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摘要：随着低空无人机的广泛应用，实时检测此类低慢小目标对维护公共安全至关重要。传统相机以固定曝光时间成

像获得图像帧，在光照变化时难以自适应，导致在强光照等场景下存在探测盲区。事件相机作为一种新型的神经形态

传感器，逐像素感知外部亮度变化差异，在复杂光照条件下依然可以生成高频稀疏的事件数据。针对基于图像的检测

方法难以适应事件相机稀疏不规则数据的难题，本文将二维目标检测任务建模为三维时空点云中的语义分割任务，提

出了一种基于双视图融合的无人机目标分割模型。基于事件相机采集真实的无人机探测数据集，实验结果表明，所提

方法在保证实时性的前提下具有最优的检测性能，实现了无人机目标的稳定检测。
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Dual view fusion detection method for event
camera detection of unmanned
aerial vehicles
Li Miao, Chen Nuo, An Wei*, Li Boyang, Ling Qiang, Li Weixing

College of Electronic Science and Technology, National University of Defense Technology, Changsha, Hunan 410073, China

Abstract: With the widespread application of low-altitude drones, real-time detection of such slow and small targets
is crucial for maintaining public safety. Traditional cameras capture image frames with a fixed exposure time, which
makes it  challenging to adapt to changes in lighting conditions, resulting in the detection of blind spots in intense
light  and  other  scenes.  Event  cameras,  as  a  new  type  of  neuromorphic  sensor,  sense  differences  in  external
brightness changes pixel by pixel. They can still generate high-frequency sparse event data under complex lighting
conditions.  In  response  to  the  difficulty  of  adapting  image-based  detection  methods  to  sparse  and  irregular  data
from event cameras, this paper models the two-dimensional object detection task as a semantic segmentation task
in a three-dimensional spatiotemporal point cloud and proposes a drone object segmentation model based on dual-
view  fusion.  Based  on  the  event  camera  collecting  accurate  drone  detection  datasets,  the  experimental  results
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show  that  the  proposed  method  has  the  optimal  detection  performance  while  ensuring  real-time  performance,
achieving stable detection of drone targets.
Keywords: event camera; low altitude unmanned aerial vehicles; small target detection; multi view fusion

  
1   引　言

低空空域的开放为无人机技术的广泛应用提供了

广阔空间，无人机逐渐被应用于各种行业[1]，如远程

监控[2]、精准农业[3]、地质勘探[4]、气象观测[5]、电力

巡检[6]、应急救灾[7]、快递物流[8] 及影视拍摄[9] 等。然

而，无人机数量的激增及其使用行为的难以规范，不

仅加剧了空域管理的难度，还引发了诸多安全隐患和

社会问题。无人机的不当使用，如非法侵入禁飞区、

侵犯个人隐私和干扰航空交通等，已成为制约无人机

产业健康发展的关键因素。因此，探索并发展一种能

够实时、准确地检测与跟踪低空空域内无人机活动的

技术体系，对于维护公共安全、保障个人隐私和优化

空域资源配置具有重要意义[10-13]。

传统的检测技术，如声波探测[14]、无线电探测[15]

和雷达探测[16] 等，虽然具备较高的检测精度和范围，

但往往伴随着高昂的设备成本和复杂的配置要求，限

制了其在某些场景下的应用。相比之下，基于机器视

觉的检测技术以其成本低廉、易于配置的优势，逐渐

成为低空无人机检测领域的研究热点。

传统基于帧的相机在极端光照条件下 (如过曝或

黑夜场景) 性能受限[17]。这种限制直接影响了无人机

目标的有效捕捉与识别。为了克服这一缺点，事件相

机[18] 作为一种新型的神经形态传感器，凭借其独特

的优势，为低空无人机检测技术的发展提供了新思

路。动态视觉传感器 (DVS,  dynamic  vision  sensor)
及其地址事件表示 (AER, address-event representation)
机制，为处理高速、高动态范围视觉信息提供了一种

高效的方法。在 AER 中，每个事件点都包含了关键

信息：事件发生的像素位置、时间戳以及事件极性，

这些信息对于捕捉和分析快速移动或变化的目标非常

有效。

根据事件数据的不同表征方式，基于事件相机目

标检测可以分为基于稀疏表示和基于稠密表示的检测

方法。基于稀疏表示的方法直接处理事件数据，这些

方法将事件数据视为非结构化数据，包括通过脉冲神

经网络[19-20](SNN) 直接处理原始事件和通过图神经网

络[21-22](GNN) 对时空动态进行建模。然而，这些方法

受到对专用硬件的依赖或性能不足的限制。为了解决

这些问题，基于稠密表示的方法将稀疏事件转换为类

似图像的格式，如基于极性对事件积累生成事件帧，

然后采用通用的目标检测器进行检测[23]。时间表面

(TS) 将每个像素值存储为该像素位置最近事件的时间

戳[24]。然而，由于时间维度的压缩，这两种方法在目

标检测任务中的性能有限。为了保留事件流的时间信

息，体素网格通过插值将事件堆叠到多个时间窗口中，

将事件流转换为 4D 张量 [25]。EventPillars 方法 [26] 和

ASTMNet 方法[27] 中设计了可学习的编码器，它们通

过网络端到端的学习事件表示，在基于事件的对象检

测任务中具有较好的性能。最近，GET 方法[28] 采用

了一种基于组的视觉变换器骨干网络，并基于

Transformer 设计了目标检测网络，在事件对象检测

和分类任务中展现了最先进的性能。

目前，基于事件相机的目标检测性能最优方法是

将事件数据映射为类似图像帧的表示，然后进行后续

处理。然而这种方法并不适合于远距离无人机等小目

标的检测。由于远距离的无人机目标尺寸很小，在像

平面中目标没有任何形态特征，和噪声十分相似，网

络无法有效地学习到目标特征，所以很难直接将目标

与噪声进行区分。为了实现运动小目标的高效检测，

本文将事件数据视为三维空间中的点云。具体来说，

事件相机输出的事件流可以看做是一种由二维空间位

置信息和时间信息组成的点云，与激光雷达点云相比，

这种由事件点组成的特殊点云不含目标的深度信息，

但是时间信息组成了其第三维。本文将这种特殊的点

云称为事件点云，而基于事件的无人机小目标检测可

以视为从事件点云中分割具有线状拓扑结构的无人机

轨迹。 

2   事件相机介绍
 

2.1  事件相机与传统相机的区别

事件相机作为一种新型的动态视觉传感器，异步

捕获像素级亮度变化。事件相机的高时间分辨率和异

步性显示出捕捉具有快速运动和高动态范围场景的巨

大潜力，其应用非常广泛[18, 29-30]，如自动驾驶汽车、
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机器人技术和安全监控。与以固定帧率捕获整个场景

详细纹理的传统静态相机 (如 RGB 和红外相机) 不同，

事件相机以异步的方式对辐射强度变化的像素进行二

元响应，专注于捕捉移动对象的运动和结构。

E(x,y, t, p) x ∈ [1，W]，y ∈ [1，H]

W，H

p ∈ [0,1]

p = 0 p = 1

原始事件数据在时空维度上表示为异步二进制离

散点 ，其中： 表示

空间维度上的位置， 表示事件数据的宽度和高

度范围，t表示时间戳， 表示亮度变化的极

性值 (即 表示像素亮度下降， 表示增加)。
事件相机与传统相机的输出差异如图 1 所示，传统相

机等时间间隔的输出场景图像，每一张图像记录了某

一时刻的场景状态；而事件相机并无帧的概念，它异

步的输出稀疏事件点，当场景有运动时，它输出事件

点，当场景静止时，事件相机无任何输出。相比于传

统相机，事件相机具有以下优势：1) 低冗余：只关注

于运动的目标，它只输出场景中运动部分的信息，因

此其数据量远低于传统相机；2) 低功耗：由于只对感

知变化区域，事件相机功耗极低，通常为毫瓦级，仅

为传统相机的十分之一甚至是百分之一；3) 高动态范

围：可达 120 dB，这为事件相机在强光和低光场景下

捕获目标信号奠定了基础。
  
传统相机
输出

t

y

y

t

旋转

无事件

停止 旋转

早晚

x

事件相机
　输出

图 1　事件相机与传统相机输出比较
Fig. 1　Comparison of output between event camera and

traditional camera
  

2.2  事件相机无人机检测数据集

事件相机由于具有信息冗余低、功耗低和动态范

围高的优点，特别适合用于低空安全监测，采用事件

相机可以实现长时间、全天候的低空无人机检测。

由于至今尚无公开的基于事件相机的无人机目标

检测数据集，因此本实验组自行采集与构建数据集进

行模型的训练和评估。构建的低空无人机数据集 Ev-
UAV 共包含 60 段事件相机记录的无人机飞行数据，

每段数据持续时间 10~20 s。该数据集包含各种飞行

姿态 (如盘旋、倾斜和高速起降等) 以及各种场景 (湖
边、城市和树林等)。数据集逐事件点的对目标和背

景进行了标注。部分数据可视化见图 2。数据集按照

4∶1∶1 的比例划分为了训练集、验证集和测试集。 

3   基于事件点云分割的无人机小目标

检测算法

由于远距离的无人机目标尺寸很小，在像平面中

目标没有任何形态特征，和噪声十分相似，所以很难

直接将目标与噪声进行区分。本文将每个事件视为

xyt空间中的一个三维点，这样小目标在空间中的运

动轨迹表现为一条连续的曲线，而噪声由于是随机出

现，不具有运动连续性，所以在三维空间中表现为一

些杂乱无规则的点。所提出的方法基于二者在三维空

间中的这种区别，通过分割三维空间中的连续的曲线，

实现对目标的检测。所提方法的输入并不是转化为帧

的事件图像，而是针对一段时间内的所有事件，基于

目标的运动轨迹对目标和噪声进行区分。

图 3 展示了所提出的无人机小目标检测方法。它

是一个双分支网络，上半部分为体素特征提取分支，

下半部分为点特征提取分支，两个分支之间在不同的

阶段进行交互融合。体素分支采用类似 UNet[31] 的结

构，首先使用一个输入卷积从原始输入中提取上下文

信息，然后执行四个下采样阶段，最后执行四个上采

样阶段以恢复原始输入状态。点云分支包含四层

MLP，来提取不同维度的逐点特征。体素特征与点特

征的融合依次发生在输入卷积、第四次下采样、第二

次上采样和最后一次上采样阶段之后。

体素特征提取分支能够捕获到点云数据的全局上

下文信息和空间结构，而点特征提取分支则通过多层

感知机 (MLP) 提取每个点的局部和细节特征。两者

的结合实现了全局与局部、结构与细节特征的互补，

有助于更全面地提取目标特征。此外，多源特征的融

合使得模型在面对复杂环境和小目标检测时具有更强

的鲁棒性。即使部分特征受到噪声的影响，其他特征

仍能提供有效的信息支持。 

3.1  点特征提取分支

为了从事件流中提取有效的点特征，本文设计了

一个由多层 MLP 组成的特征提取分支。该分支首先

将事件流划分为具有固定时间间隔的时间窗口，每个

窗口内的事件点集合作为处理单元。给定事件流 E，
首先将其划分为具有固定时间间隔的时间窗口
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E = {ε1, ε2, · · · , εn}
εi = {ek = (xk,yk, tk, pk) |k =

1,2, · · · ,N} (x,y)

，作为基本的处理单元。点特征提

取分支的输入可以描述为：

，其中，每个事件点表示为空间坐标

和时间坐标 t，以及事件的极性 p，N为点的数量。

点特征提取分支由四层 MLP 组成，每个 MLP 层

由一个线性拟合和一个非线性激活函数组成，单层

Xout = f (WXin+b) Xin的 MLP 可以描述为： ，其中 为该

层的输入，W和 b为神经元之间的权值和偏置，函

数 f为激活函数，通常为 sigmoid 函数或 tanh 函数。

Xi ∈ RN×d，d = {32,256,128,32}

分支中的四层 MLP 的维度分别为：32、256、

128 和 32，即可以得到四个不同维度的点特征

。
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图 2　事件相机无人机检测数据集。(a)事件点云，蓝色为背景，红色为无人机目标；(b)可见光图像帧；

(c)事件帧，红色框内为目标

Fig. 2　Event camera drone detection dataset. (a) Event point cloud, with blue background and red drone target;
(b) Visible light image frame; (c) Event frame, with the target within the red box
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Fig. 3　Point-voxel fusion segmentation network
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3.2  体素特征提取分支

V ∈ R
H
2 ×

W
2 ×

T
10

体素特征提取分支以事件体素为输入，由原始事

件点云进行离散化生成，每个体素单元的分辨率为 2
pixel×2 pixel×10 ms，这种表示方式不仅减少了数据

冗余，还便于捕捉局部时空特征，如图 4 所示。体素

特征提取分支的输入可以描述为： 。该

分支是一个类似于 UNet 的结构，通过逐步下采样以

捕获高层次的语义信息，并通过逐步上采样以恢复空

间分辨率并融合多尺度特征。具体而言，该分支包含

一个输入层，四个下采样和四个上采样阶段，这 9 个

阶段的维度分别为 32、64、 128、 256、 256、 128、
128、 64 和 32。下采样每个阶段的特征都通过跳跃

连接与对应的上采样阶段特征连接。
 
 

x

y

t

2 pixel

2 pixel

10 ms

图 4　事件点云体素化

Fig. 4　Event point cloud voxelization
  

3.3  双分支特征融合模块

在点分支网络中，对于每一点，都会学习到一个

“点特征”对应每个点的细节特征。在体素分支网络

中，体素化将整个事件点云平均的划分为不同的子空

间，因此一个子空间内包含多个事件点，这样提取的

方式具有更大的感受野，可以更好地捕获全局特征。

双分支特征融合模块将包含每个点细节特征的“点特

征”和包含更多全局特征的“体素特征”在网络的不同

阶段进行融合，使得网络可以有效地学习到由粗到细

的特征，实现更好的分割效果。

ei

Xp
i ∈ Rd

Xv
i ∈ Rd Xp

i

Xv
i

Xv
i = V(x,y, t)

对于某一事件点 ，来自点云特征提取分支的特

征可表示为 ，来自体素的特征可表示为

。 通过不同的 MLP 层计算可得，不同的层

具有不同的维度 d。 根据该点在体素的位置确定，

即 。

双分支特征融合的核心任务是在大量无用信息的

干扰下将有用信息聚合在一起。加法和级联是聚合多

个特征的常用操作，但它们都会受到许多非信息特征

的影响。它们可以表述为

Xcon = concat(X1, · · · ,XL), (1)

Xadd =

L∑
i=1

Xi, (2)

Xcon Xadd其中： 和 分别为级联和加法融合特征向量，

由于点特征的多样性，不同视图分支的特征在重要性

上并不一致，但是加法和级联特征融合策略忽略了每

个特征向量的有用性，在融合过程中将大量无用特征

与有用特征结合。门控机制可以通过测量每个特征的

重要性来自适应地聚合信息，受其启发，本文设计了

一种基于门控机制的多视图分支特征融合模块，该模

块可以描述为

ψ = so f tmax(conv(concat(Xp,Xv))), (3)

Xdoor = ψ ·Xp+ (1−ψ) ·Xv . (4)

ψ

ψ

Xdoor

该模块首先将两个视图的特征拼接，经过 3×3 卷

积和 softmax 后转化为概率权重 。概率权重表示两

种在不同空间位置的特征的重要性。然后对相应通道

的概率权重 分离，并将分离后的概率权重与原始的

点特征和体素特征分别进行加权，得到具有不同重要

性的点特征和体素特征。最后，经过门控加权的两个

视图特征向量相加融合得到最终的特征融合结果 。

在特征融合结果中，门控机制凸出了更重要的特征，

抑制了不重要的特征。融合过程如图 5 所示。
 
 

体素化
卷积

S

×

+C

体素特征提取

点特征提取

×

S

C × S + 相加拼接 相乘 Sigmoid

图 5　点-体素特征交互融合模块
Fig. 5　Point-voxel feature interaction fusion module

  

4   结果与分析
 

4.1  评价指标

本文将事件目标检测任务视为事件点云分割任务，

将点云 IoU 作为评价指标。为了方便与基于帧的目标

检测方法进行对比，本文同时将 AP 作为评价指标。

本文直接检测目标运动轨迹，因此将轨迹检测率和虚

警率也作为评价指标。点云 IoU 表示预测的分割结果

与真实标签的重叠程度。IoU 的计算方法是将预测结

果和真实标签的区域进行交集和并集运算，然后计算
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它们的比值。IoU 值越大预测点云与真值点云之间的

重叠度越高，分割效果越好，可表示为

IoU =
T P

T P+FP+FN
， (5)

其中：TP表示正确预测的目标，FP表示错误预测的

目标，FN表示为错误预测的背景。

AP 是根据 Precision-Recall 曲线计算的面积。它

对不同召回率下的 Precision 进行插值，并计算插值

曲线下的面积。AP 是评估目标检测算法在不同召回

率下的综合性能指标。

当分割的事件点和真值轨迹的交并比为 80% 以

上时，认为对目标轨迹检测成功，标记为正确预测的

轨迹 TP。若将噪声错误检测为轨迹实例，认为对目

标轨迹检测错误，标记为错误预测的轨迹 FP。若将

真实轨迹预测为背景噪声，则将该轨迹标记为错误预

测的背景 FN。轨迹检测率 Pd 指的是正确检测的轨迹

实例占全部真值轨迹实例的比例，定义为

Pd =
T P

T P+FN
. (6)

轨迹虚警率 Pf 指的是错误检测的轨迹实例占全

部真值轨迹实例的比例，定义为

Pf =
FP

T P+FN
. (7)

 

4.2  实验训练设置

对提出的网络进行训练，随机初始化模型参数，

采用 Adam 优化器进行优化，每次输入 0.5 s 的事件

数据，训练批大小为 16，动量为 0.9，衰减系数设置

为 0.0002，最大迭代次数为 80000。初始学习率设置

为 0.0002，迭代次数到达 60000 时，学习率线性衰减

到 0.000002，以促进损失函数进一步收敛。实验在单

张 NVIDIA 3090 GPU 上进行，完成一次完整的训练

大约需要 10 h。 

4.3  实验结果与分析 

4.3.1  对比实验

∆t

∆t

(i, j)

为了验证所提算法对低空无人机目标的检测能力，

分 别 对 通 用 目 标 检 测 器 (YOLOv7 [32]、  SSD [33]、

FastRCNN[34])、 点 云 目 标 分 割 网 络 (Pointnet[35]、

Pointnet++[36])、 基 于 事 件 相 机 的 目 标 检 测 网 络

(RVT[37]、SAST[38]) 以及小目标检测网络 (DNA-Net[39]、

OSCAR[40]) 四类网络在 Ev-UAV 数据集上进行了对比

实验。点云目标分割网络的输入为时间 内的事件点

云。为了适应网络的输入，通用目标检测器和小目标

检测网络的输入为事件帧。事件帧 L将时间 内的同

一像素的事件进行积累，像素 处的值为该时间段

内产生的事件数量，可以表示为

L(i, j) =
t+∆t∑

t

e(i, j, t, p). (8)

∆t为了比较的公平性，对于所有的对比方法， 均

与本文所提网络保持一致，设置为 0.5 s。
对比实验结果如表 1 所示，从中可以看到：1) 相

比于基于帧的方法，基于点的方法性能普遍更优。这

主要是因为远距离无人机目标尺寸较小，没有明显的

形状轮廓等特征，模型难以有效地检测到目标；而基

于点云的方法可以直接分割目标运动轨迹特征，因此

具有更好的性能。即使是专为小目标检测设计的基于

帧的网络也具有较低的检测率和较高的虚警率。2) 多
视图融合方法优于单一视图的方法。尽管使用了多视

图融合，但由于紧凑的网络设计，本文的 PVNet 仍
然显示出非常有竞争力的运行延迟。相比于次优的方

 

表 1　不同算法在 Ev-UAV上的实验结果

Table 1　Experimental results of different algorithms on Ev-UAV dataset

方法 框架 Pd /% Pf /% AP IoU 推理时间/ms

SSD 帧 88.3(+8.2) 13.3(−10.1) 62.7(+6.8) — 18.7

FastRCNN 帧 88.7(+7.8) 13.5(−10.3) 63.2(+6.3) — 19.5

YOLOV7 帧 89.8(+6.7) 10.3(−7.1) 65.3(+4.2) — 16.5

RVT 帧 90.3(+6.2) 10.1(−6.9) 65.7(+3.8) — 10.5

SAST 帧 90.1(+6.4) 10.5(−7.3) 65.5(+4.0) — 13.2

DNA-Net 帧 90.5(+6.0) 9.91(−6.7) 65.9(+3.6) — 20.3

OSCAR 帧 90.3(+6.2) 10.2(−7.0) 66.3(+3.2) — 25.3

Pointnet 点云 91.3(+5.2) 8.35(−5.1) 66.1(+3.4) 66.7(+3.6) 19.8

Pointnet++ 点云 93.5(+3.0) 7.33(−4.1) 67.3(+2.2) 67.5(+2.8) 25.3

Ours 点云 96.5 3.21 69.5 70.3 15.2
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Pd

Pf

法 Pointnet++，所提方法的检测率 提高了 3%，虚

警率 下降了 4.1%，mAP 提高了 2.2%，IoU 提高了

2.8%，而运行时间缩短了 10.1 ms。

选取三组具有代表性的场景，利用不同的检测算

法对同一场景进行检测，可视化结果如图 6 所示。从

图中可以看出，基于帧的算法 YOLOv7 出现了漏检，

且出现了较多虚警，基于点云的算法 PointNet++无漏

检，但是存在少量的虚警，而所提算法可以在无虚警

率情况下有效地检测出所有小目标无人机。 

4.3.2  消融实验

1) 视图的有效性

为了验证多视图融合的有效性，对单个视图和双

Pd Pf

视图融合进行了消融实验，结果如表 2 所示。从表中

可以看出，相比于仅使用单视图，所提方法的检测率

最高可以提高 6.9%，虚警率 可以降低 6.6%，

IoU 最高可以提高 7.1%，而推理时间依旧满足实时检

测要求。以上结果说明视图融合的方法在可接受的复

杂性开销下可以有效地提高性能。

2) 融合方法的有效性

Pd Pf

为了验证门控机制对多视图融合的有效性，采用

不同的融合方法进行了消融实验，结果如表 3 所示。

可以看到，门控融合方法与加法、乘法以及拼接相比，

检测率 分别提高了 6.3%，4.7%，2.7%，虚警率

分别降低了 5.4%， 4.4%， 3.1%， IoU 分别提升了
 

PointNet++ Ours GTYOLOV7RGB

图 6　可视化检测结果对比。红色框为正确检测结果，黄色框为虚警，绿色框为漏检

Fig. 6　Visual comparison of detection results. The red box represents the correct detection result, the yellow box represents false alarm, and
the green box represents missed detection

 

表 2　不同视图的影响。V和 V+表示不同的体素分辨率: V表示 4 pixel×4 pixel×20 ms，V+表示 2 pixel×2 pixel×10 ms
Table 2　The impact of different views. V and V+ represent different voxel resolutions: V represents 4 pixel × 4 pixel ×

20 ms, V+ represents 2 pixel × 2 pixel × 10 ms

方法 Pd /% Pf /% AP IoU/% 推理时间/ms

P 89.6 (+6.9) 9.86(−6.65) 66.3 (+3.2) 63.2 (+7.1) 7.2

V 90.6 (+5.9) 8.98 (−5.77) 65.7 (+3.8) 63.8 (+6.5) 10.2

V+ 92.5 (+4.0) 5.33 (−2.12) 66.8 (+2.7) 64.7 (+5.6) 12.3

PV 94.3 (+2.2) 4.32 (−1.11) 67.2 (+2.3) 69.2 (+1.1) 19.2

PV+ 96.5 3.21 69.5 70.3 20.3

 

表 3　不同融合方法的有效性

Table 3　The effectiveness of different fusion methods

方法 Pd /% Pf /% AP IoU

Add 90.2 (+6.3) 8.63 (−5.42) 67.3 (+2.2) 66.8 (+3.7)

Multi 91.8 (+4.7) 7.68 (−4.47) 66.9 (+2.6) 64.2 (+6.1)

Concat 93.8 (+2.7) 6.38 (3.17) 67.6 (+1.9) 65.3 (+5.0)

Ours 96.5 3.21 69.5 70.3
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3.7%，6.1% 和 5%，这说明了门控融合机制对多视图

融合的有效性。 

5   结　论

本研究针对神经形态传感器 (事件相机) 在低空无

人机探测中面临的目标尺寸小、特征少、事件稀疏不

规则等问题，突破传统的图像帧处理思路，将无人机

目标检测任务建模为三维点云语义分割任务，设计了

一种基于双视图融合的事件无人机目标分割模型和一

种用于融合双视图特征的门控融合机制。实验中对自

建的事件相机无人机目标检测数据集的定量和定性评

估证明，与当前最先进的目标检测和点云分割网络相

比，所提方法在保持低虚警的情况下具有最高的检测

性能。
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Dual view fusion detection method for event
camera detection of unmanned

aerial vehicles
Li Miao, Chen Nuo, An Wei*, Li Boyang, Ling Qiang, Li Weixing

Overview: With the  proliferation  of  UAVs in  various  industries,  concerns  over  airspace  management,  public  safety,
and privacy have escalated. Traditional detection methods, such as acoustic, radio, and radar detection, are often costly
and complex, limiting their applicability. In contrast, machine vision-based techniques, particularly event cameras, offer
a  cost-effective  and  adaptable  solution.  Event  cameras,  also  known  as  dynamic  vision  sensors  (DVS),  capture  visual
information  in  the  form  of  asynchronous  events,  each  containing  the  pixel  location,  timestamp,  and  polarity  of  an
intensity change. This address-event representation (AER) mechanism enables efficient high-speed and high-dynamic-
range  visual  data  processing.  Traditional  cameras  capture  image  frames  with  a  fixed  exposure  time,  which  makes  it
difficult  to  adapt  to  changes  in  lighting  conditions,  resulting  in  the  detection  of  blind  spots  in  strong  light  and  other
scenes.  Event  cameras  perform  well  in  this  situation.  The  existing  object  detection  algorithms  are  suitable  for
synchronous  data  such  as  image  frames,  but  cannot  handle  asynchronous  data  such  as  data  streams.  The  proposed
method treats UAV detection as a 3D point cloud segmentation task, leveraging the unique properties of event streams.
This paper introduces a dual-branch network, PVNet, which integrates voxel and point feature extraction branches. The
voxel branch, resembling a U-Net architecture, extracts contextual information through downsampling and upsampling
stages.  The  point  branch  utilizes  multi-layer  perceptrons  (MLPs)  to  extract  point-wise  features.  These  two  branches
interact  and  fuse  at  multiple  stages,  enhancing  feature  representation.  A  key  innovation  lies  in  the  gated  fusion
mechanism,  which  selectively  aggregates  features  from  both  branches,  mitigating  the  impact  of  non-informative
features.  This  approach  outperforms  simple  addition  or  concatenation  fusion  methods,  as  demonstrated  through
ablation studies. The method is evaluated on a custom dataset, Ev-UAV, containing 60 event camera recordings of UAV
flights  under  various  conditions.  Evaluation  metrics  include  intersection  over  union  (IoU)  for  segmentation  accuracy
and mean average precision (mAP) for detection performance. Compared to frame-based methods like YOLOV7, SSD,
and  FastRCNN,  event-based  methods  like  RVT  and  SAST,  and  point  cloud-based  methods  like  PointNet  and
PointNet++,  the  proposed  PVNet  achieves  superior  performance,  with  an  mAP  of  69.5% and  IoU  of  70.3%,  while
maintaining  low  latency.  By  modelling  UAV  detection  as  a  3D  point  cloud  segmentation  task  and  leveraging  the
strengths of event cameras, the PVNet model effectively addresses the challenges of detecting small, feature-scarce UAVs
in event data. The results demonstrate the potential of event cameras and the proposed fusion mechanism for real-time
and accurate UAV detection in complex environments.
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