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Figure 1. Our method takes as input an event volume that results in a blurry scene. It then attempts to generate two
different masks to differentiate the background from the foreground. Next, it estimates the affine optical flow for both
models, and combines the flow together using the masks. Finally, it warps the events according to the combined flow. A
successful motion deblur leads to accurate segmentation.

Abstract

事件相机是一种新型的仿生传感器，与传统相机相比，
它以更高的时间分辨率捕捉运动动态，因为像素对亮
度变化做出异步反应。因此，它们更适合于运动分割等
涉及运动的任务。然而，训练基于事件的网络仍然是一
个困难的挑战，因为获取真实的标注代价高昂、容易出
错并且频率有限。自我监督是发掘事件相机在运动分
割上真正潜力的关键，但目前尚无存在这样的基于学
习的方法。当前文献中的无监督方法利用事件特性并
使用期望最大化来联合估计正确的聚类和相关的运动
模型，而没有任何学习过程，从而阻碍了在真实世界中
的实际应用。为此，本文介绍了 EV-LayerSegNet，这
是一种基于事件的运动分割自我监督 CNN。受场景动
态分层表示的启发，我们展示了可以分别学习仿射光
流和分割掩码，并用它们来去模糊输入事件。然后测量
去模糊质量并将其用作自我监督的学习损失。我们在
只有仿射运动的模拟数据集上训练和测试该网络，分
别实现了高达 71% 和 87% 的 IoU 和检测率。

1. 介绍
事件相机，例如动态视觉传感器（DVS），是一种新型
的仿生传感器，通过检测亮度变化来感知运动，而不是
在时间间隔内捕获图像中的强度变化 [5] 。换句话说，
如果在时间 t ，像素坐标 x 和 y 的亮度变化超过了阈
值 C ，一个事件就会通过记录亮度增加或减少，以及
像素位置和事件产生的时间来生成。相比之下，传统相
机以指定的帧速率记录所有像素中的色彩强度。
这种获取视觉信息的根本性转变带来了几个优点。

高时间分辨率和低延迟（约为 µs ）使事件相机非常适
合记录非常快速移动的场景，而不会像基于帧的相机
那样遭受运动模糊的困扰。高动态范围（HDR）使相
机能够在非常暗或非常亮的场景中捕捉细节，使其适
合用于光线具有挑战性的环境，如海底、夜间驾驶或烟
花表演显示 [34] 。
这些优势的结合开启了执行帧式相机无法实现的任

务的可能性，例如低延迟光流估计、高速控制和跟踪以
及同步定位与地图构建（SLAM） [5] 。然而，需要开
发新一代的基于事件的视觉算法，以便事件相机能够
展现其全部潜力，因为事件的数据结构与基于图像的
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传统算法不兼容。
此外，由于缺乏具有微秒分辨率和 HDR的真实世界

数据集的真实值数据，带来了额外的挑战。在基于图像
的数据集（如 COCO [15]，BD100K [32]）中，真实值
通常是通过人类手动注释每一帧获得的。这个过程对于
基于图像的数据集已经很昂贵且繁琐，而对于稀疏且低
延迟的事件数据则变得不可行。为了避免人工注释，传
统的基于事件的数据集如 DSEC [7] 和 MVSEC [36]
使用了额外的传感器和摄像机来生成真实值。然而，传
感器和摄像机受限于其自然的视场（FOV）、空间和时
间分辨率。因此，开发能够依靠事件的本质完成任务的
算法，而不使用收集成本高昂且带有额外传感器误差
测量的真实值，是极其重要的。
在运动估计及其在其他任务如监视、跟踪或障碍物

规避中的应用中，将场景分割为独立运动的对象是基
本的，并且通常被称为运动分割 [24] 。尽管使用基于
帧的相机取得了很大进展，但后者并不完全适合涉及
运动的任务，因为它们受运动模糊的影响，并且即使在
没有发生运动时也会跟踪所有像素值 [24] 。在恒定的
照明条件下，事件摄像机非常适合此任务，因为事件以
与场景动态完全相同的速率采样，并且获取的信息仅
与摄像机和场景中物体的运动相关。基于事件的运动
分割可以被广泛地分类为基于模型的方法 [19, 24, 35]
和基于学习的方法 [17, 18, 22] 。基于模型的方法利用
事件数据的特性，以迭代的方式聚类由独立运动物体
（IMO）生成的事件，因此它们是无监督的，不使用真
实标签。然而，这种迭代方法需要较长的计算时间，限
制了其在真实世界中的适用性。另一方面，基于学习
的方法应用深度学习技术，同时也依赖于事件的特性。
在某些情况下，它们结合其他任务如跟踪和光流进行
运动分割，但它们在训练期间都需要真实标签或预训
练权重。据我们所知，目前尚不存在使用无监督学习的
基于学习的方法，即直接从输入事件中学习，而不是依
赖于来自监督方法的真实标签或预训练权重。放眼事
件领域之外，无监督图像分割已经取得了显著进展。这
些方法将场景细分为前景中的主要移动物体，其余则
为背景，学习则由图像或光流重建驱动。在大多数情况
下，它们经常使用分层表示 [26] 。像素根据运动相似
性被分为不同层，并根据相关的运动进行移动，然后合
成在一起以重建序列中的下一个图像。最近，Shrestha
et al. [23] 将此过程整合到一个端到端可微分的 CNN
管道中，通过使用两个连续帧来分割视频中主要的移
动物体。受他们工作的启发，我们提出了一种基于事件
的无监督卷积神经网络用于运动分割。具体来说，我们
将来自 [23] 的 CNN 分割方法转移到事件域，并将其
与来自 [38] 的编码器-解码器结构结合。我们表明，在
仿射运动和恒定亮度的假设下，可以使用对比度最大
化损失来分割独立运动的物体。
我们将我们的主要贡献识别如下：

1. 我们提出了一种新颖的自监督网络，用于通过引入
一个新颖的光流模块来学习基于事件的运动分割，
该模块使仿射光流的自监督学习成为可能，并且有
一个分割模块可单独学习与独立移动的物体相对应

的掩码。
2. 我们贡献了一个新的基于事件的数据集，其中包含
几个根据仿射运动移动的模拟背景和对象。

3. 我们通过实验展示了，与当前最先进的无监督运动
分割方法相比，我们的方法表现出更优异的性能。

在计算机视觉中，运动分割被定义为获取运动物体
形状的任务。图像差分，如 [33] ，尝试通过找到视频
帧间像素的强度差异来检测运动物体。基于层的技术
[6, 11] 根据统一运动的数量将帧分成多层。统计方法
如期望最大化（EM）是最常用的方法之一。深度学习
和光流估计的最新发展使这一运动任务有了显著改进，
通常与统计和基于层的技术结合使用。然而，运动分割
的最新方法主要的限制是依赖于真实标签，这限制了
这些方法在注释数据集之外的场景的适用性。在这方
面，开发自监督方法的尝试已经形成了在帧域中开发
的框架，而对于事件相机的方法尚未出现。
在文献中，许多方法被认为是无监督或自监督的，但

这仅限于推理和测试期间。实际上，它们的部分结构
（即网络、掩码）是基于真实值预训练的。例如，COSNet
使用共同注意力来捕捉视频帧之间的丰富相关性，但
掩码是基于真实值预训练的。类似地，Ye 进行利用全
局精灵的运动分割，但它也需要预先计算的掩码。Li
提出使用实例嵌入根据运动显著性和对象性来查找运
动物体。然而，密集的嵌入是通过一个在静态图像上预
训练的网络进行的实例分割获得的。相比之下，我们
只将那些在训练和推理过程中不需要任何类型的真实
值，并且不依赖于有监督方法的预训练权重的方法视
为自监督方法。早期的自监督或无监督学习的运动分
割尝试始于 ConvNet。网络在单帧中学习高级特征如
下。一组带有光流图的单帧传递给网络。然后，它通过
将具有相似方向和速率的光流向量关联起来生成分割
掩码。该网络使用这些掩码作为伪真实值，仅通过查看
静态帧来尝试重现掩码。

Yang et al. [28] 提出了一种网络，该网络通过使
用预先计算的光流作为输入来执行前景/背景运动分
割。槽注意机制随后用于将具有视觉同质性的像素组
合在一起，但结果对光流估计的准确性非常敏感。而在
[23, 28] 中，模型尝试通过使用对象自身的光流来分割
移动对象时，Yang et al. [30] 提出使用生成模块（G）
和修补模块（I）网络。生成模块对输入光流应用掩码，
以隐藏前景的光流为目标。接下来，生成模块将被遮罩
的光流传递给修补模块，其任务是重建被生成模块隐
藏的光流。当光流重建效果不佳时，实现了准确的运动
分割。它在公共数据集上取得了良好的结果，然而模
型未能捕捉完整的对象或区分背景中的区域。这是因
为它仅使用单尺度的时间信息，同时引入了摄像机运
动的偏差。为了解决这个问题，Yang et al. [29] 使用
MASNet 扩展了这项工作，扩展了网络管道，添加了
更多生成器和修补模块以处理多个输入光流图。最后，
Shrestha et al. [23] 提出了 LayerSegNet，结合了场景
的层次表示和仿射光流估计。网络以两张图像为输入，
旨在分别估计运动模型（前景和背景）和掩码。随后，
他们将掩码应用于第一幅图像，并根据相关的运动模
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型扭曲这些掩码。然后，他们将这两个掩码组合在一起
生成第二幅图像，并使用生成的第二幅图像与实际第
二幅图像之间的差异作为学习参数。

1.1.基于事件的运动分割
基于事件的运动分割是一个非常新的领域，试图利用
事件摄像机的优异特性。

Stoffregen et al. [24] 使用期望最大化方法，并提出
通过同时将事件分组到不同的簇中和估计与每个簇相
关联的运动模型来分割移动物体的想法。然后，根据
相关的运动模型对事件进行变形，生成变形事件图像
(IWE)。接下来使用迭代过程来找到合适的运动模型和
簇，以便最大化目标函数。该模型被证明对迭代过程中
指定的簇数不敏感，并在真实世界数据集上表现良好，
但无法估计场景中移动物体的数量。

Zhou et al. [35] 提出了通过引入两个空间正则化器
来解决这个问题，这些正则化器最小化了簇的数量。其
基本概念与 [24] 相同，但输入事件首先在时空事件图
割中初始化，然后通过在目标函数中添加能量项来平
滑锐化簇。
始终基于事件聚类，Chethan et al. [19]将场景分解

为多个运动并进行合并，同时支持特征跟踪。
尽管这些方法产生了有前景的结果，但由于迭代过

程花费了大量时间和计算资源，使得它们不适合在现
实世界中应用，从而阻碍了在无人机等移动平台上的
潜在应用。因此，需要开发一种基于学习的方法。
维桑基特 et al. [22] 提出了一种名为 EVDodgeNet

的基于学习的流程，该流程同时解决运动分割、光流
和三维运动，但是依赖于真实的遮罩。相反，米特罗欣
et al. [17] 使用图卷积网络从事件的三维表示中学习运
动分割。而车坦 et al. [18] 提出了 SpikeMS，这是第
一个基于事件的尖峰神经网络（SNN）用于运动分割。
最近，乔尔吉斯 et al. [8] 首先通过自运动补偿事件，
然后使用注意力模块以实现时间一致性来完成该任务。
阿尔肯迪 et al. [1] 则使用图变换神经网络来去噪场景
并执行分割。
尽管有这些努力，上述方法依然依赖于真实数据，导

致自监督方法的可用性上存在差距。在这方面，Wang
et al. [27]从几何约束中生成伪标签，而 Arja et al. [2]
提出了使用自监督视觉变换器的方案。这两项工作都
依赖于有监督网络的预训练权重。
受 LayerSegNet [23] 启发，我们提出了一种端到端

的 CNN 架构，该架构通过联合估计仿射光流和分割掩
模来学习运动分割，使用对比度最大化作为学习损失，
并且不使用任何预训练权重。

2. 方法
分割任务的方法受到 [23] 的启发。然而，考虑到事件
数据的独特性质，需要一种不同的输入方法。为此，我
们使用来自 [38] 的输入事件表示。然后，我们联合估
计分割掩码和仿射光流图。接下来，我们将分割掩码应
用于相关的光流，并将这些图合并以获得单一的光流
图。然后，我们使用该图对事件进行时间上的前向和后

向变形，并按照 [9] 中的方法应用自监督损失。输入事
件图像越被不清晰化，分割掩码的准确性就越高。

2.1.输入事件表示
为给定任务选择正确的事件表示仍然是一个具有挑战
性的问题。基于事件的方法可以处理单个事件 ek

.
=

(xk, tk, pk) ，但仅靠事件本身携带的信息非常有限，并
且容易受到噪声的影响。通常更倾向于处理一组事件
E .
= {ek}Ne

k=1 ，以获得足够的信噪比，同时也为给定任
务携带更多信息。最常见的方法要么是在不同的事件
计数帧中离散化这一组事件 [12, 13, 20, 25, 38] ，要么
是每像素的平均/最近的事件时间戳 [14, 31, 37] 。
由于我们开发了一个非递归的 CNN 流程，时间信

息需要在输入中进行编码，因此我们采用来自 [38] 的
事件表示。给定 N 个输入事件和 B 个 bin，我们首先
将事件时间戳缩放到 [0, B − 1] 的范围内，并生成事件
体积：

t∗i = (B − 1) (ti − t0) / (tN − t1) (1)

V (x, y, t) =
∑
i

pikb (x− xi) kb (y − yi) kb (t− t∗i ) (2)

kb(a) = max(0, 1− |a|) (3)

为了执行二维卷积，时间域被视为传统二维图像中
的一个通道。

2.2.运动模型
在 [23] 中，作者提出使用两层表示来对场景中的主要
移动物体进行分割。前景层捕捉主要物体，而背景层则
表示场景的其余部分。
在我们的情况中，假设光照是恒定的，事件是由相机

和场景之间的相对运动产生的。由于事件是由亮度变
化触发的，这些变化是由移动的边缘产生的。因此，如
果相机在移动而场景是静止的，则事件是由相机的运
动产生的。当物体在场景中也在运动时，事件的产生是
由于运动物体的边缘以及由于相机自运动（egomotion）
造成的静止物体的边缘。
让我们假设一个场景，其中物体和背景在明显移动。

我们还假设运动是仿射变换，因此场景可能会经历平
移、旋转、剪切和缩放。然后这两种运动可以用两个运
动模型 A1 和 A2 来描述：

Wi(x, y) = Ai

1x
y

 =

[
a1i a2i a3i
a4i a5i a6i

]1x
y

 , i ∈ {1, 2}

(4)
其中 Wi 表示与仿射运动矩阵 Ai 相对应的密集流

图。
对应于两个仿射运动，我们分别生成两个 alpha 蒙

版，它们代表运动的物体。理想情况下，分割蒙版对于
每个像素来说应该是一个 one-hot向量，将像素分配给
相应的物体。然而，这种操作不可微，阻碍了训练期间
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Figure 2. EV-LayerSegNet 架构。事件通过 4 个编码层进行降采样，然后传递到 2 个残差块。残差块的输出随后被传递到分割
和光流模块。分割模块通过 4 个解码层进行上采样，并通过跳过连接与编码器连接。光流模块由 6 个卷积层和一个包含 4 层
的前馈网络组成。

梯度的反向传播。我们通过为每个像素分配两个任意
数值来克服这个问题，其中每个数值对应一个图层。然
后我们应用 softmax 以确保这些数值在 [0,1] 范围内，
并且这些数值的总和为 1。对于每个像素，我们保留两
个图层中的最大值，并将另一个值设置为零。这种被称
为 maxout的操作使得分类可微分。它还确保一个像素
不能同时属于两个物体。
接下来，我们通过将仿射流映射与对应的 alpha 映

射进行元素级乘法来计算组合光流：

Wcomb = α1 ⊙W1 + α2 ⊙W2 (5)

Maxout 操作确保每个像素仅会有一个运动模型的
流量分量，并根据与该像素关联的 alpha 图的相应值
进行缩放。在训练过程中，我们期望网络能够自适应于
流计算的缩放效果。

2.3.通过对比度最大化进行自监督

自监督学习通过应用对比最大化来实现 [4] 。正如
在 [9]中所描述的，由同一移动边缘生成的事件编码了
精确的光流。由于这些事件在输入分区中存在错位（运
动模糊），可以使用每像素光流 u(x) = (u(x), v(x))T

将事件传播到参考时间 tref 以重新对齐它们，并显示
生成这些事件的初始边缘：

x′
i = xi + (tref − ti)u (xi) (6)

用来衡量去模糊质量的度量是扭曲事件图像 [16, 38]
的每像素和每极性平均时间戳。损失越低，去模糊效果
越好，这也意味着估计的光流和 alpha 图更加准确。
我们最初使用双线性插值为每个极性生成每个像素

处平均时间戳的图像，如 [9] 所示：

Tp′ (x;u | tref) =
∑

j κ(x−x′
j)κ(y−y′

j)tj∑
j κ(x−x′

j)κ(y−y′
j)+ϵ

j = {i | pi = p′} , p′ ∈ {+,−}, ϵ ≈ 0
(7)

损失是时间图像的平方和。这也通过具有至少一个
事件的像素和进行缩放，以防止网络将具有大时间戳
的事件保持在图像空间之外，使得它们不会对损失函
数产生贡献。

Lcontrast (tref) =

∑
x T± (x;u | tref)

2∑
x [n (x′) > 0] + ϵ

(8)

为了防止在反向传播期间出现时间尺度问题，扭曲
过程在正向 ( tfwref ) 和反向 ( tbwref ) 都被执行。然后，总
损失是反向和正向扭曲损失的总和，λ是一个用来平衡
Charbonnier 平滑先验 Lsmooth [3] 的标量。

Lcontrast = Lcontrast
(
tfwref

)
+ Lcontrast

(
tbw
ref

)
(9)

Lflow = Lcontrast + λLsmooth (10)
注意，只有当输入事件分区中有足够的模糊时，自

监督损失才成为一个强有力的监督信号。检查输入分
区中是否包含足够的事件以形成线性模糊是至关重要
的。

3. 网络实现
我们的网络 EV-LayerSegNet 类似于编码器-解码器架
构，并且受到 [23, 38] 的启发。
如同在 [38] 中一样，事件经过 4 个编码器层进行降

采样，并传递到 2 个残差块。然后我们将残差块的输
出进行堆叠，并传递到分割模块和光流模块。
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3.1.光流模块
光流模块包含 6 个卷积层，每个卷积层后跟一个 leaky
ReLU 激活。然后我们将最后一个卷积层的输出展平，
并将其传递给一个由 4 层（512, 256, 64 和 12 个输出
单元）组成的前馈网络，网络中除最后一层外都使用
tanh 激活。然后我们使用前馈网络的输出并将其分成
两个包含 6 个仿射运动参数的集合，接着我们计算两
个流图 W1 和 W2 。
在分割部分，残差块的输出通过 4 个解码层进行双

线性上采样。每个解码层通过跳跃连接与相应的编码
层连接。我们应用了一个漏型双整流 ReLU 激活（漏
型 DoReLU），这保证了分割性能的提高：

y(x) =


1 + x−1

γ , x > 1

x , if 0 ≤ x ≤ 1
x
γ , x < 0

(11)

在此模块中，每个解码层之后都跟随使用漏斗型
DoReLU 激活，其中 γ = 100。在最后一层，使用 soft-
max 以确保通道值被限制在 [0,1] 范围内，并且总和为
1。

4. 实验
4.1.训练详情
我们在 Pytorch中实现了我们的流程。我们使用 Adam
优化器 [10] 和学习率 1 · 10−5 。在训练时，我们使用
了 8 的批量大小，并训练了 400 个周期。输入由 N =
200,000个事件组成，这是获得场景模糊的足够事件数。
Charbonnier 损失由权重 λ = 0.001 平衡。

4.2.数据集
由于缺乏具有仿射运动的物体的大规模数据集，我
们在使用 ESIM [21] 生成的数据集上训练了 EV-
LayerSegNet。具体地说，我们利用Multiple 2D Objects
渲染引擎来生成模拟事件。我们使用与 DVS 相机类似
的设置，分辨率为 640x480 像素，阈值 C = 0.5。对于
训练集，我们生成了 1000 个时长为 1 秒的序列，使用
了 10 张背景图像和 10 个前景物体。同样，测试集由
25 个时长为 1 秒的序列组成，包含五张背景图像和五
张前景图像。通过对光流设定阈值来生成真实标签，因
为前景物体的移动速度明显快于背景图像。

4.3.评估指标
我们使用交并比（IoU）和检测率（DR）作为定量评估
的标准指标 [35] 。IoU 的公式如 Eq. (12) 所示，其中
SD 代表预测的掩码，SG 代表真实值掩码：

IoU =
SD ∩ SG

SD ∪ SG
(12)

当满足以下条件时，检测率返回值为 1，其中 BD 和
BG 分别是预测掩码和真实值的边界框：

BD ∩BG > 0.5 and (BD ∩BG) > (SD ∩BG) (13)

5. 结果
5.1.定性评价
我们在 Fig. 3 中提供了一个定性示例。该网络有效地
消除了场景中的模糊，该场景由一只鸟组成，该鸟以高
于相机的速度且与相机同方向飞行，并通过光流图的
色彩进行编码。这表明我们的方法同样能够在背景和
前景可能显现出类似运动的复杂场景中进行分割，这
可能会导致网络将它们组合在一起。Fig. 4 展示了与真
实情况和由 EMSMC [24] 和 EMSGC [35] 估计的相
应运动分割的场景比较。我们的方法正确地将鸟类归
入正确的类别，但受到背景稀疏事件的噪声影响。在这
种情况下，EMSMC 从表面上显示出更好的分割效果，
而 EMSGC则将鸟分割成不同的簇。在定量评估中，虽
然 EMSGC 错误地标记了前景在不同的簇中，我们将
所有簇除背景外视为一个主要簇。

5.2.定量评估
我们使用平均交并比（Mean IoU）和平均检测率（Mean
DR）在测试数据集上对 EMSMC [24]和 EMSGC [35]
进行方法基准测试。这个方法是相关的，因为这两种方
法在测试时都不需要任何的真实值或预训练权重。与
EMSMC 的基准测试是公平的，因为这两种方法都需
要一个初始聚类数，在我们的案例中为两个（背景和
前景）。我们还与 EMSGC 进行了结果比较，同时牢
记解决增加的聚类数量带来的挑战。由于测试数据集
中存在大量运动，我们将所有方法的 N 设置为 50,000。
这个选择也是出于考虑 EMSMC 和 EMSGC 在执行时
所需的长时间计算。所有方法都发现测试数据集具有
挑战性，在 Tab. 1 所示的 6 个序列中都表现出相关性
能。在大多数情况下，我们的方法在场景分割中表现
出更高的性能。此外，我们的方法执行即时运动分割，
仅需几毫秒即可获得掩码，而由于迭代，EMSMC 和
EMSGC 需要几分钟。

6. 消融研究
6.1. Leaky ReLU与 Leaky DoReLU的比较
在 [23] 中，作者发现使用 leaky DoReLU 激活函数而
不是 leaky ReLU 可以改善分割。这两个激活函数之间
的主要区别在于 leaky DoReLU 对输入值大于 1 的斜
率进行了限制。作者认为，使用 leaky DoReLU 改善
分割的原因是梯度的稳定性增强，考虑到他们的 alpha
映射限制在 [0,1] 范围内。
受到他们分割方法的启发，我们选择实现 leaky

DoReLU 而不是 leaky ReLU。然而，我们调查了这
种修改后的激活函数在我们特定情况下的重要性。
基于这个原因，我们创建了一个备用的 EV-

LayerSegNet 架构，其中使用了 leaky ReLU 激活函

www.xueshuxiangzi.com



Figure 3. 合成数据集上的测试结果示例（” 建筑物前的鸟” 在 Tab. 1 中）。配色方案可以在 [9] 中找到。

Mean IoU Mean Detection Rate
Sequence name EMSMC EMSGC Ours EMSMC EMSGC Ours
Drone above playground 0.20 0.05 0.71 0.00 0.00 0.87
Plane over city 0.06 0.03 0.67 0.00 0.00 0.77
Bird above playground 0.26 0.00 0.48 0.00 0.00 0.71
Second drone above playground 0.36 0.02 0.52 0.00 0.00 0.78
Bird in front of building 0.20 0.41 0.10 0.00 0.21 0.00
Helicopter over city 0.07 0.00 0.55 0.00 0.00 0.83

Table 1. 我们的方法、EMSMC [24] 和 EMSGC [35] 在使用恒等摄像机矩阵的 6 个模拟测试序列上的对比。

Figure 4. 对比 EMSMC [24] 、EMSGC [35] 和我们的方
法与真实值（Tab. 1 中“建筑前的鸟”）的定性测试结果。

数而不是 leaky DoReLU 激活函数。我们在自己的数
据集上对此进行了训练，并随后进行了测试。

Tab. 2 中的结果表明，与基线相比，网络遇到了更
多的困难。这个观察结果表明，leaky DoReLU 激活函
数提高了我们网络实现成功分割的能力。
通过在我们的分割模块中确定 leaky DoReLU 激活

函数的重要性，我们转向探讨修改斜率系数 γ 的影响。
我们研究了变化 γ 将如何影响我们网络的分割性能。
激活函数的特性如 Fig. 5所示。可以观察到，泄漏的

DoReLU 在超过 [0, 1] 范围时表现出比泄漏的 ReLU
更小的斜率。这种减小的斜率在稳定梯度流动中发挥

Mean IoU Mean Detection Rate
Sequence name LeakyReLU Ours LeakyReLU Ours
Drone above playground 0.38 0.71 0.00 0.87
Plane over city 0.48 0.67 0.65 0.77
Bird above playground 0.31 0.48 0.00 0.71
Second drone above playground 0.48 0.52 0.78 0.78
Helicopter over city 0.45 0.55 0.61 0.83

Table 2. 我们的方法与 Leaky ReLU 的测试结果对比基线。

Leaky ReLU Leaky DoReLU Leaky DoReLU

x xx

y(x)

Figure 5. 漏泄 ReLU（左）与漏泄 DoReLU 的可视化，其
中斜率系数 γ = 10（中）和 γ = 100（右）。x 轴是输入 x ，
y 轴是输出 y(x) 。

了重要作用。我们怀疑这是因为该函数更具非线性，从
而改善了我们的分割性能。为了验证这一假设，我们决
定以更高的斜率（γ = 10）来训练网络，因此预期结果
会较差。
相应的测试结果如 Tab. 3 所示，其中基线方法表现

显著更好。这表明在 leaky DoReLU 函数中，范围 [0,
1] 之外的近似平缓的斜率对于分割来说起着至关重要
的作用。

7. 结论
我们提出了一种新颖的端到端卷积神经网络（CNN），
利用事件相机进行自监督运动分割。我们借鉴了无监
督运动分割领域的最新方法，并使用了最新发展的基
于人工神经网络的事件光流估计算法。我们展示了从
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Mean IoU Mean Detection Rate
Sequence name γ = 10 Ours γ = 10 Ours
Drone above playground 0.06 0.71 0.00 0.87
Plane over city 0.03 0.67 0.00 0.77
Bird above playground 0.07 0.48 0.00 0.71
Second drone above playground 0.02 0.52 0.00 0.78
Helicopter over city 0.21 0.55 0.00 0.83

Table 3. 将我们的方法与基准在 γ = 10 的测试结果进行对
比。在所有场景中的分割性能显著下降。

模糊场景中分别学习运动模型和分割掩码并将其结合
以对输入事件去模糊是可行的。为训练和测试我们的
方法，我们生成了一个新的数据集，其中背景和物体进
行仿射运动。我们展示了该网络能够正确分割事件流
中的背景和独立移动的物体。我们还展示了我们的方
法在无监督运动分割方面优于最新技术。不过，我们的
方法仅限于仿射运动，并且对非常高的模糊度和噪声
敏感。未来的工作中，我们计划扩展训练和测试数据集
以获得更多的多样性，并将该方法与其他需要预训练
权重的自监督方法以及最终的监督方法进行对比。在
长期目标中，我们计划在真实的三维数据集上进行测
试。额外的建议包括改进光流模块，以便也能估计非仿
射运动，并使用脉冲神经网络开发该方法，从而允许在
如无人机等对重量敏感的车辆上进行快速且低功耗的
计算。我们希望我们的工作能够引起人们对事件相机
自监督学习潜力的关注，从而允许基于学习的方法在
没有昂贵的真实标注的情况下进行训练和使用。
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