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摘　要　基于神经脉冲信号的事件摄像机可以提供光线变化的信息,以弥补传统 RGB相机目标检测在恶劣环境性能下降的缺

陷.然而,传统融合事件相机的现有方法存在模型参数大和非端到端训练方法的问题,限制了模态融合的有效性.因此,提出

了一种事件与 RGB信息融合的轻量级端到端对象检测框架,基于两种模态各级尺度特征进行不同细粒度的信息融合,同时基

于重参数化卷积实现轻量级的融合模块并进行端到端的训练,从而提升模型对于两种模态互补信息的提取能力,以克服自动驾

驶中具有挑战性的不利环境.所提出的模型在大规模数据集PKUＧSOD上进行了测试,该数据集提供了低光、高速运动模糊与

正常光照环境下车辆行驶的视觉数据.实验结果表明,与此前的多模态目标检测框架相比,所提方法在模型参数量上大幅下

降,并提升了目标检测的准确率与推理速度,表现出优于现有方法的性能.
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EvRＧDETR:EventＧRGBFusionforLightweightEndＧtoＧEndObjectDetection
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Abstract　Eventcamerasbasedonneuromorphicspikesignalscanprovideinformationaboutilluminationchanges,compensating

fortheperformancedegradationoftraditionalRGBcamerasinobjectdetectionunderadverseenvironments．However,existing

methodsfusingeventcameraswithconventionalcamerassufferfromlargemodelparametersandnonＧendＧtoＧendtrainingapproaＧ

ches,whichrestricttheeffectivenessofmodalityfusion．Toaddressthis,thispaperproposesalightweightendＧtoＧendobjectdeＧ

tectionframeworkthatintegrateseventandRGBinformationthroughmultiＧgranularityfusionofmultiＧscalefeaturesacrossdifＧ

ferentnetworklevels．ByimplementinglightweightfusionmoduleswithreparameterizedconvolutionsandenablingendＧtoＧend

training,theproposedframeworkenhancesthemodel’scapabilitytoextractcomplementaryinformationfrombothmodalities,

overcomingchallengingconditionsinautonomousdriving．EvaluatedonthelargeＧscalePKUＧSODdatasetcontainingvehicular

visualdataunderlowＧlight,highＧspeedmotionblur,andnormalilluminationscenarios,theproposedmethodsignificantlyreduces

modelparameterscomparedtostateＧofＧtheＧartmultimodalapproacheswhileimprovingdetectionaccuracyandinferencespeed,

demonstratingsuperiorperformanceoverexistingmethods．

Keywords　Objectdetection,Neuromorphiccamera,Autonomousdriving,Deeplearning,EndＧtoＧendobjectdetection,EventＧbaseＧ

dobjectdetection,LightＧweightobjectdetection

　

１　引言

目标检测[１]能够对图像中的物体进行类别的识别并标记

物体所处的位置.近年来,基于深度学习的目标检测在诸多

领域的应用得到了长足发展.在自动驾驶等无人系统的应用

中,目标检测通常提供车辆周边的物体类别信息与位置标记

信息,起着至关重要的作用.然而,传统相机在特定曝光 时

间内捕获光子以生成图像的局限性,物体检测经常会遇到

由极端照明和高速运动引起的模糊性用.这阻碍了自动

驾驶应用 中 对 象 检 测 的 性 能[２Ｇ３].而 事 件 像 机 的 出 现 为

这些问题提供了解决方案[４Ｇ５].

事件像机可以在每个像素点位置对光强的变化进行相

应,并输出此时刻光强变化的信息,如图１所示,每一个点是

该像素位置产生光强变化所输出的信号,红色表示光强增加,

蓝色则表示光强减弱.这使得事件相机能够对运动物体感知

敏感,尤其是复杂环境中物体的边缘信息.基于事件相机的

目标检测(EventＧbasedObjectDetection)[６]算法也因此提出.

不同于此前基于 RGB静态图像的算法,基于事件相机的目标

检测算法通过对时空点数据进行特征提取,从这些光照变化

点数据中获取物体的类别信息与位置信息.



图１　事件数据可视化(电子版为彩图)

Fig．１　Visualizationofeventdata

基于事件相机的目标检测的关键挑战在于两点.一是事

件相机本身的光强敏感性易引入无关的噪点信息,如图２中

低光与高速模糊场景,在对运动物体进行敏感感知之外,背景

的细微光强变化也被事件相机捕捉,带来诸多的噪点.二是

事件数据缺乏纹理信息,因此在静止或缓慢运动这样光强变

化微弱的场景下,事件相机无法很好地捕捉信息.如图２的

静止场景所示,摄像机与前车均处于静止状态,未发生光强的

变化,使得事件相机仅产生了少量事件数据,算法在此种场景

下无法对目标进行有效检测.因此,如何利用 RGB图像的纹

理信息与事件数据的光强变化信息,将二者进行有效融合以

获取两种模态潜在的互补特征,成为指导算法在不同环境下

均能进行有效目标检测的关键.

图２　各场景下 RGB图像与事件图像的比对

Fig．２　ComparisonofRGBandeventimageindifferentscenarios

如图３(a)所示,早期利用 RGB图像与事件数据进行多

模态目 标 检 测 的 方 法,利 用 卷 积 神 经 网 络 (Convolutional

NeuralNetwork,CNN)方法进行特征提取,通过对两种模态

特征的置信度的比较,选择应用的特征进行边界框与分类的

解码[７Ｇ８],这一方法在最终的特征选区中通常涉及较多人工设

计的选择算法,且不存在对两种模态特征的融合操作.如图

３(b)所示,去除人工设计的选择算子,基于拼接的方法[９]将两

种模态特征进行拼接输送到特征金字塔网络(FeaturePyraＧ

midNetwork,FPN),利用特征金字塔来分析两种模态之间的

相关特征,使得网络的一体性更强.然而,这种方法缺乏对长

期的全局上下文的依赖分析,使得两种模态之间的全局特征

聚合与分析受到限制.近年来,视觉 Transformer[１０]的出现

使图像处理具备全局信息特征提取的能力,一些研究也证明

了 Transformer在 RGB事件多模态目标检测中应用的可行

性.如图３(c)所示,一些方法通过卷积神经网络进行特征提

取,对每一层级的特征采用包含 Transformer结构的融合模

块进行融合[１１Ｇ１２],这类方法的特点是在特征提取的中间阶段

进行多模态特征融合.

而另外一类方法则是在特征提取的末期阶段进行特征融

合,如图３(d)所示,这类方法通过基于自注意力机制的模块

对两种模态的上下文长依赖信息进行全局聚合,再通过基于

交叉注意力的融合模块对提取的最高层级的全局特征进行融

合[１３].然而,不管是中间阶段融合还是末期融合,它们的特

征融合均是同层级特征融合,忽略了不同层级、不同尺度的特

征之间的融合交互.具体而言,中间阶段融合仅对特征提取

的相同层级的特征进行融合,而末期融合仅对最高层级的特

征进行融合,且二者均采用了大量的 TransforＧmer结构.其

核心自注意力机制是计算所有输入位置之间的相关性,对于

序列长度为n的序列,计算复杂度为 O(n２),且 Transformer
使用的多头注意力机制中每个头都有独立的Q,K,V 矩阵,导
致这些模型均有着非常大的参数量,计算复杂度高.例如

SODFormer[１１]的参数量超过８０００万,且计算复杂度高、梯度

回归慢,训练时仅能对每个基于 Transformer的模块进行单

独训练后,再对融合模块进行训练.这种非端到端的训练方

式限制了模型对两种模态的提取能力,同时大参数量也限制

了模型在自动驾驶中的边缘部署.

(a) (b) (c)

(d) (e)

图３　不同融合 RGB图像与事件数据进行目标检测的算法对比

Fig．３　ComparisonofalgorithmsforfusingRGBimagesandeventdataforobjectdetection

　　RTＧDETR[１４]是一种基于 Transfomrer的目标检测框架.

通过基于单模态的多尺度融合与简化 DNＧDETR 解码器

结构,RTＧDETR在实现计算效率提升的同时保持了模型的

检测性能.受 RTＧDETR的启发,本文通过探索 RGB图像与

４５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．１,Jan．２０２６



事件数据两种模态在不同尺度层级的特征相关性与特征互补

性,来充分利用两种模态数据的潜在信息,并减少计算冗余.

具体而言,本文设计了一种具有特征层次化聚合和多模态跨

尺度融合的轻量级端到端目标检测框架 EvRＧDETR(EventＧ

RGBDEtectionTRansformer),将 RTＧDETR拓展为一个多模

态的目标检测 Transformer结构,并结合中期融合与末期融

合的优势,对同层级进行不同颗粒度的融合,如图３(e)所

示,通过基于 Transoformer的设计能够弥补卷积神经网络

无法进行有效全局感受野分析的问题,并能够对多模态的

潜在信息进行上下文分析,提取高密度信息的特征.为了

实现这 一 点,本 文 构 造 了 一 个 多 模 态 跨 尺 度 融 合 模块

(MultiＧmodalCrossＧscaleFusionModule,MCFM),其目的是

通过对两种模态不同尺度层级的特征进行交互式融合,来充

分利用这些特征相关、互补的信息,从而提高特征信息的利用

程度.同时,这一模块尽可能减少了自注意力机制的使用,

以降低模型参数量与计算复杂度.此外,本文还提出了一

个特征尺度分解空间编码器(FeatureScaleＧdecomposeSpaＧ

tialEncoder,FSSE),通过提取卷积神经网络不同层级的特

征,对包含较少信息的特征进行粗略融合,对高密度信息

的特征进行全局上下文分析,从而减少了 Transformer的

冗余使用,同时确保特征信息能被充分发掘.本文的主要

贡献如下:

１)开发了一种轻量级的融合 RGB图像与事件数据的端

到端 Transformer目标检测框架,以克服自动驾驶环境感知

在不利环境下的检测失效问题.

２)提出了特征尺度分解空间编码器(FSSE)和双阶段的

多模态跨尺度交互融合模块(MCFM),以利用两种异构的模

态在不同尺度层次特征之间的潜在空间关系,提高模型的运

行效率与检测准确率.

３)在大规模多模态数据集 PKUＧSOD上进行了训练,并

针对不同环境场景进行广泛测试实验.与之前的 SOTA 模

型SODFormer相 比,本 文 的 检 测 方 法 将 参 数 数 量 减 少 近

５０％,准确率提高２．５％,推理速度提高２０％以上.

２　方法描述

２．１　动机与概述

考虑到传统基于 RGB图像的目标检测在低光、高速运动

产生模糊的情况下会发生检测失灵的情形,构建融合 RGB图

像与事件数据的方法成为一个重要的解决思路.而如何充分

利用这两种异构数据潜在的相关信息与互补信息则是多模态

融合的关键.以往的基于卷积神经网络的方法[７,９]进行了初

步的尝试与探索,这些方法取得了一定的成效,但是整体直接

沿用传统 RGB目标检测的结构,对特征采取直接聚合的方

式,缺乏细致的融合与对不同模态特征的全局信息关注.目

前一些工作[１１Ｇ１３]基于 Transformer建立了融合架构,但也存

在一定的局限性:１)这些方法缺乏对两种模态不同层级之间

特征的交互融合,使得不同颗粒度信息不能彼此融合;２)对各

层级特征使用自注意力机制造成了冗余计算,计算效率不高;

３)端到端训练策略的缺失与人工选择算法的参与限制了模型

对目标检测信息的关注.

为了解决上述问题,本文提出端到端融合目标检测模型

EvRＧDETR,其 基 于 端 到 端 检 测 Transformer(EndＧtoＧEnd

DEtectionTRansformer)[１５])设 计.该 框 架 能 够 利 用 基 于

Transformer的全局信息分析能力,减少人工选择算法的参

与,实现端到端的学习训练与检测.随后,本文构建了一个多

模态跨尺度融合模块,通过对两种不同模态不同层次的信息

进行交互式融合的策略,对不同颗粒度的相关互补信息进行

有效聚合.同时,对不同尺度特征进行分解处理的策略被引

入空间编码器中.如图４所示,这一框架能够同时处理视频

流和与视频流相对应的事件流,这两种模态的数据均由 DAＧ

VIS[１６]摄像机生成.通过事件数据构建事件图表示,RGB图

像和事件图经过两个参数共享的骨干网络(如 ResNet５０[１７]),

以得到它们相应模态的特征.这些特征随后被特征尺度分解

空间编码器进行层级分解并进行粗融合,以获得初步的融合

特征.此后,这些初步融合的特征通过具备两个阶段的多模

态跨尺度融合模块进行交互式融合,使得不同尺度的特征中

的不同颗粒度信息能够最大限度地进行相关性与互补性分

析,以获得最终的融合特征.这些最终的融合特征由一个

DETR风格的解码器(Decoder)进行解码,得到目标物体的分

类标签与物体的位置信息.

２．２　算法结构

为了充分利用这两种异构数据潜在的相关信息与互补信

息,从而缓解目标检测在低光和高速运动模糊的情形下检测

失灵的问题,本文提出了一个具有特征层次化聚合和多模态

跨尺度融合的轻量级端到端目标检测框架(EventＧRGBDeＧ
tectionTransformer,EvRＧDETR),总体框架如图４所示.

图４　具有特征层次化聚合和多模态跨尺度融合的轻量级端到端目标检测框架

Fig．４　LightweightendＧtoＧendobjectdetectionframeworkwithfeaturehierarchicalaggregationandmultiＧmodalcrossＧscalefusion

　　该 网 络 框 架 是 一 个 双 流 的 多 模 态 检 测 Transformer 结构,输入为 RGB图像和事件数据.该算法的结构由特征提

５５１周秉泉,等:EvRＧDETR:融合事件与 RGB图像的轻量级端到端目标检测



取模块、特征尺度分解空间编码器、多模态跨尺度交互融合模

块和基于 Transformer检 测 解 码 器 组 成.具 体 而 言,基 于

Transformer的空间编码器对最高层级的特征进行全局感受

野获取,不 同 模 态 的 低 层 级 特 征 进 行 预 聚 合 处 理,减 少

Transformer中的自注意力机制对冗杂信息的处理.双阶段

的多模态跨尺度特征融合模块对不同模态、不同层级的特征

进行交互式融合,增强了不同颗粒度信息之间的关联与互补

以及多模态特征的表示.

１)事件预处理.与大多数融合 RGB图像与事件数据的

目标检测方法相似,本文对时空域的点数据进行预处理,使其

能够被卷积神经网络更好地提取特征.具体而言,事件流表

示为集合 ＝{ek}N
k＝１,其中每个事件定义为ek＝(xk,yk,tk,

pk),满足xk,yk∈ℤ２(离散像素坐标)、tk∈ℝ＋ (时间戳)、

pk∈{＋１,－１}(极性,表示亮度增减).首先,通过选定时间

窗口ΔT＝[tstart,tend),提取子事件流 ΔT ＝{ek ∣tk∈ΔT},并
依据事件的极性进行统计生成事件图像(EventImage),具体

表示如下:

IEvent(i,j,c)＝

Con(c), ∃ek∈ on,yk＝i∧xk＝j
Coff(c), ∃ek∈ off,yk＝i∧xk＝j
I(０)

Event, otherwise
{ (１)

Con(c)＝c􀅰[０,０,２５５] (２)

Coff(c)＝c􀅰[２５５,０,０] (３)

其中,I(０)
Event表示初始全白图像张量;on,off表示正/负事件子

集;Con,Coff表示与位置坐标无关的颜色编码向量;c表示事件

中的极性大小;i,j表示张量索引,对应图像坐标系y和x 轴.

２)特征层次分解空间编码器.参照检测 Transformer的

方法,本文将 RGB图像IRGB∈ℝHR×WR×３和IEvent∈ℝHE×WE×３

作为输入,利用训练好的 ResNetＧ５０网络提取 RGB图像特征

集合 RGB＝{Fh
R,Fm

R,Fl
R}与事件图像特征集合 Event＝{Fh

E,

Fm
E,Fl

E}.为了充分利用各个层级的特征并减少计算冗余,对
两种模态的高级特征进行了全局特征分析,对中级特征与低

级特征进行了聚合与局部分析.FSSE通过对不同层级不同

模态的特征进行预融合,并利用不同的上下文分析方法对信

息进行进一步提取,能够降低空间编码器的计算复杂度,并提

取不同颗粒度信息以供后续的融合模块进行操作.FSSE的

具体细节将在２．３节中说明.

３)跨尺度融合模块.近年来,基于融合 RGB图像与事件

图像的目标检测取得了长足进步,其中融合模块是提升两种

异构模态进行信息互补的关键.以往基于特征金字塔的单向

融合方法限制了信息的交互,而基于交叉注意力的方法则带

来了计算复杂度的大幅升高与参数量的上升.为了解决上述

问题,对两种模态的不同尺度层级的特征进行有效融合,本文

基于多尺度特征融合交互设计了多模态融合模块.该模块由

两个融合阶段构成,每个融合阶段由两个融合卷积模块构成.

首先,将FSSE生成的多模态多尺度特征{F
∧
h
R＋E,F

∧
m
R＋E,F

∧
l
R＋E}

输入模块中,通过高层级聚合阶段对中高层级特征进行融合,

再与低层级特征在低层级聚合阶段进行融合,随后将输出的

特征进行交互式融合,最终得到细致融合后的融合特征.这

种通过两个阶段不断交互融合的方法能够确保各个尺度的特

征以及各个细粒度的信息能够得到充分的交互,使得潜在的

目标检测相关信息、两种模态的互补信息能够得到更加深入

的分析.MCFM 的详细信息将在第２．４节中说明.

４)检测 Transformer解码器.为了对多模态的检测框架

进行端到端训练,本文采取 DETR[１４]的二分图匹配的设计.

这一设计虽然减少了人工干预并降 低 了 模 型 复 杂 性,但 造

成了模型的收敛较慢的问题.多模态数据进一步加剧了

模型的收敛问题,为了能够加速收敛过程,本文在解码器

设计上遵循 DNＧDETR[１８]的设计,通过在训练过程中向模

型输入带有噪声的标注信息(如噪声边界框、噪声类别标

签等),让模型学习如何从这些噪声输入中恢复出真实的

标注信息,帮助模型更快地学习到有效的特征表示,从而

加速收敛.

２．３　特征尺度分解空间编码器

Transformer结构被应用于目标检测任务中,通过多头注

意力机制能够有效捕捉特征,为目标检测提供全局信息,同
时,基于 Transformer的 RGBＧ事件目标检测也展现出注意力

机制在多模态信息捕获上的优势.然而,当前的 RGB图像Ｇ
事件多模态特征提取方法[１０]存在以下局限性:１)由于新模态

的引入,对新模态数据进行特征编码会使模型的参数量激增,

且注意力机制的运用会导致模型的计算复杂度升高,最终导

致基于 Transformer的多模态检测模型无法有效收敛,只能

够分模块训 练 而 非 端 到 端 训 练,极 大 延 长 了 模 型 训 练 时

间;２)由于进行特征提取的骨干网络是基于 RGB图像数据

集进行训练的,对事件图像的特征不能进行有效感知,非端到

端的训练方法使得骨干网络的微调不能有效地结合 RGB图

像与事件图像的共同损失进行梯度回传,使得骨干网络的特

征提取能力受限;３)基于经典 DETR的方法仅使用最高级特

征,而忽略了低级特征的使用,导致低尺度层级中的信息未能

被充分利用.针对上述局限,本文提出了针对多模态的特征

尺度分解空间编码器,具体结构如图５所示.

１)高级特征聚合.高层级特征通常包含更抽象的语义信

息,其颗粒度较粗,适合通过 Transformer的多头自注意力机

制(MultiＧHeadSelfＧAttention,MHSA)进行处理.MHSA 能

够捕捉全局依赖关系,提取模态内和模态间的长程关联,从而

增强高层特征的语义表达能力.对高层特征进行独立处理后

再拼接,能够保留各自模态的独特信息,同时通过拼接实现模

态间的信息互补.具体而言,对于 RGB图像高级特征 f
１ ∈

ℝ
H
８×W

８×Df
１ 与事件图像高级特征 e

１∈ℝ
H
８×W

８×D
e
１ ,使用多头自

注意力机制进行全局特征分析与初步拼接融合:
∧
f
１＝MHSA(f

１＋ f) (４)
∧e

１＝MHSA(e
１＋ c) (５)

∧e＋f
１ ＝Concat(

∧f
１,

∧e
１)∈ℝ

H
８×W

８×２Dh (６)

其中,Concat(􀅰)为沿通道维度拼接操作,MHSA(􀅰)为多头

自注意力机制, ∈ℝ
H
８×W

８×D１ 为固定正弦编码.

２)中低级特征局部粗融合.对于中低层级特征,其信息

颗粒度较细,主要包含两种模态的局部细节和结构信息.通

过拼接与卷积操作处理中低层级特征,能够有效融合两种模

态的局部特征,卷积操作进一步提取局部空间模式,增强特征

的判别能力.这种设计既保留了低层级特征的细节信息,又

６５１ ComputerScience 计算机科学 Vol．５３,No．１,Jan．２０２６



通过卷积实现了模态间的局部交互,提升了特征的鲁棒性和

表达能力.具体地,对中级特征与低级特征进行拼接与卷积

前馈操作:

e＋f
２ ＝Concat(f

２,e
２)∈ℝ

H
４×W

４×２D２ (７)
∧e＋f

２ ＝Conv(FFN(Se＋f
２ )) (８)

e＋f
３ ＝Concat(f

３,e
３)∈ℝ

H
４×W

４×２D３ (９)
∧e＋f

３ ＝Conv(FFN(Se＋f
３ )) (１０)

其中,Concat(􀅰)为沿通道维度拼接操作;Conv(􀅰)是卷积核

大小为３且激活函数为ReLU(􀅰)的单层卷积;FFN(􀅰)为

全连接的全连接多层感知机;
∧e＋f

２ ,
∧e＋f

３ 为中尺度与低尺度

的粗融合特征.
通过分层处理,针对不同颗粒度的信息采用适配的操作,

高层特征通过 Transformer捕捉全局语义,低层特征通过卷

积提取局部细节,FSSE对 RGB图像与事件图像特征中的多

粒度信息进行了高效融合与利用.

图５　特征尺度分解空间编码器

Fig．５　FeatureScaledecompositionSpaceEncoder(FSSE)

２．４　多模块跨尺度融合模块

多模态目标检测的关键挑战在于信息融合,即如何将事

件数据与 RGB数据这两种异构的模态数据背后潜藏的信息

进行有效结合,以此提升目标检测在各个场景的有效性与鲁

棒性.本文着力于发掘多模态信息中不同层级特征、不同颗

粒度信息之间的相关性与互补性.此前基于 Transformer的

融合策略虽展现了一定的效果,但基于注意力的方法带来的

计算复杂度升高限制了模型在边缘应用上的部署,这与事件

相机低延迟、低功耗的特点背道而驰.相比之下,基于卷积神

经网络的方法能够带来更快的响应速度.为了能够利用卷积

达成更加充分的多模态融合,本文提出一种多模态跨尺度的

融合方法,通过对此前 FSSE粗略融合的特征进行不同尺度

的交互式融合,探索多模态特征中潜藏的更深层次的语义信

息.具体如图６所示.

图６　多模态跨尺度融合模块

Fig．６　MultiＧmodalCrossＧscaleFusionModule(MCFM)

具体而言,高层次融合阶段会将
∧e＋f

１ 与
∧e＋f

２ 进行聚合;

低层次阶段则将S
∧
e＋f
３ 的输出与高层次阶段的输出进行融合.

这两阶段之间进行进一步交互,并将最后融合的特征输出给

解码器.这一过程可表示为:
high
１ ＝RepConv(Concat(

∧e＋f
１ ,

∧e＋f
２ )) (１１)

high
２ ＝RepConv(Concat(

∧e＋f
１ , low

２ )) (１２)

low
１ ＝RepConv(Concat( high

１ ,
∧e＋f

３ )) (１３)
low
２ ＝RepConv(Concat( low

１ , high
１ )) (１４)

e＋f
１ ＝Concat( low

２ , high
２ ) (１５)

其中,RepConv[１９]将不同尺度的特征进行融合.RepConv的

结构如图７所示,在训练阶段,RepConv使用多分支的卷积

层,在推理阶段,这些分支的参数会被重参数化到主分支上,
等效为一个３×３的卷积核,这样的结构能够提高推理速度与

效率,并保持良好的精度.

图７　RepConv重参数化示意图

Fig．７　RepConvreparameterizationdiagram
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由于本文的融合模块并未像SODFormer一样使用注意

力结构,因此本文的融合模块并没有对模型的推理速度造

成严重影响.具体的分析对比在下文中给出.双阶段的

设计能够确保充分利用来自两种异构模态的不同层级之

间的特征.

２．５　模型优化

本文的模型框架在进行损失函数计算时采用计算目标物

体的分类损失与目标位置的损失,损失函数的计算式如下:

＝ class＋ box (１６)

class＝－∑
N

i＝１
logpy

∧
i
(ci) (１７)

box＝λL１􀅰‖bi－b
∧

i‖１＋λGIoU􀅰(１－GIoU(bi,b
∧

i))(１８)

其中, class采用改进的FocalLoss,能够对未匹配的预测施加

空类别惩罚,降低虚警率;N 是预测目标物体的数量;py
∧
i
是第

i个物体的预测类别概率;ci 是目标物体的类别真值;λL１和

λGIoU是平衡L１损失与 GIoU损失权重的超参;bi 是预测的目

标框,通过预测目标框与真实标签框的差异比较,能够对目标

框坐标进行直接约束;GIoU 是测量预测框与真实框之间重

叠程度的指标,能够解决边界框重叠与尺寸敏感性问题.通

过二分图匹配将预测框与真实标注框进行最优配对,能够避

免传统 NMS后处理,实现端到端的优化.

３　实验与分析

３．１　实验设置

本文在PKUＧSOD数据集上进行训练,对于低光与运动

模糊的界定,采用了 PKUＧSOD数据集的设定.对于光照强

弱,将场景细节清晰的片段界定为正常光照,而场景存在显著

光照不足的则界定为低光场景.对于运动场景,通过人眼观

察判定,将目标运动未导致 RGB帧出现显著运动模糊的图像

定义为正常速度,而目标运动导致 RGB帧出现可见运动模糊

的视频片段则被界定为运动模糊情形.在PKUＧSOD数据集

中,正常光照占比９２％,低光占比８％,高速场景占比１３％,

正常速度占比８７％.

本文采用在ImageNet上进行预训练的 ResNetＧ５０作为

模型的骨干网络进行特征预提取.在提取不同尺度层级特征

时,将 ResNet的第１,２,３层分别作为高、中、低级特征.为了

提升计算速度与效率,本文 FSSE中,Transformer的层数设

置为１,Transformer中的多层感知机层的隐藏维度设置为输

入维度的４倍.训练过程中,基础学习率设置为２×１０－４,使

用 AdamW 优化器,针对不同模块使用不同学习率和权重衰

减策略,将骨干网络 ResNet３５０的学习率分别设为１×１０－５,

并使用正则表达式对FSSE和解码器中的bias以及归一化层

的 weight设置权重衰减为０.在PKUＧSOD数据集上训练２０
个epoch.此外,为了让模型更好地学习到多尺度信息,本文

对输入的 RGB图像与事件图像进行了多尺度变换.本文实

验是在 PyTorch中实现的,并在 NvidiaTeslaV１００GPU 上

进行.

３．２　实验结果与分析

本文模 型 在 大 型 自 动 驾 驶 数 据 集 PKUＧSOD 上 进 行

评估,基于 ResNetＧ５０骨干网络,与当前几种先进方法从多个

维度进行了比较.

３．２．１　对比方法

本文的对比方法包含两类:１)本文设计的初衷是希望以

接近单模态方法的参数量达到更优的检测准确率,因此将本

文方法与单模态上的经典方法[１９]与最优方法[１３Ｇ１４]进行比较,

以验证本文多模态方法相比单模态方法的优越性;２)为了验

证本文方法在减小参数量的情形下依旧能保持与其他多模态

方法的竞争力甚至超越已有的多模态方法,本文与目前的事

件ＧRGB图像多模态方法[７Ｇ８]以 及 现 有 的 多 模 态 SOTA 方

法[１３]进行对比.

３．２．２　定量分析

这一小节中,本文方法与此前在 PKUＧSOD数据集上进

行训练测试的工作进行了多个维度的对比,本文选择了模型

的参数数量、mAP５０与模型的推理速度作为模型的测验指标,

比较结果如表１所列.

表１　与其他目标检测基准模型在 PKUＧSOD 上的性能对比

Table１　Performancecomparisonwithotherobjectdetection

benchmarkmodelsonPKUＧSOD

模态 方法 参数量 mAP５０/％
推理时间/

ms

纯事件

模态

SSDＧevents[２１] ＞６０×１０６ ２２．１ ７．２

FasterＧRCNN[２２] ４１×１０６ ２５．１ ７４．５

DeformableDETR[２１] ３９×１０６ ３０．７ ２１．６

SpatialＧTemporalDETR[１３] ４２×１０６ ３３．４ ２５．０

RTＧDETR[１４] ４２×１０６ ３５．５ ２０．８

纯 RGB
模态

FasterＧRCNN[２３] ４１×１０６ ４４．３ ７５．２

YOLOv３[２０] ＞６０×１０６ ４２．６ ７．９

DeformableDETR[２１] ３９×１０６ ４６．１ ２１．５

SpatialＧTemporalDETR[１３] ４２×１０６ ４８．９ ２４．９

RTＧDETR[１４] ４２×１０６ ４８．６ ２０．７

RGB事件

多模态

MFEPD[７] ＞６０×１０６ ４３．８ ８．２

JDF[８] ＞６０×１０６ ４４．２ ８．３

SODFormer[１３] ＞８０×１０６ ５０．４ ３９．７

EvRＧDETR(本文方法) ４４×１０６ ５２．９ ３１．４

为了更好地凸显本文方法的优越性,可视化了本文与对

比基线方法的各项性能参数,如图８所示,其中横坐标代表模

型的参数量,纵坐标代表模型的推理准确率,气泡的大小代表

模型的推理时间.可以看到,本文的多模态方法的参数量与推

理速度保持在合理范围内并实现了最高的准确率,且与此前准

确率最高的方法相比大大减少了参数量并提高了推理速度.

图８　各项性能参数对比气泡图

Fig．８　Chartofperformanceparametercomparisonbubble
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１)模型参数.本文方法仅对每个模态的最高尺度特

征使用 Transformer进行全局特征提取,因此并未使用大

量的 Attention结构.此外,本文整体使用 Transformer高

阶特征处理与 RepConv全阶特征融合的结构,很好地降低

了 EvRＧDETR的参数量.通常而言,模型参数量的下降会

带来性能随之下降的问题,但本文使用的跨尺度的多模态

融合策略高效利用了特征信息,弥补了性能问题.与此前

的性能最优(StateofArt,SOTA)模型SODFormer相比,本
文模型的参数量下降了近５０％,并且没有检测准 确 率 的

性能妥协.

２)检测准确率.基于 RGB＋事件模态融合检测方法的

检测准确率通常要高于基于 RGB帧或纯事件模态的单模态

方法.这表明物体的纹理信息对于目标检测任务来说至关重

要,而事件所带来的光照变化信息能够有效弥补 RGB帧在恶

劣条件(弱光、模糊)情形下的缺失信息.同时,由于 EvRＧ
DETR是跨尺度多模态特征融合的设计,而非SODFormer中

仅对最高尺度特征进行融合的设计,因此它能够从不同尺度

的特征中更充分地提取到信息.

此前的SOTA方法SODFormer由于参数量过大且计算

复杂度高,采用了一种对每个模块进行单独训练,并在训练融

合模块时对特征提取模块进行参数冻结的训练方法,导致特

征提取器不能够提取适合于融合的最优特征.而 EvRＧDEＧ
TR的端到端训练方式能够有效解决这一问题,使得 EvRＧ
DETR能够在减少近一半参数量的情况下达到更高的检测准

确率.

３)推理时间.基于单阶段 Transformer的 FSSE与基于

卷积的 MCFM 大幅减少了 Attention结构的应用,使得本文

EvRＧDETR的推理速度相比此前的 SOTA 模型有了明显的

提升.与SODFormer相比,这一混合不同机制的结构提升了

近２０％的推理速度.

３．２．３　定性分析

基于 ResNetＧ５０的单模态与多模态目标检测可视化结果

如图９所示.可视化图中４列分别代表事件 RGB图像、事件

可视化图像、真实标签和预测结果.针对不同的光照场景,本
文方法能够保持检测的准确性与鲁棒性,从而在低光、高速模

糊这样的场景下获得有效的检测结果.

图９　不同场景下目标检测定性结果对比

Fig．９　Qualitativeobjectdetectionresultscomparisoninvariousscenarios
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３．２．４　与其他检测 Transformer方法的对比

由于本文方法是基于端到端检测 Transformer的方法,

因此也 在 多 个 指 标 上 对 比 了 本 文 方 法 与 其 他 基 于 检 测

Transformer的方法,如表２所列.

可以看到,本文方法的每秒１０亿次的浮点运算数略高于

单模态方法,但准确率显著低于目前的 SOTA 工作 SODＧ

Former,相比其降低了近４０％.同时,本文方法在 mAPS,

mAPM,mAPL 上均高于其他现有的基于端到端检测 TransＧ
former的方法,在小目标、中目标以及大目标指标上领先目前

的单模态SOTA方法 RTＧDETR,并显著超越融合方法SODＧ
Former,表明了本文方法在这３种大小目标的检测上的方法

优越性.

表２　DETR类模型相关指标对比

Table２　ComparisonofrelatedmetricsforDETRＧbasedmodels
(％)

模态 方法 GFLOP mAPS mAPM mAPL

纯事件模态
DeformableDETR[２１] ３１．５ ５．７ １９．８ ３２．９

SpatialＧTemporalDETR[１３] ３１．９ ６．５ ２１．０ ３４．８
RTＧDETR[１４] ２０．６ ７．４ ２６．５ ４５．０

纯 RGB模态
DeformableDETR[２１] ３１．５ １３．４ ２５．３ ４０．３

SpatialＧTemporalDETR[１３] ３１．９ １４．２ ２６．４ ４１．７
RTＧDETR[１４] ２０．６ １７．５ ３３．７ ４６．５

事件 RGB
多模态

SODFormer[１３] ６２．５ １４．４ ２８．５ ４５．４
EvRＧDETR(本文方法) ３６．８ １８．１ ４０．１ ５５．６

３．３　消融实验

针对不同模态的使用策略与融合策略,本文进行具体

实验与进一步分析.为了更好地对比,本文采用具有单模

态跨尺度融合模块的 模 型 RTＧDETR[２３]作 为 比 较 模 型 来

探究模态使用策略的影响.为了探究 MCFM 的有效性,
本文建立了多模态早期融合的模型以作比较,这一模型先

对两种模态的输入数据进行平均融合,再将平均融合的数据

输入 RTＧDETR中.通过不同场景下模型的表现,观察多模

态融 合 策 略 的 影 响.本 文 选 取 了 mAP,mAP５０,mAP７５,

mAPS,mAPM,mAPL 作为对比分析的指标,以验证本文多模

态融合策略的有效性.

３．４　早期融合网络

由于本文网络采用了一种多模态跨尺度融合的策略,模
型一方面利用多尺度的特征信息,另一方面利用不同模态的

互补信息.为了探究模型性能提升是否单纯是由事件图

的边缘信息所带来的,而非融合模块充分利用事件信息的

潜空间中的相应特征,本文基于 FSSE的主干与平均融合

方法[２３]设计了一种早期融合网络.这一网络通过平均融

合将 RGB帧与事件图结合,以达到引入边缘信息的作用,
再将结合后的图像输入以 FSSE主干网络为基础的目标检

测网络中.

与单模态的目标检测相比,平均融合后的图像结合了

RGB图像的纹理信息与事件图像带来的边缘信息,在低光环

境下能够为目标检测带来增益.但同时,较为粗暴的平均融

合并未利用两种模态的深层特征信息,且事件图像中的事件

噪点容易为评价融合图像的特征提取带来影响,并最终影响

目标检测的效果.

１)低光场景下的消融对比

如表３所列,在低光场景下,单模态的事件流在晚期融合

中结合了事件流和常规帧数据的优势,事件流在动态目标检

测(mAPL:５８．５％ vs．５２．４％)上表现突出,而常规帧数据在

静态纹理信息上更为可靠,二者互补,显著提升了整体性能

(mAP:２１．２％vs．１５．２％).其次,与早期融合相比,晚期融

合在中等目标(mAPM:２１．６％ vs．２０．７％)和小目标(mAPS:

１６．６％vs．１２．９％)上表现更优,表明延迟特征交互能更好地

保留模态特异性:事件数据捕捉运动轮廓,帧数据补充细节纹

理,二者在高层语义融合时产生更强的互补效应.此外,晚期

融合在 整 体 精 度 (mAP:２１．２％ vs．１８．６％)和 关 键 指 标

(mAP５０:５２．１％vs．４２．９％)上均优于早期融合,说明其能更

有效地整合多模态信息,避免早期融合可能导致的特征混淆.
综上,晚期融合通过延迟交互和多模态互补,显著提升了低光

场景下的检测性能.

表３　低光场景下模态种类及融合阶段的消融实验结果

Table３　AblationstudyresultsonmodalitytypesandfusionstagesinlowＧlightscenarios
(％)

场景
模态

事件 RGB
融合阶段

事件 RGB
mAP mAP５０ mAP７５ mAPS mAPM mAPL

低光

场景

√ － － １３．６ ３４．４ ８．８ ７．７ １６．３ ５２．４
√ － － １５．２ ３６．１ １１．５ １３．４ １６．４ ３９．９

√ √ √ １８．６ ４２．９ １３．７ １２．９ ２０．７ ５６．８
√ √ √ ２１．２ ５２．１ １５．０ １６．６ ２１．６ ５８．５

　　２)高速场景下的消融对比

在高速运动模糊场景下,晚期融合相较于早期融合和

其他方法表现出显著的优越性,如表４所列.具体而言,
晚期融合在 mAP指标上达到了２２．０％,相较于早期融合

的１９．７％提升了２．３个百分点.这一提升主要归因于晚

期融合能够在特征提取后充分利用事件相机和 RGB相机

的互补信息,从而更有效地捕捉目标的动态和静态特征.
事件相机的 高 时 间 分 辨 率 能 够 捕 捉 快 速 运 动 的 目 标,而

RGB相机则提供了丰富的纹理信息,两者结合,显著提高

了检 测 精 度.此 外,晚 期 融 合 在 mAP,mAP５０,mAP７５,

mAPS,mAPM,mAPL 等指标上也均有明显提升,分别达到

了４６．６％,１７．７％,１３．４％,２９．１％和４６．２％,相较于早期
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融合分别提升了４．８个百分点、１．９个百分点、２．６个百分

点、２．１个百分点和０．７个百分点.这些提升表明,晚期

融合在处理高速运动模糊场景时,能够更好地利用两种模

态的优势,提高目标检测的准确性和鲁棒性.

表４　高速运动场景的模态种类及融合阶段的消融实验结果

Table４　AblationstudyresultsonmodalitytypesandfusionstagesinhighＧspeedmotionscenarios
(％)

场景
模态

事件 RGB

融合阶段

事件 RGB
mAP mAP５０ mAP７５ mAPS mAPM mAPL

高速

场景

√ － － １３．５ ３０．８ １０．２ ５．６ ２０．１ ３３．７
√ － － １８．１ ３８．７ １４．６ １１．２ ２４．３ ４１．１

√ √ √ １９．７ ４１．８ １５．８ １０．８ ２７．０ ４５．５
√ √ √ ２２．０ ４６．６ １７．７ １３．４ ２９．１ ４６．２

　　３)正常场景下的消融对比

在正常场景下,晚期融合相较于早期融合及其他方法展

现出显著优势.如表５所列,晚期融合的mAP 达到２７．３％,

相比早期融合的 ２５．７％ 有所提升.尤其在 mAPL 指标上,

晚期融合取得２３．４％ 的优异成绩,优于早期融合的２２．２％,

这表明晚期融合在高精度定位方面更具优势.此外,晚期融

合在mAPS(小目标检测)上达到１９．４％,超越早期融合的

１７．５％,凸显出其在小目标检测方面的卓越能力,通过有效结

合事件相机的动态特性和 RGB 相机的静态纹理信息,显著

提高了目标检测的整体性能和定位精度.

表５　正常场景下模态种类及融合阶段的消融实验结果

Table５　Ablationstudyresultsonmodalitytypesandfusionstagesinnormalscenarios
(％)

场景
模态

事件 RGB

融合阶段

事件 RGB
mAP mAP５０ mAP７５ mAPS mAPM mAPL

正常

场景

√ － － １７．０ ３７．５ １３．１ ８．２ ３０．７ ５７．９
√ － － ２７．２ ５５．８ ２３．０ ２０．７ ３９．９ ５７．８

√ √ √ ２５．７ ５２．６ ２２．２ １７．５ ３８．０ ６５．４
√ √ √ ２７．３ ５５．５ ２３．４ １９．４ ４５．２ ６８．４

　　４)总体消融对比

在整体场景中,如表６所列,晚期融合相较于早期融

合及其他方法表现出显著的优势.具体而言,晚期融合的

mAP 达到了 ２５．４％,相 较 于 早 期 融 合 的 ２３．２％ 提 升 了

２．２个百分点.这一提 升 主 要 归 因 于 晚 期 融 合 能 够 在 特

征提取后充分利用事件相机和 RGB相机的互补信息,从

而更有效地捕捉目标的动态和静态特征.事件相机的高时

间分辨率能够捕捉快速运动的目标,而 RGB相机则提供了丰

富的纹理信息,两者结合显著提高了检测精度.此外,晚期融

合在mAP,mAP５０,mAP７５,mAPS,mAPM,mAPL 等指标 上

也均有明 显 提 升,分 别 达 到 了 ５２．９％,２１．１％,１８．１％,

４０．１％和５５．６％,相较于早期融合分别提升了４．４个百

分点、１．８个百分点、２．６个百分点、６．７个百分 点 和 １．６
个百分点.这些提升表明,晚期融合在处理不同场景时,

能够更好地利用两种模态的优势,提高目标检测的准确性

和鲁棒性.

表６　全部场景下模态种类及融合阶段的消融实验结果

Table６　Ablationstudyresultsonmodalitytypesandfusionstagesinallscenarios
(％)

场景
模态

事件 RGB

融合阶段

事件 RGB
mAP mAP５０ mAP７５ mAPS mAPM mAPL

全部

场景

√ － － １５．６ ３５．５ １１．７ ７．４ ２６．５ ４５．０
√ － － ２３．２ ４８．６ １９．２ １７．５ ３３．７ ４６．５

√ √ √ ２３．２ ４８．５ １９．３ １５．５ ３３．４ ５４．０
√ √ √ ２５．４ ５２．９ ２１．１ １８．１ ４０．１ ５５．６

　　结束语　本文提出了一种轻量级的多模态端到端目标检

测框架,这一框架能够利用 RGB图像与事件数据进行跨尺度

融合,充分利用 RGB图像中的纹理信息与事件数据的光照变

化时空信息.与单模态的对比模型相比,本文方法显著提升

了低光环境以及高速运动环境下的检测性能,弥补了低光带

来的光照信息缺失以及高速运动带来的图像模糊造成的性能

损失,整体上提升了自动驾驶环境下各个场景的检测性能.

与其他多模态方法相比,本文方法极大地减少了模型的参数

量,并提升了检测的准确率以及检测的推理速度.在大规模

数据集PKUＧSOD上的测试充分证明了本文方法在恶劣环境

下进行自动驾驶环境目标检测的有效性.
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