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摘要

与传统相机相比，神经形态事件相机具

有更高的时间分辨率、更好的能效以及

更大的动态范围。然而，其异步且稀疏

的数据格式给常规深度学习方法带来了

显著挑战。现有方法大多将事件稠密化

为帧，从而牺牲其稀疏异步特性；或者

采用与 GPU 加速兼容性较差的不规则模

型。受 word-to-vector 模型启发，我们提

出 event2vec，这是一种能够使 Transformer

直接处理事件的新型表示。我们在 DVS

Gesture、ASL-DVS 和 DVS-Lip 基准上

验证了 event2vec 的有效性，结果表明

event2vec 具有很高的参数效率、高吞吐

量和低延迟，并且即使在事件数量极少或

空间分辨率很低的情况下也能取得较高

精度。这些结果说明，稀疏异步事件数

据可以直接融入高吞吐量 Transformer 架

构，为实时神经形态视觉提供一种高效

范式。代码见 https://github.com/

Intelligent-Computing-Lab-Panda/

event2vec。
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1.引言

神经形态计算是一个新兴研究方向，旨在通过模拟

大脑工作原理来发展下一代人工智能 (Mead, 1990)。

这一范式的重要成果之一是事件相机，这类传感

器受到生物视网膜启发 (Gallego et al., 2022)。典型

代表包括动态视觉传感器（Dynamic Vision Sensor,

DVS）(Lichtsteiner et al., 2008)和异步时间型图像传

感器（Asynchronous Time-based Image Sensor, ATIS）

(Posch et al., 2011)。不同于传统相机同步采集图像

帧，事件相机以异步方式工作，并在每个像素亮度

发生变化时生成事件。这一工作机制赋予其极高的

时间分辨率（微秒量级）、低功耗以及超过 120 dB

的高动态范围（High Dynamic Range, HDR）。这种

异步工作方式产生的是稀疏事件流，通常以地址事

件表示（Address-Event Representation, AER）格式编

码。一个事件表示为四元组 (x, y, t, p)，其中包含像

素的空间坐标 (x, y)、时间戳 t以及表示亮度变化方

向的二值极性 p。

当前大多数深度学习模型都被设计为处理稠密、规

则结构的多维张量。这种规则范式是主流深度学习

的基础 (LeCun et al., 2015)，并广泛用于现代科学

计算和机器学习框架中，例如 NumPy (Harris et al.,

2020)、TensorFlow (Abadi et al., 2016) 和 PyTorch

(Paszke et al., 2019)。因此，AER格式事件流的稀疏

性和异步性与这些规则方法存在根本不兼容。为弥

合这一差距，大量研究致力于将事件转换为稠密表

示，或设计新的数据结构和网络结构以直接处理不

规则事件。

现有方法主要关注事件编码这一挑战：如何从事
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Word how are you

Index 5269 527 499

Position 0 1 2

Event 𝐸[0] 𝐸[1] 𝐸[2]

Index 𝑥 0 , 𝑦 0 , 𝑝 0 𝑥 1 , 𝑦 1 , 𝑝 1 𝑥 2 , 𝑦 2 , 𝑝 2

Position 𝑡[0] 𝑡[1] 𝑡[2]

Figure 1. 词与事件之间的概念类比。

件中有效提取信息，并将其表示为可供神经网络处

理的形式。该挑战类似于自然语言处理中的词编码

问题，而 word-to-vector（word2vec）(Mikolov et al.,

2013) 已成功解决了这一问题。word2vec 模型将每

个词嵌入为固定长度向量，使词与词之间的关系能

够通过向量之间的数学运算来表示。这种向量表示

方式与深度学习架构高度兼容，并已成为现代自然

语言处理（Natural Language Processing, NLP）模

型的基础组成部分 (Devlin et al., 2019; Brown et al.,

2020)。如图 1所示，我们发现词与事件之间存在许

多相似之处，主要包括：

(1) 每个元素都由索引和位置共同构成。 在 NLP

中，每个词都会由 tokenizer转换为词表中的唯

一索引；例如，图 1 中的索引由 Llama-3 tok-

enizer生成 (Grattafiori et al., 2024)。词的位置是

其在句子中的序列位置（例如，在 “how are you”

中，词 “how”的位置为 0）。类似地，事件的索

引是其空间地址，由三元组 (x, y, p) 表示。关

键在于，事件的位置不是序列编号，而是其时

间戳 t，该时间戳标记了事件流中的精确时间位

置。

(2) 可能索引的集合是有限的。 语言的词汇表构成

NLP 中使用的字典，其规模是有限的。同样，

事件相机也只有有限数量的可能事件索引，该

数量由传感器属性决定。例如，DVS128相机具

有 2× 128× 128个唯一索引，对应 128× 128空

间分辨率下的两种极性。

(3) 序列表现出天然顺序。 句子中的词按照特定顺

序排列，而这种顺序决定语义。类似地，事件

天然按照时间戳排序，反映被捕捉变化的时间

演化过程。这种内在时间顺序是事件数据区别

于点云等无序数据结构的关键特征。

(4) 元素的含义由上下文决定。 一个词可能具有多

重含义；例如，“transformer” 既可以指神经网

络架构，也可以指动画角色，其具体含义需要

由周围文本消歧。单个事件仅表示某个像素在

某一时刻发生亮度变化，孤立来看信息量很少。

然而，当其置于时空事件流中观察时，一系列

事件可以勾勒出物体轮廓，从而赋予单个事件

更高层次的含义，例如它可能是边缘的一部分。

因此，事件的意义同样从根本上依赖上下文。

受 word2vec 启发， 我们提出 event-to-vector

（event2vec），这是一种面向异步事件的高效时空表

示。本文贡献如下：

(1) 通过将事件嵌入到向量空间中，本文方法能够

原生处理输入流的稀疏特性，避免事件帧等稠

密中间表示，从而可利用现代网络架构实现高

效的 GPU加速处理。

(2) 我们提出参数化空间嵌入和基于卷积的时间嵌

入方法，以捕捉邻域相似性。这一特性对精度

至关重要，但标准嵌入层（查找表）难以学习。

(3) 我们在三个广泛使用的分类基准 DVS Gesture

(Amir et al., 2017)、ASL-DVS (Bi et al., 2019)和

DVS-Lip (Tan et al., 2022)上验证了本文方法。该

方法在取得有竞争力精度的同时，还表现出优

异的参数效率、吞吐量、延迟表现，以及对低

事件数量和低空间分辨率的鲁棒性。

2.相关工作

2.1.事件的稠密表示与处理

由原始事件流得到的稠密表示与常规深度学习方法

完全兼容。这通常通过沿时间轴积分事件，将其形

成稠密的 3D或 4D张量来实现，例如事件帧 (Liu &

Delbruck, 2018)、多通道图像 (Barchid et al., 2022)、

体素网格 (Bardow et al., 2016)、体积立方体 (Cordone

et al., 2022)和 patch (Sabater et al., 2023; Peng et al.,

2023)。具体而言，event-to-frame方法在离散时间间

隔内累积事件，得到的帧随后可由标准神经网络直

接处理。然而，这类方法的一个显著缺点是会降低
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事件数据固有的高时间分辨率，因为在转换过程中

单个事件的时间戳会被聚合或量化。此外，将数据

转换为稠密表示也会抵消事件固有的空间稀疏性。

例如，生成的帧通常包含大量零值像素；这些像素

不携带信息，却仍会带来显著的内存和计算开销。

许多方法隐式地使用时间戳来定义积分区间，也有

一些方法显式利用时间戳生成时间权重 (Zhu et al.,

2019; Gehrig et al., 2019)。最后，转换过程本身可

能计算开销较大，引入的延迟通常会妨碍实时应用

(Rebecq et al., 2019; Gallego et al., 2022)。

2.2.事件的不规则表示与处理

相反，处理不规则表示的方法旨在保留事件数据

固有的稀疏性和异步性。这类方法包括脉冲神经网

络（Spiking Neural Networks, SNNs）(Maass, 1997;

Roy et al., 2019)、稀疏卷积网络（Sparse CNNs）

(Messikommer et al., 2020; Santambrogio et al., 2024)、

图神经网络（Graph Neural Networks, GNNs）(Bi et

al., 2019; Schaefer et al., 2022)以及点式方法 (Yang et

al., 2019; Sekikawa et al., 2019; Lin et al., 2023; Ren et

al., 2025)。

当部署在神经形态硬件上时 (Merolla et al., 2014;

Davies et al., 2018)，SNNs 可以以天然异步、事件

驱动的方式处理事件。然而，在标准硬件上，基于

GPU的 SNN仿真会产生稠密张量输出，因为硬件

需要以离散时间步进行同步处理。因此，在 GPU上

训练 SNNs通常以同步方式进行，这导致同步训练

与异步推理之间不可避免地存在性能差距 (Yao et al.,

2024; Du et al., 2025)。此外，对时间反向传播的依赖

也使训练过程缓慢且内存开销较大。 Sparse CNNs

利用事件数据的固有稀疏性，理论上可获得较低的

浮点运算次数（FLOPs）。然而，GPU 架构并未针

对高效稀疏加速所需的动态计算和非结构化内存访

问进行优化。因此，与 SNNs类似，Sparse CNNs无

法充分利用 GPU的大规模并行处理能力。

事件型 GNNs从输入事件构建图，这种方式能够有

效保留事件之间的时空关系。由于没有事件活动的

空区域不会生成图节点，数据稀疏性得到了较好利

用。其主要缺点在于需要仔细调整图构建中的超参

数，例如事件下采样率和邻域半径。此外，GNNs

具有低通滤波器特性 (Nt & Maehara, 2019)，容易

受到过平滑问题影响 (Zhou et al., 2020)，这限制了

它们构建与现代 CNN和 Transformer相当的深层架

构的能力 (Vaswani et al., 2017)。点式方法将事件相

机产生的事件视为类似激光雷达（LiDAR）点云的

数据。多数点云模型的一个根本限制是其置换不变

性，这要求将输入视为无序集合。因此，事件时间

戳通常退化为一个额外的位置坐标，从而丢弃了事

件关键的因果顺序。为控制数据量，这些方法还常

采用最远点采样等经典点云预处理技术，进一步增

加了延迟。

3.方法

3.1.在向量空间中表示事件

基于词与事件之间的强类比，我们提出一种在向量

空间中表示事件的方法，并将其称为 event-to-vector

（event2vec）。对于空间分辨率为 H × W 的相机，

一个事件表示为四元组 (x, y, t, p)。在本文嵌入方法

中，我们将三元组 (x, y, p)视为空间-极性坐标，将

时间戳 t视为时间坐标。event2vec嵌入的一般形式

定义为：

v = vs + vt = Embeds(x, y, p) + Embedt(∆t), (1)

其中 v ∈ RD 是最终得到的 D 维嵌入向量，vs =

Embeds(x, y, p) ∈ RD 是空间-极性嵌入向量，vt =

Embedt(∆t) ∈ RD 是时间嵌入向量。如式 1 所示，

该方法通过加法融合空间信息与时间信息。这种加

性融合策略直接受到 Transformer 中常用位置编码

机制的启发。

3.2.空间嵌入

空间嵌入模块的一种直接做法是借鉴 NLP中的标准

嵌入层，该层可高效实现为查找表：

vs = Embeds(x, y, p) = Ws[p ·H ·W + y ·W + x]

(2)

其中Ws ∈ R(P ·H·W )×D 是可学习嵌入矩阵，D是嵌

入维度。该方法将每个唯一的空间-极性坐标映射到
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嵌入矩阵Ws 中的一个不同行索引。这种基于查找

表的空间嵌入与 EventNet (Sekikawa et al., 2019)空

间映射的查找表实现类似，因为二者都作用于有限

的 2HW 空间-极性地址空间；我们将在 Sec. 3.5中

结合时间部分进一步讨论这一联系。

然而，这种标准嵌入层不会对索引之间的关系施加

任何归纳偏置，迫使模型仅从数据中学习所有空间

关系。在 tokenizer中，词索引是非语义标识符，其

分配主要由训练语料中的词频决定。因此，索引为

i和 i+ 1的词并不天然具有语义相似性。这一假设

并不适用于事件坐标。图像是连续二维函数 (Gonza-

lez, 2009)，空间相邻像素通常具有很强相关性。因

此，有效的空间嵌入应当引入这种局部性偏置，使

坐标接近的事件产生相似的嵌入向量：

Embeds(x+∆x, y +∆y, p)− Embeds(x, y, p) ≈ 0 (3)

其中 (∆x,∆y)表示较小的坐标扰动。

式 2中的标准嵌入无法刻画这一关键空间关系，从

而可能阻碍学习过程。为解决该问题，我们提出一

种优雅的参数化嵌入：使用神经网络 ϕ直接将每个

归一化坐标三元组 (x, y, p) 映射为其嵌入。从概念

上看，该参数化嵌入也可理解为通过在所有可能空

间-极性坐标上计算 ϕ来生成嵌入矩阵Wϕ。为系统

枚举 P ×H ×W 体素中的所有空间-极性坐标（其

中 P = 2表示两种极性），我们首先构造线性索引

序列 c = [0, 1, . . . , P · H · W − 1]。随后将该序列

分解为三个 probe 张量 xc、yc 和 pc，分别对应宽

度、高度和极性维度上的坐标。该变换定义如下：

xc = c (mod W ), yc =
⌊ c
W

⌋
(mod H),pc =

⌊ c
WH

⌋
.

在输入 ϕ之前，这些坐标张量会按照实现被归一化

到 [−1, 1]：

x̄c =
2xc

W−1
− 1, ȳc =

2yc

H−1
− 1, p̄c =

2pc

P−1
− 1. (4)

最后，将这些归一化后的 probe张量输入 ϕ，即可得

到概念上的嵌入矩阵Wϕ = ϕ(x̄c, ȳc, p̄c)。这种参数

化生成的矩阵等价于对任意原始事件坐标 (x, y, p)

先执行同样的归一化得到 (x̄, ȳ, p̄)，再直接计算 ϕ：

Wϕ[p ·H ·W + y ·W + x] = ϕ(x̄, ȳ, p̄). (5)

关键在于，参数化网络 ϕ被设计为连续且可微的函

数。该性质使我们能够通过一阶泰勒展开形式化分

析相邻嵌入之间的关系：

ϕ(x+∆x, y +∆y, p)− ϕ(x, y, p)

= Jx,y
ϕ (x, y, p)

[
∆x

∆y

]
+ o (∥(∆x,∆y)∥) , (6)

其中 Jx,y
ϕ (x, y, p) 表示 ϕ 关于空间坐标 (x, y) 的雅

可比矩阵。如式 6 所示，对于较小扰动 (∆x,∆y)，

嵌入之间的差异可由该雅可比矩阵与扰动向量的矩

阵-向量乘积近似。因此，当扰动趋近于零时，该差

异向量也趋近于零。通过这种方式，连续参数化网

络 ϕ能够将所需的邻域语义，即空间归纳偏置，直

接嵌入到嵌入矩阵中。该方法自然满足式 3中给出

的条件。

3.3.时间嵌入

时间戳表示事件发生时间，其作用类似于句子中的

位置索引。在现代 NLP 模型中，相对位置编码方

法 (Press et al., 2021; Su et al., 2024) 越来越多地取

代绝对位置编码方法，例如正弦编码 (Vaswani et al.,

2017)或可学习绝对位置嵌入 (Devlin et al., 2019)。

然而，将这些相对位置编码技术直接应用于事件时

间戳并不合适。这些方法本质上面向离散且均匀间

隔的索引，而事件时间戳是连续且天然非均匀的。

为解决这一差异，我们提出直接从相邻时间戳之间

的差分中学习时间嵌入。

具体而言，时间嵌入模块由一组卷积层堆叠而成，

其输入为归一化时间戳的一阶时间差分序列。对

每个事件流，令 t̃ = t/max(t)。我们使用 ∆t =

[0, t̃[1] − t̃[0], t̃[2] − t̃[1], . . . , t̃[L − 1] − t̃[L − 2]]，其

中 L为事件数量，初始的 0用于使时间间隔序列与

事件序列对齐。该设计具有以下优点：

(1) 时间平移不变性： 通过作用于相对时间差分，

嵌入天然对绝对时间平移保持不变。

(2) 上下文一致性： 卷积操作使单个事件的时间嵌

入能够受到其相邻事件时间的影响，从而在时
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间域中强化邻域语义原则。另一方面，单个事

件的发生可能包含一定噪声，而卷积可以起到

局部平滑和降噪作用。

(3) 优化效率与归纳偏置： 将 ∆t 作为输入相当于
一种时间上的“预条件化”，与残差学习思想一

致 (He et al., 2016)。虽然网络理论上可以从绝对

时间戳 t推断时间间隔，但显式建模 ∆t通过直
接表示事件速度降低了优化负担。由于卷积操

作本质上执行加权求和，它在数学上与差分输

入∆t相契合。连续时间差分的求和具有明确物
理意义：它表示局部事件窗口的累积持续时间，

使网络能够直接度量局部事件密度。

3.4.事件采样与聚合

原始事件流通常包含数量极大的事件，且序列长度

差异显著。此外，深度学习框架通常按 batch 处理

数据，这要求同一 batch内所有张量具有统一维度。

因此，需要从每个事件流中采样或聚合事件，得到

长度为 L的固定长度序列。

本文主要使用两种方法。第一种是均匀随机采样。

我们发现这种简单方法在大多数情况下效果良好，

且计算效率极高。然而，随机采样的一个显著限制

是会丢弃大部分事件，造成大量信息损失，从而在

复杂任务中导致精度不理想。第二种方法通过 K-
means聚类将整个事件流聚合为 L个代表性簇来缓

解该问题。具体而言，聚类过程在两种事件极性上

独立执行，以保留其各自的信息通道。此外，我们

计算强度因子 ρ，其等于属于该簇的原始事件数量。

该强度因子随后调制对应的事件 token，从而根据

事件密度对表示进行有效加权。

为降低推理阶段运行 K-means聚类算法的延迟，我

们提出基于 GPU的批量 K-means++算法。该方法
通过多步批量计算近似 K-Means++初始化 (Arthur &

Vassilvitskii, 2007)的逐步迭代过程。同时，它仅使

用新采样的一批中心增量更新最近中心距离，并基

于 PyTorch实现了高效的 GPU版本。详细内容见附

录 A.1。

3.5. Event2Vec的形式化表达

综上，对于包含 L 个事件的序列，最终 event2vec

表示为张量 V ∈ RL×D。该序列中第 i 个事件的嵌

入 V[i]表达为：

V[i] =(log(ρ[i]) + 1)·(
Embeds(x[i], y[i],p[i]) + Embedt(∆t)[i]

)
,

(7)

其中 ρ、x、y、p和 t分别表示 L个事件的强度因

子、空间坐标、极性和时间戳序列。这里 ∆t[0] =
0，且对 i ∈ {1, . . . , L− 1}有 ∆t[i] = t̃[i]− t̃[i− 1]，

其中 t̃ = t/max(t)。对于原生事件，ρ[i]为 1；对于

簇事件，它表示聚合到该簇中的原始事件数量。我

们对 ρ取对数，以抑制包含过多事件的簇，防止其

主导整个序列。

为更好理解该形式化表达，将 event2vec 与早期

逐事件表示进行比较是有帮助的。值得注意的是，

EventNet (Sekikawa et al., 2019) 也将事件分解为

离散空间-极性地址和相对时间信息。具体而言，

EventNet 将事件地址 e[i] = (x[i], y[i],p[i]) 映射为
特征向量 z[i] = h(e[i])，随后使用基于 ∆tj,i =

t[j] − t[i]的时间编码函数。由于 e[i]仅有 2HW 个

可能值，EventNet会预计算 h(e[i])，并在推理时以
查找表（LUT）实现。从这个意义上说，式 2中的

标准空间嵌入也在有限事件地址空间上遵循类似查

找原则。

然而，两种方法对时间的概念化和使用方式存在根

本差异。在 EventNet 中，∆tj,i 表示滑动窗口内某

个过去事件与最新事件之间经过的时间。该时间差

由手工设计的复杂时间编码函数处理，使 PointNet

风格 backbone 能够通过复数 max 聚合递归执行逐

事件更新。相比之下，event2vec使用相邻采样或聚

合事件之间的一阶间隔 ∆t[i] = t̃[i] − t̃[i − 1]。我们

将这一相对间隔序列输入可学习的卷积时间嵌入模

块。所得时间表示再与空间嵌入相加融合，形成与

Transformer兼容的事件 token，如式 7所示。

总结而言，尽管 EventNet和 event2vec都遵循将空

间-极性信息与时间信息解耦的高层原则，但二者的
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网络架构和计算目标显著不同。EventNet面向使用

LUT和对称 max聚合的异步递归 CPU处理；相反，

event2vec 面向使用可学习嵌入的 GPU 高效 Trans-

former架构。此外，event2vec引入参数化空间嵌入

以显式捕捉邻域语义，并使用强度因子 ρ编码聚合

事件密度，这些概念在 EventNet的形式化表达中并

不存在。

3.6.网络结构

图 2展示了网络架构，包括 (a) event2vec的空间嵌

入结构，(b) event2vec的时间嵌入结构，以及 (c)整

体网络结构。详细信息见附录 A.2。

Event2Vec： 空间嵌入模块 ϕ 由三层线性层组成，

特征数逐步从 3 → D
4
、D

4
→ D

2
增加到 D

2
→ D。

每个线性层后也插入 Layer Normalization (Ba et al.,

2016)以稳定训练。前两个 Layer Normalization后使

用 ReLU激活。时间嵌入模块结构与空间嵌入模块

类似，但将线性层替换为 kernel size为 3、stride为

1 的一维卷积层。第一层卷积将标量间隔序列映射

到 D
4
个通道，后两层卷积为 depthwise convolution。

通道数逐步从 1→ D
4
、D

4
→ D

2
增加到 D

2
→ D。

Backbone： Backbone 通过堆叠多个 Transformer

block 构成，每个 block 包含一个自注意力层、一

个由两层全连接层组成的前馈网络，以及一个用于

降低序列长度的可选 pooling 层。我们在 backbone

中采用 Forgetting Transformer (Lin et al., 2025)作为

自注意力机制。Gated Linear Attention (Yang et al.,

2024) 等线性注意力也可使用，但会带来轻微精度

下降，相关结果见附录 A.3。需要注意，Forgetting

Transformer中的遗忘门对顺序敏感。为增强学习能

力，我们将 Forgetting Transformer扩展为参数共享

的双向形式。更多细节见附录 A.4。

分类头：我们使用平均池化层聚合序列中所有位置

的特征，然后使用线性层进行分类决策。

4.实验

我们在三个神经形态数据集 DVS Gesture、ASL-

DVS和 DVS-Lip上开展了一系列分类任务实验。本

Conv1d: 3 →
𝐷

4

ReLU

Conv1d: 
𝐷

4
→

𝐷

2

ReLU

Conv1d: 
𝐷

2
→ 𝐷

Layer Norm

Layer Norm

+

Self-Attention

Feed-forward Network

𝐕𝑡𝐕𝑠
Event2vec

Backbone

× 𝑙

Linear

Classification 

Head

(𝐱, 𝐲, 𝐩) Δ𝐭 𝟎 , Δ𝐭 𝟏 ,…

𝐕𝑡𝐕𝑠

class

Average Pooling

×𝐥𝐨𝐠 𝝆 + 𝟏

(a) (b)

(c)

Spatial Embedding Temporal Embedding

Pooling (Optional)

Linear: 3 →
𝐷

4

ReLU

Linear: 
𝐷

4
→

𝐷

2

ReLU

Linear: 
𝐷

2
→ 𝐷

Layer Norm

Layer Norm

Figure 2. 使用 event2vec表示进行事件分类的网络架构。
节结果以 a ± b 的形式报告，分别表示均值和标准

差。对于涉及随机采样的实验，结果基于测试集上

的 10次独立运行计算得到。

4.1.不同表示之间的比较

精度与参数效率 表 1 比较了 event2vec 与其他表

示方法在三个数据集上的精度和模型参数量。对于

DVS Gesture和 ASL-DVS，我们的模型直接在随机

采样事件上训练。对于 DVS-Lip，我们的模型首先

在簇事件上进行自监督预训练（见附录 A.5），随

后报告在随机采样事件以及由本文提出的 Batched

K-means++算法生成的簇事件上的微调精度。本文

方法在 DVS Gesture上取得了可比精度，并在 ASL-

DVS 和 DVS-Lip 上达到领先表示方法中的最高精

度，同时展现出出色的参数效率。例如，之前的

SOTA 模型在三个数据集上的参数量分别是本文模

型的 2.79×、815.93×和 12.22×。

吞吐量、延迟与内存 我们进一步比较了本文模型

与此前 SOTA 模型的吞吐量和延迟，结果见表 2。
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Table 1. 神经形态数据集上的模型性能与模型大小比较。

数据集 方法 +表示 精度 (%) 参数量 (MB)

DVS Gesture Sparse GRU + Frame (Subramoney et al., 2023) 97.80 4.80

SNN + Frame (Yao et al., 2023) 98.23 6.50

FARSE-CNN + Window Slicing (Santambrogio et al.,

2024)

96.6 10.79

Event MAE + Point Cloud (Sun et al., 2025) 97.75 N/A

Max-Former + Frame (Fang et al., 2025) 98.6 1.45

Transformer + Event2Vec (4096个随机事件) 97.57±1.31 0.52

ASL-DVS GNN, CNN + Graph (Bi et al., 2019) 90.10 19.46

GNN & Transformer + Image & Voxel Graph (Yuan et al.,

2023)

99.60 220.30

Transformer + Event2Vec (1024个随机事件) 99.91±0.05 0.27

DVS-Lip ResNet-18 & BiGRU + Frame (Tan et al., 2022) 72.1 241.20

Spiking ResNet18 & BiGRU + Frame (Dampfhoffer &

Mesquida, 2024)

75.3 223.63

Transformer + Event2Vec (1024个随机事件) 70.62±1.55 18.30
(1024个 Batched K-Means++聚类事件) 75.88

表 2中用于比较的三个模型为 Max-Former (Fang et

al., 2025)、GNN & Transformer (Yuan et al., 2023)和

Spiking ResNet18 & BiGRU (Dampfhoffer & Mesquida,

2024)。这些模型均提供官方开源代码，因此我们能

够基于其代码库进行实验。附录 A.6提供了这些实

验的更多细节。吞吐量是衡量模型训练效率的主要

指标。对于不同模型，我们在不超过 GPU内存限制

的前提下，将 batch size设置为尽可能大的 2的幂，

或两个相邻 2 的幂的平均值（例如 64、96、128、

. . .），以最大化报告的吞吐量。结果表明，event2vec

充分利用了 Transformer的计算效率，在三个数据集

上的训练和推理吞吐量分别比此前工作高 4.21×和
2.69×、11.96×和 62.67×、以及 35.36×和 5.70×。
对于边缘设备上的推理任务（例如嵌入式神经形

态系统），处理单个事件流的延迟以及模型消耗的

GPU 内存非常关键。我们进行了对比实验，并测

量了三个延迟组成部分：事件数据预处理延迟、模

型前向传播延迟和总延迟。结果表明，在三个数据

集上，本文模型的总延迟分别仅为此前 SOTA方法

的 68.55%, 11.12% 和 14.68%，内存消耗也仅为其

72.18%, 15.08%和 68.35%。

4.2.消融实验

嵌入比较我们在 DVS Gesture数据集上进行了消融

研究，以评估不同组件对精度的贡献，详见表 4。

我们测试了空间嵌入方法（standard（式 2）与 para-

metric（式 5））和时间嵌入模块（基于 t 的正弦嵌
入与基于 ∆t 的卷积嵌入）的不同组合。标准嵌入
与本文卷积时间嵌入的组合（Standard + Conv(∆t)）
取得最低精度。我们认为这是因为标准嵌入层缺乏

归纳偏置，无法有效学习邻域语义，并进一步限制

了卷积时间编码器的性能。因此，当使用本文的参

数化嵌入时，卷积编码器取得最高精度。值得注意

的是，无论与哪种时间嵌入搭配，参数化嵌入都始

终优于标准版本，验证了引入邻域语义的有效性。

对事件数量的鲁棒性 处理更少事件会降低资源消

7
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Table 2. Event2Vec与此前 SOTA模型的吞吐量和延迟比较。

数据集 方法 批量吞吐量 (samples/s) 单流推理

训练 推理 延迟 (ms)
GPU

内存 (MB)

数据预处理 前向传播 总计

DVS Gesture Max-Former 241.12 ± 0.55 1077.35 ± 2.20 10.29 ± 0.23 23.89 ± 11.65 34.18 ± 11.75 834

Event2Vec 1016.19 ± 61.18 2900.08 ± 277.30 9.92 ± 5.79 13.51 ± 9.04 23.43 ± 10.63 602

ASL-DVS GNN & Transformer 78.08 ± 6.39 200.16 ± 12.66 55.12 ± 38.35 10.90 ± 0.45 66.02 ± 38.41 5464

Event2Vec 933.58 ± 16.14 12543.81 ± 2565.54 1.10 ± 0.23 6.24 ± 2.89 7.34 ± 2.91 824

DVS-Lip
Spiking ResNet18

& BiGRU
10.85 ± 0.03 165.29 ± 2.25 373.82 ± 2.21 15.07 ± 7.73 388.89 ± 8.14 1226

Event2Vec 383.71 ± 0.89 942.29 ± 22.36 17.23 ± 3.33 39.87 ± 1.28 57.10 ± 3.62 838

+ Event2Vec

+ Voxel Grid

Figure 3. 在 DVS Gesture数据集上，与 (Araghi et al., 2025)中
采样技术相比的精度-事件数量关系。
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Figure 4. 精度与空间分辨率关系：在 DVS Gesture上与 SOTA
Max-Former (Fang et al., 2025)的比较。

耗，这在事件应用中始终是期望的。图 3将本文方

法与 (Araghi et al., 2025) 中基于体素网格表示的复

杂采样技术进行了比较。结果突出了 event2vec 的

内在有效性：即使仅搭配简单随机采样，它也能持

续优于体素网格表示，即便后者采用了更复杂、精

心设计的采样策略。附录 A.7给出了 event2vec模型

性能随事件数量变化的更多细节。

对空间分辨率的鲁棒性 我们进一步测试了

event2vec 对传感器空间分辨率变化的鲁棒性，并

在 DVS Gesture数据集上与Max-Former (Fang et al.,

2025)进行了比较。对于 event2vec，我们将坐标视

为浮点数，先缩放到目标分辨率 h × w 后量化；随

后再将坐标上采样回原始分辨率 H ×W 并重新量

化。对于采用帧表示的Max-Former，我们使用双线

性插值将帧下采样到较低分辨率 h × w，再上采样

回原始分辨率H ×W。图 4的结果表明，event2vec

对分辨率变化具有强鲁棒性。此外，即使分辨率降

低到 1 × 1（即完全丧失空间信息），它仍能保持显

著高于随机猜测的分类精度，这也从侧面验证了时

间嵌入的有效性。

通过线性探测评估表示学习为验证模型是否能够学

习通用特征表示，我们采用线性探测这一常用指标

(Alain & Bengio, 2017; Radford et al., 2021) 进行评

估。具体而言，用于 DVS-Lip 分类的 event2vec 模

型在三个分类模型中参数量最大。因此，我们使用

在 DVS-Lip上训练得到的模型，在 DVS Gesture和

ASL-DVS上进行线性探测。

我们首先考察 DVS Gesture 和 ASL-DVS 本身是否

线性可分。表 3 第一行给出了不使用 event2vec 或

Transformer时的线性探测精度。可以看到，两个数

据集上的精度都显著较低。随后，我们将原始事件

输入替换为 event2vec 编码后的嵌入；这些结果见

表 3第二行和第三行。本文提出的 Parametric Spatial

+ Convolutional Temporal 嵌入带来了显著影响，在

两个数据集上的精度提升均超过 20 个百分点。尽

管 “Standard Spatial + Sin Temporal”这一 event2vec

baseline 表现不如参数化版本，但它仍优于原始事

8
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Figure 5. 学习到的空间嵌入的可视化比较。

Figure 6. DVS Gesture（第 1 行）、ASL-DVS（第 2 行）和
DVS-Lip（第 3行）样本上的事件级注意力图。

件。

进一步地，我们使用在 DVS-Lip上训练得到的模型

中的 event2vec组件，以及 16层 backbone网络的前

5层。我们选择 5层是因为实验发现该深度性能最

优；使用更少或更多层都会导致性能略有下降。我

们冻结提取出的子模型参数，并在其后接入一个可

训练分类头。结果见表 3第四行和第五行。可以看

到，两个数据集上的精度继续显著提升。这些结果

表明，带有 event2vec和多层 Transformer架构的模

型在从训练数据集迁移到其他数据集时，能够生成

具有较高线性可分性的特征，说明模型学习到了一

种通用的特征表示方法。

聚类延迟表 5比较了在 DVS-Lip数据集上应用不同

K-Means聚类方法时，测试集上的平均单样本聚类

延迟，以及使用聚类数据训练的模型在测试集上的

精度。我们将本文方法与两个基准进行比较：Scikit-

learn基于 CPU的 K-Means（使用 K-Means++）以

及Meta的 Faiss GPU K-Means (Johnson et al., 2019)。

如表 5所示，本文提出的 batched K-Means++在延

迟接近最快设置的同时取得最高精度。值得注意的

是，它显著快于 Scikit-learn，且比 GPU加速的 Faiss

更准确。虽然 Faiss（iters=20）具有相近速度，但相

较本文方法会出现 1.48%的精度下降。

4.3.可视化

邻域语义为直观检查邻域语义，我们从在 DVS Ges-

ture 数据集上训练得到的参数化嵌入层（Wϕ）和

标准嵌入层（Ws）中提取空间嵌入权重。对于每

个坐标 (x, y, p)，其 D 维嵌入向量通过主成分分析

（Principal Component Analysis, PCA）投影到三维空

间。这些 3D向量随后被解释为 RGB颜色值，并绘

制在对应的 (x, y)位置上形成图像。图 5(a)可视化

了极性 0的结果图像（极性 1的图像见附录 A.8）。

由Wϕ 得到的图像呈现平滑连续的颜色梯度，类似

色盘，表明空间相邻坐标具有语义相似的嵌入。相

比之下，来自Ws 的图像近似随机噪声，说明其缺

乏学习到的空间相关性。

极性相似性当物体边缘经过某个像素时，通常会在

短时间内触发两种极性的事件。因此，我们假设同

一空间位置上相反极性的嵌入也应具有语义关联。

为验证这一点，我们计算每个坐标处两种极性嵌入

向量之间的余弦相似度。如图 5(b) 所示，参数化

嵌入能够捕捉这种关系，呈现出明显的高相似度区

域。相反，标准嵌入的相似度图大多接近零，说明

其未能学习这种极性间相关性。

向量场表示 我们将学习到的空间流形可视化为向

量场。D 维嵌入向量通过 PCA 投影到前两个主成

分上。所得 2D 向量再通过 quiver plot 可视化，其

中每个箭头表示其空间坐标处向量的方向和大小。

图 5(c)展示了结果。参数化嵌入的向量场呈现出一

致、类似层流的流动，揭示了平滑结构化的语义空

间。相比之下，标准嵌入的向量场显得混乱且湍流

化，进一步证明其无法捕捉有意义的空间关系。

逐事件注意力 由于 event2vec 是逐事件表示，其注

意力机制可以在细粒度事件级别进行可视化。图 6
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Table 3. 不同 event2vec方法以及是否使用 Transformer层时的线性探测精度比较。

Event2Vec Transformer DVS Gesture ASL-DVS
无 无 35.52±1.35% 12.65±14.61%

参数化空间 +卷积时间 无 56.32±2.56% 38.90±10.48%

标准空间 +正弦时间 无 37.36±2.22% 26.63±10.91%

参数化空间 +卷积时间 前 5层 86.94±1.21% 69.83±7.66%

标准空间 +正弦时间 前 5层 84.44±3.35% 59.71±8.76%

Table 4. DVS Gesture上的嵌入消融分析。

空间嵌入 时间嵌入 精度 (%)
标准 Conv(∆t) 91.18±3.70

标准 Sin(t) 93.16±2.19

参数化 Sin(t) 96.56±1.46

参数化 Conv(∆t) 97.57±1.31

Table 5. DVS-Lip上 K-Means聚类延迟与精度。

方法 延迟 (ms) 精度 (%)
Batched K-means++

(batch size = 64, iters=20)
17.10±15.56 75.88

Scikit-learn (iters=300) 383.42 ± 149.22 75.08

Scikit-learn (iters=20) 374.22 ± 145.97 74.72

Faiss (iters=300) 162.41±126.24 74.12

Faiss (iters=20) 15.95±17.59 74.40

展示了叠加在原始事件流上的注意力热力图，分别

对应 DVS Gesture（第 1行）、ASL-DVS（第 2行）

和 DVS-Lip（第 3 行）。可视化结果表明，模型能

够正确关注 DVS Gesture中的手部、ASL-DVS中的

手指关节和轮廓，以及 DVS-Lip中的唇部区域。然

而，与 DVS-Lip相较另外两个数据集更低的分类精

度一致，我们也观察到模型有时会错误地将较多注

意力分配给其他面部特征，例如眼睛和耳朵。

5.结论

神经形态事件相机为计算机视觉带来了范式转变，

同时也带来了独特机遇与重大挑战。核心挑战在于

如何协调其异步、稀疏特性与深度学习中同步、稠

密、规则的架构。在本文中，我们提出 event2vec，

这是一种新型表示，通过使神经网络能够原生处

理异步事件来直接应对这一挑战。实验结果表明，

event2vec在精度上可与成熟方法竞争，同时在参数

效率、预处理开销、吞吐量以及对不同事件数量和

空间分辨率的鲁棒性方面具有显著优势。 event2vec

出色的效率和鲁棒性表明，它在资源受限边缘设

备的实时部署中具有重要潜力，而这类场景高度

依赖低延迟感知和低功耗。除这些性能指标外，

event2vec 最重要的贡献在于从概念上将事件流与

自然语言处理范式对齐。这为研究和应用开辟了新

的方向。通过将事件视为一种序列语言，我们可以

利用为大语言模型发展出的复杂架构，进一步探索

新的应用。
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A.附录

A.1. Batched K-Means++聚类算法

对于 DVS-Lip 等具有挑战性的分类任务，随机采样会造成显著的信息损失，从而导致精度不理想。

为确保所有事件都能参与最终表示，我们采用事件聚类方法。给定包含 N 个事件的原始事件流

E = {(xi, yi, ti, pi)}N−1
i=0 ，我们的目标是生成至多 L 个聚类事件 R = {(xc,j , yc,j , tc,j , pc,j , ρj)}，其中

(xc,j , yc,j , tc,j , pc,j) 表示第 j 个聚类中心的坐标，ρj 表示该聚类中的事件数量。需要注意的是，我们对

两种极性分别进行聚类，以避免极性混合造成物理意义丢失。具体而言，假设两种极性的事件数量分别为

N0和N1，我们近似按照N0和N1的比例分配聚类数量，并根据每种极性中可用事件的数量进行裁剪。最

后，将两组聚类结果合并，并按照时间顺序排序。

K-Means聚类通常会使用 Python机器学习库 Scikit-learn (sklearn) (Pedregosa et al., 2011)提供的 K-Means函

数。然而，该函数在 CPU上实现，当事件数量较大时执行速度较慢，会显著增加模型处理实时任务的延

迟。为解决这一问题，我们提出一种基于 GPU的 Batched K-Means++事件聚类算法，其详细流程见算法 1。

该算法的加速主要来自以下优化：

1. 降低循环开销：循环迭代次数减少为原来的 1/B。

2. 并行计算：使用 torch.cdist并行计算所有点到一批 B 个新中心的距离。

3. 增量更新：更新 D2 时只比较当前已知的最小距离与到新加入中心批次的距离，避免重新计算到所有

已选中心的距离。

A.2.模型结构与超参数

除非另有说明，所有模型均使用 BFloat16 混合精度训练。所有模型的训练配置包括基础学习率 lrb =

0.001、每块 GPU的批大小 64，以及 AdamW优化器 (Loshchilov & Hutter, 2019)，训练 64个 epoch。有效

学习率由线性缩放规则确定，该规则基于每块 GPU的批大小 (batch size)以及分布式数据并行训练中使用

的 GPU数量 (ngpus)：lr = lrb · batch size · ngpus/256。前 4个 epoch使用 warmup阶段，在此期间学习率从

0.01 · lr线性增加到 lr。随后的 epoch使用余弦退火调度 (Loshchilov & Hutter, 2017)，逐步将学习率降低到

最小值 lrmin。对于 DVS Gesture和 ASL-DVS数据集，我们禁用了权重衰减和标签平滑。相比之下，对于

DVS-Lip分类任务，我们将权重衰减设为 0.05，并采用系数为 0.1的标签平滑。

表 6汇总了各模型的详细超参数。其中，D 表示嵌入维度，l 表示骨干网络中 Transformer块的数量，Df

表示前馈神经网络 (FFN)的隐藏特征维度，nhead 表示注意力头总数。repeats参数指定单个 epoch内训

练集被遍历的次数。对于 Forgetting Transformer，键 (k)和值 (v)投影的头数设为 max(⌊nhead/2⌋, 1)，查询
和键投影采用 RMS组归一化 (Wu & He, 2018)。在 DVS Gesture和 DVS-Lip实验中，我们使用梯度裁剪将

梯度的 L2范数限制在 1.0。

对于 DVS Gesture分类模型，骨干网络各阶段之间采用步幅为 2的序列平均池化，而其他模型不使用序列

池化。 DVS-Lip分类任务的模型使用自监督学习方法在 DVS-Lip数据集上进行预训练。该预训练阶段使

用的最小学习率为 lrmin = 10−6，权重衰减为 0.05，repeats值为 3，掩码比例为 30%。更多细节见附录

A.5。
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Algorithm 1: GPU上的 Batched K-Means++事件聚类
输入: 原始事件流 E = {(xi, yi, ti, pi)}N−1

i=0 ，总点数 N

参数: 最大目标聚类数 L，空间尺寸H,W，批大小 B，最大迭代次数 Imax，容忍阈值 tol

输出: 聚类事件集合R
/* 1. 数据预处理与归一化 */

1 将数据移至 GPU
2 计算时间跨度 tspan = tN−1 − t0 和归一化时间 t̂i = (ti − t0)/tspan

3 构造三维特征空间点集V = {(xi/(W − 1), yi/(H − 1), t̂i)}N−1
i=0

4 根据极性 p将V划分为特定极性的集合V0 和V1

5 近似按照 N0 和 N1 的比例分配特定极性的目标中心数量，并按每种极性的可用事件数量进行裁剪

6 初始化结果集合R = ∅
/* 对每种极性分别聚类 */

7 for每个点集Vsub ∈ {V0,V1}及其目标数量Ksub ∈ {L0, L1} do
8 if |Vsub| == 0 or Ksub == 0 then
9 continue

/* 阶段 1：Batched K-Means++ 初始化 */

10 随机选择第一个中心 c0 ∈ Vsub，初始化中心集合C = {c0}
11 计算所有点到第一个中心的平方距离D2 = ∥Vsub − c0∥2

12 while |C| < Ksub do
13 计算当前批次的采样数量M = min(B,Ksub − |C|)

/* 并行采样：使用当前距离作为概率权重 */

14 根据权重w ∝ D2 无放回地采样M 个新候选中心Cnew

15 将Cnew 加入C

/* 增量距离更新：仅针对新加入的中心 */

16 D2
new = minc∈Cnew ∥Vsub − c∥2

17 更新全局最小距离D2 ← min(D2,D2
new)

/* 阶段 2：标准 Lloyd 迭代 */

18 for iter = 0 to Imax − 1 do
19 E步：根据C中最近的中心为点分配标签

20 M步：计算每个聚类的质心作为新的C

21 if中心偏移 < tol then
22 break

/* 反归一化与强度计算 */

23 统计每个聚类中的点数作为强度 ρ

24 将C的坐标映射回物理尺度 (W − 1, H − 1, tspan)，并加上起始时间戳 t0

25 将结果 (xc,j , yc,j , tc,j , psub, ρj)加入R

/* 3. 后处理 */

26 合并R中的所有结果
27 按时间 tc 对结果排序，以恢复时间顺序

28 返回R

Table 6. 不同数据集分类任务中模型训练的超参数。

数据集 D Df nhead l Repeats ngpus lrmin

DVS Gesture 64 128 2 4 24 4 0

ASL-DVS 64 128 2 2 1 7 10−6

DVS-Lip 192 384 6 16 3 4 10−6
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Table 7. 不同类型自注意力的精度比较。

数据集 FoX精度 (%) GLA精度 (%)
DVS Gesture 97.57 ± 1.31 96.67±0.67

ASL-DVS 99.91±0.05 99.85±0.12

DVS-Lip 75.88 72.35

A.3.不同自注意力类型下的精度

除 Forgetting Transformer (FoX)外，我们还评估了使用 Gated Linear Attention (GLA)时的性能，结果见表 7。

结果表明，GLA在 DVS Gesture和 ASL-DVS等相对简单的分类任务上取得了较高性能；然而，在更具挑

战性的 DVS-Lip分类任务上，其性能下降了 3.53个百分点，这可能是因为线性注意力在处理长输入序列时

难以防止长期记忆衰减。总体而言，这些结果表明 Event2Vec仍然兼容不同的注意力机制，而 FoX更适合

更具挑战性的长序列任务。

A.4.双向自注意力

GLA 是典型的线性注意力机制，可被视为循环神经网络 (RNN) (Katharopoulos et al., 2020) 的一种特殊情

况，其输入序列顺序会影响输出结果。尽管 FoX不属于线性注意力范畴，但它采用了依赖输入序列顺序的

RNN式门控机制，因此输入顺序同样会影响其输出。由于隐藏状态的大小固定且有限，RNN在处理超长

序列时不可避免地存在长距离信息衰减。为缓解长期记忆退化，我们将 FoX扩展为双向变体。

我们通过同时输入正向和反向的 Q,K,V，将该形式改为双向形式。双向输出计算如下：

Of = Attention(Q,K,V), (8)

Ob = Reverse(Attention(
←−
Q ,
←−
K ,
←−
V )), (9)

Ofb[t] = Wfb[Of [t];Ob[t]]. (10)

与经典双向 RNN (Schuster & Paliwal, 1997)通常为每个方向使用独立参数不同，我们的模型在两个方向上

共享参数。通过在两次计算中共享投影权重 (Wq,Wk,Wv,Wforget)，我们确保参数量与单向基线基本相当，

唯一的增加来自融合输出投影Wfb。

我们还测试了不共享参数的双向自注意力带来的性能变化，结果汇总于表 8。结果表明，在不共享参数时，

参数数量增加约 25%。尽管理论上不共享参数会提高拟合能力，测试集精度反而下降，说明出现了轻微过

拟合。该实验结果表明，我们采用参数共享的双向自注意力不仅减少了参数数量，也缓解了过拟合。

Table 8. 使用不共享参数的双向自注意力时精度和参数量的变化。

数据集 参数量 (MB) 精度 (%)
DVS Gesture 0.65 (+25%) 96.63 (-0.94)

ASL-DVS 0.34 (+26%) 99.86 (-0.05)

DVS-Lip 22.90 (+25%) 75.36 (-0.52)

A.5.自监督训练细节

event2vec表示具有逐事件的性质，因此很适合进行自监督预训练，并可显著提升模型性能。具体而言，我

们采用类似 BERT的掩码建模方法。训练目标是遮蔽部分事件的空间坐标和极性 (x, y, p)，并训练模型基
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于周围事件及其相关时间信息提供的上下文来预测被遮蔽的值。该任务促使模型学习对时空事件模式的有

意义理解。

该自监督训练框架类似于 BERT (Devlin et al., 2019) 中的掩码语言模型 (MLM) 目标。给定一批形状为

(B,L,D)的空间嵌入张量 vs，其中 B 为批大小，L为序列长度，D 为嵌入维度，训练过程首先随机遮蔽

一部分输入 token。

二值掩码 m的形状为 (B,L)，通过先采样被遮蔽 span的起始位置生成。对于 DVS-Lip自监督配置，目标

掩码比例为 30%，span长度参数为 lmask = 10；因此，每个 token被选为 span起点的概率为 0.3/10。为防

止模型通过简单插值进行预测，每个被选中的起始位置都会遮蔽一段连续 token。每个被遮蔽 span的长度

采样为 Geometric(p) + 1，其中 p = 0.1，随后截断到最大长度 20。与掩码项 m[i][j] = 1对应的每个空间

token vs[i][j]都被替换为单个可学习的 D维掩码 token vm。该操作得到损坏后的空间嵌入张量，随后将其

与时间嵌入和强度因子融合，形成损坏后的 event2vec张量 v̂。同时，保留被遮蔽 token的原始空间坐标和

极性 (xm, ym,pm)，作为重建损失的真实值。

损坏后的张量 v̂随后由模型的 FoX骨干网络处理。之后，使用掩码 m从最终输出张量中提取与初始被遮
蔽位置对应的输出嵌入，记为 v̂m。

目标是让模型从这些损坏嵌入中重建原始空间和极性信息。为此，我们首先应用时空融合操作的逆过程，

以分离重建嵌入中的空间分量：

v̂s =
v̂m

log(ρm) + 1
− vt,m. (11)

其中 ρm和 vt,m分别表示被遮蔽位置处的强度因子和时间嵌入。所得张量 v̂s被视为重建后的空间嵌入。随

后将其输入到一个与空间嵌入编码器结构相对应的解码器网络中，以预测原始极性和坐标 (p̂, ŷ, x̂)。具体
而言，该解码器由一组线性层、层归一化和 ReLU激活函数组成。该网络被设计为将特征维度从 D逐步降

至 3。解码器输出采用 tanh激活函数，将预测值限制在 (−1, 1)范围内。这与输入预处理保持一致，因为真
实极性和坐标也被归一化到相同范围。

最后，训练目标是最小化预测值 (p̂, ŷ, x̂)与被遮蔽 token真实值 (pm, ym, xm)之间的均方误差 (MSE)损失。

A.6.性能测试实验环境

本文中与性能测试相关的所有实验（如吞吐量和延迟）均在一台 Red Hat Enterprise Linux 8.10服务器上进

行。该服务器配备 NVIDIA A100 GPU (80GB PCIe)、Intel Xeon Gold 6326 CPU（使用 8个核心）以及 256GB

RAM。为减轻数据 I/O的影响，在实验期间所有数据集均被完整加载到 RAM中。

A.7.事件数量对 DVS Gesture的影响

如图 7所示，我们评估了随机采样事件数量 (L)对若干关键指标的影响，包括训练/推理吞吐量、单个事件

流推理延迟，以及 DVS Gesture数据集上的精度。ASL-DVS数据集上的实验结果呈现相似趋势，因此此

处不再展示。随着 L增加，训练和推理吞吐量均急剧下降，而单流延迟几乎保持不变。这表明对于单个样

本，主要延迟来自 CUDA kernel启动开销，而非计算本身。同时，精度随 L增长而快速提升，说明更多事

件有助于模型进行决策。
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Figure 7. 事件数量对 DVS Gesture的影响。
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Figure 8. RGB域中参数化嵌入权重Wϕ 与标准嵌入权重Ws 的可视化。

A.8.邻域语义可视化

由于正文篇幅有限，图 5(a)和图 5(c)仅展示了单一事件极性的可视化结果。为保持完整性，本节提供包含

两种极性的补充可视化结果。图 8展示了映射到 RGB颜色空间的嵌入权重，图 9则将其表示为向量场。

A.9.数据增强

Transformer（包括线性注意力）缺乏归纳偏置，因此需要更多数据进行学习。我们使用数据增强方法在一

定程度上扩充数据量，从而提升性能。具体而言，我们没有在 ASL-DVS数据集上使用数据增强，因为我

们发现即使不使用数据增强也能达到当前最佳 (SOTA)性能；这可能是由于该数据集规模充足：其训练集

样本数约为 80,640，而 DVS Gesture为 1,176，DVS-Lip为 14,896。

记 U(a, b)为 a和 b之间的均匀分布，RandInt(m,n)为从集合 {m,m + 1, . . . , n}中采样得到的随机整数，
其中每个整数被选中的概率相同。

对于事件流，数据增强直接作用于事件。为简洁起见，本小节省略事件索引。当启用随机变换时，除非另
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Figure 9. 以向量场形式可视化参数化嵌入权重Wϕ 与标准嵌入权重Ws。

有说明，其随机参数会针对批中的每个事件流分别采样。需要注意的是，在应用任何增强之前，坐标会被

转换为浮点精度。在完成所有增强后，仅保留坐标有效的事件，即满足 x ∈ [0,W − 1], y ∈ [0, H − 1]的事

件。

对于 DVS Gesture上的分类任务，随机应用策略以 0.6的概率独立启用以下每种变换：

• 随机缩放：坐标 (x, y)被缩放为 (sx · x, sy · y)，缩放因子满足 sx, sy ∼ U(0.8, 1.2)。

• 随机旋转：坐标旋转角度 r ∼ U(−10, 10)度。

• 随机错切：应用错切变换，错切因子满足 λx, λy ∼ U(−0.02, 0.02)。

• 随机平移：坐标按偏移量 dx, dy ∼ U(−16, 16)平移。

• 随机擦除：以 0.1 的概率擦除一个 h × w 区域，其中 h,w ∼ U(0, 16)。该区域中心 (cx, cy) 满足

cx ∼ U(0,W − 1), cy ∼ U(0, H − 1)。

• 时间块丢弃：从事件流中移除八个候选时间块。令 Lvalid 为有效事件数量。每个被移除块的长度采样

为 lchunk = RandInt(1, 256) · Lvalid/L，其起始位置从 token索引中均匀采样。

在 DVS-Lip分类模型的自监督阶段，我们采用一系列几何变换。随机应用策略以 0.5的概率独立启用每个

列出的变换：

• 随机缩放：坐标 (x, y)被缩放为 (sx · x, sy · y)，缩放因子满足 sx, sy ∼ U(0.8, 1.2)。

• 随机旋转：坐标旋转角度 r ∼ U(−15, 15)度。

• 随机错切：应用错切变换，错切因子满足 λx, λy ∼ U(−0.05, 0.05)。

• 水平翻转：事件流以内部概率 0.5进行水平翻转。

• 随机平移：坐标按偏移量 dx, dy ∼ U(−16, 16)平移。

训练 DVS-Lip分类模型时，我们使用以下数据增强：

• 随机缩放：坐标 (x, y)被缩放为 (sx · x, sy · y)，缩放因子满足 sx, sy ∼ U(0.8, 1.2)。
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Table 9. 表 1中各方法的数据增强策略。

数据集 方法 +表示 数据增强

DVS Gesture Sparse GRU + Frame (Subramoney et al., 2023) 随机裁剪、平移和旋转

SNN + Frame (Yao et al., 2023) 随机切片并积分

FARSE-CNN + Window Slicing (Santambrogio et al., 2024) 随机坐标平移

Event MAE + Point Cloud (Sun et al., 2025) 来自 Point-BERT (Yu et al., 2022)的点重采样

Max-Former + Frame (Fang et al., 2025) Mixup和 Cutmix

Transformer + Event2Vec 随机缩放、旋转、错切、平移、擦除和时间块丢弃

ASL-DVS GNN, CNN + Graph (Bi et al., 2019) 节点位置的随机缩放、翻转和旋转

GNN & Transformer + Image & Voxel Graph (Yuan et al., 2023) 随机缩放和平移

Transformer + Event2Vec 无

DVS-Lip ResNet-18 & BiGRU + Frame (Tan et al., 2022) 随机裁剪和水平翻转

Spiking ResNet18 & BiGRU + Frame (Dampfhoffer & Mesquida, 2024) 随机裁剪、水平翻转、空间掩码、缩放和时间掩码

Transformer + Event2Vec 随机缩放、旋转、错切、翻转、平移、擦除和时间块丢弃

• 随机旋转：坐标旋转角度 r ∼ U(−15, 15)度。

• 随机错切：对 x和 y应用错切变换，错切因子满足 λx, λy ∼ U(−0.05, 0.05)。

• 随机翻转：事件流以概率 1进行水平翻转。

• 随机平移：坐标 x和 y按偏移量 dx, dy ∼ U(−16, 16)平移。

• 随机擦除：以 0.1 的概率擦除一个 h × w 区域，其中 h,w ∼ U(0, 16)。该区域中心 (cx, cy) 满足

cx ∼ U(0,W − 1), cy ∼ U(0, H − 1)。

• 随机时间块丢弃：从事件流中移除四个候选时间块。令 Lvalid 为有效事件数量。每个被移除块的长度

采样为 lchunk = RandInt(1, 128) · Lvalid/L，其起始位置从 token索引中均匀采样。

随机应用策略以 0.5的概率独立启用上述每种增强。TokenMix以 0.5的概率应用于嵌入张量。具体而言，

在聚类事件上训练时，强度 ρ以 0.1的概率被随机设为 1。我们在 FoX骨干网络中使用 drop path (Larsson

et al., 2016)，其概率随深度从 0线性增加到 0.4。

此外，表 1中的其他方法也使用了数据增强，其汇总见表 9。
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