特征提取能

力，有效消除数据中噪声带来的影响。第二，研究

轻量化的、有效的脉冲视觉适配器。脉冲流和RGB

图像有着一定的数据域差别，建立脉冲视觉适配器

的目标是以一个小型的网络或模块与图像域视觉模

图15　脉冲视觉研究新方向示意图
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型连接，通过设计学习算法使得脉冲可以快速与图

像在特征域上对齐进而达到最优性能。第三，结合

脉冲相机建立多模态视觉模型。目前部分研究已经

证明了使用脉冲流作为辅助并结合图像、点云等模

态数据可以有效提升性能以及在极端场景的感知能

力。图像和脉冲之间存在互补关系，分别占据了时

间和空间上的不同优势。另外，在自动驾驶中，与

激光雷达、深度相机、多目环视相机等传感器设置

有机融合均有一定潜力。第四，探索深层的、复杂

的 SNN 模型。SNN 已被证实有着低能耗的优势，

且天然适配脉冲数据。结合神经形态硬件的部署实

现，可以显著加速模型的推理，从而缓解数据和算

法之间速度无法匹配的难题。第五，发展脉冲视觉

三维模型。在自动驾驶场景中，车辆或场景总是在

运动的，在运动过程中感知三维世界是困难的。脉

冲相机的高时间分辨率可以为三维世界提供连续时

间线索，即提供连续的视角变换，为三维视觉感知

能力突破赋能。
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