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基于平面拟合的事件传感器光流估计改进算法
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摘要  为进一步提高事件传感器光流估计的精确度，解决平面拟合算法的拟合模型误差问题，提出一种事件传感器平面

拟合光流估计改进算法。该算法采用 Prim 贪婪算法思想，从事件流中提取有效事件，获取最优局部邻近事件集，为后续

光流估计奠定基础。同时，采用特征值算法代替传统最小二乘法，结合贪婪算法下事件集内数据的优劣排序，优化平面

拟合模型的建立，提高光流估计算法的精确度。实验结果表明，相比于现有的基于平面拟合的事件传感器光流估计算

法，该算法在平均端点误差和平均角度误差两个指标上分别约提升 20% 和 11%，有效提升了事件传感器光流估计算法的

精确度。
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Abstract An improved algorithm for estimating the plane-fitting optical flow is proposed to further improve the accuracy 
of event sensor optical flow estimation and solve the fitting model error of the plane-fitting algorithm.  The algorithm 
adopts the principle of the Prim greedy algorithm to extract effective events from the event flow and obtain the optimal 
local adjacent event set, laying the foundation for subsequent optical flow estimation.  In addition, the eigenvalue algorithm 
is used to replace the traditional least square method, and the data ranking of the event set under the greedy algorithm is 
combined to optimize the plane-fitting model and improve the accuracy of the optical flow estimation algorithm.  The 
experimental results show that compared with the existing estimation algorithm for event sensor optical flow based on 
plane-fitting, the algorithm improves the average endpoint error and average angle error by 20% and 11%, respectively.  
This study demonstrates effective improvement of the accuracy of the event sensor optical flow estimation algorithm.
Key words machine vision; optical flow estimation; plane-fitting; Prim algorithm; eigenvalue algorithm; random sample 
consensus algorithm

1　引 言

光流估计是机器视觉的重要研究方向，在导航［1］、

定位［2］、目标对象分割［3］、跟踪［4］、识别［5］、图像配准［6］等

领域中都有重要的应用，准确及快速的光流估计是应

用于视觉任务的必然要求。事件传感器［7-8］是一种新

型图像传感器，相较于传统图像传感器，该传感器采用

地址事件表达方式，仅输出动态事件，具有低延迟、低

功耗、高动态范围、高时间分辨率等特性，有效解决了

传统图像传感器在高速运动和极端光照条件下的运动
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模糊问题，在机器视觉中有着越来越重要的应用。然

而，传统的光流估计算法是依据 Lucas 等［9］和 Horn
等［10］的 算 法 ，基 于 亮 度 不 变 及 邻 域 光 流 相 似 等 假

设［11-12］逐渐改进而来的，该假设基于传统图像传感器

输出的灰度帧，不能直接应用于事件传感器。近年来，

越来越多面向事件传感器的光流估计算法被提出。

目前，基于事件传感器的光流估计算法可分为两

类：一类算法需要依靠累积事件，通过重构图像等手段

实现光流估计，其中，对比度最大化框架算法和基于神

经网络架构的算法是该类的常用算法。对比度最大化

框架算法［13-15］通过评估累积事件运动补偿图像的清晰

度，利用对比度最大化框架来间接完成事件的光流估

计。基于神经网络架构的光流估计算法［16-19］需要对数

据集进行训练测试，通过大量数据驱动学习能力，从而

实现光流估计。但是该类算法的缺点在于计算成本较

高，耗时较长，针对稀疏且实时的光流估计缺乏优势。

另一类算法无需依靠累积事件，可以直接处理事件数

据，更适用于实时的光流估计处理，平面拟合算法是该

类的典型算法。2014 年，Benosman 等［20］首次提出基于

平面拟合的光流估计算法，假设事件局部为平面，基于

事件传感器的高数据稀疏性和时间分辨率特性，在活

跃事件表面上利用局部微分的方法，允许以微妙级精

度和非常低的计算成本实现事件传感器光流估计。

2015 年，Brosch 等［21］为了解决噪声对平面拟合模型精

度的影响，提出一种受生物启发的高效运动滤波器，从

事件流中提取有效事件，进一步提升平面拟合算法的

精确度，但是该算法在后续平面拟合中仍采用传统迭

代手段，通过无差别选取事件，迭代获取最优平面拟合

模型，会引入一定的随机误差。2018 年，Aung 等［22］为

进一步提取有效事件，提高平面拟合光流估计算法的

精确度，在当前活跃事件周围 5 pixel×5 pixel 范围内

提取 3 pixel×3 pixel 子区域进行光流估计，避免边缘

方向对光流估计算法的影响，但是该算法限制区域的

同时也限制了平面拟合的优度。

目前的平面拟合光流估计算法主要通过优化迭代

过程获取最优的拟合平面进行事件传感器光流估计，

但是在提取有效事件、获取更优的平面拟合模型上仍

可进一步改进。为此，本文利用 Prim 贪婪算法思想提

取有效事件，选取最优局部邻近事件集，优化平面拟合

数据集质量。同时采用特征值算法代替传统最小二乘

法，优化平面拟合模型的建立，并结合随机抽样一致

（RANSAC）算法，进一步提高事件传感器光流估计的

精确度。

2　平面拟合算法基本原理

事件传感器的每个像素点具有独立的异步像素单

元结构，每个像素点只响应像素强度的变化，当像素点

响应的对数光强超过既定阈值时，就会产生一个事件，

每个事件采用地址事件表示进行表达，即用一个四元

组 e= ( x，y，t，P )来表征，其中，( x，y )表示事件在像素

坐标中的像素地址，t表示事件的时间戳，P ∈ {-1，1 }，
表 示 事 件 的 极 性 ，即 光 强 增 加（P= 1）或 减

少（P= -1）。

不考虑事件的极性，事件传感器输出的事件流在

三维 xyt时空域内可视为一个曲面，称该曲面为活跃

事件表面（SAE）。SAE 的表达式为
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将事件流视为一个曲面时，事件传感器每产生一

个新事件，SAE 上将生成或更新曲面上的一个点。因

此，事件传感器所产生的每一个事件都可以在对应的

时间切片上找到其准确的像素空间位置，从而确定在

该时间上对应的事件流，如图 1 所示，将所拟合平面通

过 ax+ by+ ct= d表示，则局部平面 SAE 采用方程
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因为事件传感器产生的事件流是通过时间切片确

定的，而事件流所对应的时间是一个严格的空间递增

函数，所以局部平面 SAE 同样为单调递增函数。因此，

平面上任意一个像素点所对应的梯度都不为零，此时：
∂Σ e

∂x = ( ∂x
∂Σ e

)-1 = ( ∂x
∂t )-1 = 1
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= - a

c
， （3）
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显然，SAE 的空间梯度 g = (-a/c，- b/c )是对活

跃事件相关的光流信息进行编码的，但其描述的是时

间相对于空间的变化，在大小和单位上并不匹配，因此

需要对梯度向量进行归一化，经归一化后，光流向量可

表示为
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图 1　活跃事件表面的光流估计［20］

Fig.  1　Plane-fitting optical flow estimation for SAE[20]

3　平面拟合光流估计改进算法

所提平面拟合光流估计改进算法的流程如图 2 所

示。对于传入的事件流，首先对不应期的事件进行预

过滤处理，文献［23］提出事件预过滤手段，通过该方法

可有效提升数据流质量。其次，利用 Prim 贪婪算法选

取最优的局部邻近事件集，选取有效事件，为后续平面

拟合提供更为精确的初始内点集。然后，利用特征值

算法结合最优局部邻近事件集，求取光流估计的初始

模 型 ，从 而 提 高 初 始 模 型 的 准 确 性 。 最 后 ，运 用

RANSAC 算法进一步提升所提算法的精确性，实现光

流估计。

3. 1　有效事件提取的优化设计

对于 SAE 上的事件，除了最新触发的事件外，还

可能包含过去触发的事件，甚至有些事件的产生可能

完全归因于噪声。因此，选取 SAE 上的最优局部邻近

事件集，提取有效事件具有很高的意义。文献［22］提

出在当前活跃事件周围 5 pixel×5 pixel 范围内提取

3 pixel×3 pixel 子区域进行光流估计的方法，但是限

制区域同样也限制了拟合的优度，且无差别选取机制

同样也会带来一定误差。

最优局部邻近事件集虽然无法准确定义，但是根

据局部平面拟合原理，该方法是在最新时间戳的 SAE
上进行光流估计的，在该表面上，有效事件呈现稀疏分

布几乎是不可能的。根据 SAE 的性质可知，最优局部

邻近事件集必然为 SAE 最新触发事件 En的最邻近事

件集，即假设在小区域内，其边缘为近恒速运动，那么

空间位置差异最小事件便更大可能为该区域内最近发

生事件，即有效事件，空间位置差异较大的事件更大可

能是孤立的噪声点。针对空间距离一致的事件，时间

戳差异最小事件便更大可能为有效事件，这是因为引

发邻近事件的边缘和自然结构最终会在接近当前触发

事件 En的邻近位置及时间瞬间发生。同时，相邻事件

应具有相同的极性。

对于最优局部邻近事件集Nn的选取准则如下：

1） Nn中事件N ∗ 应与当前触发事件 En具有相同的

极性；

2） Nn中事件 N ∗ 应位于当前触发事件 En的 L× L
邻域内；

3） Nn 中事件不包含当前触发事件 En，以排除偶

然误差；

4） Nn中事件应为当前触发事件 En或事件集中其

他事件在 L× L空间区域内空间位置最小差异事件

集，若空间距离差异性相同，则选取与当前触发事件

En时间戳差异最小事件。

根据上述准则，选定当前触发事件 En 为初始事

件，采用 Prim 贪婪算法思想提取有效事件，求取最优

局部邻近事件集，如图 3 所示，在特殊情况下，存在 4 种

可能性，即当最终选取的事件为图中同种颜色事件时，

此时选取的事件在空间中为共线状态，无法实现平面

拟合。为解决此种情况，所选事件总数不应小于 L，根

图 2　平面拟合光流估计改进算法框架

Fig.  2　Framework of improved plane-fitting optical flow estimation algorithm

图 3　共线事件示意图

Fig.  3　Spatially collinear arrangements of events
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模 型 ，从 而 提 高 初 始 模 型 的 准 确 性 。 最 后 ，运 用

RANSAC 算法进一步提升所提算法的精确性，实现光

流估计。

3. 1　有效事件提取的优化设计

对于 SAE 上的事件，除了最新触发的事件外，还

可能包含过去触发的事件，甚至有些事件的产生可能

完全归因于噪声。因此，选取 SAE 上的最优局部邻近

事件集，提取有效事件具有很高的意义。文献［22］提

出在当前活跃事件周围 5 pixel×5 pixel 范围内提取

3 pixel×3 pixel 子区域进行光流估计的方法，但是限

制区域同样也限制了拟合的优度，且无差别选取机制

同样也会带来一定误差。

最优局部邻近事件集虽然无法准确定义，但是根

据局部平面拟合原理，该方法是在最新时间戳的 SAE
上进行光流估计的，在该表面上，有效事件呈现稀疏分

布几乎是不可能的。根据 SAE 的性质可知，最优局部

邻近事件集必然为 SAE 最新触发事件 En的最邻近事

件集，即假设在小区域内，其边缘为近恒速运动，那么

空间位置差异最小事件便更大可能为该区域内最近发

生事件，即有效事件，空间位置差异较大的事件更大可

能是孤立的噪声点。针对空间距离一致的事件，时间

戳差异最小事件便更大可能为有效事件，这是因为引

发邻近事件的边缘和自然结构最终会在接近当前触发

事件 En的邻近位置及时间瞬间发生。同时，相邻事件

应具有相同的极性。

对于最优局部邻近事件集Nn的选取准则如下：

1） Nn中事件N ∗ 应与当前触发事件 En具有相同的

极性；

2） Nn中事件 N ∗ 应位于当前触发事件 En的 L× L
邻域内；

3） Nn 中事件不包含当前触发事件 En，以排除偶

然误差；

4） Nn中事件应为当前触发事件 En或事件集中其

他事件在 L× L空间区域内空间位置最小差异事件

集，若空间距离差异性相同，则选取与当前触发事件

En时间戳差异最小事件。

根据上述准则，选定当前触发事件 En 为初始事

件，采用 Prim 贪婪算法思想提取有效事件，求取最优

局部邻近事件集，如图 3 所示，在特殊情况下，存在 4 种

可能性，即当最终选取的事件为图中同种颜色事件时，

此时选取的事件在空间中为共线状态，无法实现平面

拟合。为解决此种情况，所选事件总数不应小于 L，根

图 2　平面拟合光流估计改进算法框架

Fig.  2　Framework of improved plane-fitting optical flow estimation algorithm

图 3　共线事件示意图

Fig.  3　Spatially collinear arrangements of events
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据图 3 可知，此时所选事件必然为不共线事件，能够形

成活跃事件表面，从而实现平面拟合。

3. 2　平面拟合模型建立的优化设计

3. 2. 1　初步模型建立

利用 Prim 贪婪算法确定最优局部邻近事件集 Nn

后，利用特征值法求取光流估计的初步模型，以解决传

统最小二乘法将误差全部归因到 t轴方向的误差问

题。针对最新触发事件 En，在 L× L× Δt范围内进行

平面拟合，L表示以当前触发事件 En为中心的空间邻

域长度，Δt为当前触发事件 En的邻域时间窗。假设拟

合平面的数学表达式为 ax+ by+ ct= d，此时事件流

中任意一点 ( x 0，y0 )到该拟合平面的空间距离为

L distance =
|| ax0 + by0 + ct0 - d

a2 + b2 + c2
。 （6）

由式（5）可知，光流估计与 d的大小无关，仅与

a、b、c的值有关，当 a2 + b2 + c2 = 1 时，参数 d的绝对

值表示坐标原点到该拟合平面的空间距离。根据

SAE 的性质可知，事件集Nn中各个事件到最佳拟合平

面的距离值应被最小化。此时待优化的目标函数即邻

域内任意事件到该拟合平面的空间距离以及其约束条

件可以设定为

di = | ax+ by+ ct- d |， （7）

a2 + b2 + c2 = 1。 （8）
在约束条件 a2 + b2 + c2 = 1 的情况下，采用拉格

朗日乘数法进行估计，此时对应的拉格朗日函数为

f= ∑
i= 1

n

[ ]di 2 - λ ( a2 + b2 + c2 - 1 ) 。 （9）

对目标函数求取极小值，此时其对应的拉格朗日

函数的偏导数值应为 0，其对应表达式如下：
∂f

∂di
= 2∑

i= 1

n

di = 2∑
i= 1

n

|| axi + byi + cti - d = 0，（10）

由式（10）可得：

d= a
1
n ∑

i= 1

n

xi + b
1
n ∑

i= 1

n

yi + c
1
n ∑

i= 1

n

ti， （11）

将式（11）代入式（7）中，此时目标函数可改写为

di = a ( xi - x̂ )+ b ( yi - ŷ )+ c ( ti - t̂ )， （12）

式中：x̂= 1
n ∑

i= 1

n

xi；ŷ= 1
n ∑

i= 1

n

yi；t̂=
1
n ∑

i= 1

n

ti。

将式（12）代入式（9）中，此时目标函数对应的拉格

朗日函数可以改写为

f= ∑
i= 1

n

[ a ( xi - x̂ )+ b ( yi - ŷ )+ c ( ti - t̂ )] 2
-

λ ( a2 + b2 + c2 - 1 )。 （13）
为求取目标函数的极小值，对式（13）的参数 a、b、c

分别求偏导并使其为 0，此时有

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

2∑
i= 1

n
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( yi - ŷ ) ( yi - ŷ ) ∑
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i= 1

n

( ti - t̂ ) ( ti - t̂ )

，x = (a b c ) T
，则式（15）可改写为

Ax = λx。 （17）
此时矩阵 A的最小特征值所对应的特征向量即为所求拟合参数 a、b、c，根据式（2）即可求取平面拟合初步

模型。

3. 2. 2　最优平面拟合模型建立

平面拟合光流估计算法的核心是通过迭代获取更

佳的平面拟合模型进行光流估计，初步模型建立后，一

般选用 RANSAC 算法进行后续的迭代处理。该算法

的核心思想为假设性和随机性：假设性是指假设样本

空间中既包含正确的数据，也包含一些异常数据点，即

噪声；随机性是指从数据样本中随机抽取一定的样本

数据进行初始模型估计，并通过不断迭代，最终选取内

点率最高的模型作为最终模型，根据大数据定律可以

近似得到正确结果。因此，平面拟合迭代的改进与优

化对光流估计的精确度至关重要，只有当平面拟合的

初始模型足够精确时，后续通过迭代排除异常数据点

才具有重要的意义。但是，随机抽取的初始样本点既

可能是内点，也可能是离群点，若初始样本引入的是离

群点，便会引入误差，造成初始模型偏离正确值，那么

后续进行迭代操作时，有效事件就会被认为是离群值

而被排除在外，造成事件传感器光流估计精确度的明

显降低。

在第 2. 1 节中，已经求出了最优局部邻近事件集，

为生成更精确的结果，初始选取的内点集应该是最优

局部邻近事件集 Nn中最优的 5 个事件（选取当前触发

事 件 En 的 空 间 邻 域 长 度 L= 5），从 而 减 少 传 统

RANSAC 算法随机抽取初始样本所引入的误差，以生

成更加精确的初步模型，保证通过迭代生成的最优平

面拟合模型的准确性。

所提最优局部平面拟合光流估计模型算法步骤

如下：

1） 选取最优局部邻近事件集 Nn 中最优的 5 个事

件作为初始内点集合 S0，采用特征值算法求解初始

模型M 0；

2） 将最优局部邻近事件集 Nn中的其余事件代入

初始模型中，并计算此时的拟合误差，若误差值小于设

定阈值，则加入内点集 S0；

3） 若当前内点集 S0 中所含事件数大于当前最优

内点集 Spre，则更新 Spre = S0；

4） 重复迭代上述步骤，内点数最多的 Spre 所得到

的模型即为最优局部平面拟合光流估计模型。

4　实验与结果分析

4. 1　数据集及实验设计

采用 DVSFLOW16 数据集及 rgb_event_lifetime
数据集，从该公共数据集中选用斜向运动、水平运动、

旋转运动的数据进行检验评估，并将所提改进算法与

其他平面拟合光流估计算法进行对比验证，包括文

献［20］中的传统平面拟合光流估计算法、文献［21］中

的边缘降噪平面拟合光流估计算法以及文献［22］中的

小区域平面拟合光流估计算法，并分别记它们为 LPori、

LProb和 LPreg。

4. 2　评价指标

采用的评价指标为平均端点误差（EAEE）和平均角

度误差（EAAE），以直观评估光流估计算法的可行性和

精确性，两个指标的值越小，代表算法光流估计精确度

越高。

EAEE对真实光流与估计光流的平均位置差进行估

计，其计算公式如下：

EAEE = 1
n ∑

i= 1

n

dist ( u i，v i )=

1
n ∑

i= 1

n

( vix - uix )2 +( viy - uiy )2 ， （18）

式中：v i = ( vix，viy )表示第 i个事件所对应的估计光流

向量；u i = ( uix，uiy )表示第 i个事件所对应的真实光流

向量；光流向量的距离 dist 采用欧氏距离公式进行

计算。

EAAE 对真实光流与估计光流的平均角度进行估

计，其计算公式如下：

EAAE = 1
n ∑

i= 1

n

arccos vix uix + viy uiy
|| v i || u i

。 （19）

4. 3　定性实验分析

图 4 为所提算法与文献［22］算法在斜向运动上

的实验对比结果，该实验为 1 ms 及 30 ms 积累条件下

棋盘格子的斜向运动实验。在 1 ms 条件下，由于产

生的事件并不是足够多，此时通过选取有效事件建

立更精确的平面拟合光流估计初始模型尤为重要，

可以为后续迭代提供更好的基础。从图 4 可以观察

到，相比于文献［22］算法，所提算法处理的图像结构

更清晰。在 30 ms 条件下，此时已经积累足够多的事

件进行光流估计，可以观察出，所提算法在优化有效

事件提取及初步模型建立后，通过 RANSAC 算法不

断迭代优化，光流估计的精确度得到了有效提升。

图 5 和图 6 为所提算法与另外 3 种算法在水平运动加

菲猫序列与旋转运动磁盘序列上的对比结果。所提

算法与文献［22］算法相较于另外两种算法，通过提

取有效事件，在光流估计精确度上均有一定程度提

升。但是，文献［22］算法通过限制区域提取事件，会

造成区域内的事件无差别选择，仍会带来一定误差。

所提算法通过优化有效事件的提取，利用贪婪算法

思想选取最优局部邻近事件集，优化了有效事件的

提取。在加菲猫序列中，所提算法在手部细节上表

现更优秀，而旋转磁盘序列，所提算法的光流估计结

果同样更精确。

4. 4　定量精确度分析

为检验所提算法精确度，参照文献［20］设计一组

定量实验。以直流电动机驱动垂直于地面的白色磁盘

上的红线以恒定角速度做旋转运动，其平面示意图如

图 7 所示。由平面图分析可知，其真实光流方向投影

到水平方向的角度范围值应为 [-π/2，π/2 ]。图 8 显
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3. 2. 2　最优平面拟合模型建立

平面拟合光流估计算法的核心是通过迭代获取更

佳的平面拟合模型进行光流估计，初步模型建立后，一

般选用 RANSAC 算法进行后续的迭代处理。该算法

的核心思想为假设性和随机性：假设性是指假设样本

空间中既包含正确的数据，也包含一些异常数据点，即

噪声；随机性是指从数据样本中随机抽取一定的样本

数据进行初始模型估计，并通过不断迭代，最终选取内

点率最高的模型作为最终模型，根据大数据定律可以

近似得到正确结果。因此，平面拟合迭代的改进与优

化对光流估计的精确度至关重要，只有当平面拟合的

初始模型足够精确时，后续通过迭代排除异常数据点

才具有重要的意义。但是，随机抽取的初始样本点既

可能是内点，也可能是离群点，若初始样本引入的是离

群点，便会引入误差，造成初始模型偏离正确值，那么

后续进行迭代操作时，有效事件就会被认为是离群值

而被排除在外，造成事件传感器光流估计精确度的明

显降低。

在第 2. 1 节中，已经求出了最优局部邻近事件集，

为生成更精确的结果，初始选取的内点集应该是最优

局部邻近事件集 Nn中最优的 5 个事件（选取当前触发

事 件 En 的 空 间 邻 域 长 度 L= 5），从 而 减 少 传 统

RANSAC 算法随机抽取初始样本所引入的误差，以生

成更加精确的初步模型，保证通过迭代生成的最优平

面拟合模型的准确性。

所提最优局部平面拟合光流估计模型算法步骤

如下：

1） 选取最优局部邻近事件集 Nn 中最优的 5 个事

件作为初始内点集合 S0，采用特征值算法求解初始

模型M 0；

2） 将最优局部邻近事件集 Nn中的其余事件代入

初始模型中，并计算此时的拟合误差，若误差值小于设

定阈值，则加入内点集 S0；

3） 若当前内点集 S0 中所含事件数大于当前最优

内点集 Spre，则更新 Spre = S0；

4） 重复迭代上述步骤，内点数最多的 Spre 所得到

的模型即为最优局部平面拟合光流估计模型。

4　实验与结果分析

4. 1　数据集及实验设计

采用 DVSFLOW16 数据集及 rgb_event_lifetime
数据集，从该公共数据集中选用斜向运动、水平运动、

旋转运动的数据进行检验评估，并将所提改进算法与

其他平面拟合光流估计算法进行对比验证，包括文

献［20］中的传统平面拟合光流估计算法、文献［21］中

的边缘降噪平面拟合光流估计算法以及文献［22］中的

小区域平面拟合光流估计算法，并分别记它们为 LPori、

LProb和 LPreg。

4. 2　评价指标

采用的评价指标为平均端点误差（EAEE）和平均角

度误差（EAAE），以直观评估光流估计算法的可行性和

精确性，两个指标的值越小，代表算法光流估计精确度

越高。

EAEE对真实光流与估计光流的平均位置差进行估

计，其计算公式如下：

EAEE = 1
n ∑

i= 1

n

dist ( u i，v i )=

1
n ∑

i= 1

n

( vix - uix )2 +( viy - uiy )2 ， （18）

式中：v i = ( vix，viy )表示第 i个事件所对应的估计光流

向量；u i = ( uix，uiy )表示第 i个事件所对应的真实光流

向量；光流向量的距离 dist 采用欧氏距离公式进行

计算。

EAAE 对真实光流与估计光流的平均角度进行估

计，其计算公式如下：

EAAE = 1
n ∑

i= 1

n

arccos vix uix + viy uiy
|| v i || u i

。 （19）

4. 3　定性实验分析

图 4 为所提算法与文献［22］算法在斜向运动上

的实验对比结果，该实验为 1 ms 及 30 ms 积累条件下

棋盘格子的斜向运动实验。在 1 ms 条件下，由于产

生的事件并不是足够多，此时通过选取有效事件建

立更精确的平面拟合光流估计初始模型尤为重要，

可以为后续迭代提供更好的基础。从图 4 可以观察

到，相比于文献［22］算法，所提算法处理的图像结构

更清晰。在 30 ms 条件下，此时已经积累足够多的事

件进行光流估计，可以观察出，所提算法在优化有效

事件提取及初步模型建立后，通过 RANSAC 算法不

断迭代优化，光流估计的精确度得到了有效提升。

图 5 和图 6 为所提算法与另外 3 种算法在水平运动加

菲猫序列与旋转运动磁盘序列上的对比结果。所提

算法与文献［22］算法相较于另外两种算法，通过提

取有效事件，在光流估计精确度上均有一定程度提

升。但是，文献［22］算法通过限制区域提取事件，会

造成区域内的事件无差别选择，仍会带来一定误差。

所提算法通过优化有效事件的提取，利用贪婪算法

思想选取最优局部邻近事件集，优化了有效事件的

提取。在加菲猫序列中，所提算法在手部细节上表

现更优秀，而旋转磁盘序列，所提算法的光流估计结

果同样更精确。

4. 4　定量精确度分析

为检验所提算法精确度，参照文献［20］设计一组

定量实验。以直流电动机驱动垂直于地面的白色磁盘

上的红线以恒定角速度做旋转运动，其平面示意图如

图 7 所示。由平面图分析可知，其真实光流方向投影

到水平方向的角度范围值应为 [-π/2，π/2 ]。图 8 显
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图 4　斜向运动棋盘格子实验

Fig. 4　Oblique motion checkerboard experiment

图 5　水平运动加菲猫实验

Fig. 5　Horizontal motion Garfield experiment

图 6　旋转运动磁盘实验

Fig. 6　Rotating motion disk experiment

示了 4 种算法下，光流估计值与水平真实方向值的角

度误差对比，其中，黑色点为真实值，从中间误差线可

以直观观察到，所提算法通过优化有效事件的提取和

平面拟合模型的建立，使得光流估计的精确度得到了

进一步提升。

为了更精确评估不同算法的精确度，利用光流估

计评价指标进行进一步对比，结果如表 1 所示。可以

看出，所提算法具有更好的精确性，在 EAEE与 EAAE上都

有一定幅度提升。相较于表现较好的文献［22］算法，

所提算法在 EAEE 精确度上约提升 20%，在 EAAE 精确度

上约提升 11%。

图 7　旋转运动红线实验

Fig.  7　Rotating motion red bar experiment
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示了 4 种算法下，光流估计值与水平真实方向值的角

度误差对比，其中，黑色点为真实值，从中间误差线可

以直观观察到，所提算法通过优化有效事件的提取和

平面拟合模型的建立，使得光流估计的精确度得到了

进一步提升。

为了更精确评估不同算法的精确度，利用光流估

计评价指标进行进一步对比，结果如表 1 所示。可以

看出，所提算法具有更好的精确性，在 EAEE与 EAAE上都

有一定幅度提升。相较于表现较好的文献［22］算法，

所提算法在 EAEE 精确度上约提升 20%，在 EAAE 精确度

上约提升 11%。

图 7　旋转运动红线实验

Fig.  7　Rotating motion red bar experiment

图 8　旋转运动角度误差对比

Fig. 8　Comparison of true value and estimated rotation angle

表 1　不同算法光流估计评估

Table 1　Evaluation of optical flow estimations for different algorithms

Algorithm

LPori

LProb

LPreg

Proposed algorithm

EAEE /%
chessboard

75. 29
56. 87
38. 13
30. 27

Garfield
89. 51
68. 03
46. 26
37. 05

disk
59. 87
46. 73
31. 22
25. 14

EAAE /（o）

chessboard
13. 37
10. 22
8. 12
7. 14

Garfield
25. 68
19. 75
15. 61
13. 76

disk
28. 03
21. 88
17. 32
15. 38

Processing time 
per event /μs

4. 37
0. 83
0. 61

0. 67
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5　结 论

提出一种基于平面拟合的事件传感器光流估计改

进算法，利用 Prim 贪婪算法获取最优局部邻近事件

集，优化有效事件的提取，提升数据流质量。同时结合

特征值算法与 RANSAC 算法，进一步优化平面拟合

模型的建立。实验结果表明，相较于目前已有的平面

拟合算法，该算法光流估计的精确度得到了有效的提

升。目前，该算法仅进行了软件实现，在后续研究中，

会将该算法进行硬件实现，同时结合图像数据采集系

统搭建完整的硬件体系，从而提升该算法的实时应

用性。
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