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摘要:动态视觉传感器(DVS)因其在获取视觉信息时具有低功耗,低延迟等特性,本质上十分适用于便携式设备
上的实时动作识别.在对DVS事件流时域感兴趣区域(ROI)进行定位与分割时,现有方法往往不能根据不同物体运
动自适应地设定最佳检测阈值、无法对静态场景中少量背景噪声进行过滤,为此,提出基于LIF神经元模型和脉冲
最大值监测单元的运动符号检测(MSD),以实现在多种不同物体运动下事件流时域ROI关键时间点的自适应精确
定位;在对分类器进行训练时,对不同的脉冲输入模式,使用不同的核函数调整突触后神经元膜电位,使训练得到的
突触权重朝着正确发放的方向改变,提出一种具有抗噪性的脉冲神经网络学习算法MK–Tempotron. 实验结果表明,
与同类方法相比,本文方法在DVS数据集上的识别精度能获得高达14.61%的提升.
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Dynamic vision sensors data classification based on precise temporal
region of interest locating and multi-kernel membrane

potential adjusting
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Abstract: Dynamic vision sensors (DVS), due to their low power consumption and low latency when acquiring visual
information, are essentially suitable for real-time motion recognition on portable devices. When locating and segmenting
the temporal region of interest (ROI) of the DVS event stream, the existing methods often cannot adaptively set the optimal
detection threshold according to the motion of different objects, and they cannot eliminate a small amount of background
noise in a static scene either. To solve these problems, a motion symbol detection (MSD) method based on the leaky
integrate-and-fire (LIF) neuron model and a peak spiking monitoring unit is proposed, to precisely locate the critical time
point for the temporal ROI in the event stream containing a variety of different moving objects. And an anti-noise learning
algorithm based on the tempotron rule, which is named as MK–Tempotron, is proposed to deal with background noise in
static scenes. In MK–Tempotron, different kernels are applied according to different input spiking patterns to adjust the
post-synaptic membrane potential of the neuron during training, so that the synaptic weights can be changed in the direction
of correct firing of spikes, thus the anti-noise performance of the classification algorithm is improved. Experimental results
show that compared with some similar methods, the recognition accuracy of the proposed method on several DVS datasets
can be improved by as much as 14.61%.
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1 引引引言言言

动态视觉传感器(dynamic vision sensors, DVS)[1],
在智能机器人、无人驾驶等领域有着广阔的应用前景.
与传统的视觉传感器相比, DVS丢弃帧和曝光时间的
概念,通过监测每个像素点的光强变化输出事件流,
从而解决了传统视觉传感器所带来的数据冗余问题.
其十分类似于人类视网膜功能,在获取视觉信息时具
有低功耗、低延迟等卓越特性,因此本质上十分适合
用于便携式设备上的实时动作识别任务.

由于DVS是一种基于事件的传感器,单个独立事
件是无意义的. 目前大多数的方法是将事件流分割为
多个片段后,再进行特征的提取和分类,因此,如何定
位与分割事件流的时域感兴趣区域(region of interest,
ROI),对特征提取和分类效果的影响至关重要.目前
分割事件流时域ROI的方法主要分为两大类,即硬事
件分割(hard events segmentation, HES)和软事件分割
(soft events segmentation, SES).

在HES方法中, Anna Baby等人[2]是用一个固定的

时间窗口,把整个事件流分割成时间大小相等的若干
虚拟帧. 但是由于DVS的工作机制,移动速度越快的
物体所产生的激活像素越多,因此在固定的时间窗口
下,所捕获物体的形状将取决于它的运动速度.而
Ghosh等人[3]是用一个事件数量固定的动态时间窗口

对事件流进行分割,此方法在很大程度上消除运动速
度对物体形状的影响.但对于多种不同物体运动的场
景,存在着不同物体的最佳检测阈值差异较大的问题.
同时,上述两种HES方法,认为每个输出事件(即使其
为噪声事件)都具有同等的重要性,因此抗噪性能较
差.

与HES不同的是, SES可根据事件的输出特性自
适应地分割事件流片段. 因此, SES比HES更能准确地
对时域ROI进行定位与分割. Peng等人[4]利用LIF(lea-
ky integrate-and-fire)神经元模型[5]的阈值响应机制进

行运动符号检测(motion symbol detection, MSD),以
实现SES.由于LIF神经元的泄漏机制以及连续的增量
集成,能够有效降低噪声事件的干扰. 但由于LIF神经
元模型采用硬阈值,因此该方法在处理不同物体运动
时,同样会存在不同物体的最佳检测阈值差异较大的
问题.

为了解决上述问题,对此,本文提出一种基于LIF
神经元模型和脉冲最大值监测单元的MSD,以实现对
不同物体运动所产生的事件流时域ROI关键时间点的
自适应定位,从而解决分割片段受不同物体的最佳检
测阈值差异较大以及背景噪声事件影响的问题.

在已有的一些对事件流进行表征的方法中,是直
接基于卷积神经网络(convolutional neural networks,
CNN)进行权重训练,然后将训练好的CNN转换成脉
冲神经网络(spiking neuron networks, SNN),以实现

对DVS数据的特征表示与识别[6–11]. 该类方法需要对
网络中的大量参数进行优化,才能获得较高的识别率.
为了保证DVS数据处理的低功耗、低延迟性,本文首
先基于所提出的MSD进行事件流自适应定位与分割,
然后基于Gabor滤波器进行空域特征提取,最后再采
用直接训练得到的SNN来实现DVS数据的分类.

在SNN学习算法中, Tempotron[12]学习算法由于

只需标记发放状态,而不需要标记发放时间,更适用
于真实环境刺激下的分类任务.但由于Tempotron学
习算法在接收到脉冲并使神经元突触后膜电位(post-
synaptic potential, PSP)达到阈值后,突触后神经元只
发放一个脉冲,之后将会忽略后续该神经元接收到的
所有脉冲,此时如果脉冲数据中存在着噪声,很容易
造成突触后神经元错误发放.因此, Tempotron学习算
法对于存在噪声干扰的脉冲数据,识别精度并不高.

为此,本文对Tempotron学习算法作如下改进: 在
训练过程中对不同的脉冲输入模式(P+或P−)使用不
同的核函数调整神经元PSP,使得训练后的神经元PSP
在输入脉冲为P+模式时更容易(P−模式时更难)达到
脉冲发放阈值,从而使得输出神经元在受到噪声干扰
时的响应发生改变,使本来错误发放的突触后神经元
被调整为正确的发放,形成一种多核SNN分类算法
MK–Tempotron(multi kernel tempotron),以提高分类
算法的抗噪性能.

在MNIST–DVS[13], Poker–DVS[13]和Posture–DVS[14]

等常用DVS数据集上的实验结果表明,与同类方
法[4, 15]相比,本文所提出方法的识别精度可获得高达
14.61%的提升.

2 本本本文文文DVS数数数据据据特特特征征征提提提取取取及及及分分分类类类方方方法法法
本文所采用的DVS数据特征提取和分类流程如

图1所示.

2.1 MSD精精精确确确定定定位位位与与与DVS事事事件件件流流流空空空域域域特特特征征征提提提取取取

2.1.1 MSD精精精确确确定定定位位位
由于DVS在获取静态场景时,只输出少量的噪声

事件,为解决DVS数据中的背景噪声事件以及产生时
间久远的旧事件影响,本文的MSD将由一个LIF神经
元组成,其阈值机制可以有效实现对背景噪声事件的
过滤,而其泄漏机制可有效降低旧事件对当前片段的
干扰. 此外,为了解决在多种物体运动场景中,不同物
体的最佳检测阈值差异较大的问题,本文的MSD还将
引入一个脉冲最大值监测单元,以实现针对不同物体
检测阈值的自适应变化. 最终,本文基于LIF神经元模
型[5]和脉冲最大值监测单元的MSD,实现了对不同运
动物体下事件流时域ROI关键时间点的自适应精确定
位.

MSD如图1左下虚线矩形框所示. 每个输入的DVS
事件都能激活一个PSP,在ti时刻接收输入事件的PSP
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计算如式(1)所示:

V (t) =
∑
ti

K(t− ti) + Vrest, (1)

其中: Vrest为静息电位,核函数K的定义如式(2)所示:

K(t− ti) =

V0 × (exp(
−(t− ti)

τm
)− exp(

−(t− ti)

τs
)),

(2)

其中: τm和τs分别表示膜和突触电流延迟时间常数,
V0作用是进行归一化.

图 1 DVS特征提取与分类流程

Fig. 1 DVS feature extraction and classification process

神经元总电位由脉冲最大值监测单元连续监测,
具体过程为对于某一特定时间t0,当满足如式(3)中
的条件时,则t0为该时间窗内的最大值.

V (t0)>Vthr∧V (t0)>V (t), ∀t∈ [t0−
tk
2
, t0+

tk
2
],

(3)

其中: tk为时间窗大小, Vthr为预设阈值.当脉冲最
大值监测单元监测到某时刻为该段时间窗内的最大

值并且超过预设阈值Vthr时,该定位处时间窗内的
事件流才会被累积起来作为一个分割片段,并使得
图1中的开路闭合,此时得到的分割片段才会被输
入到后续层中.

由于不同物体的形状大小不一, DVS的工作机
制会导致大物体比小物体在运动时产生更多的事

件,若对LIF神经元仅采用硬阈值响应的方式来进
行定位,将会使得不同物体的最佳检测阈值差异很
大,无法达到对不同物体的自适应定位. 而采用脉
冲最大值监测单元所监测的最大值可进行动态变

化,不再受硬阈值的影响,从而对不同物体运动具
有自适应性,解决了不同物体下最佳阈值设置差异

大的问题.此外,当DVS在捕获物体运动最强烈时,
产生的事件流是最活跃的,同时也是物体运动特征
最为丰富的时刻,该时刻输出的事件流将使得LIF
神经元膜电位达到最大值,即对应着该事件流的时
域ROI关键时间点. 因此,脉冲最大值监测单元可以
持续监测膜电位并对其最大值处进行定位,该定位
处即事件流时域ROI关键时间点.

2.1.2 DVS事事事件件件流流流空空空域域域特特特征征征提提提取取取
为了减少网络中的参数以及提高生物真实性,

本文采用一种由人类视觉皮层启发的预定义权值

(Gabor滤波器权值)层次化模型[16]对DVS事件流中
的空域特征进行提取.

本文将DVS输出的每个地址事件投影到一组
4个不同尺寸(3×3, 5×5, 7×7, 9×9)和4个不同方向
为(0◦, 45◦, 90◦, 135◦)的Gabor滤波器组, Gabor滤波
器[17]的定义如式(4)所示:

g(x, y) = exp(−X2 + γ2Y 2

2σ2
)× cos(

2π

λ
X),

X = x cos θ + y sin θ,

Y = −x sin θ + y cos θ,

(4)
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其中: θ为Gabor核函数方向, σ为高斯函数标准差, γ
为空间长宽比, λ为正弦函数波长, X为卷积核横坐
标, Y为卷积核纵坐标,所使用参数值如表1所示.

表 1 Gabor滤波器参数值

Table 1 Gabor filter parameter values

滤波器尺寸 θ σ λ γ

3 0 1.2 1.5 0.3

5
π

4
2.0 2.5 0.3

7
π

2
2.8 3.5 0.3

9
3π

4
3.6 4.6 0.3

每个滤波器对特定尺寸感受野的神经元细胞进

行建模,从而对特定方向的特征作出最佳响应,最
终得到S1层特征图. 由于S1层中的每个神经元的卷
积操作都是动态进行,为了避免旧的事件对特征提
取造成影响,采用了具有遗忘机制的动态卷积,即
随着时间推移,响应值将会缓慢恢复至初始值.卷
积后的神经元将对其特定的特征作出一个响应,当
满足MSD的条件时, S1层中的神经元才会与其感受
野内的邻近神经元竞争,只有当它是这个感受野内
的响应值最大时(即MAX操作)[16],该神经元才能在
C1层特征图中被保留下来. 而MAX操作后在C1层
中被保留下来的每个神经元将表示特定大小和方向

的线段特征.

2.2 DVS数数数据据据分分分类类类算算算法法法
保留下来的神经元接着被输入到一组TFS(time-

to-first spike)神经元中,对特征图的每个特征编码
成时域脉冲[18],然后输入到MK–Tempotron中进行
突触权重的学习并分类. 此外,为了使得SNN训练
算法更高效,在编码后每个特征脉冲都与一个相对
应的地址关联,该地址可以用来通过访问权重查找
表直接获取其相应的突触权重,如图1中的权重查
找表所示. 下面将对本文提出的SNN学习算法MK–
Tempotron进行介绍.

2.2.1 Tempotron算算算法法法
Tempotron学习算法[12]以LIF[5]作为神经元模

型,由全部输入该神经元PSP加权和得到突触后神
经元膜电位,如式(5)所示:

V (t) =
∑
i
wi

∑
tfi

K(t− tfi) + Vrest, (5)

其中: wi为第i个输入神经元的突触权重, tfi为第i个

输入神经元的发放时间, Vrest为静息电位, K为核函
数,其表达式见式(2).

如果膜电位高于阈值,神经元会进行发放,发放
脉冲后神经元将会忽略后续的脉冲输入,并让膜电
位恢复到静息电位,即在发放时间之后到达的脉冲
将不再对神经元的膜电位产生影响.

Tempotron学习算法作用是训练突触权重,使得
突触后神经元能够根据样本标签类别决定其是否发

放.当样本标签类别与实际发放情况不符时,将会
对突触权重进行修正. 修正的最终目的是降低损失
函数L,其定义如式(6)所示:

L =

{
ϑ− V (tmax), 若为P+模式时,

V (tmax)− ϑ, 若为P−模式时,
(6)

其中: tmax表示神经元膜电位达到最大值的时间,
ϑ表示发放阈值, P+和P−分别表示两种不同的输

入脉冲模式. 突触权重修正如式(7)所示:

∆wi=


β

∑
tfi<tmax

K(tmax−tfi), 若P+模式错误,

−β
∑

tfi<tmax

K(tmax−tfi), 若P−模式错误,

0, 正确,

(7)

其中β为学习率.

2.2.2 MK–Tempotron算算算法法法
在Tempotron算法中,噪声干扰突触后神经元的

输出响应,主要通过两种方式:

1) 在脉冲模式为P+情况下,存在的噪声可能令
神经元膜电位在tmax时小于发放阈值,使得突触后
神经元本该发放,实际却没有发放.

2) 在脉冲模式为P−情况下,存在的噪声可能令
神经元膜电位在tmax时大于发放阈值,使得突触后
神经元本不该发放,实际却进行发放.

因此在权值训练时,在输入脉冲模式为P+(或
P−)情况下,要使得存在噪声时也能够让突触后神
经元发放(或不发放),则需要使神经元膜电位在tmax

时变得更高(或更低). 为此,本文提出MK–Tempot-
ron算法,该算法在训练权值时,对两种不同的输入
模式分别采用不同的核函数K1和K2来计算神经元

膜电位,算法步骤如下:

步步步骤骤骤 1 初始化权重并输入样本脉冲;

步步步骤骤骤 2 神经元响应状态与标签响应状态进行

比较,判断应选择K1或K2求膜电位;

步步步骤骤骤 3 通过选择相应核函数计算神经元膜电

位,得到神经元的响应状态;

步步步骤骤骤 4 响应状态与标签相符则结束,否则使
用式(7)调整权重并跳至步骤2.

其中K1和K2的定义分别如式(8)–(9)所示:
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K1(t− tfi) =

(V0 − a)(exp(
−(t− tfi)

τm
)−exp(

−(t− tfi)

τs
)), (8)

K2(t− tfi) =

(V0 + b)(exp(
−(t− tfi)

τm
)−exp(

−(t− tfi)

τs
)), (9)

其中: a和b为变化系数,使得在输入脉冲模式为P+

(或P−)时神经元膜电位更低(或更高),其中P+和

P−模式时神经元膜电位的计算分别如下式(10)–(11)
所示:

V P+
(tmax) =

∑
i
wi

∑
tfi

K1(tmax − tfi) + Vrest, (10)

V P−
(tmax) =

∑
i
wi

∑
tfi

K2(tmax − tfi) + Vrest. (11)

其损失函数如式(12)所示:

L =

{
ϑ− V P+

(tmax), 若为P+模式时,
V P−

(tmax)− ϑ, 若为P−模式时,
(12)

其中: V P+
(tmax)是神经元在P+时的最大膜电位,

V P−
(tmax)是神经元在P−时的最大膜电位. 通过此

方法进行训练的神经元突触权重最终将会朝着正确

发放的方向发生改变.

对于多类别分类任务,训练时,本文将采用One-
hot编码[19]对N个MK–tempotron神经元进行标记.
若属于第1类,那么第1个MK–tempotron神经元的
输出标记为1(神经元应发放),其他神经元的输出标
记为0(不应发放).在测试时,只需观察哪些神经元
是否发放,即可判断其类别.

3 实实实验验验结结结果果果与与与分分分析析析

本文方法的实验都在MATLAB(版本为2015a)
上进行软件仿真,硬件环境为CPU i7--6700,显卡RT--
X2--080ti,内存32 G的环境下进行实验. 实验中DVS
数据集参数设置都严格参照Peng[4]中使用的值.

3.1 DVS数数数据据据集集集
本文采用了MNIST–DVS[13], Poker–DVS[13],

Posture–DVS[14]3个常用的DVS数据集对MK–Tem-
poton的抗噪性能与Tempoton进行比较,并与同类
方法[4, 15]进行对比评估.

MNIST–DVS[13]数据集中包含了0–9共10类手
写数字,是由10,000张原始的MNIST[20]手写数字图

像,通过放大而得到3个不同规格的图像以缓慢移
动的方式显示在显示器上,使用分辨率为128×128
的DVS记录得到,每个样本的记录时长为100 ms,
像素分辨率为28×28. 由于记录到的MNIST–DVS
数据集存在着由动态背景引起的噪声,其识别难度
比标准MNIST数据集更高.

Poker–DVS[13]数据集包含了分别为梅花、方

块、红桃和黑桃4种不同花色的扑克牌,其分辨率
为32×32. 该数据集是通过在DVS摄像机记录特制
的扑克牌组2∼4 s,每张卡片可在屏幕上显示20∼
30 ms,最终获得131个包含着4种花色样本的DVS
数据集.

Posture–DVS[14]数据集包含了分别为弯腰、坐

下和站立、行走3种不同的人类活动姿态共484个样
本,其分辨率为32×32.

这些数据集均是由DVS记录得到的,会造成颜
色信息的缺失和受到动态环境引起的噪声事件影

响,人眼识别这些样本也是存在一定的难度.

3.2 MK–Tempoton的的的抗抗抗噪噪噪性性性及及及其其其与与与Tempoton的的的
比比比较较较

3.2.1 MK–Tempoton的的的抗抗抗噪噪噪性性性
本部分将使用两种脉冲输入模式P+和P−,分

别对Tempotron和MK–Tempotron训练后得到的膜
电位进行对比实验,给出其中的两组实验结果如下
图2所示.

两组不同的输入脉冲P+和P−模式如下图2(a)
所示,其中: 黑色代表P+模式,灰色代表P−模式.
对于P+和P−模式都由10个输入神经元组成,时间
窗口大小为255 ms,输入神经元将在时间窗口内随
机地发放脉冲.

(a) 输入脉冲模式
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(b) 训练前电压

(c) Tempotron训练后电压

(d) MK–Tempotron训练后电压

图 2 Tempotron和MK–Tempotron抗噪性实验的两组对比数据

Fig. 2 Comparison of Tempotron and MK–Tempotron in anti-noise perfomance
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使用两组不同的P+和P−模式输入得到初始权

重时的神经元膜电位分别如图2(b)的黑色实线和灰
色虚线所示,由图2(b)可看出,此突触后神经元在接
收到P+和P−模式的输入脉冲时, P+和P−模式的

膜电位均没超过阈值Vthr = 1,即突触后神经元在
接收到输入的两种脉冲模式后均没有发放,因此在
初始化权重的情况下无法正确区分P+和P−模式.

对此,下面将分别使用Tempotron和MK–Temp-
otron算法对突触权重进行训练,以使得其能在P+

模式下发放,而在P−模式下不发放. Tempotron算
法在两组P+和P−模式下训练后的神经元膜电压如

图2(c)所示, MK–Tempotron算法在两组P+和P−模

式下训练后的神经元膜电压如图2(d)所示.

由图2(c)–2(d)可看出使用Tempotron和MK–Te-
mpotron训练后,突触后神经元都能够正确分类. 在
P+模式下使用了MK–Tempotron训练得到的神经
元膜电压在最大值处到Vthr=1的距离更远,在P−

模式下得到的神经元膜电压在最大值处到Vthr=1

的距离同样更远,而使用了Tempotron训练后,在
P+和P−模式下得到的神经元膜电压最大值处到

Vthr = 1的距离非常近.因此,使用MK–Tempotron
算法具有更强的抗噪性能,但是在有噪声存在时,
MK–Tempotron算法更能使输出神经元作出正确的
响应.

3.2.2 MK–Tempotron与与与Tempotron的的的比比比较较较
使用MK–Tempotron算法和Tempotron算法应用

于本文的DVS数据分类方法,在上述3个DVS数据
集上进行实验,每种方法重复实验10次取其平均值,
每次实验将随机抽取90%的样本作为训练集,剩余
的10%样本作为测试集,结果如表2所示.

表 2 MK–Tempotron与Tempotron实验比较

Table 2 MK–Tempotron and Tempotron experimen-
tal

算法
MNIST–DVS Poker–DVS Posture–DVS
准确率/% 准确率/% 准确率/%

MSD+Gabor+
Tempotron

75.52 88.33 95.61

MSD+Gabor+
MK–Tempotron

78.11 91.66 99.74

如表2实验结果所示, MK–Tempotron算法使用
在本文的方法中,在DVS数据集MNIST–DVS, Po-
ker–DVS, Posture–DVS上的识别精度比使用Temp-
otron算法的识别精度分别提高了2.59%, 3.33%,
4.13%,实验结果表明MK–Tempotron算法在存在背

景噪声的DVS数据集中也能达到较好的抗噪性能,
从而使识别精度有所提升.

其中: 实验中各个数据集所使用的膜延迟时间
常数τm,突触电流延迟时间常数τs, MSD的时间窗
口大小tk,事件流卷积的泄漏率µ,核函数K1和K2

的变化量系数a和b的值如表3所示.

表 3 实验参数

Table 3 Experimental parameters

参数 MNIST–DVS Poker–DVS Posture–DVS

τm 20 ms 20 ms 20 ms
τs 5 ms 5 ms 5 ms
tk 30 ms 30 ms 1 s
µ 10 s−1 10 s−1 50 s−1

a 0.2 0.2 0.3
b 0.7 0.4 0.5

3.3 本本本文文文方方方法法法(MSD+Gabor+MK–Tempotron)与与与
同同同类类类方方方法法法的的的比比比较较较

为进一步验证本文方法(MSD+Gabor+MK–Te-
mpotron)的性能,本文将其与事件包+支持向量机[4]

(bag of events+support vector machines, BOE+
SVM)和Gabor+Hausdorff[15]方法进行识别精度和

分类效率的比较. 在BOE+SVM方法中,利用连续
事件的联合概率分布对每个输入事件进行表征,然
后使用SVM对特征进行分类,该基于概率统计的方
法有着良好的识别精度和分类效率.在Gabor+Hau-
sdorff的方法中,使用Gabor滤波器能够较好地提取
目标尺度和位移不变性的线段特征,然后采用结合
动态聚类的改进Hausdorff距离分类器进行分类,该
方法能对DVS数据集有着良好的识别效果.

本部分仍使用MNIST–DVS, Poker–DVS和Pos-
ture–DVS数据集进行实验,每种方法重复实验十次
取其平均值,每次实验将随机抽取90%的样本作为
训练集,剩余的10%样本作为测试集,实验中本文方
法所使用的参数值如表3所示. 实验结果如表4所示.

由表4可知,本文方法在MNIST–DVS数据集的
识别精度比Gabor+Hausdorff方法提高了14.61%,
相比BOE+SVM方法识别精度提高了3.29%. 由于
BOE+SVM方法使用了SVM[21]进行分类,不需要训
练分类器,因此分类耗时最短. 而本文的方法与
Gabor+Hausdorff方法相比较,由于在特征提取过程
中使用到MAX操作以及在分类中采用可以直接根
据地址访问权重查找表的SNN算法,因此使得分类
效率有很大幅度的提升. 本文的方法在MNIST–DVS
数据集上的识别精度比BOE+SVM和Gabor+Haus-
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dorff方法更高,而且有着很高的分类效率,从而证
明了本文所使用的特征提取方法以及MK–Tempot-
ron分类算法是十分有效的.

在Poker–DVS数据集中, 3种方法的识别精度非
常接近,尽管本文的方法在此数据集上的识别精度
没有超过另外两种方法,但与识别精度最高的方法
相比仅有1.34%的差距,也能达到91.66%的高识别
精度水准,其差距在只有131个样本的数据集中并
不大.与此同时,本文的方法与Gabor+Hausdorff方
法相比仍然保持着较高的分类效率水准,因此,本

文方法在Poker–DVS数据集的实验中与另外两个方
法一样能达到较高的分类性能.而在Posture–DVS
数据集的实验中,本文方法的识别精度最高可达
到100%,经过十次实验取其平均值最终能达到
99.74%的识别精度,比BOE+SVM和Gabor+Hausd-
orff方法分别提高了7.86%和1.08%. 在分类效率方
面,与Gabor+Hausdorff方法相比有着绝对的优势.
如表4所示,实验结果表明本文方法,在能达到理想
的识别精度同时,也能保持着较高的分类效率,从
而证明本文方法是有效可行的.

表 4 本文方法与同类方法实验对比
Table 4 Comparison of methods in this paper with similar methodss

MNIST–DVS Poker–DVS Posture–DVS
算法

准确率/% 分类效率/s 准确率/% 分类效率/s 准确率/% 分类效率/s

BOE+SVM [4] 74.82 3.75 93.00 0.01 98.66 0.8
Gabor+Hausdorff [15] 63.50 7691.26 92.53 23.34 91.88 11430.28

MSD+Gabor+MK–Tempotron(本文方法) 78.11 537.05 91.66 16.61 99.74 92.54

4 结结结束束束语语语

本文主要针对DVS数据分类系统中,事件流的
时域ROI定位与分割问题,提出一种精确时序MSD
进行事件流时域ROI的精确定位,解决了现有方法
不能根据不同物体运动自适应地设定最佳检测阈

值、无法对静态场景中少量背景噪声进行过滤等问

题.此外,针对已有SNN学习算法抗噪性差的问题,
提出了一种抗噪性能好的SNN学习算法MK–Tem-
potron,该算法通过在训练过程中对两种不同的输
入脉冲模式分别采用两个不同的核函数调整神经元

膜电位,使得即使在存在背景噪声的DVS数据中,
输出神经元也能作出正确的响应.本文所提出的方
法,与基于事件的BOE+SVM和Gabor+Hausdorff的
同类方法相比,识别率能获得高达14.61%的提升.
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