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低代价高动态大视场低慢小飞行器检测与跟踪

常宇轩， 杨 文， 吴金建

（西安电子科技大学人工智能学院，西安  710126）

摘 要： 低空经济的兴起使小型无人机（Unmanned aerial vehicles， UAVs）在物流、测绘与娱乐等领域

获得广泛应用，但由此带来的安全风险也日渐凸显。低慢小（Low⁃slow⁃small， LSS）目标检测在国家安

全、空域监管以及无人机防御等领域具有重要意义，能够有效应对小型低空飞行目标带来的潜在威胁。

针对现有传感器在低成本、复杂光照与大视场要求上存在的不足，本文提出了一种基于事件相机与  
RGB 相机协同的 LSS 目标检测系统。首先，借助事件相机高速成像及大动态范围配合智能控制转台

进行“扫视”，并通过基于事件的检测算法完成目标初步定位；随后，利用信息协同模块融合双模态数据

以提升检测精度；最后，依托  RGB 相机的高分辨率与动态变焦特性实现“凝视”，并结合提出的图像识

别算法进行目标精细化识别与跟踪。在复杂光照与宽视场条件下，该系统兼顾了低代价与高性能，为

LSS 目标检测提供了有效的新路径。
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Low‑Cost, High‑Dynamic, Large Field‑of‑View Detection and Tracking of 
Low‑Slow‑Small Aerial Vehicles

CHANG　Yuxuan， YANG　Wen， WU　Jinjian

(School of Artificial Intelligence, Xidian University, Xi’an 710126, China)

Abstract： The rise of the low⁃altitude economy has led to the widespread adoption of small unmanned 
aerial vehicles （UAVs） in logistics， surveying， and entertainment， yet the associated security risks have 
grown increasingly prominent. Detecting low⁃slow⁃small （LSS） targets is therefore crucial in domains such 
as national security， airspace regulation， and UAV defense， as it effectively mitigates potential threats 
posed by small and low⁃altitude flying objects. In response to limitations of current sensors with regard to 
cost⁃effectiveness， operation under complex lighting conditions， and broad field⁃of⁃view coverage， this 
paper proposes an LSS target detection system that leverages both an event camera and an RGB camera. 
First， the high⁃speed imaging and wide dynamic range of event camera are employed for an initial 

“sweep”， and an event⁃based detection algorithm provides preliminary target localization. Next， an 
information collaboration module fuses the two⁃modal data to enhance detection accuracy. Finally， the 
high⁃resolution and dynamic zoom features of RGB camera enable a “gaze” mode， combined with a 
dedicated image recognition algorithm for fine⁃grained target identification and tracking. Under complex 
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lighting and wide field⁃of⁃view scenarios， this system achieves both low cost and high performance， 
offering an effective new approach to LSS target detection.
Key words: target detection and tracking; low⁃slow⁃small (LSS) targets; event camera; RGB camera; 
cross⁃modal collaboration

引   言

在低空经济蓬勃发展的背景下，小型无人机（Unmanned aerial vehicles， UAVs）在物流、测绘、娱乐

等领域迅速普及，也给关键基础设施和公共活动区域带来潜在的安全隐患［1］。低慢小目标检测是应对

现代复杂安全环境的关键技术之一，其核心在于解决低慢小（Low⁃slow⁃small， LSS）目标在复杂背景下

难以被传统方法感知和识别的难题。低慢小目标具有的物理与成像特性使其难以被有效检测，可能对

机场、关键基础设施和公共活动区域等重要场所存在潜在威胁，快速有效地检测和跟踪它们对于预防

安全事故至关重要［2］。

低慢小目标体积小、速度慢、信号弱、特征不明显，导致检测难度大。同时复杂光照如空域的强光、

逆光及高动态光照，以及建筑和树木等复杂背景会导致目标与环境对比度低，干扰目标识别。目前主

流的探测手段是基于雷达系统，但雷达探测成本高、隐蔽性差，同时存在探测“盲区”，且对低速或悬停

目标捕捉能力不足。低慢小目标电磁反射面积小，使雷达接收到的反射信号微弱，容易导致目标丢失

或漏检。光学探测系统作为补充手段来弥补雷达探测的短板。然而，传统光学相机成像慢、动态范围

和视场角受限，复杂光照下难以全方位搜索和捕捉目标；红外探测依赖目标热辐射信号，仅呈现温差分

布，但低慢小目标体积小、红外辐射弱、受环境影响大，易与背景对比度低而导致漏检。为此，本文基于

自主研制的动态范围大、成像速度快的新型仿生动态成像相机（事件相机），研究低代价、高动态、大视

场的低空飞行器监测技术，弥补传统光学探测系统的不足，力图在雷达“盲区”的大动态环境中增强对

弱小无人机与鸟类以及在“盲区”之外对低速或悬停目标的检测精度。

事件相机是一种启发于生物视觉的新型动态视觉传感器，打破传统相机基于能量积分的成像范

式，采用能量差分的新体制成像范式，只捕捉动态场景。事件相机具有成像动态范围大（∼120 dB）、

成像速度快（∼10 µs）、数据冗余小、动态目标捕捉能力强以及静态背景自动滤除等特点。事件相机

弥补了传统成像系统在高速和极端光照环境下成像能力不足的问题，可在复杂光照条件下有效捕捉

运动目标并实时生成信息。相比于雷达，事件相机不受电磁干扰影响，对新型复合材料鲁棒性高，在

扫描搜索状态下，对于运动或静止目标都能有效发现。因此，事件相机在低慢小目标检测领域有巨大

的潜力。

综上，面向在复杂光照下及大视场远距离视野范围内的低慢小目标低代价检测识别需求，本文构

建了基于事件相机+传统 RGB 相机的多传感器协同探测方法，依照“先动态差分成像快速扫视发现，后

传统成像聚焦凝视识别”的设计思想，充分挖掘动态差分成像对弱小运动目标捕捉能力强的特性。首

先，利用事件相机成像速度快的特点，利用“速度换空间”实现大视场的快速扫描，开发基于多尺度特征

融合和时序特征聚合的事件目标检测方法，捕捉目标位置信息；然后，设计跨模态空间信息和语义信息

融合方法，协助 RGB 相机进行目标捕捉，进一步调整焦距利用其空间分辨率特点更清晰地捕捉目标细

节以进行精确凝视识别。本文所提多传感器协同工作方式可以充分发挥事件相机在动态场景中的快

速响应能力和可见光相机在静态场景中的视觉清晰度，从而提升系统的检测精度和鲁棒性，适用于低

空飞行目标的监测与识别。
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1 相关工作  

1. 1　国内外研究现状　

目前，国内外针对低慢小无人机目标的几种主流检测方式［3］有雷达探测、可见光检测以及红外探

测，这几种检测方法各有优劣。

现有的低慢小检测方法主要是基于雷达的探测［4⁃5］，其探测长距离与大范围表现出色并且可以

全天候探测。雷达设备通过发射特定频率的电磁波，遇到目标物体时电磁波反射形成回波，处理解

析得到目标物体信息，包括距离、速度、形状和尺寸等，可以精准地捕捉远距离目标，为大面积监控

提供支撑。目前针对低慢小目标的雷达检测方法有变换域检测方法和微多普勒分析方法等［6］。但

存在近距离“盲区”，信号互相干扰致目标信息难获取，且对悬停无人机探测能力弱，限定了其在特

定场景的应用。同时，低慢小目标因其体积小，在雷达探测时电磁反射面积小，使雷达接收到的反

射信号微弱，易造成目标丢失或漏检。此外，雷达设备的成本较高、配置复杂。针对这些问题，目前

主流方案是采用光学探测解决，这是由于其不受电磁信号近场干扰影响，可以在中近程距离时获得

高分辨目标图像。光学探测虽能够在一定程度上弥补雷达的短板，但仍存在一些问题。光学探测

中的可见光探测以高分辨率和颜色还原能力著称，可以为低慢小目标探测提供外观信息。深度学

习算法是其主要实现方式，由于其提取复杂抽象特征能力强，并且具有较强的泛化能力，因此已经

被应用于包括低慢小无人机检测在内的许多领域。Hu 等［7］对 YOLOv3 进行改进，以适应低慢小目

标的检测，通过 4 个尺度特征图，预测物体的标记框，获得更多目标特征信息。Nalamati 等［8］在远程

无人机监控视频中，评估了多种目标检测模型 Faster R⁃CNN［9］和 SSD［10］。但可见光相机动态范围

小，在强光及逆光等复杂光照条件下容易过曝或欠曝，降低成像质量。同时可见光相机视场角小，

对于低慢小目标的检测需要全方位快速扫视，而其成像速度慢导致在快速旋转时图片帧模糊，无法

检测到目标。此外，可见光相机前背景等权重成像，在复杂背景环境中，低慢小目标与背景颜色或

纹理相近时易漏检。

光学探测的另一种方式——红外探测，也被应用于低慢小目标探测。Wang 等［11］提出了一种基于

多尺度融合滤波的红外图像目标探测算法。在此基础上，Zhang 等［12］提出了一种基于四元数组离散余

弦变换的时空增强红外小目标检测算法。红外探测同样存在一些问题，红外成像设备通过探测目标的

热辐射信号生成图像，显示的是目标与背景的温差分布，而非物体的颜色或纹理等细节，无法提供丰富

的外观信息。由于低慢小目标的体积较小、红外辐射特征不强，容易受到环境影响，尤其是在温差较小

环境下，目标与背景信号的对比度较低，容易淹没于背景，造成漏检。

事件相机区别于传统光学相机，通过像素的变化触发事件，采用差分成像，仅对运动物体响应，能

增强目标与背景的区分度，可以解决上述传统光学探测目标与背景对比度低的问题。其动态范围大，

对光强变化鲁棒性强，改善了可见光相机复杂光照下过曝和欠曝的问题；并且成像速度快，解决了可见

光相机在转台快速旋转时成像模糊的问题。但单路事件相机产生稀疏的事件流缺乏丰富的目标外观

信息，难以直接目标识别获取细节特征。

综上，本文提出了基于事件相机与可见光相机协同检测的方案。表 1 展示了目前几种主流方案与

本文方案的对比，可以看出本文方案的优势。利用光学探测弥补了雷达探测方法近距离“盲区”以及

“盲区”外目标悬停的问题。利用事件相机成像速度快，解决了可见光相机快速扫视时帧模糊问题；利

用事件相机异步触发事件，差分成像，解决了对比度低、目标淹没于背景漏检的问题。

88



常宇轩  等：低代价高动态大视场低慢小飞行器检测与跟踪

1. 2　事件相机成像原理　

事件相机，也称动态视觉传感器（Dynamic vision sensor，DVS），是一种基于生物视觉原理的新型传

感器［13⁃14］，与传统基于帧的相机不同，它不捕捉图像的全局亮度信息，而是通过检测像素亮度的变化事

件来获取动态场景的信息。这种工作原理使得事件相机具有高时间分辨率（通常在微秒级）、低功耗以

及高动态范围等显著优势，特别适合动态场景和高对比度环境的感知任务。

DVS 的核心是像素级独立工作。每个像素通过感知亮度变化来触发事件，而非捕获亮度的绝对

值。式  ( 1) 表明，当像素的对数亮度发生变化，且变化量超过设定阈值时，该像素会生成一个事件 e，由

四元组  ( xe，ye，pe，te ) 组成。其中，xe、ye 分别为事件发生位置的横坐标和纵坐标，te 表示事件发生的时

间戳，pe 表示事件的极性，反映了光强变化的趋势。光强变大表明该事件为 ON 事件  （即正极性事件），

光强变小表明该事件为 OFF 事件  （即负极性事件）。

ì
í
î

ïï
ïï

Δ ln I ( )t = ln I ( )u，t + Δt - ln I ( )u，t ≥ C th

Δ ln I ( )t = ln I ( )u，t + Δt - ln I ( )u，t ≤ -C th
（1）

式中：u = ( x，y ) 代表像素坐标位置；I 代表光强；t 为上一事件的发生时刻；C th 为事件的触发阈值。当

光强变化超过阈值  C th 的时候，产生事件信号。每个 DVS 像素连续独立地重复这个过程，对像素光强

的相对变化进行编码，从而产生异步事件流。

2 基于 DVS的低慢小数据集  

2. 1　数据采集　

数据采集过程中，利用事件相机和传统相机同时采集 3 种不同类型不同大小的无人机目标，并分别

在无背景、树木背景及高楼背景下用 DVS 和 RGB 相机录制数据。同时在构建数据集时，无人机与镜头

的相对距离不同，使相机画面中的无人机呈现出不同的尺度，这些不同尺度的样本有助于模型在不同

观测条件下进行泛化。最终构建出了一个综合性强的多尺度、多背景低慢小目标数据集，旨在为无人

机目标检测算法提供更具挑战性和多样性的训练数据。

2. 2　事件表征方法　

事件相机的输出是稀疏的异步事件流数据，只有在像素亮度发生变化时记录事件。因此本文通过

在固定时间窗口 Δt 内累积事件，有效增强了图像中的信息密度，填补稀疏数据带来的空缺。同时这种

在时间窗口累积事件的方法能引入时间维度，在目标检测任务中更好地捕捉目标的特征。

首先按固定时间窗口  Δt 划分原始事件流，之后按照式（2）将每个时间窗口内发生的事件

 ei ( xi，yi，pi，ti )进行累积得到一张事件图像 I［15］，即

I ( x，y，Δt ) = 1( )xi = x and yi = y （2）

式（2）表明在 Δt 时间内，若像素  xi、yi 处发生了事件，像素值设为 1，否则为 0。通过这种事件表征

的方法［16］，将原始事件流转化为一段包含时序关系的事件图像序列。

表  1　本文方案与几种主流方案对比

Table 1　Comparison between the proposed scheme and several mainstream schemes

方案

雷达探测

可见光探测

事件探测

红外探测

事件+可见光

近距离探测

盲区，难测近距小目标

可探测

可探测

可探测

能有效探测

环境适应性

全天候

光照、背景影响大

背景适应好

容易受环境温度影响

有效应对复杂环境

目标信息获取

位置、速度等

外观细节

目标位置信息

目标位置信息

兼备运动与外观细节

成本与配置

成本高、配置复杂

成本低、配置简单

成本低、配置简单

成本低、配置简单

成本低、配置简单
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2. 3　数据标注　

本文对每张事件图像以及 RGB 图像进行人工标注。事件图像中一些运动目标形状比较相似，因此

在标注前应观看单张图像前后的事件图像序列来确定目标位置，建立事件间的时空关联性，并对每张

图像进行正确标注，每条标注包括目标的边界框及类别信息。图 1 展示了部分事件图像及 RGB 图像的

标注可视化结果。

2. 4　数据集统计特性分析　

本文构建的基于 DVS 的低慢小数据集共包

含 10 段不同无人机尺度、不同背景下的事件流，

并按照时间窗口 Δt = 20 ms 将事件流转换为事件

图像序列。其中，3 段为树木背景下的事件流，3
段为高楼背景下的事件流，4 段为无背景下的事

件流，并且每个事件流中不同尺度大小的无人机

目标均匀分配，总共得到 8 123 张图片并进行数据

标注。数据集中无背景、树木背景、高楼背景的事

件图像总数，以及各背景下训练集和测试集的事

件数量如表 2 所示。

3 面向 DVS的低慢小目标检测  

3. 1　系统概述　

本文首先搭建基于“事件相机+传统相机”的

低慢小目标检测系统。如图 2 所示，低慢小目标

检测系统是一个自动化旋转扫描平台，具有高稳

定性和高可控性等特点。本系统在广泛场景下有

效运行，适应不同的探测距离、光照与天气条件，

并对周围环境具有较强的适应性。具体表现为：

（1）探测距离性能。本文方案以大疆 mini2
无人机为实验对象，配备 120 mm 焦距的事件相

图 1　数据集标注可视化结果

Fig.1　Dataset annotation visualization results

表 2　基于 DVS的低慢小数据集汇总

Table 2　Summary of LSS dataset based on DVS

背景类型

无背景

树木

高楼

合计

事件图像总数

3 248
2 598
2 277
8 123

训练集数量

2 598
2 078
1 821
6 497

测试集数量

650
520
456

1 626

图 2　双模协同低慢小目标检测平台

Fig.2　Dual⁃mode cooperative LSS target detection plat⁃
form
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机镜头、变焦可见光相机与可全方位灵活扫描的转速可调智能云台。本文方案对低慢小目标的探测距

离为 10~350 m。近距离时事件相机快速捕捉动态目标，触发云台并联动可见光成像；远距离时可见光

相机利用变焦功能，配合云台，确保清晰成像与稳定跟踪。

（2）光照与天气适应性。事件相机基于异步触发机制对光照变化具有较强鲁棒性，能在强光

（50 000 lux）、弱光（10 000 lux）、甚至低光（3 000 lux）环境下稳定捕获运动目标。相比之下，可见光相机

在复杂光照条件下表现较差。本文方案通过多传感器协同，将事件相机中目标信息传递给可见光相

机，克服复杂光照干扰，保证在不同光照及天气下对低慢小目标检测与跟踪性能良好。

（3）周围环境适应性。在不同环境下，如城市建筑、高楼、树木等复杂背景以及无背景的天空，本文

方案能有效适应。低慢小目标纹理特征弱，与背景的纹理对比度低，传统方法可能导致漏检，利用事件

相机大视场范围与仅对运动物体敏感的特性可以从复杂背景中筛选出运动目标与可见光相机共享信

息，利用可见光高图像分辨能力，实现

对低慢小目标的准确跟踪识别。

为应对 1.1 节所述挑战，本文还提

出了一种融合事件相机扫视检测、传统

相机凝视识别与跨传感器信息协同的

多模态处理框架，整体结构如图 3 所示。

具体而言，首先充分利用事件相机在成

像速度与大动态范围方面的优势进行

目标定位；随后，通过空间信息融合，引

导  RGB 相机聚焦目标的大致区域；最

后，将两种模态的语义信息结合起来，

从而提升低慢小目标的检测精度，并在

复杂环境下仍能保持出色的性能。

3. 2　基于事件的低慢小目标扫视检测算法　

对于事件数据，本文设计了一种新的基于事件的检测算法。图 4 展示了算法的主要网络框架部分，

负责提升事件数据的时空特征表达，主要包含以下几个部分：事件表征模块、多尺度选择性特征提取模

块以及时序特征提取模块，将提取的特征送入检测头［17］得到预测结果。图中 X 表示将事件表征后的事

件图像通过多尺度选择性特征提取  （Multi⁃scale selective feature extraction， MSFE）模块提取得到的高

层和低层信息融合特征；隐藏状态 H 存储了时间步及之前累积的特征信息，使得特征具有多尺度和时

序信息，确保模型可以利用历史信息进行目标检测。

3. 2. 1　事件表征模块　

对于事件表征，本文将一段事件流在时间维度上按照 Δt = 20 ms分割成多个时间窗口，随后通过将

时间窗口中的事件流转化为事件图像，使事件数据具备更易于网络处理的形式。同时这一过程也保留

了事件的时序信息，结合下文提出的时序特征提取模块，有助于捕捉目标的动态变化。

3. 2. 2　多尺度选择性特征提取模块　

本文提出了一种基于空间和通道重建卷积的多尺度特征提取模块，即 MSFE 模块。MSFE 模块包

含 3 个特征提取器，其中每个特征提取器由空间和通道重建卷积 SCConv［18］、普通卷积 Conv［10， 19］以及

基于层次尺度的特征金字塔网络 HS⁃FPN［20］组成。SCConv 模块包含 2 个单元：一个名为空间重构单

元，一个名为通道重构单元。其中空间重构单元通过分离⁃重构方法来减少空间冗余，通道重构单元则

使用分割⁃转换⁃融合方法来减少通道冗余。这 2 个单元协同工作，以减少卷积神经网络（Convolutional 

图 3　基于事件相机+RGB 相机系统的低慢小目标检测与识别框架

Fig.3　LSS target detection and recognition framework based on 
event camera +RGB camera system
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neural network， CNN）中特征的冗余信息。

HS⁃FPN 在传统特征金字塔网络的基础上进行了改进，主要由两个部分组成：特征选择模块和特征

融合模块。最初，不同尺度的特征图在特征选择模块中经过筛选过程。随后，通过选择性特征融合（Se⁃
lective feature fusion， SFF）机制，使用高级特征作为权重来过滤低尺度特征中包含的必要语义信息，将

高层和低层信息协同集成。这种融合产生的特征具有丰富的语义内容，从而增强模型的检测能力。将

事件表征后的特征  Ei 作为多尺度选择性特征提取模块的输入，之后通过融合不同尺度的特征图来实

现对低慢小目标的有效提取，从而增强模型的表达。

3. 2. 3　时序特征提取模块　

事件相机捕捉的是像素级别的光强变化，输出的数据是稀疏的事件流，包含了事件发生的时间戳、

像素位置以及极性信息。这种数据形式天然具有时间连续性和动态特性，单纯依赖静态的空间信息难

以充分表达其动态变化的本质。因此，对于低慢小目标的检测任务，仅靠某一帧的事件数据可能无法

清晰判断目标的形态或运动方向，而通过建立相邻时间段内事件图像的关联，模型可以更准确地理解

目标的运动轨迹、速度以及方向等关键属性，更有效地对小目标进行检测。同时，事件相机数据中可能

存在由于环境噪声或感光器件特性引起的噪声事件。这些噪声事件往往是随机分布的，而真实事件在

时间上具有连续性和规律性，通过时序分析［21⁃22］可以减少噪声对小目标检测的影响。

针对上述问题，本文设计了一个时序特征提取模块，目的是学习相邻事件图像之间的相似性来融

合时序特征，从数据中提取时空信息［23⁃24］。如式（3）所示，每个时间步  tk 的输入事件数据  Ek 通过 MS⁃
FE 模块提取高层和低层信息融合特征，即

Xk = MSFE ( Ek ) （3）
时间步  tk 的特征  Xk 与上一时间步  tk - 1 的隐藏状态  H l，k - 1 一起输入到 ConvLSTM 模块［25］，生成

当前时间步的隐藏状态，表达式为

H 0，k = ConvLSTM ( H 0，k - 1， Xk ) （4）

图 4　基于事件的低慢小目标扫视检测算法框架

Fig.4　Event based saccade detection algorithm framework for LSS targets
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H l，k = ConvLSTM ( H l - 1，k，H l，k - 1 )        l ∈[1，2] （5）
式（5）中 H l，0 = 0，将得到的最后一层的隐藏状态 H 2，k 输入到目标检测头，生成当前时间步 tk 的检测

结果，表达式为

Dk = Detection ( H 2，k ) （6）

3. 3　跨传感器信息协同算法　

信息协同模块通过融合事件相机和可见光相机的数据，实现对低慢小目标的全面理解和高效感

知。模块主要包含两个核心部分，分别是空间信息融合和语义信息融合，从物理空间的几何对齐与语

义层面的信息互补两个角度增强多模态数据的协同性。

3. 3. 1　空间信息融合　

空间信息融合模块旨在利用事件相机的高时间分辨率和运动目标定位能力，将事件流数据中的运

动目标位置投影到可见光图像坐标系中，以作为兴趣区域。可见光相机通过对这些兴趣区域的深度分

析（如高分辨率纹理检测）实现更加精准的识别。

实现空间信息融合的一个前提是事件相机和可见光相机的视场几何对齐。在本文的数据集中，事

件由分辨率为 1 280 像素×800 像素的 CeleX 相机记录，可见光图片由分辨率为 1 920 像素×1 080 像素

的 RGB 相机记录。由于两种相机具有不同的感知机制和分辨率，通过标定相机内参和外参，建立两者

之间的空间映射关系。

事件相机的内参矩阵为 K 1，RGB 相机的内参矩阵为 K 2，相机的内参矩阵 K包含了相机的焦距 fx 和

 fy，主点坐标 cx 和 cy 以及畸变系数等信息。旋转矩阵 R和平移向量 T用来描述两个相机的位置关系。

外参矩阵 [ R |T ]描述了从事件相机坐标系到 RGB 相机坐标系的转换。

事件相机图像为  I1 ( x1，y1 )，RGB 相机图像为  I2 ( x2，y2 )，式（7）将图像坐标转化为归一化的相机坐

标系，即

p1 = K-1
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（7）

如果两个相机之间的外参矩阵为 [ R |T ]，则第 2 个相机的归一化坐标 p2 可以通过第 1 个相机的坐标

p1 应用式（8）中的坐标变换得到，即

p2 = R ⋅ p1 + T （8）
最后，通过内参矩阵将归一化坐标映射回图像坐标系，即
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1
= K 2 ⋅ p2 （9）

基于画面配准的基础，事件检测部分检测到某个低慢小目标时，可以根据其空间位置控制云台转

动到指定位置，让目标位于 RGB 相机的中心位置，并初步推测出该目标在 RGB 相机视野中的大致位置

坐标，进行粗检测的过程，从而引导 RGB 相机聚焦于该区域进行精细的目标识别。

3. 3. 2　语义信息融合　

语义信息融合注重从高层次语义特征上实现数据的互补与增强。事件相机的数据包含丰富的时

间动态信息，可用于预测目标的运动轨迹或分析动态行为，而可见光相机则提供纹理、颜色和类别等静

态语义信息。Tomy 等［26］提到了一种早期融合方法，将来自 RGB 相机和事件相机的输入简单连接起

来，作为输入送到网络中。但这种早期融合方法存在一些缺陷，无法发挥各模态的不同优势。因此，本
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文引入了通道注意力机制［27］来进行语义层次的跨模态融合，即交叉引用模块（Cross reference module， 
CRM）。

通道注意力能够通过动态学习每个模态特征通道的重要性，赋予关键信息更高的权重，忽略不相

关或冗余特征。例如，事件数据可以在快速运动或低光场景下占主导地位，而在静态场景中，RGB 数据

的特征权重会更高。同时，通道注意力对环境变化具有较强的适应性，当某一个模态的数据质量下降

时（RGB 图像在低光或遮挡条件下不清晰），机制会自动增强高质量模态的特征权重，提升任务的准确

性和鲁棒性。

本文使用的 CRM 模块使单模态以全局角度从辅助模态中学习到更多的互补信息，图 5 给出了

CRM 模块的详细结构。

在 CRM 模块中，给定 RGB 图像和 Event流第 i个卷积块分别产生的两个输入特征 F RGB
i 和 F Event

i ，首

先使用全局平均池化（Global average pooling， GAP）来获得 RGB 和 Event 中的全局统计信息。然后将

这两个特征向量分别输入到一个全连接（Fully connected，FC）层和 Softmax 激活函数中，得到归一化的

通道权重 AttRGB
i 和 AttEvent

i ，如式（10）所示，分别反映了 RGB 和 Event 特征的重要性。之后用生成的权

重对原始特征进行逐通道加权，这样能够明确关注重要部分，并抑制对场景理解不必要的部分。

Att i = δ (W i AvgPooling ( Fi ) + bi ) （10）

式中：δ (⋅)表示 Softmax 激活函数；W i 和 bi 分别表示第 i 个特征的 FC 层的权重和偏置参数；AvgPooling
（·）表示全局平均池化操作；Fi 为 RGB 和 Event两个模态的第 i个卷积块产生的输入特征。如式（11）所

示，应用通道权重得到通道增强特征  Ḟ i，即

Ḟ i = Att i ⊗ Fi （11）
此外，根据式（10）得到的通道权重 AttRGB

i 和 AttEvent
i 由 Max 函数聚合，保留来自两个模态的有用特

征通道，然后将其送到归一化操作N，得到交叉引用通道权重 AttCR
i ，即

AttCR
i = N (Max ( AttRGB

i ，AttEvent
i ) ) （12）

基于式（12）中的融合通道权重 AttCR
i ，并与增强特征 Ḟ RGB

i 和 Ḟ Event
i 相加，得到如式（13）所示的强化

特征
~
F

RGB
i 和

~
F

Event
i 。式（14）将 RGB 和 Event 的增强特征进一步连接并馈送到 1×1 卷积层以生成跨模

态融合特征 F i，即
~
F i = Ḟ i + AttCR

i ⊗ Fi （13）

图 5　基于通道注意力的交叉引用模块

Fig.5　Cross reference module based on channel attention
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F i = Conv1 × 1 (Concat (~Fi

RGB
，
~
Fi

Event) ) （14）

3. 4　基于图像的低慢小目标凝视识别算法　

图像识别模型建立在 RetinaNet 网络［28］和 ResNet⁃50 主干网络［29］上。RetinaNet 架构首先由骨干网

络提取图像上各种尺度的特征，并将其传递给特征金字塔（Feature pyramid networks， FPNs），最后使用

两个子网络进行分类和边界框回归。文献［26］中基于 RetinaNet对两种模态的数据进行融合，两个模态

经过主干网络特征提取后在不同的层生成多尺度特征图，来自两个模态分支的特征图在相同尺度上进

行简单拼接，将拼接后的特征图送入 FPN，再将每一层的特征送入到解码器 Decoder 中，预测所属类别

和边界框回归参数。但简单融合方式未对两种模态的重要性进行区分，导致一些无关的或者低权重的

信息引入，影响网络性能，同时它无法捕获  RGB 和事件特征之间的互补关系，缺乏对不同模态特征在

任务中的重要性建模。因此本文引入 3.3.2 节中的语义融合模块 CRM，利用通道注意力机制进行融合，

提取关键特征。利用 CRM 融合模块来替换简单的串联拼接进行跨模态特征融合操作。将相同尺度的

事件特征和图像特征进行融合，并将每种尺度下融合后的特征输入到 FPN 处理，增强对多尺度目标的

感知能力。图 6 给出了关键模块替换后算法的主要网络结构。

3.3.1 节已进行画面配准，并利用空间信息融合。当事件检测模块检测到目标时，将空间位置信息

传递给 RGB 相机；同时，RGB 相机也会进行检测，随后将两路分别获取的位置信息进行数据融合处理，

基于空间配准技术，利用加权平均等算法消除单一传感器可能存在的噪声与误差，进行高精度的目标

位置定位。上述方法初步获取到小目标位置后，利用 RGB 相机的高分辨率特性，进行“凝视”来精细化

的识别。根据目标在 RGB 相机画面中的占比实时评估目标的视场占用情况，并通过智能算法动态控制

云台的变焦功能，对目标进行放大或缩小操作，确保目标始终位于画面中央并占据适宜的观测比例，避

免目标过大或过小导致的观测偏差。对于变焦后的图片，仅采用可见光单个模态来进行图像检测识

别，得到目标信息。通过这一过程，不仅提高了目标细节的捕获能力，还为目标的精细化识别提供了更

加清晰的影像数据支撑。

4 实验结果分析  

在第 3 节构建的低慢小目标数据集上，对本文所提出的基于事件检测的算法和跨模态融合模块进

图 6　基于图像的低慢小目标凝视识别算法框架

Fig.6　Image based gaze recognition algorithm framework for LSS targets
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行了一系列的实验验证。首先将本文所提方法与当前先进的检测方法进行比较，指标采用 IoU 阈值为

0.5 时模型的平均精度 mAP@0.5。然后，在消融实验中评估所提方法主要组成部分的重要性。

4. 1　实验设置　

本文所提出的模型均采用 PyTorch1.10 框架、CUDA11.3 以及 Ubuntu20.04 系统进行实验。基于事

件检测网络采用 Adam 优化器，初始学习率设为 0.002，并在每个 epoch 指数衰减 0.98，批次大小设置为

4，总共训练 150 轮。实验均在一张 RTX3090 显卡上进行。

4. 2　对比实验　

为了进一步验证本文方法的先进性，表 3 列出了

所提方法以及其他检测方法在 IoU 阈值为 0.5 和 0.75
时模型的检测精度 AP@0.5 和 AP@0.75。本文选择

了基于两种模态的方法进行对比，一种是基于可见光

图像的目标检测算法，另一种是基于事件流的目标检

测算法。对于基于可见光图像的检测算法，仍采用按

照时间窗口  Δt 划分得到的事件图像作为模型输入，

而对于基于事件流的目标检测算法，直接用事件流作

为模型的输入。

基于可见光图像的检测算法，选取了 Yolov5 和

Yolov7［30］算法。Yolo 系列是目标检测领域最流行的

模型之一，被广泛应用在图像检测任务中［31⁃32］，具有优秀的检测效果。在本文构建的低慢小目标数据集

上，由于只有一类无人机，且相对而言背景并不复杂，Yolov5 和 Yolov7 的 AP@0.5 分别为 0.762 和

0.771，其 AP@0.75 分别为 0.703 和 0.711，而所提方法的 AP@0.5 和 AP@0.75 分别为 0.786 和 0.722，相
比于 Yolov5 分别提升了 2.4% 和 1.9%，相比于 Yolov7 分别提升了 1.5% 和 1.1%。

基于事件流的检测方法，选取 RED［33］和 ASTMNet［21］进行对比。由表 3 可以看出，在低慢小目标

数据集上，所提方法相比于 RED ， AP@0.5 和 AP@0.75 分别提升了 10.1% 和 8.9%；相比于 ASTMNet，
AP@0.5 和  AP@0.75 分别提升了 6.3% 和 5.1%。

图 7 给出了本文方法和基于可见光图像的检测算法中的 Yolov7、基于事件流检测算法中的 ASTM ⁃
Net 之间的可视化对比。相比于 Yolov7 和 ASTMNet 方法，本文方法通过同时保留并更好地协同深层

与浅层特征信息，使语义信息更加丰富，并利用事件图像序列的时序信息，有效改善了目标的误检漏检

问题，准确识别出目标信息，可以看出本文方法对于低慢小目标检测的良好性能。

表 3　所提方法与其他检测方法的实验结果对比

Table 3　Comparison of experimental results 
between the proposed method and other 
detection methods

对比方法

Yolov5
Yolov7
RED

ASTMNet
Our method

AP@0.5
0.762
0.771
0.685
0.723
0.786

AP@0.75
0.703
0.711
0.633
0.671
0.722

图 7　所提方法与其他检测方法的可视化结果对比

Fig.7　Comparison of visual results of the proposed method and other detection methods
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4. 3　消融实验　

本节分别在事件检测算法和跨模态融合识别算法上进行消融实验，分析各部分的贡献，以验证所

提方法优化措施的有效性。

4. 3. 1　事件检测算法　

首先验证提出的基于事件检测算法在低慢小

目标检测任务上的有效性。表 4 列出了不同组成

部分的消融实验结果。本文的基线模型采用 3 层

普通卷积层堆叠进行特征提取，并使用 Smooth 
L1⁃Loss［10］进 行 回 归 框 预 测 和 Softmax Focal 
Loss［28］进行分类预测。之后，将普通卷积替换为

SCConv，SCConv 的 mAP 达到 0.668，相比于基线

模型，提升了 5.5%，说明了 SCConv 在处理空间

结构复杂或具有多通道特征输入时的有效性。进

一步，在 SCConv 的基础上，引入了基于层次尺度

的 HS⁃FPN，mAP 达到 0.722，提升了 5.4%。结果

表明了 HS⁃FPN 能够使用高级特征作为权重来过滤低尺度特征中包含的必要语义信息，将高层和低层

信息协同集成，有效提升了检测能力。最后，在上一步的基础上加入时序特征提取模块，mAP 达到

0.786，提升了 6.4%。结果表明利用事件流特有的时序信息，建立事件图像之间的时间关联性，能有效

地提升小目标检测效果。

4. 3. 2　跨模态融合算法　

本节验证了提出的跨模态融合方法在低慢小

目标检测任务的有效性。表 5 列出了基于不同融

合策略下的消融实验结果。在单独使用 RGB 图

像作为模型的输入时，mAP 为 0.623；在单独使用

Event 图像作为模型输入时，mAP 为 0.609。随

后，两种模态的数据均被输入到 3.4 节的图像识别

网络中，在主干网络特征提取时，将两个模态图像

在各个特征层提取到的特征进行简单的串联拼接

（Concatenation），将得到的融合特征送入 FPN 网

络，此时的 mAP 达到了 0.689，相比于单模态的检

测结果有了较为明显的提升。进一步，将跨模态特征之间的简单串联拼接替换为 3.3.2 节中提到的

CRM 模块，mAP 的值为 0.735。相比于特征的简单拼接，取得了 4.6% 的性能提升。这表明 CRM 模块

的通道注意力机制在处理跨模态特征时能够有效地进行语义信息融合，增强模型的表达能力。

图 8 展示了本文跨模态融合方法与单一可见光模态、事件与可见光模态特征简单拼接方法的对比

结果。图 8（a）为原图像。图 8（b）为单一可见光模态的检测结果，可以看出发生漏检的情况较多。图

8（c）为跨模态简单拼接的方法，虽然使用事件特征作为可见光特征的补充，但这种拼接的方法只是简单

将特征合并，并未获得各模态重要信息的特征，因此误检的情况比较常见。图 8（d）为本文的 CRM 融合

方法，通过引入注意力机制，聚焦对于跨模态融合有价值的信息，实现精准的信息融合，进而提升对低

慢小目标的检测效果，成功检测到目标。

表 4　不同组成部分的消融实验结果

Table 4　Ablation experiment results of different 
components

组合

方案

1
2
3
4

Baseline

√
√
√
√

SCConv

√
√
√

HS⁃FPN

√
√

ConvLSTM

√

mAP

0.613
0.668
0.722
0.786

表 5　不同融合策略的消融实验结果

Table 5 Ablation experiment results of different 
fusion strategies

融合策略

1
2
3
4

RGB
√

√
√

Event

√
√
√

Concatenation

√

CRM

√

mAP
0.623
0.609
0.689
0.735
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4. 3. 3　结果可视化　

图 9 展示了本文方法在实际场景中的部分可视化结果。图 9（a）为基于事件相机的无人机目标检测

效果，采用本文提出的基于事件的检测方法，利用 CeleX 相机在室外环境实现了实时目标检测。可以看

出，该方法在无人机目标检测任务中表现出良好的效果，能够有效减少误检的发生，显著提升了检测的

可靠性和精确性。图 9（b）为本文设计的跨模态融合模块在 RGB 相机数据上的识别效果。通过对事件

相机与 RGB 相机数据的有效融合，该方法在不同场景中实时准确地识别并跟踪无人机目标。实验表

明，本文提出的融合方法能够适应复杂背景和不同光照条件下的目标检测需求，具有较强的鲁棒性。

图 9（c）为系统在连续多帧检测到目标后，通过智能算法动态控制云台的变焦功能，实现对目标的精准

放大以及在可见光单模态下的进一步检测与跟踪结果。结果表明变焦后仍然能够较为准确地识别并

跟踪上目标。

图 9 前两行分别展示了在无背景天空、以高楼为背景的环境下，目标距离约为 300 m 时本文方法的

检测识别结果；第 3 行展示了在同时存在树木和建筑物背景下，目标距离约为 80 m 时的检测识别结果，

图 8　不同融合策略的可视化结果对比

Fig.8　Comparison of visual results of different fusion strategies

图 9　所提方法在实际场景中的检测识别结果

Fig.9　Detection and recognition results of the proposed method in actual scenes
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可以看出在不同环境背景、不同探测距离时，本文方法均能取得较好的结果。同时，本文方法的检测速

度也满足要求，实现了精度和实时性的双重需求，满足了低慢小目标检测与跟踪的实际应用需求，进一

步证明了本文方法在实际应用中的可行性与高效性。

5 结束语  

本文提出了一种基于事件相机与可见光相机协同的低慢小目标检测系统。该系统首先利用事件

相机的大视场范围与高速成像特点，对场景全局扫视，并采用基于事件的目标检测算法实现初始检测

与粗定位。随后，通过空间与语义信息的双重协同融合技术，进一步精确小目标的定位与检测。在此

基础上，可见光相机借助高分辨率成像与智能变焦功能进行“凝视”，从而获得更细致的目标形态与特

征。该“事件驱动⁃图像精细”的双路协同模式兼具快速响应与高精度，能在多目标、复杂背景和突发运

动等多种场景下保持较强的检测与跟踪能力，既提升了检测效率，又满足了低慢小目标检测与跟踪的

实际应用需求，展现出良好的鲁棒性与实用性。
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