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跨模态噪声过滤的事件相机目标检测算法

胡　刚 梁　栋 黄圣君
南京航空航天大学计算机科学与技术学院　南京２１１１０６
　(hugang＠nuaa．edu．cn)

　
摘　要　事件相机具有高时间分辨率、高动态范围和低功耗等特性,通常被用于传统相机应用受限场景(高速度、强光、弱光等)
下的目标检测任务中.然而由于事件相机的像素异步性,其输出的事件序列难以进行人工标注,为此现有方法通过 RGB图像

标记迁移得到事件序列标记.然而,迁移标记中存在大量噪声标记和事件序列中部分目标纹理模糊,导致难以取得理想的模型

性能.为了解决此问题,提出了一种跨模态噪声过滤的事件相机目标检测算法.算法利用预训练后的事件相机检测器对开源

RGB目标检测数据集进行筛选,得到对训练事件相机检测器最具价值的 RGB图像和事件图像一起构成跨模态混合图像,帮助

检测器更准确地识别、定位事件图像目标;为了缓解噪声标记对检测器性能的影响,设计了一种多阶段目标检测联合优化策略,
单个阶段训练完成时,在全局标记中识别噪声标记,并对噪声标记进行修正后在下一阶段使用.实验结果表明,在１MpxDeＧ
tectionDataset上,与基准模型相比,跨模态噪声过滤的事件相机目标检测算法提供了８．３５％的模型增益,远优于 CoＧteaching,

O２UＧnet等噪声标签学习方法,具体地,跨模态混合图像训练、联合优化框架分别提供了６．４４％,４．７７％的模型增益.
关键词:事件相机;目标检测;噪声标记;跨模态;联合优化
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EventＧbasedCameraObjectDetectionAlgorithmforCrossＧmodalNoisyAnnotationsFiltering
HUGang,LIANGDongandHUANGShengjun
SchoolofComputerScienceandTechnology,NanjingUniversityofAeronauticsandAstronautics,Nanjing２１１１０６,China

　
Abstract　EventＧbasedcameraiscommonlyseeninobjectdetectioninlimitedscenariosfortraditionalcameraapplications(high
speed,stronglight,lowlight,etc．)duetotheirhightimeresolution,highdynamicrangeandlowpowerconsumption．However,

theeventsequenceoutputofeventcameraisdifficulttobemanuallylabeledduetoitspixelasynchronism,sotheexistingmeＧ
thodsobtaineventsequenceannotationsthroughthemigrationofRGBimageannotations．However,sincethemigratedannotaＧ
tionshavenumerousinaccurateboundingboxesandsomeobjecttexturesineventsequencearefuzzy,leadingtopoormodel

performance．Toaddressthisproblem,eventＧbasedcameraobjectdetectionalgorithmforcrossＧmodalnoisyannotationsfilteringis

proposed．ThemethodusesapreＧtrainedeventＧbasedcameradetectortofilteropenＧsourceRGBobjectdetectiondatasetsandseＧ
lectsRGBimagesthataremostvaluablefortrainingtheeventＧbasedcameradetector．TheseselectedRGBimagesarecombined
witheventimagestoconstructcrossＧdomainmixedimages,helpingthedetectortoidentifyandlocatetheeventimageobjectmore
accurately．Tomitigatetheimpactofnoisyannotationsondetectorperformance,amultiＧstageobjectdetectionjointoptimization
strategyisdesigned．Aftereachstageoftrainingiscompleted,noisyannotationsareidentifiedintheglobalannotationsandare
correcteduseinthenextstage．Experimentalresultsshowthat,onthe１MpxDetectionDataset,therobusteventＧbasedcamera
crossＧmodalobjectdetectionmethodbasedonnoisyannotationsprovides８．３５％ modelgaincomparedtothebaselinemodel,sigＧ
nificantlyoutperformingnoiseＧlabellearningmethodssuchasCoＧteachingandO２UＧnet．Specifically,crossＧmodalhybridimages
trainingandjointoptimizationframeworksoffermodelgainsof６．４４％and４．７７％,respectively．
Keywords　EventＧbasedcamera,Objectdetection,Noisyannotations,CrossＧmodal,Jointoptimization
　

１　引言

与传统相机相比,事件相机具有高时间分辨率(us级)、

极高的动态范围(１４０dB)、低功耗和高像素带宽(kHz级)等
特性.因此,事件相机通常被用于传统相机应用受限的场景

(高速度、强光、弱光等),如运动图像去模糊[１]、多曝光图像生

成超分辨率图像[２]、基于事件相机的图像重构等[３],并取得了

丰硕的研究成果.然而,在应用到目标检测任务中时,由于其

输出事件序列具有像素异步性、空间稀疏等特性[４],现有检测

网络难以直接适配事件序列,因此迫切需要设计新的方法来

处理事件序列,以释放它们在挑战性场景中目标检测的潜

力[５].Sabater等[６]设计了 EventTransformer———一种用于

高效事件数据处理的稀疏感知解决方案.Wan等[７]和 Miao
等[８]提出多种事件序列编码方式,将事件序列编码成事件图

像(强度帧)后,利用现有目标检测算法实现目标检测.然而,

现有的方法大都需要对事件序列进行人工标注,但事件序列

人工标注十分具有挑战性:１)事件序列生成事件图像数量多,

人工标注繁琐;２)相比 RGB图像,事件序列只包含运动目标
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的纹理信息[９],且在拍摄目标距离事件相机较远或目标运动

较慢时,目标纹理模糊,甚至肉眼也难以区分前景目标和背

景,导致人工标注得到的标记误差较大.
基于事件序列人工标注困难问题,Perot等[１０]提出了

The１MegapixelAutomotiveDetectionDataset(１MpxDetecＧ
tionDataset)数据集,数据集通过将百万像素的事件相机[１１]

和 RGB运动相机并排安装在运动目标的刚性支架上,获取场

景的 RGB图像和 DVS事件序列.随后,使用成熟的商用检

测器对 RGB图像进行标注得到 RGB图像标记,将标记几何

变换(减少两个摄相机之间的视角差)后作为事件序列目标

框.然而,由于 RGB图像通过商用目标检测器标注,存在标

注错误,以及 RGB运动相机和事件相机拍摄原理和拍摄视角

之间存在差异,导致较多 RGB图像目标框几何变换后作为事

件序列目标框,难以较好地框住事件序列中的目标.１Mpx
DetectionDataset中不可避免地存在大量标注不准确的目标

框,称为噪声标记.噪声标记主要有３种:１)多标,当目标静

止不动或目标距离事件相机很远时,RGB图像具有目标框,
而事件图像上却无此目标;２)漏标,当目标移动太快,会产生

较大的运动模糊,商用检测器检测不出,或者其他原因导致商

用检测器漏检,这会导致 RGB图像不具有目标框,但事件图

像上却有此目标;３)目标框漂移,目标移动越快、目标偏离视

角中心越远,同一目标在 RGB图像和事件图像上所在的相对

位置差距越大,迁移目标框漂移情况越严重.其中目标框漂

移在噪声标记中占比最大,广泛存在.
为了缓解噪声样本对检测器泛化性能带来的恶劣影响,

Huang等[１２]提出 O２UＧnet,通过调整网络的学习率使得网络

在欠拟合和过拟合之间反复切换,每次迭代时记录每个样本

的损失,平均损失越大越可能是噪声样本.Han等[１３]提出

CoＧteaching算法,假设两个模型f和g,训练过程中对于一个

miniＧbatch数据,CoＧteaching在两个模型中相互选择loss较

小的数据作为干净样本,用于对方模型的参数更新.以上工

作通过模型训练识别噪声样本后将噪声样本剔除,来减少噪

声样本对模型造成的损害,在噪声比例较低的分类任务上取

得了不错的效果.然而,在目标检测任务中,可能出现单张图

像上具有多个正常目标框和少量噪声目标框,无法直接剔除

含有噪声目标框的图像;在噪声比例高时,也无法剔除所有噪

声样本.Tanaka等[１４]提出轮换策略学习框架,模型先梯度

下降更新模型参数,再用模型参数做噪声标签校正.这提供

了一种新的解决思路,但文章中轮换策略每遍历一次训练集

就会对训练集样本标签做一次修改,标签修改过于频繁.因

此难以在目标检测任务中使用轮换策略学习框架.Li等[１５]

提出带噪声标记的抗噪目标检测 CAＧBBC方法,先通过主干

网络提取得到建议框,再通过两个检测头输出之间的差异对

建议框进行修改,用修改后的建议框进行检测和梯度更新.

CAＧBBC在噪声标记广泛存在时难以生效,且方法只针对两

阶段检测器,无法适用于一阶段检测器.
为解决上述问题,并进一步提高带有噪声标记的事件相

机目标检测的检测性能,本文提出跨模态噪声过滤的事件相

机目标检测算法,算法首先利用带有标记的训练集事件图像

预训练(WarmＧup)一个事件图像目标检测器,将其作为“筛选

器”,筛选开源 RGB图像中对事件图像训练最有价值的 RGB
图像加入训练集,联合 RGB图像和事件图像使用 Mosaic增

强[１６],构造跨模态混合图像,进行目标检测训练,要求模型从

事件图像局部视图中识别目标,同时在事件图像裁剪区域中

添加其他样本的信息,能够进一步增强模型对事件图像目标

的定位能力;其次,为了缓解噪声标记对检测器的损害,设计

了多阶段目标检测联合优化策略,将训练分为多个阶段,单个

阶段训练完成时,在全局标记中识别噪声标记,并对噪声标记

进行修正后在下一阶段继续使用.跨模态噪声过滤的事件相

机目标检测算法不改变检测器结构,只针对训练数据进行增加

和修改,通用性强,可与其它针对噪声标记的方法联合使用.

２　跨模态噪声过滤的事件相机目标检测

本文提出的跨模态噪声过滤的事件相机目标检测算法如

图１所示,包含两个部分:

１)高质量 RGB图像筛选与跨模态混合图像训练:基于事

件图像预训练(WarmＧup)后的检测器筛选高质量 RGB图像,
加入事件图像训练集组成跨模态训练集,联合 RGB图像和事

件图像使用 Mosaic增强,构造跨模态混合图像,进行目标检

测训练.

２)联合优化框架:基于带有噪声标记的训练数据设计了

多阶段目标检测联合优化策略,将训练分为多个阶段,单个阶

段训练完成时,在全局标记中识别噪声标记,并对噪声标记进

行修正后在下一阶段继续使用.

图１　跨模态噪声过滤的事件相机目标检测算法

Fig．１　EventＧbasedcameraobjectdetectionalgorithmforcrossＧmodalnoisyannotationsfiltering
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２．１　高质量RGB图像筛选与跨模态混合图像训练

当目标距离事件相机较远或目标运动较慢时,事件相机

拍摄到的目标纹理模糊,难以区分前景目标和背景,导致模型

对事件图像前景目标检测能力弱.RGB图像的目标检测任

务已经发展多年,开源了大量高质量目标检测数据集,且

RGB图像具有丰富的纹理、色彩等信息.引入和事件图像标

记类别相同的RGB图像可帮助检测器更好地检测事件图像目

标.不同RGB图像对训练事件图像目标检测器价值不同,因
此,研究者们提出了很多方法来选择出最具价值的RGB图像.

Liu等[１７]提出主动学习允许机器学习算法选择要学习的

数据,以期用更少的标记实例训练获得更好的模型性能.Xie
等[１８]指出大多数现有的主动学习工作都遵循一个繁琐的流

程,即在每个数据集上重复多次耗时的模型训练和批处理数

据选择,故 提 出 一 种 新 的 通 用 的、有 效 的 主 动 学 习 方 法

GEAL,核心思想是利用在大型数据集上预先训练过的公开

模型对数据集进行单次推理,利用中间特征中提取出来的知

识聚类,一次性选择所有样本.但利用公开模型对数据进行

特征提取,无法提取适用于目标检测的特征,也无法选择出适

用于特定数据集的样本.为快速有效地筛选出对事件图像训

练帮助大的 RGB图像,本文提出利用事件图像初步训练后的

检测器对所有 RGB图像进行单次推理,一次性选择推理损失

最大的前 M 个样本.

RGB图像和事件图像的分布不同,域之间存在差异,直
接引入 RGB图像和事件图像一起训练等价于在事件图像域

和 RGB图像域分别进行目标检测训练,难以提升检测器在事

件图像域中的检测性能.Pan等[１９]提出了领域自适应方法

来减少数据集之间的分布差异.Ganin等[２０]提出域对抗网络

DANN,网络通过训练损失和梯度翻转层后的域判别损失训

练,使得 主 干 网 络 在 源 域 和 目 标 域 中 提 取 的 特 征 相 似.

DANN在目标检测上的应用如图２所示.

图２　目标检测域对抗框架

Fig．２　Objectdetectiondomainadversarialframework

目标检测中,对抗域自适应在特征空间上减少了不同数

据域之间的分布差异,从而增强了特征的迁移性,但可能牺牲

掉特征的判别性[２１].Mosaic增强的具体做法是,将４张(或

９张)图片进行随机裁剪,再拼接到一张图上作为训练数据,

要求模型从局部视图识别对象,同时在裁剪区域中添加其他

样本的信息,进一步增强模型的定位能力.为提升模型对事

件图像目标的检测能力,本文提出联合 RGB图像和事件图像

使用 Mosaic增强,构造跨模态混合图像,如图３所示.

使用跨模态混合图像进行目标检测,单张混合图像中,在
事件图像裁剪区域中添加 RGB图像信息,要求模型从事件图

像局部视图中识别目标,同时增强模型对事件图像目标的定

位能力.这既避免了域对抗牺牲特征的判别性,也很大程度

上提升了模型在事件图像上的检测性能.本文提出跨模态混

合图像训练,如图１中Step０和Step１所示.具体为:
首先,在事件图像训练集上预训练目标检测器;其次,将

预训练后的检测器设为推理模式,对 RGB图像进行推理,得
到检测器对 RGB图像推理的不确定性(损失);然后,将 RGB
图像按照不确定性的大小降序排序,筛选得到前 M 张 RGB
图像;最后,联合 RGB图像和事件图像使用 Mosaic增强,构
造跨模态混合图像,利用跨模态混合图像进行目标检测器

训练.

图３　跨模态混合图像

Fig．３　CrossＧmodalhybridimages

２．２　联合优化框架

基于标记迁移得到的事件图像标记存在多标、漏标的情

况,目标框漂移情况更是大量存在.多标———事件图像上无

此目标,标记中却具有目标框;漏标———事件图像上存在此目

标,标记中却无对应目标框;目标框漂移———标记中目标框中

存储的位置不是事件图像上对应目标的真实位置,发生了偏

移.噪声标记大量存在,且不同类别噪声比例不同、比例未

知,O２UＧnet,COＧteaching和CAＧBBC等针对标签噪声的方法

难以奏效.Van等[２２]提出,欠拟合是神经网络未能适当地拟

合训练集数据分布,过拟合是神经网络很好地拟合了训练集

的数据分布,也拟合了噪声样本.Huang等[１２]提出深度网络

先拟合简单样本,后拟合困难样本和噪声样本.基于网络拟

合理论,本文提出联合优化框架,如图１中Step１和Step２所

示,将训练分为多个阶段,单个阶段训练完成时,在全局标记

中识别噪声标记,并对噪声标记进行修正后在下一阶段继续

使用.详细步骤如下:

１)选择目标检测器模型,加载预训练权重,在训练集上进

行训练,每进行K 步(step)迭代,目标检测器进行一次验证集

推理.当目标检测器在验证集上性能从快速增长转变为缓慢

增长时停止训练.

２)用停止训练后的目标检测器对训练集中带有标记的事

件图像进行推理,得到事件图像的预测框集合y
∧,定义预测框

集合y
∧
为:

y
∧
＝{boxy

∧|boxy
∧ ＝(cls,x,y,w,h,conf)} (１)

同时,定义训练集中事件图像带有的标记(目标框集合)y为:

y＝{boxy|boxy＝(cls,x,y,w,h)} (２)
其中,boxy

∧ 为预测框,boxy为目标框;cls表示预测框、目标框

所属类别,(x,y)表示预测框、目标框的中心位置像素坐标,
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(w,h)表示预测框、目标框的宽度和长度,conf表示预测框的

置信度.

３)如图４所示,将同一张事件图像上预测框集合y
∧
和目

标框集合y分为三组,即gt_only,pseudo_gt,pseudo_only.

gt_only＝{boxy|boxy∪boxy
∧ ＝０} (３)

pseudo_gt＝{(boxy
∧ ,boxy)|boxy

∧ ∪boxy＞０} (４)

pseudo_only＝{boxy
∧|boxy

∧ ∪boxy＝０} (５)

其中,gt_only表示在事件图像上不与任何boxy
∧ 相交的boxy

集合;pseudo_gt表示在事件图像上boxy
∧ 与boxy相交组成的

集合,将boxy
∧ 与boxy相交定义为(boxy

∧ ,boxy)对;pseudo_only
表示在事件图像上不与任何boxy相交的boxy

∧ 集合.

图４　事件图像预测框、目标框分组示意图

Fig．４　Schematicdiagramofeventimagepredictionboxandobject

boxgrouping

４)对gt_only,pseudo_gt,pseudo_only进行排序:
(１)对于gt_only 中的每个boxy目标框,计算boxy目标

框与同一事件图像中其他所有目标框的距离GIoU,取平均距

离作为该boxy目标框的分数,然后将gt_only 中所有boxy目

标框gt_only按照分数大小升序排列;
(２)对于pseudo_gt中的每一个boxy

∧ 预测框,计算boxy
∧

预测框和所有相交的boxy目标框的IOU 交并比,保留最大

IOU交并比所对应的boxy目标框;若多个boxy
∧ 预测框对应同

一个boxy目标框,则取IOU 交并比最大的boxy
∧ 预测框和对

应的boxy目标框组成 (boxy
∧ ,boxy)对,然后将 (boxy

∧ ,boxy)

对按照boxconf
y
∧ ,即boxy

∧ 预测框的置信度降序排列;
(３)对于pseudo_gt中的每一个boxy

∧ 预测框,在pseudo_

only中按照boxconf
y
∧ ,即boxy

∧ 预测框的置信度降序排列.

５)根据目标检测器在验证集上的性能得出大概的类别噪

声比例,每个类别都具有独立的噪声比例,不同类别噪声比例

不同.对单个类别而言,噪声比例形式为[p１,p２,p３].根据

噪声比例 [p１,p２,p３]修改事件图像带有的目标框y.p１,

p２,p３分别表示gt_only,pseudo_gt,pseudo_only中的噪声比

例,将修改后的事件图像带有的标记定义为y′.y′ 包括:
(１)取gt_only中前 (１－p１)的boxy目标框;
(２)取pseudo_gt中前p２的(boxy

∧ ,boxy)对中的boxy
∧ 预

测框,剩下(boxy
∧ ,boxy)对中全部取boxy目标框;

(３)取pseudo_only中前 (１－p３)的boxy
∧ 预测框.

６)修改后的标记 y′ 中包括boxy目标框和boxy
∧ 预测框

boxy
∧ ,去掉boxy

∧ 预测框中的conf 置信度,得到二次修改后

(cls,x,y,w,h)形式的目标框集合y′.用二次修改后的y′替

代事件图像上一阶段的标记y 作为事件图像下一训练阶段

的标记,用于损失计算.

７)步骤１)－６)为一个训练阶段,阶段内模型的最优性能

为阶段性能.重复训练阶段 N 次,每次识别噪声比例递减,

直到目标检测器在阶段性能上出现下降,停止训练,得到最终

的事件图像目标检测器.

３　实验与分析

３．１　数据集介绍

实验使用了３个公开的自动驾驶场景下的目标检测数据

集,即 １Mpx Detection Dataset[１０],BDD１００K[２３] 和 SOＧ
DA１０M[２４].１MpxDetectionDataset是一个包括城市、高速

公路、乡村、小村庄等各种场景,并在各种各样的照明和天气

条件下拍摄的百万像素级别的事件相机目标检测数据集.

BDD１００K是一个包含了１０万张图片和标记的自动驾驶数据

集,数据集采集时覆盖多个城市、多种天气、一天中的多时间

段和多个场景类型.SODA１０M 是华为诺亚方舟实验室联合

中山大学发布的新一代半/自监督的２D基准数据集,其主要

包含从３２个城市采集的一千多万张多样性丰富的无标记道

路场景图片以及两万张带标记图片.

从１MpxDetectionDataset中选取包含５５个场景的事件

序列,其中训练集３５个场景,验证集１０个场景,测试集１０个

场景,每个事件序列为６０s.设置编码时间长度为１０ms,对
事件序列进行编码和标记迁移,生成带目标框标记的事件图

像３４５８０张,其中训练集２４０００张,验证集４８０６张,测试集

５７７４张.为了验证方法的有效性,验证集和测试集标记经过

了简单的人工修正.检测目标类别为:行人、两轮车、四轮车.

开源 RGB数据采用BDD１００K和SODA１０M 中２D目标

检测部分,组成集合S,包含８９１１４张 RGB图像及其标记.

３．２　实验模型及参数设定

实验将 RGB图像经过事件图像初步训练(WarmＧup)后
模型推理输出的不确定性作为(损失)依据,挑选出不确定性

大的１００００张 RGB图像与训练集事件图像组成跨模态混合

图像训练集,验证集和测试集保持不变.联合优化框架训练

阶段 N 一般取２或３.

实验采用的目标检测模型为 YOLOv５,使用 MeanTeacＧ
her方法[２５]得到更好的 EMA 检测器,使用４张英伟达２０８０
显卡并行训练.“基准模型 Baseline”表示基于训练集事件图

像及其标记直接进行训练;“跨模态混合图像训练 CMＧTrain”

表示基于事件图像和筛选后的 RGB图像通过 Mosaic增强生

成跨模态混合图像进行训练;“联合优化框架JOF”表示基于

事件图像及其标记进行多阶段训练,过程中进行噪声识别和

修正;“跨模态联合优化框架 CMＧJOF”基于跨模态混合图像

训练集使用联合优化框架训练,注意,跨模态联合优化框架中

不会对 RGB图像标记进行修改.实验采用事件图像测试集

mAP＠０．５指标和可视化结果来验证方法的有效性.

３．３　实验结果与可视化

为了保证实验结果的公平性,每组实验均在相同的环境

中进行,且各参数设定相同,实验结果如表１所列.训练过程
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中,训练集事件图像标记修正结果可视化如图５所示,其中

(a)为修正前标记,(b)为标记修正结果,P,TW,FW 分别表示

行人、两轮车和四轮车.

表１　事件图像测试集上的检测结果

Table１　Detectionresultsoneventimagetestset

方法 行人 两轮车 四轮车 mAP＠０．５ 提升/％
Baseline ０．２３１ ０．３５５ ０．６７０ ０．４１９ －

O２UＧnet[１２] ０．２３５ ０．３５２ ０．６８０ ０．４２２ ０．７２
CoＧteaching[１３] ０．２２９ ０．３４７ ０．６５５ ０．４１０ －２．１５

CMＧJOF ０．２６０ ０．３９９ ０．７０３ ０．４５４ ８．３５

　　　(a) (b)　　　

图５　事件图像噪声标记修正

Fig．５　Eventimagesnoisyannotationscorrection

表１中,mAP＠０．５指标表示模型在事件图像测试集上

的平均测试精度,行人、两轮车、四轮车分别表示标记中对应

类别上的测试精度.从表１中 mAP＠０．５指标可以看出,在
包含大量标记噪声的事件图像数据上,CoＧteaching,O２UＧnet
等处理噪声的方法并不能取得较好的结果,跨模态联合优化

框架CMＧJOF方法通过联合 RGB数据构造跨域混合样本帮

助模型通过局部视图定位事件目标并通过特定的噪声过滤方

法进行噪声过滤,可以取得较大程度的性能提升.

３．４　消融实验

３．４．１　跨模态联合优化框架

跨模态联合优化框架包含跨模态混合图像训练和联合优

化框架两个部分,单独使用每个部分的实验结果如表２所列.

表２　跨模态联合优化框架消融结果

Table２　AblationresultsofcrossＧmodaljointoptimizationframework

方法 行人 两轮车 四轮车 mAP＠０．５ 提升/％
Baseline ０．２３１ ０．３５５ ０．６７０ ０．４１９ －
CMＧTrain ０．２５９ ０．３９４ ０．６８４ ０．４４６ ６．４４

JOF ０．２４９ ０．３７４ ０．６９４ ０．４３９ ４．７７
CMＧJOF ０．２６０ ０．３９９ ０．７０３ ０．４５４ ８．３５

从表２所列模型在测试集上的 mAP＠０．５指标可以看

出,跨模态混合图像训练可以帮助模型更好地检测事件图像

目标,联合优化框架可以缓解噪声标记对模型带来的损害.

３．４．２　高质量 RGB图像筛选

不同方法选取相同数量的 RGB图像和事件图像组成跨

模态混合图像进行训练,Random为随机挑选１００００张 RGB图

像;GEAL为使用 Xie等[１８]提出的 GEAL方法挑选１００００张

RGB图像;AllRGB_FineTurn为先利用全部的８９１１４张RGB
图像预训练模型,再将预训练模型在事件图像上微调;UncerＧ
tainty_small(或 Uncertainty_big)为利用事件图像 warmＧup
后的检测器推理 RGB图像,选择不确定性低(或高)的前１０
０００张图像,实验中不确定性用 YOLOv５网络的损失函数值

来判定.模型在测试集上的检测结果如表３所列.

表３　RGB图像的选取方法

Table３　SelectionmethodsofRGBimages

方法 行人 两轮车 四轮车 mAP＠０．５
Baseline ０．２３１ ０．３５５ ０．６７０ ０．４１９
Random ０．２３９ ０．３６３ ０．６８７ ０．４３０

GEAL[１８] ０．２４３ ０．３５３ ０．６９０ ０．４２９
AllRGB_FineTurn ０．２５４ ０．３５７ ０．６９２ ０．４３４
Uncertainty_small ０．２２５ ０．３３３ ０．６９２ ０．４１７
Uncertainty_big ０．２５９ ０．３９４ ０．６８４ ０．４４６

从表３所列模型在测试集上的 mAP＠０．５指标可以看

出,以 RGB图像经过 warmＧup后的检测器推理的不确定性

为筛选 RGB图像的依据,不确定性越高,RGB图像对事件图

像目标检测器的价值越大.

３．４．３　缓解 RGB图像和事件图像之间的域差异

采用 Uncertainty_big方法挑选１００００张 RGB图像后,

使用３种不同方法进行训练得到模型检测结果,如表４所列.
事件图像和 RGB图像内部分别使用 Mosaic增强(BaselineＧ
RGB)训练、域对抗(DANN)训练和构造跨 模 态 混 合 图 像

(CMＧMosaic)训练.

表４　高质量 RGB图像筛选

Table４　HighqualityRGBimagefiltering
方法 行人 两轮车 四轮车 mAP＠０．５

Baseline ０．２３１ ０．３５５ ０．６７０ ０．４１９
BaselineＧRGB ０．２２４ ０．４０４ ０．６２６ ０．４１８
DANN[２０] ０．２４２ ０．４１９ ０．６２５ ０．４２９
CMＧMosaic ０．２５９ ０．３９４ ０．６８４ ０．４４６

从表４所列模型在测试集上的 mAP＠０．５指标可以看

出,BaselineＧRGB直接使用事件图像和 RGB图像进行训练,
事件图像目标检测器效果无提升,CMＧMosaic构造跨模态混

合图像方法比 DANN域对抗方法效果更好.
结束语　本文提出了跨模态噪声过滤的事件相机目标检

测算法,可以提高事件图像目标检测器对事件图像目标的检

测能力.方法包含两个方面:１)引入开源 RGB图像,构造跨

模态混合图像,帮助检测器更好地检测事件图像目标;２)在含

有大量噪声标记的情况下,将训练分为多个阶段,单个阶段训

练完成时,在全局标记中识别噪声标记,并对噪声标记进行修

正后在下一阶段继续使用,缓解噪声标记对检测器性能的影

响.但跨模态联合优化框架专注于解决事件图像目标检测和

迁移标记噪声问题,未进一步验证算法在其他噪声比例较低

的目标检测数据集上的实验效果.
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