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摘要摘要：：基于视觉的手势识别是虚拟现实、游戏仿真等领域常用的人机交互手段。在实际应用中，

手势动作快速变化将导致传统RGB相机或深度相机成像模糊，给手势识别带来巨大挑战。针对上

述问题，利用动态视觉传感器捕捉高速手势运动信息，提出一种基于多维投影时空事件帧

(spatiotemporal event frame, STEF)的动态视觉数据手势识别方法。将时空信息嵌入到数据投影面融

合形成多维投影时空事件帧，克服现有动态视觉信息事件帧表达方法时域信息丢失的局限性，提

升动态视觉传感数据的特征表达能力。在此基础上，采用先进的脉冲神经网络对时空事件帧进行

分类实现手势识别。在公开数据集上的识别精度达到96.67%，性能优于同类方法，表明该方法可

显著提升动态视觉传感数据手势识别准确率。

关键词关键词：：动态视觉传感器；手势识别；多维投影；时空事件帧；脉冲神经网络

中图分类号：TP391    文献标志码：A    文章编号：1004-731X(2024)03-0649-10

DOI: 10.16182/j.issn1004731x.joss.23-0223

引用格式引用格式: 康来, 张亚坤. 基于多维投影时空事件帧的动态视觉传感手势识别[J]. 系统仿真学报, 2024, 36(3): 649-658.

Reference format: Kang Lai, Zhang Yakun. Gesture Recognition for Dynamic Vision Sensor Based on Multi-dimensional 

Projection Spatiotemporal Event Frame[J]. Journal of System Simulation, 2024, 36(3): 649-658.

Gesture Recognition for Dynamic Vision Sensor Based on Multi-dimensional Projection 
Spatiotemporal Event Frame

Kang Lai1,2, Zhang Yakun3

(1. College of Systems Engineering, National University of Defense Technology, Changsha 410073, China; 2. Laboratory for Big Data and Decision, 

National University of Defense Technology, Changsha 410073, China; 3. PLA 61081 Troops, Beijing 100089, China)

Abstract: Vision-based gesture recognition is a commonly used means of human-computer interaction in 

the fields of virtual reality and game simulation. In practical applications, rapid changes in gesture 
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recognition method based on a multi-dimensional projection spatiotemporal event frame (STEF) is 
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spatiotemporal information is embedded in the data projection surface and fused to form a multi-

dimensional projection STEF, which overcomes the limitation of the time-domain information loss of the 

existing event frame expression method of dynamic visual information and improves the feature 

expression ability of dynamic visual sensing data. On this basis, advanced spiking neural networks are 
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method can significantly improve the accuracy of gesture recognition in dynamic visual sensing data.

Keywords: dynamic vision sensor; gesture recognition; multi-dimensional projection; spatiotemporal 

event frame; spiking neural network

0　引言　引言

传统相机传感器(如：CMOS、CCD)以特定频

率拍摄获取图像帧，每秒钟拍摄的图像数量称为

帧率。普通消费级相机的帧率通常为 30~60帧/s，

由于曝光需要一定时间，成像通常存在数十毫秒

甚至更大的延时。如果曝光期间物体高速运动，

则会产生成像模糊。此外，传统相机的动态范围

较低(约60 dB)，在光线极暗或者亮度极高的环境

下，均无法获取足够的信息。上述问题限制了传

统相机在快速运动或对实时性要求极高的场景中

的应用。

事件相机(event camera)是一种生物启发(bio-

inspired)的神经拟态(neuromorphic)新型视觉传感

相机，能够响应局部亮度变化，也称作动态视觉

传感器(dynamic vision sensor, DVS)
[1]
。与传统相

机使用快门捕获图像不同，DVS中的每个像素都

独立、异步地运行，仅在亮度变化(变亮或变暗)达

到一定阈值时才输出一个事件(event)，这些事件

称为动态视觉传感数据。与传统相机相比，DVS

具有诸多优势。首先，DVS的延迟极低(通常为微

秒级)，可以更快地捕捉到亮度的变化，且不会像

传统相机那样产生运动模糊。其次，由于动态视

觉传感器异步监测每个像素，只有当强度变化超

过阈值时才会产生事件，在没有变化的情况下始

终处于静默状态，因此具有更低的能耗。此外，

DVS 的动态范围远高于传统相机，通常可超过

140 dB。目前，DVS技术在学术界逐渐引起了较

大关注，相关研究已经拓展到目标跟踪
[2]
、目标识

别
[3]
、手势识别

[1]
、结构光三维扫描

[4]
、光流估

计
[5]
、高动态范围(high dynamic ranging, HDR)图像

重建
[6]
、即时定位和建图(simultaneous localization 

and mapping, SLAM)
[7-8]

等领域。

由于DVS的工作模式及其数据形态均与传统

相机完全不同，为了更好的发挥 DVS 的固有优

势，需要设计全新的数据表达和数据处理方法
[9]
。

在DVS数据表达方面，需针对特定应用将事件数

据转换为其他表达形式，以便提取出有用信息和

特征。常见的数据表达形式包括事件帧 (event 

frame)、时间表面(time surface)、体素网格(voxel 

grid)、三维点集(3D point set)等形式
[9]
。其中，事

件帧将一组事件数据转换为一幅图像，该表达形

式在文献中占据重要地位
[10-11]

，其主要原因是它可

通过简单的变换(比如：统计各像素位置的事件数

量
[12]

)将事件数据转换为标准、易于处理的二维图

像数据。事件帧保留了丰富的场景边界信息，而

且可以利用现有基于图像的计算机视觉算法对其

进行处理。事件帧方法的不足是抛弃了事件数据

的稀疏性
[13]
，且丢失了时域信息。时间表面也将

事件数据转换为二维图像，但各像素记录的是相

应位置上事件发生的最近时刻
[14]
。时间表面图本

质上反映了各像素位置的历史变化情况，值越大

说明该位置发生变化的时间越近。时间表面法通

常结合归一化处理不同的变化速度
[15]
，采用滤波

方法减少噪声的影响
[16]
。三维点集表达将事件数

据视为几何数据，3个维度分别对应于二维像素坐

标和事件时刻
[17]
。DVS数据处理方式很大程度上

取决于数据表达方式。对于原始事件数据，通常

采用卡尔曼滤波和粒子滤波等概率滤波器(贝叶斯

方法)进行处理。滤波器能够自然的处理异步数据，

具有较低的时延，而且能够融合多个传感器的数

据
[18]
。另一类主流处理方法是基于人工神经网络

(artificial neural network, ANN)的方法，包括卷积

神经网络(convolutional neural network, CNN)
[1,17]

和

脉冲神经网络 (spiking neural network, SNN)
[19-20]

。

DVS数据表达和处理方法目前尚没有统一的标准
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和框架，DVS技术及相关应用仍处于快速发展阶

段，相关探索具有巨大的研究价值和空间，相关

综述可参考文献[9]和[21]。

本文关注基于动态视觉传感数据的手势识别

问题。手势识别是一种重要的人机交互手段，被

广泛应用于虚拟现实、游戏仿真等领域
[17]
。由于

普通消费级RGB相机或深度相机曝光通常需要数

十毫秒时间，手势动作快速变化时，曝光期间场

景动态变化导致成像模糊。本文采用动态视觉传

感器可以获得微秒级极低延迟事件数据，从根本

上避免成像模糊问题，并设计新的数据处理和识

别方法实现手势识别。本文提出一种基于多维投

影时空事件帧(spatiotemporal event frame, STEF)的

动态视觉数据手势识别方法，将时间信息嵌入到

数据投影面，与原单通道空间事件帧进行融合，

增强动态视觉传感数据的特征表达能力，然后采

用先进的脉冲神经网络结合自动精度混合模式实

现动态视觉数据手势识别。最后，在公开数据集

上对本文方法进行测试评估。

1　本文方法　本文方法

事件相机与传统相机相比具有诸多优点，但

由于动态视觉传感器事件流数据与传统RGB图像

数据形态之间巨大差异，传统的图像处理算法均无

法直接对动态视觉传感数据进行处理，因此需要对

事件流数据进行某种形式的转换和表达。本文动态

视觉传感数据手势识别基本流程如图 1所示。

1.1　　事件相机成像模型事件相机成像模型

传统相机拍摄获取的图像记录的是某一时刻

场景的明暗颜色信息，图像所有像素均在相同的

时刻记录。根据硬件性能不同，传统RGB相机图

像分辨率一般在百万至千万像素级别，每秒可以

拍摄的图像数量在几十帧到几千帧。因此，传统

相机在空间上具有高分辨率，而在时域上分辨率

较低。

事件相机记录场景位置亮度的变化情况，只

有当亮度变化值超过一定阈值才会触发一个事件。

随着场景变化，事件源源不断的产生输出事件流。

每个像素是相互独立的，数据处理异步执行，事

件刷新延时通常为微秒级。因此，事件相机的时

域分辨率远高于传统RGB相机，可以捕捉到快速

变化的细节信息。每个事件表示为

e = (xytp) (1)

式中：x、y为二维图像平面内像素的横、纵坐标；

t 为事件发生的时刻；pÎ{+1-1}为事件的极性。

记 ek = (xytkpk )为 tk 时刻像素位置 (xy)发生的事

件，I(xyt)为 t时刻像素位置(xy)的图像亮度，Dt

为 t 时刻之后逝去时间，C > 0 为时序亮度阈值，

一旦像素亮度满足：

pk + 1 × [ ln ( I(xytk +Dtk )) - ln ( I(xytk )) ] ≥C

(2)

则将触发产生一个新的事件：

ek + 1 = (xytk +Dtkpk + 1 ) (3)

从上述模型原理可以看出，事件相机仅记录

场景的变化，因此又称为动态视觉传感器。

事件相机成像基本原理示意图和相机数据示

例如图2所示。

图 1 动态传感数据手势识别基本流程

Fig. 1 Workflow of gesture recognition based on dynamic sensing data
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图2(a)中展示的动态场景包含2个圆点，外侧

圆点以内部圆点为中心顺时针高速旋转，动态场

景中标记了 t0,ti,tj,tk 4个时刻圆点所在位置。传统相

机在 t0titjtk 4个时刻分别对上述动态场景进行拍

摄获得的4幅图像如图2(a)右上子图所示，各图像

中内部圆点清晰，而外侧圆点由于快门速度不够

出现“拖尾”现象。利用动态视觉传感器拍摄上

述场景产生的事件流如图 2(a)右下子图所示，每

个灰色圆点代表一个事件，包含了像素坐标、事

件时刻(注意，图中未区分事件的极性)。从图2(a)

可以看出，动态视觉传感器产生的事件流数据和

传统RGB相机的二维图像数据形态有本质区别。

为了进一步直观地理解动态视觉传感数据流形态，

图 2(b)和 (c)分别展示了两类相机拍摄 DVS128 

Gesture数据集中“arm roll”手势场景获取的数据

示例
[1]
。其中，图 2(c)包含了某个5 ms时间范围内

的所有事件，采用红(正极，即 p=1)、绿(负极，

即p=-1)两种颜色区分事件极性，从图中可以看出

运动区域的边界信息，但也包含明显的背景噪声。

1.2　　多维投影事件数据表达多维投影事件数据表达

本文提出基于多维投影的动态传感数据时空

事件帧STEF表达，可以有效克服传统积分帧抽取

导致的时域信息丢失问题，提高数据的表达能力，

进而达到提升手势识别性能的目的。

1.2.1　　归一化积分事件帧抽取方法归一化积分事件帧抽取方法

积分帧的基本思想是将某段时空邻域中的所

有事件进行累加获得各像素位置的事件数量(区分

不同极性)，并将结果转化为二维图像。其优点是

转化为数据积分帧后可以直接采用现有图像处理

算法对其进行处理，既保持了动态视觉传感器的

高动态性，又极大的简化了数据处理流程。

事件流数据积分帧抽取过程示意图如图 3所

示。记积分帧为FtÎRW ´H ´ 2，它包含两幅尺寸为

W ´H像素的图像，分别对应于正、负极性事件积

分帧。积分帧特定像素位置 (xy)的像素值记为

Ft (xyp)。其中，p与式(1)中的含义相同，均表示

事件的极性，这里也用于区分正、负极事件积分

帧。则事件集合为

E = {ei = ( xiyitipi ) |i = 01N} (4)

式中：N为事件的数量。

对应的事件流数据积分帧Ft各像素数值的计

算公式为

Ft (xyp)=∑
i = 0

N

E(xypxiyipi ) (5)

其中，

E(xypxiyipi )=
ì
í
î

1 (xyp)= (xiyipi )

0 其他
(6)

图 3中，由于数据积分帧Ft 各像素的值取决

于该像素位置事件的数量和极性，因此各积分帧

Ft的像素取值范围存在差异，甚至可能超出RGB

通道的最大值255。为了对事件流积分数据帧进行

规范化统一描述，将积分帧F进行归一化处理，

事件集合转换为两幅尺寸为W ´H像素的灰度图

事件帧 HtÎRW ´H ´ 2，其像素值的取值范围为

Ht (xyp)Î[01]。

图 2 相机成像模型及图像示例

Fig. 2 Illustration of camera model and images
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1.2.2　　多维投影时空事件帧抽取方法多维投影时空事件帧抽取方法

如图 3所示，归一化积分事件帧Ft 的提取过

程本质上是沿时间轴 t方向投影。由于积分帧抽取

过程中事件的顺序无法保持，因此归一化积分事

件帧不可避免的丢失了时域信息，削弱了动态视

觉传感器对场景的描述能力。为了弥补上述缺陷，

本文提出基于多维投影的时空事件帧STEF数据表

达方式。

采用类似于获取Ft的计算过程，沿动态视觉

传 感 器 坐 标 系 x 轴 方 向 投 影 获 取 积 分 帧

FxÎRT ´H ´ 2。Fx 包含两幅尺寸为 T ´H 像素的图

像，分别对应于 t - y平面正、负极性事件积分帧。

Fx包含了事件的 y坐标信息和时间信息 t，因此对

仅包含xy坐标信息的积分帧Ft是一种有效的增强

和补充。更进一步，可沿 y轴方向投影获取积分

帧FyÎRT ´W ´ 2。将Ft、Fx和Fy进行对齐、融合以

及归一化处理，可获得包含 6 幅灰度图(尺寸为

W ´H像素)的时空事件帧HÎRW ´H ´ 6。这里，对

齐操作主要是对Fx和Fy进行重采样，使其各通道

图像尺寸分别由 T ´H、T ´W 统一转换为 W ´H。

时空事件帧H各通道图像承载了事件数据在时间

和纵、横图像空间 3个维度的信息，能够有效提

升事件帧表达能力。

1.2.3　　时空事件帧集合构建方法时空事件帧集合构建方法

将事件集合E = {ei|i = 01N}按照时间戳均

匀划分为Q个事件子集 Es (s = 01Q - 1)。事件

集合 E中事件的起始时间戳为 t0，结束事件戳为

tN，各事件子集Es的划分起始时刻和结束时刻为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

tstart (s)= t0 + ( )tN - t0

Q
s       

tend (s)= t0 + ( )tN - t0

Q ( )s + 1

(7)

记Nstart (s)和Nend (s)分别为满足式(8)所示不等

式条件的最小整数：

ì
í
î

ïï

ïï

tNstart (s)
≥ tstart (s)

tNend (s)≤ tend (s)
(8)

则事件子集Es可以显式地表示为

{ek = ( xkyktkpk ) |k =Nstart (s)Nstart (s)+ 1

Nend (s)} (9)

在此基础上，按照第1.2.2所述方法对Es进行

多维时空投影处理，最终将事件集合 E转换为Q

个时空事件帧集合：

{Hs|HsÎRW ´H ´ 6; s = 01Q - 1}。

1.3　　基于脉冲神经网络的手势识别方法基于脉冲神经网络的手势识别方法

多维投影时空事件帧STEF与传统多通道图像

表达形式一致，可以采用经典深度神经网络CNN

进行训练和分类
[1,17]

，也可采用功耗更低、类生物

结构合理性的新型脉冲神经网络SNN对上述数据

进行处理。本文采用文献[20]提出的脉冲神经网络

架构对时空事件帧集{Hs}进行分类实现手势识

别，该网络的基本架构如图 4所示。在训练过程

图 3 事件流数据积分帧提取过程示意图

Fig. 3 Integration frame extraction process of event stream data

•• 653

5

Kang and Zhang: Gesture Recognition for Dynamic Vision Sensor Based on Multi-dime

Published by Journal of System Simulation, 2024



第 36 卷第 3 期

2024 年 3 月

Vol. 36 No. 3

Mar. 2024

系统仿真学报
Journal of System Simulation

http: // www.china-simulation.com

中，同时训练SNN模型突触权重和膜电位时间参

数，降低初值的敏感性及加速训练过程。

2　实验验证　实验验证

为了验证本文方法的有效性，实现了相关算

法并在公开数据集上对其性能进行评估。其中，

深度学习训练和推理硬件为NVIDIA RTX 3090显

卡，显存大小为 24 GB，通用并行计算架构为

NVIDIA CUDA 平台，深度学习模型训练及推理

基于SpikingJelly实现。其中，SpikingJelly是一个

基于 PyTorch 的开源脉冲神经网络深度学习

框架
[20]
。

2.1　　数据集数据集

本文使用的数据集为DVS128 Gesture公开数

据集
[1]
。该数据集由 iniLabs DVS128相机拍摄，图

像空间分辨率为 128×128像素，事件时间戳粒度

为微秒刻度(即时域刷新频率为每秒100万帧)。该

数据集包括 29名对象在不同照明条件下(自然光、

荧光灯和LED灯)的动作数据片段，23名对象数据

为训练集、其余 6名对象数据片段为测试集。手

部和手臂动作姿势类型共 11 类(划分表如表 1 所

示)。其中，第 11类是除去前 10类动作以外的其

他动作类型，由于该类型手势数据不确定性更大，

容易造成训练以及测试的不稳定性，对手势识别

提出了更大的挑战。

DVS128 Gesture数据集数据样例如图 5所示。

为了便于展示事件数据，图 5中各图展示了 5 ms

时间范围内的所有事件，并且采用红、绿两种颜

色区分事件极性。图5第1行为“hand clap”动作

5个顺序时间段的事件数据，由于硬件性能和环境

条件影响背景中产生一定量的噪声，人眼可大致

分辨该动作类型。图 5第 2、3行分别展示了其他

10种手势动作的事件数据。

2.2　　实验设置实验设置

本文所有实验均采用统一的超参数设置，具

体 如 下 。 训 练 轮 数 (epochs) 为 256， 批 大 小

(batchsize) 为 16。初始学习率 (learning rate) 为

0.001，并采用余弦退火策略动态调整学习率
[22]
。

在神经网络推理过程中，通过开启自动混合精度

(automatic mixed precision, AMP)，对不同的网络

层采用不同的数据精度进行计算，实现节省显存

和加快训练速度的目的。此外，通过 CuPy 实现

Numpy数组的并行加速运算。

图 4 基于脉冲神经网络的手势识别网络架构

Fig. 4 Architecture of gesture recognition network based on 
spiking neural network

表 1　DVS128 Gesture手势类型划分

Table 1　Gesture categories in DVS128 gesture

标签

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

11

动作类型

hand clap

right hand wave

left hand wave

right arm clockwise

right arm counter clockwise

left arm clockwise

left arm counter clockwise

arm roll

air drums

air guitar

other gestures
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2.3　　结果与分析结果与分析

本文脉冲神经网络训练过程如图 6所示。事

件帧方法指的是采用归一化积分事件帧对事件数

据进行处理(见第 1.2.1节)，然后采用脉冲神经网

络进行手势识别。从图 6展示的训练过程可视化

中可以看出，2种方法具有相似的训练特性，本文

方法的训练收敛速度略快，说明了本文方法引入

的时空事件帧的有效性。在运算效率方面，本文

实验使用NVIDIA 3090显卡进行训练，在未设置

Cupy与自动混合精度运算时每轮训练耗时约39 s，

设置Cupy与自动混合精度，并对数据结构进行优

化后，最终每轮训练耗时约 12 s，大幅降低了时

间开销。

利用本文第 1.2.3 节所述方法为 DVS128 

Gesture数据集每个事件数据片段创建一个包含16

个时空事件帧的时空事件帧集合。时空事件帧创建

示例如图7所示(注意：本图仅展示正极性事件)。

图 5 DVS128 Gesture数据集示例

Fig. 5 Samples from DVS128 Gesture dataset

图 6 脉冲神经网络训练过程

Fig. 6 Training process of spiking neural network
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其中，图7(a)为沿时间轴 t投影获得的 x - y平

面内的事件帧，图7(b)为沿 y轴投影获得的 t - x平

面内的事件帧，图7(c)为 t - x平面事件帧归一化处

理结果，图7(d)为沿 x轴投影获得的 t - y平面内的

事件帧、图 7(e)为 t - y平面事件帧归一化处理结

果。将各投影维度事件帧融合后可获得包含 6个

通道的时空事件帧。图7(f)展示了图7(a)、(c)、(e)

的融合结果。为便于观察，图7(f)仅展示正极性事

件，并将 t、y、x轴对应的事件帧作为颜色通道进

行映射，实际计算过程种无需生成RGB图像。

图 8 为不同方法在 DVS128 Gesture 测试集上

的手势识别精度对比结果。其中，Low power方

法将动态视觉数据转换为传统空间事件帧，然后

采用传统 CNN 模型进行识别，其识别精度为

94.59%。Event cloud方法将事件数据作为点云进

行处理和识别，其识别精度为 95.32%。其余方法

均基于传统空间事件帧数据表达，采用SNN进行

识别，精度在 92.10%~96.18% 之间。SpikingJelly

(AMP)为文献[20]所述方法在开启自动混合精度且

每个手势片段划分为16的实验结果，在相同的参

数设置下，本文方法的识别精度达到了 96.67%。

上述实验结果表明，本文方法可以显著提升动态

视觉传感数据手势识别的准确率，性能优于同类

方法。与SNN传统方法实验相比，本文方法的优

势主要体现在对随机手势(表1中的动作类型11)这

类较困难的手势具有更好的识别效果，而误识别

主要集中在多种光源条件下更具挑战的复杂

情形。

图 7 本文时空事件帧创建示例

Fig. 7 Illustration of construction of proposed STEF

图 8 手势识别精度比较

Fig. 8 Comparison of gesture recognition accuracy
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3　结论　结论

本文提出一种基于多维投影时空事件帧的动

态视觉数据手势识别方法，将时间信息嵌入到数

据投影面，与原单通道空间事件帧进行融合，有

利于增强动态视觉传感数据的特征表达能力，采

用先进的脉冲神经网络结合自动精度混合模式实

现动态视觉数据手势识别。在公开数据集上的测

试表明，本文方法的性能优于同类算法。后续研

究拟尝试多种神经网络模型以验证本文STEF方法

的适应性与普遍性，并针对多种光源条件引起的

误识别情况，采用滤波方式降低背景噪声对识别

性能的影响。从而进一步发挥动态视觉传感器高

动态、低冗余、低消耗以及不受光照条件影响的

优势，为虚拟仿真、智能驾驶、互动游戏等应用

提供人机交互支持。
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