
类脑赋能视觉增强：原理、方法与前沿进展

余磊 1，施柏鑫 2，3，王威 4，余肇飞 3，郭宇飞 5，乔宁 6，夏桂松 1*
1.  武汉大学人工智能学院，武汉 430072； 2.  北京大学计算机学院，北京 100871； 3.  北京大学人工智能研究院，北京 100871； 

4.  北京通用人工智能研究院，北京 100080； 5.  航天科工集团智能科技研究院有限公司，北京 100043； 
6.  宁波时识科技有限公司，宁波 315042

摘 要： 类脑视觉感知仿效生物大脑处理视觉信息的机制，通过构建神经形态视觉模型来完成视觉感知任务。事

件相机作为一种新型类脑神经形态视觉传感器，仅感知场景光强的动态变化，输出表示场景光强变化的事件脉冲

（或简称“事件”）。这种特殊的成像方式使得事件相机不仅具有高动态范围特性，还能对运动引发的场景亮度变化

进行几乎连续（μs 级）的异步响应。因此，融合事件脉冲不仅可以有效补偿由于目标运动过快导致的帧内和帧间信

息缺失，还能填补过曝光区域的饱和失真，缓解真实复杂场景中的运动模糊、视频插帧、卷帘畸变和过曝光等视频降

质问题。本报告将深入探讨以事件相机为代表的类脑脉冲视觉成像方法在视频增强任务中的理论原理和技术手

段，总结和归纳近年来融合类脑视觉脉冲的视频增强算法的国内外最新进展。同时，针对该领域所面临的诸如数据

处理效率较低、暗光条件性能不佳与空间分辨率不足等瓶颈和挑战做出了相对应的分析与讨论。
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Abstract： In the field of computer vision， event cameras， a revolutionary class of neuromorphic visual sensors， have 
emerged as a transformative alternative to traditional frame-based cameras.  While conventional cameras are constrained by 
fundamental limitations， such as fixed exposure times and limited dynamic range， often resulting in motion blur， rolling 
shutter distortion， and compromised performance in challenging lighting conditions， event cameras operate on an entirely 
different paradigm.  These innovative sensors specifically detect and respond to dynamic changes in scene luminance， gen⁃
erating asynchronous events （spike signals） with remarkable microsecond-level temporal resolution.  This bio-inspired 
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design， which evolved from silicon retinas developed in the 1990s through several generations of technological advance⁃
ment （including DVS， ATIS， and DAVIS architectures）， enables event cameras to achieve exceptional dynamic range 
characteristics， effectively overcoming the inherent limitations of traditional imaging systems.  The unique operating prin⁃
ciple of event cameras， which mimics the human visual system’s ability to respond to changes rather than capture complete 
frames， represents a fundamental shift in visual sensing technology.  The high temporal resolution and ultra-low latency 
characteristics of event cameras enable them to effectively complement the missing intra-frame/inter-frame information dur⁃
ing traditional camera capture.  In tasks such as motion deblurring， video frame interpolation， and rolling shutter correc⁃
tion， researchers have used an evolving array of methods from early physics-based methods to modern deep learning 
approaches， which fully utilize the visual texture and geometric motion information in event streams to enhance reconstruc⁃
tion effects.  Representative works include the event-based double integration （EDI） model， event-fused video interpolation 
method （Timelens）， and rolling shutter correction framework （EvUnroll）.  As research progresses， researchers have gradu⁃
ally extended single-task methods to joint tasks addressing multiple video degradations simultaneously.  These joint tasks 
include combinations of deblurring and frame interpolation （EVDI）， deblurring and rolling shutter correction， and rolling 
shutter correction with frame interpolation （SelfUnroll）.  Recent studies have achieved the joint processing of three tasks， 
demonstrated by neural network-based image re-exposure frameworks and the lightweight network UniINR.  These methods 
effectively address the ill-posed problems caused by coupled degradations by fully using the temporal information provided 
by event streams， significantly improving video enhancement results. Beyond temporal compensation， event streams can 
also enhance image and video quality through spatial compensation.  To achieve reconstruction of clear high-resolution 
image sequences from single blurry low-resolution images， researchers leverage the spatiotemporal correlation characteris⁃
tics between event streams and images in super-resolution tasks.  As demonstrated by the EHDR method and HDRev-Net， 
the high dynamic range characteristics （120 dB） of event cameras have also been used to improve imaging effects under 
extreme lighting conditions.  Recent research has successfully combined events’ high dynamic range and temporal resolu⁃
tion characteristics， as exemplified by the Self-EHDRI framework， thereby achieving significant progress in handling 
mixed degradation problems， such as motion blur and rolling shutter effects.  These advances in event-based enhancement 
techniques have yielded impressive results through model- and learning-based approaches.  While physical models have 
established explicit mathematical relationships between events and image formation processes， deep learning methods have 
demonstrated remarkable ability in learning complex mappings from event data to enhanced images， particularly in chal⁃
lenging scenarios involving rapid motion， extreme lighting variations， and complex dynamic scenes.  Research trends in 
event-based vision enhancement reveal several significant developments and promising directions.  Over the years， the field 
has evolved from single-task solutions to sophisticated multitask frameworks capable of addressing multiple image degrada⁃
tion problems simultaneously.  This advancement is complemented by a growing interest in self-supervised and unsuper⁃
vised learning approaches， which significantly reduce dependence on paired training data — a crucial development given 
the unique nature of event data.  Furthermore， the integration of event cameras with traditional vision systems has become 
increasingly sophisticated， leading to hybrid solutions that effectively combine the advantages of both sensing modalities.  
The field has also witnessed substantial hardware progress， with major technology companies， including IniVision， Prophe⁃
see， Samsung， and Sony， introducing advanced commercial event cameras.  Such a technology has catalyzed widespread 
adoption across various applications from industrial automation and robotics to intelligent monitoring systems and autono⁃
mous vehicles. Current challenges in event-based vision span multiple technological aspects that require innovative solu⁃
tions.  At the hardware level， event cameras face ongoing challenges in achieving higher spatial resolution while maintain⁃
ing temporal precision， managing sensor noise， and optimizing power consumption.  Among these， a critical challenge lies 
in the efficient processing of massive event data streams， especially in high-speed scenarios where millions of events per 
second must be processed in real-time.  This necessitates sophisticated data management strategies and highly efficient pro⁃
cessing algorithms.  Real-time processing requirements pose additional challenges， as algorithms must carefully balance 
computational complexity with processing speed to maintain temporal accuracy.  Furthermore， the field continues to grapple 
with the need for standardized evaluation metrics and robust benchmarks that enable the fair comparison of different 
approaches and spur further technological advancement.  Looking forward， several promising research directions have 
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emerged that could address these challenges and further advance the field： the development of next-generation event sen⁃
sors with enhanced resolution and improved noise characteristics， the exploration of specialized neural architectures opti⁃
mized for event processing， and the integration of event-based vision in emerging applications， such as augmented reality 
and autonomous systems.  The unique advantages of event cameras in temporal resolution and dynamic range， combined 
with ongoing advancements in hardware capabilities and algorithmic innovations， position them as crucial components of 
next-generation visual processing systems， particularly in challenging dynamic scenarios in which conventional cameras 
face fundamental limitations.  This survey looks into the theoretical principles and technical approaches of neuromorphic 
spike vision imaging methods， which are represented by event cameras in video enhancement tasks.  In particular， this 
work summarizes and reviews the latest domestic and international developments in video enhancement algorithms that inte⁃
grate neuromorphic visual spikes.  It also provides corresponding analysis and discussion on the bottlenecks and challenges 
faced in this field， such as low data processing efficiency， poor performance under low-light conditions， and insufficient 
spatial resolution.
Key words： event camera； neuromorphic spike vision； video enhancement； high dynamic range（HDR）； motion deblurring

0　引 言

随着数字摄影技术的发展，特别是手机等消费

级移动设备的普及，拍一张好的照片、录制一段精彩

的视频，人们可以随时随地记录下日常生活中的美

好瞬间，已逐渐成为日常生活和工作中不可缺少的

一部分（Delbracio 等，2021）。高质量的图像和视频

不仅能解决人们的日常生活需求，也为后续高层机

器 视 觉 任 务 提 供 了 可 靠 的 数 据 源（Nah 等 ，2017，

2019）。除了图像的分辨率、对比度、锐度、噪声水平

和色彩准确性之外，图像的动态范围、视频的帧率和

运动模糊程度等因素，也共同决定了图像和视频的

整体质量。

传统光学相机基于固定帧获取曝光图像，可能

存在信息缺失、数据冗余和低动态范围等问题：1）每

帧图像的输出取决于曝光时间内场景的亮度积分，

缺少像素快速变化的信息，使其在高速运动的应用

场景中受到限制（Kim 等 ，2013；Kim 和 Lee，2014；

Mao 等，2023）；2）每次曝光得到的图像包含该时刻

场景的所有信息，在研究运动对象时具有较大的数

据冗余，进而增加在数据的获取和处理中传输带宽、

功耗和内存等方面的负担，限制了相机帧率（Lich⁃
tsteiner 等，2006；Pan 等，2019）；3）由于传统光学相

机需要获取场景的绝对亮度信息，当场景过亮或过

暗时，很容易出现过曝光或欠曝光的问题（Han 等，

2023；Li 等，2024a；Yang 等，2023）。因此，当拍摄诸

如高速、亮度差异较大的动态场景时，传统基于帧的

相机往往会产生包含运动模糊和大量过/欠曝光区

域的降质图像或视频，这不仅影响了精彩瞬间的高

质量记录，也给高可靠性的视觉感知带来了挑战

（Chen 等，2022；Fang 等，2020）。

由于传统相机成像过程导致帧内/帧间的信息

缺失，从包含诸如运动模糊、低帧率和低动态范围等

严重降质的图像/视频中重建高质量的清晰结果是

一个严重不适定问题（Jin 等，2018；Kim 等，2013；

Kim 和 Lee，2014；Mao 等 ，2023；Purohit 等 ，2019）。

传统图像/视频增强方法一般通过引入人为假设物

理先验（如线性、均匀、刚体等）（Kim 等，2013；Kim
和 Lee，2014）或数据驱动的先验（如基于学习的方

法）（Jin 等，2018；Mao 等，2023；Purohit 等，2019）对

该问题进行求解。因此，受限于上述先验的准确性，

传统方法在真实复杂场景中的性能提升很容易遇到

瓶颈（Lin 等，2020；Zhang 和 Yu，2022）。

随着事件相机、脉冲相机等类脑视觉成像传感

器技术的不断进步，这些传感器在高动态范围和高

速运动场景中展现出的卓越性能，为突破传统相机

在动态范围和帧率方面的局限性提供了新的解决思

路（Berner 等，2013；Brandli 等，2014；Culurciello 等，

2003；Cristobal 等，2015；Lichtsteiner 等，2006，2008；

Posch 等，2014）。事件相机能够以 μs 级的时间分辨

率捕捉场景中亮度的变化，输出稀疏事件流数据

（Lichtsteiner 等，2006）；而脉冲相机则通过每个像素

点对光强度的积分产生脉冲信号（Dong 等，2017）。

这两种相机都能以非常高的时间分辨率和极低的延

迟异步感知场景光场信息，从而解决了传统帧式摄

像机在处理快速动态场景时的不足（Lin 等，2020；

Pan 等，2019；Xu 等，2021；Zhang 等，2022；Zhao 等，
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2021）。结合类脑视觉技术，可以显著改善视频质

量 ，如 去 模 糊（Kim 等 ，2024；Pan 等 ，2019；Xu 等 ，

2021；Zhang 等 ，2023b）、视 频 插 帧（Tulyakov 等 ，

2022；Xiao 等，2022；Yu 等，2021）及卷帘畸变校正

（Erbach 等，2023；Wang 等，2024）等任务中均取得了

优异的效果。

本文重点探讨融合事件相机的这一典型类脑视

觉成像方法在视觉增强任务中的理论原理和应用技

术。从事件相机基本原理、优势和发展历程开始，着

重介绍融合事件相机的视频增强任务的理论原理，

并结合国内外相关学术研究分析目前该领域的发展

现状，最后总结和分析目前面临的技术瓶颈和未来

的研究趋势。

1　事件相机简介

事件相机通常称为动态视觉传感器（dynamic 
vision sensor， DVS①），其灵感来源于人类视网膜的

神经机制，最初以硅视网膜的形式被少量研究者采

用。Mead（1989，1990）提出神经形态概念以来，通

过模拟生物神经系统设计传感器成为可能，这一概

念最终演化为硅视网膜，也就是“事件相机”的最初

形态。早期的硅视网膜虽然具备基本的事件检测能

力，但早期的 DVS 相机由于分辨率低、功耗高及存

在噪声等问题，未能广泛应用。直到 2006 年，ETH 
Zurich 团队发布的 DVS 芯片标志着事件相机进入了

实用化阶段（Lichtsteiner 等，2006）。DVS 采用了异

步事件触发机制，显著提高了对快速运动物体的捕

捉能力和系统响应速度，但仍面临分辨率不高和噪

声处理能力有限的挑战。随后，在 2011 年推出的

ATIS 芯片通过集成事件触发与灰度成像功能，克服

了 DVS 的部分局限性（Posch 等，2011）。Delbruck 等

人（2013）提 出 的 DAVIS（dynamic and active-pixel 
vision sensor）传感器继承了 DVS 和 APS（active pixel 
sensor）的优点，实现了事件与图像信息的同步输出，

极大地提升了系统的综合性能，是事件相机技术发

展的里程碑（Berner 等，2013；Brandli 等，2014）。随

后，事件相机技术逐步从分辨率（Chen 和 Guo，2019；

Guo 等 ，2023；Sony，2024）、稳 定 性（Prophesee，

2024a）和带宽（Prophesee，2024b）等多方面进行了技

术改进，正逐步应用于更广泛的领域，包括自动驾驶

（Gehrig 和 Scaramuzza，2024）、机器人（He 等，2024）
等，展现出巨大的商业潜力和应用前景。

作为一种生物启发式的视觉传感器，事件相机

工作原理完全不同于传统图像帧光学相机（Cristobal
等，2015），如图 1 所示。事件相机的每个像素单独

检测场景中的亮度变化并根据亮度变化输出事件信

号。事件相机输出的事件流包含触发时间、像素位

置和亮度变化极性，所有事件在发生时即输出，通过

连续时间的脉冲数据流而不是一系列静态帧来反映

场景的亮度信息。事件相机各像素的独立异步处理

机制使其无需被动读取图像帧内的每个像素信息，

而是在亮度变化达到阈值时立即触发事件，并通过

地 址 事 件 表 示 协 议（adress event representation，

AER）（Boahen，2000）输出事件所包含的信息。采用

这种工作方式，事件信息只包含场景亮度变化的信

息，因此通信带宽只被触发事件的像素所占用。

由于事件相机独特的工作原理，事件相机与传

统光学图像帧相机相比具有许多优势，主要体现在

以下方面：1）高动态范围。事件相机的像素针对亮

度变化是对数响应的，因此对于亮度变化的感知具

有更高的灵敏度。事件相机可以达到非常高的动态

范围（120 dB 左右），并且能够在极端光照条件下有

效检测到亮度变化并输出相应的事件。相比之下，

传统光学相机由于曝光时间的限制，在这种情况下

容易产生欠曝光或过曝光的问题，损失场景中的大

量细节。因而事件相机不易受到光照条件的限制，

相较于传统相机更容易采集极端光照条件下的场景

信息。2）低延时与高时间分辨率。事件相机的时间

戳精度通常可以达到 μs 级，具有极低延迟，这使得

事件相机可以在高速运动中精确捕捉场景的动态变

化。在高速运动场景中，传统光学相机往往会因为

帧率和曝光时间的限制，出现严重的动态模糊，丢失

大量的场景细节。而事件相机能有效采集场景中的

每一个运动变化，使其在高速目标检测等领域中具

有独特的优势。3）低功耗和低带宽。事件相机的像

素异步检测光强变化，在对数域上的光强变化值超

过阈值时输出事件。在大多数情况下只有少量像素

产生事件，这种特性大大减少了计算量和数据量，进

而减少功耗和传输带宽。而传统相机以固定帧率和

①事件相机也称为 EVS（event vision sensor），Prophesee、Sony、豪威等发布产品均称其为 EVS。
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同步曝光时间对整个场景进行成像，不可避免地采

集了大量冗余数据，在某些应用场景中造成了不必

要的资源消耗。相比之下，对于依赖电池供电的设

备，如移动设备、可穿戴设备（如智能眼镜）、物联网

终端以及无人机等，事件相机能够有效提升其在多

种应用场景下的实用性和灵活性。

2　融合事件相机的图像/视频增强

由于普通光学相机硬件性能的限制（如较长的

曝光时间和较低的动态范围）以及拍摄场景的复杂

性，常常导致捕获的图像/视频出现多种形式的降

质。传统的图像/视频增强方法因为缺乏运动、纹理

细节及光照等信息，在真实场景下的泛化性大幅下

降。而事件相机具备低延时、高时间分辨率和高动

态范围等优势，能够捕获复杂场景中的更多信息，这

是传统相机所不具备的。尽管如此，事件相机的异

步脉冲流数据与传统图像的二维矩阵数据截然不

同，这导致事件数据无法直接应用传统图像/视频处

理方法。因此，通过物理模型和网络框架建立事件、

低质量图像/视频和潜在高质量图像/视频三者之间

的联系，以充分利用事件的特性，是融合事件相机的

图像/视频增强拟解决的重要问题。

针对图像/视频增强任务，事件相机能够为传统

帧相机在时间、空间和纹理等 3 个层面提供有效的

补偿信息。一方面，具有低延时和高时间分辨率性

质的事件流可以几乎连续完整地记录传统帧相机在

曝光时间内/外的场景动态信息，对帧率和曝光受限

条件下拍摄的图像/视频进行有效补充；另一方面，

事件相机高动态范围性质也能够给传统帧相机提供

极端光照场景下过曝/欠曝区域的有效纹理补偿。

如图 2 所示。

2. 1　利用事件相机的高时间分辨率性质

2. 1. 1　时域补偿：从事件流提取帧内/帧间信息

在普通光学相机进行拍摄时，由于快门存在一

定的曝光时间，镜头与被拍摄物体之间的相对位移

会导致运动模糊的产生，同时擦除物体运动信息与

纹理细节；此外，普通光学相机拍摄视频时，每一帧

之间都会有曝光时间间隔，导致拍摄的运动场景不

连贯，无法记录完整的动态过程。而在手机摄像头

上 最 常 用 的 CMOS（complementary metal-oxide-

semiconductor）传 感 器（Fan 等 ，2023；Janesick 等 ，

2006）通常采用卷帘快门（rolling shutter， RS）机制，

即平面上的像素通常以逐行方式从上到下曝光，且

具有恒定的行间延迟。因此，当 CMOS 传感器的镜

头和物体之间存在相对运动时，拍摄的图像和视频

图 1　事件相机工作原理（Lichtsteiner 等，2008）
Fig. 1　Working principle of event camera（Lichtsteiner et al. ， 

2008）（（a） basic analog circuit； （b） working principle； 
（c） event camera output）

图 2　传统帧相机成像过程曝光时序示意与不同降质图像

Fig. 2　Exposure timing diagram and different types of degraded 
images in traditional frame camera imaging process
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会出现所谓的果冻效应（例如偏斜、拉伸和摆动），极

大影响视觉观感。

因为缺失了帧内/帧间的运动与纹理细节等信

息，去模糊、插帧和卷帘快门矫正这些图像处理任务

是严重不适定的，因此对潜在帧进行高质量的重建

是很困难的。传统方法一般通过引入人为假设物理

先验（如线性、均匀和刚体等）或数据驱动的先验（如

基 于 学 习 的 方 法）（Chen 等 ，2019；Cho 等 ，2007；

Grundmann 等，2012；Liu 等，2020；Purkait 等，2017），

缓解上述问题的病态与不适定。但是上述先验假设

和现实场景中的复杂运动情况不尽符合，使传统方

法泛化性受限。而在实际应用中，这些任务往往相

互耦合，导致传统方法的局限性更加明显。

事件相机是一种新型仿生视觉传感器，区别于

传统的光学相机，事件相机实现了成像过程从传统

图像帧格式到异步仿生脉冲序列的范式转换，其各

像素点以高时间分辨率和极低延迟异步地响应场景

的 亮 度 变 化（Chakravarthi 等 ，2024；Gehrig 和 Scar⁃
amuzza，2023），因此能够记录场景的连续运动信息和

纹理变化。得益于上述特性，事件相机可以补充传

统相机在拍摄过程中缺失的帧内/帧间信息，如图 3
所示。事件相机在视频增强领域具有巨大潜力。

1）融合事件的运动去模糊。目前融合类脑视觉

脉冲的运动去模糊研究已经取得了很大突破（Chen
等，2023a；Cho 等，2023；Ji 等，2022；Jiang 等，2020；

Kim 等，2022，2024，2025；Lin 等，2020；Low 和 Lee，

2025；Nakabayashi 等 ，2023；Pan 等 ，2019，2022；Qi
等，2023；Song 等，2022；Sun 等，2022，2023a；Vitoria
等 ，2023；Wang 等 ，2020；Xu 等 ，2021；Yang 等 ，

2024a；Yang 等 ，2024b；Zhang 等 ，2023a；Zhang 等 ，

2023b；Zhang 等 ，2024a；Zhang 等 ，2024b，c；Zhang
和 Yu，2022）。事件流和模糊图像在纹理信息和

几何运动信息两个方面均具有潜在关联，以此为

基础利用事件相机极高的时间分辨率，补偿图像

运 动 模 糊 导 致 的 视 觉 纹 理 缺 失 和 几 何 运 动 模 糊

问题。

早期的研究从视觉纹理信息方面开展（Kim 等，

2024；Scheerlinck 等，2019a，b；Wang 等，2021），在事

件和图像之间构建显式关系，并在此基础上构建运

动去模糊的物理模型。事件相机逐像素感知场景亮

度变化，以“事件”脉冲的形式输出，与场景亮度的时

间微分相关（Lichtsteiner 等，2006），而模糊图像近似

于场景亮度的时间平均（Kim 等，2018），二者在视觉

纹理层面存在紧密关联。Pan 等人（2019，2022）提

出的基于事件的双重积分（event-based double inte⁃
gral， EDI）模型是早期研究中的代表，如图 4 所示。

EDI 充分利用了在曝光时间内捕获的事件所提供的

细节纹理信息，提升去模糊效果，为后续融合事件的

运动去模糊提供了基础理论支撑。

然而，基于事件的物理模型在现实场景中常常

受到噪声事件的干扰（iniVation，2020），使得重建结

果很难避免出现模糊和伪影。与基于物理模型的方

法相比，基于深度学习的方法可以学习到接近真实

场景下的数据分布，具有更强的噪声抑制能力，泛化

能力有较大提升，并逐渐成为目前研究的主流。

此外，除了利用视觉纹理信息进行去模糊工作，

借助事件中几何运动信息，还可以额外对网络进行

指导与约束，提升网络在真实场景的泛化性。Jiang
等人（2020）在网络中构建一个运动补偿模块并从事

件中预测流场（flow field），并在网络中引入关于流

场平滑性的损失监督，提升序列去模糊效果。Xu 等

人（2021）从事件中预测光流，利用模糊过程一致性

和光度一致性，利用真实事件数据对去模糊网络进

图 4　EDI 基本原理示意图（Pan 等，2019，2022）
Fig. 4　Schematic diagram of EDI basic principles

（Pan et al. ， 2019， 2022）

图 3　事件相机提供纹理和运动信息赋能视频增强任务

Fig. 3　Video enhancement with texture and motion information 
from event cameras
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行半监督训练，并提出一种分段线性运动模型来考

虑复杂的场景运动，以弥合模拟仿真和真实运动模

糊之间的差距。Zhang 等人（2023b）构造了一个自

监督训练的尺度感知网络，突破了输入事件与模糊

图像的分辨率限制，能够利用不同空间和时间尺度

的运动信息，进一步提升去模糊的泛化性能。

2）融合事件的视频插帧。目前融合事件的视频

插帧技术蓬勃发展，研究人员提出许多新的插帧方

法（Chen 等 ，2023b；Cho 等 ，2024；Gao 等 ，2023；He
等，2022；Jiang 等，2024；Kim 等，2023；Kılıç 等，2023；

Lin 等 ，2023；Lin 等 ，2020；Liu 等 ，2024b；Lu 等 ，

2023a；Paikin 等 ，2021；Sun 等 ，2023a；Tulyakov 等 ，

2021，2022；Weng 等 ，2023；Wu 等 ，2022；Yang 等 ，

2024b；Yu 等 ，2021；Zhang 和 Yu，2022），其 中

Tulyakov 等人（2021）的 Timelens 极具代表性，如图 5
所示。Timelens 利用两幅图像帧以及各自到预测帧

之间的事件流，通过一个卷积神经网络生成预测帧。

不同于 Lin 等人（2020）使用事件来估计清晰潜在帧

恢复的残差，Timelens 充分利用事件中的视觉纹理

信息和几何运动信息，由此分别构建基于合成的插

帧模块与基于扭曲的插帧模块，并互补融合输出预

测帧。相比传统的方法，Timelens 在运动模糊和非

线性运动等情况中预测结果更具有鲁棒性，如图 5
所示。

此外，Tulyakov 等人（2021）在 Timelens 的基础

上进一步提出 Timelens++ （Tulyakov 等，2022）。该

方法引入多尺度特征融合，可以有效地基于事件和

帧的图像扭曲计算推理非线性帧间运动；Paikin 等

人（2021）提出 Efi-net，实现了利用低分辨率事件流

对高分辨率视频进行插帧，拓展了事件的可用性；

Yu 等人（2021）提出基于弱监督训练的事件插帧方

法，展示了基于事件的插帧可以直接从低帧率视频

和事件流数据中直接学习并生成高帧率视频；He 等

人（2022）提出的 TimeReplayer 以循环一致约束对网

络进行无监督训练，不仅可以对复杂的非线性运动

进行建模，而且避免了对大量配对的高速帧和事件

的数据需求。

3）融合事件的卷帘快门校正。受到基于事件的

图像重建任务（Han 等，2021；Pan 等，2019；Rebecq
等，2021；Tulyakov 等，2021）的启发，研究人员将 RS
图像与具有物体运动和纹理信息的事件相结合，在

卷帘快门畸变校正的技术研究方面取得了重大突破

（Erbach 等，2023；Jiang 等，2024；Lin 等，2023；Lu 等，

2023a；Wang 等 ，2023，2024；Zhang 等 ，2024d；Zhou
等，2022）。

此外，融合事件的卷帘快门校正也在研究中不

断完善。如图 6 所示，Zhou 等人（2022）通过构建基

于事件流的卷帘快门图像和全局快门图像之间的运

动 相 关 性 和 强 度 相 关 性 ，提 出 了 EvUnroll 算 法 。

Wang 等人（2023）提出基于事件的帧间/帧内补偿器

（event-based inter/intra-frame compensator，E-IC）预测

任意时间间隔之间的像素动态，从单幅 RS 图像和并

发事件中恢复高帧率 GS（global shutter）视频；同时

提出一个基于事件的自监督学习框架 SelfUnroll，该

框架可以使用真实事件和 RS 图像进行训练，提高了

泛用性。Erbach 等人（2023）在其提出的 EvShutter
中首次引入一种新的基于流的去模糊模块，用于去

除重建结果中残存 RS 伪影；同时提出一个基于自适

应插帧的 RS 图像模拟器，相比具有固定插值速率的

模拟器，其生成的仿真 RS 图像质量更高，有利于促

进相关领域研究的发展。

4）融合事件的联合图像/视频增强。在实际场

景中，受拍摄设备的帧率、曝光模式（如全局快门

GS 和滚动快门 RS）以及被拍摄物体的运动情况等

多种因素的影响，去模糊、视频插帧和卷帘快门矫

正等任务往往可能会相互叠加和耦合，进一步加剧

了视频增强任务的不适定性。事件流具有 μs 级时

间分辨率，可以提供几乎连续任意时刻的纹理和运

动信息，因此近期的工作逐渐将单一任务的方法扩

展到多种视频降质的联合任务中，利用事件有效解

决上述多种降质耦合导致的不适定性问题，如图 7
所示。

图 5　Timelens 的插帧网络框架（Tulyakov 等，2021）
Fig. 5　Timelens frame interpolation framework

（Tulyakov et al. ， 2021）
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（1）联合去模糊与插帧。Zhang 和 Yu（2022）提

出的 EVDI（event-based video deblurring and interpo⁃
lation）是融合事件的联合去模糊与插帧方法的代

表，如图 8 所示。受 EDI（event-based double integral）
（Pan 等，2019）启发，EVDI 通过可学习的双积分网络

预测模糊帧与清晰潜在图像之间的映射关系，并利

用前后两帧连续模糊输入和并发事件的信息，融合

输出目标潜在清晰图像。此外，他们通过探索模糊

帧、潜在清晰图像和事件流之间的相互约束，进一步

提出一种自监督学习框架，利用真实的模糊视频和

事件实现网络训练。

（2）联合去模糊与卷帘快门矫正。Wang 等人

（2024）提出一种用于卷帘快门去模糊的事件表示，

使用事件对输入 RS 模糊帧和潜在图像之间的转换

关系进行显式建模，将卷帘快门校正和去模糊整合

到一个统一的单级网络中。与传统的两阶段方法相

比，这种精简的方法减轻了累积误差并减少推理时

间。此外，为了增强图像和事件信息的融合，Wang
等人（2024）提出一个时间引导的跨模态注意模块，

并通过结合多尺度上下文感知的 Transformer 来有效

地解决不同程度的失真和模糊。

（3）联 合 卷 帘 快 门 矫 正 与 插 帧 。 Wang 等 人

（2023）在 SelfUnroll-S 从单幅 RS 图像和并发事件中

恢复高帧率 GS 视频的基础上，构造 SelfUnroll- M 框

架，结合前后两幅 RS 图像和并发事件，各自生成到

目标时间的预测 GS 图像，并融合输出目标 GS 图像。

SelfUnroll-M 实现了从帧内矫正到帧间插帧的模式

转换，网络使用范围从单一 RS 图像拓展到连续 RS
视频，更有利于连续动态场景下的高帧率视频生成

与处理。

（4）联合去模糊、插帧与卷帘快门矫正。Zhang
等人（2024d）从快门的角度出发，提出一种基于神经

网络的图像重曝光框架。该研究提出一个使用所需

快门策略将信息聚合到“神经胶片”的重曝光模块，

使用自注意力层和交叉注意力层，促进“神经胶片”

与视觉潜在内容之间的交互和信息聚合，最终重建

目标清晰图像。Lu 等人（2025）提出一个轻量级的

网络 UniINR（unified implicit neural representation），

从 RS 模糊帧和配对事件中恢复任意帧率的清晰 GS

图 6　EvUnroll 的网络框架（Zhou 等，2022）
Fig. 6　EvUnroll network framework（Zhou et al. ，2022）

图 7　融合事件的图像/视频增强任务类型

Fig. 7　Event-fused image/video enhancement tasks

图 8　自监督联合去模糊与插帧（Zhang 和 Yu，2022）
Fig. 8　Self-supervised joint deblurring and frame interpolation 

（Zhang and Yu，2022）
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帧，其关键思想是统一时空隐式神经表征（implicit 
neural representation，INR），将位置和时间坐标直接

映射到颜色值，以解决互锁退化问题，并且可以通过

输入曝光时间查询特定的清晰帧（GS 或 RS）。Jiang
等人（2024）考虑到基于事件的视觉传感器（EVS）非

理想性（例如像素或读出延迟）会显著影响增强图像

的质量，将 EVS 像素延迟、读出延迟和传感器的不

应期等因素纳入测量模型，并使用基于优化的框架

以逐像素方式解决此反函数问题，最终从 120 FPS
（frames per second）的 RS 模糊视频重建出 10 000 FPS
的清晰 GS 视频。

2. 1. 2　融合事件流的图像/视频超分辨率

事件流代表了场景亮度的时域梯度，基于光流

一致性假设，可以进一步通过运动光流场与图像的

空域梯度场建立关联，进而将事件流在时域中的高

时间分辨率优势扩展到图像的空域部分。基于此，

在图像超分辨率（super-resolution， SR）的应用中，结

合事件相机获取的时间序列数据，可以不仅有效降

低由于运动模糊引起的失真，增强重建图像的细节，

还可以利用事件信息使 SR 重建更加精确和有效。

Wang 等人（2020）提出一种事件增强 SR 算法，从单

幅模糊低分辨率（low-resolution， LR）图像中生成一

系列清晰高分辨率（high-resolution， HR）图像；Han
等人（2021）提出一个由潜在帧重建和多图像融合组

成的网络框架，重建出具有更高动态范围的 HR 图

像；Jing 等人（2021）观察到高帧率导致更小的像素

位移可以提供良好的超分辨率结果，并利用事件流

重建相邻帧之间具有均匀和微小的像素位移的高帧

率视频流，再恢复所需的 HR 视频。

基于事件流和图像之间的时空关联特性，还能

够 利 用 图 像 对 事 件 进 行 反 向 增 强 。 Duan 等 人

（2022）提出 EventZoom 算法，利用高分辨率图像对

事件进行引导超分辨率重建和噪声抑制；而 Zhang
等人（2024a）进一步提出 CrossZoom 算法，利用模糊

HR 图像与 LR 事件流之间的跨模态时空关联进行互

补增强，既解决 HR 图像的去模糊问题，又利用 HR
图像的空间纹理提升 LR 事件的空间分辨率。

2. 2　利用事件相机的高动态范围性

事 件 相 机 对 场 景 亮 度 的 动 态 范 围 响 应 可 达

120 dB（相比传统相机 60～70 dB）。针对亮度范围

差异较大的极端光照场景，事件流可能包含比图像

更多的纹理细节，可以为其提供有效的补偿，提升高

动态范围（high dynamic range， HDR）成像的效果。

Messikommer 等 人（2022）提 出 EHDR（event-based 
high dynamic range）。这是首个结合包围曝光 LDR

（low dynamic range）图像与对应事件的 HDR 图像重

建方法。相较于传统基于图像的方法，EHDR 更好

地实现颜色饱和度的提升和低对比度细节的重建，

即使面对噪声和运动模糊也可以保持稳定的重建

性能。

除了在包围曝光图像 HDR 重建方面具有优势，

结合事件的 HDR 视频重建研究也取得了重大进展。

传统的包围曝光 LDR 图像序列之间的最佳曝光率

是根据场景而调整变化的。对于场景动态度高的视

频，保持 HDR 重建结果的性能平衡较为困难，往往

存在帧间闪烁。而以极高时间分辨率和高动态范围

记录场景亮度变化的事件相机可以突破传统光学相

机在曝光时间上的限制。Yang 等人（2023）基于此

提 出 HDRev-Net，用 事 件 引 导 LDR 视 频 的 HDR 重

建，有效地抑制了闪烁效果。王瑞琳等人（2024）则

基于小波变换和动态互补滤波的方法，融合 LDR 强

度图像与事件以实现 HDR 效果。

2. 3　同时利用事件相机的高时间分辨率和高动态

范围性质

在真实复杂的动态场景下实现高动态范围成像

是一项极具挑战性的任务，因为在拍摄运动物体的

过程中，往往会出现低动态范围、运动模糊以及果冻

效应等多种退化现象的叠加。

为了应对上述挑战，研究人员尝试同时利用事

件的高动态范围和高时间分辨率特性对 LDR 图像

进行补偿，并取得了一定的进展。Li 等人（2024b）提

出一个基于事件的 HDRI 和运动去模糊模型，并基

于此模型构建一个统一任务框架 Self-EHDRI，通过

学习从模糊 LDR 图像到清晰 LDR 图像的跨域转换，

实现了自监督学习策略，即使在缺少真实清晰 HDR
图像作为参考的情况下，也可以恢复潜在的清晰

HDR 图像。Lin 等人（2023）提出一种基于流的帧插

值网络，将事件流与 RS 图像融合，实现 RS 校正和插

帧；并与基于注意力的融合网络相结合，利用事件流

重构的强度值来指导高动态范围增强。。

3　其他图像重建相关任务

前文重点讨论了融合事件的去运动模糊、视频
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插帧、卷帘快门矫正及高动态范围成像等图像/视频

增强任务。除此之外，事件相机还可以单独应用于

其 他 Low-Level 的 重 建 任 务 中 ，包 括 图 像 去 遮 挡

（Liao 等，2022；Zhang 等，2021）、密集光流估计（Geh⁃
rig 等，2021b）、实时光度立体视觉（Yu 等，2024）和特

征跟踪（Messikommer 等，2023），如图 9 所示。这些

应用不仅展示了事件相机在实时处理和动态场景捕

捉方面的显著优势，也拓展了其在传统图像增强技

术未能充分发挥的场景中的潜力。

基 于 传 统 帧 相 机 的 合 成 孔 径 成 像（sgnthetic 
aperture imaging，SAI）通过多视角曝光合成模拟大

孔径，可以有效处理遮挡干扰问题，但在极端遮挡环

境下仍会导致场景亮度信息减少和噪声增加，从而

影响重建质量。Zhang 等人（2021）、余磊等人（2023）
和 Yu 等人（2023）首次将事件相机引入 SAI 系统，构

建了基于事件的合成孔径成像系统（E-SAI），整体框

架如图 9（a）所示。E-SAI 通过事件流不仅可以连续

收集不同视角的光信息，还能有效缓解极端光照导

致的过曝光/欠曝光问题，即使存在稠密遮挡干扰，

也能有效重建被遮挡的场景。后续的工作（Liao 等，

2022）通过融合事件和图像双模态数据显著提升了

合成孔径成像效果。

事件相机能够以极高的时间分辨率记录场景中

的瞬时光强变化，从而为高速场景的精准运动估计

提 供 可 能（Gehrig 等 ，2021b；Ye 等 ，2020；Zhu 等 ，

2018b）。Ye 等人（2020）和 Zhu 等人（2018b）提出一

种基于光度一致性损失的半监督方法，从稀疏事件

流数据中重建场景的稀疏光流信息。在此基础上，

Gehrig 等 人（2021b）借 鉴 RAFT（recurrent all-pairs 
field Transforms）光流估计的思路，提出 E-RAFT 模

型，通过结合事件流的时间信息和循环神经网络架

构，如图 9（b）所示，实现了更高效、更准确的密集光

流估计，展现了事件相机在动态场景运动分析中的

巨大潜力。付婧祎等人（2023）则融合存在运动模糊

的图像帧与事件流，重建出高速运动目标的连续光

流，并保证了存在运动模糊情况时光流估计的精度。

基于传统帧相机的光度立体视觉数据采集过程复杂

且耗时，通常需要多曝光图像合成高动态范围图像，

以准确捕获物体表面的镜面反射区域，这使得在动

态目标上实现实时三维重建变得困难。相比之下，

图 9　其他图像重建相关任务的框架示意图

Fig. 9　Framework diagram of other image reconstruction related tasks 
（（a） image deocclusion； （b） dense optical flow estimation； （c） photometric stereoscopic vision； （d） feature tracking）
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事件相机凭借其高时间分辨率、高动态范围和低带

宽要求，为众多实时计算机视觉任务提供了有效的

数据获取方式。Yu 等人（2024）提出的 EventPS 方

法，从事件相机的成像模型出发，推导出事件触发与

目标表面法线向量之间的“零化向量”关系，结合优

化算法与深度学习，成功实现了光度立体表面法线

的估计，如图 9（c）所示。EventPS 达到了超过 30 帧/s
目标表面法线图的重建，为高精度、实时三维数据获

取提供了全新的解决方案。

传统的特征跟踪方法往往依赖于帧间信息，受

限于运动模糊和光照变化的影响，难以在快速运动

或复杂背景下保持稳定性。然而，事件相机凭借其

高时间分辨率和对动态变化的敏感性，能够捕捉到

场景中细微的运动变化，从而显著提升特征跟踪的

精度和鲁棒性。Messikommer 等人（2023）提出一种

基于事件数据驱动的特征跟踪算法，利用事件流中

每个事件的时间戳和空间位置信息，建立了一种高

效的跟踪机制，框架如图 9（d）所示。该算法不仅能

够在快速变化的场景中保持稳定且连续的跟踪效

果，还有效地解决了传统方法中的模糊问题。

4　事件数据获取和数据集构建

混合图像—事件数据集对于推动融合事件的图

像/视频增强领域的算法训练和评估至关重要，该数

据集应包含时空完美对齐的降质图像/视频和事件

流，同时还应提供相应的清晰高质量图像/视频作为

算法的真值（ground-truth， GT）用于模型训练或性能

评估。与传统图像/视频增强任务一样，融合事件的

图像/视频增强任务中，所需的降质图像/视频和 GT
获取方式一般也是通过仿真的形式来构造：先通过

可靠的方案获取清晰的高质量图像/视频真值，然后

根据任务需要，利用物理模型来合成降质的图像/视
频数据。事件数据可以通过仿真器合成或真实相机

拍摄的方式来获取。事件仿真器可以从高质量的高

帧率视频中模拟生成事件流。现有的事件仿真器可

分为两类：基于随机过程的方法（Gehrig 等，2020；

Lin 等，2022；Rebecq 等，2018）和基于电路物理模型

的方法（Han 等，2025；Hu 等，2021）。

事件相机特殊的成像模式导致事件数据的分布

与场景光强、设备型号和运动模式等因素强相关，真

实相机输出的事件与模拟器仿真输出的事件之间一

般存在较大的差异。因此，真实事件数据上训练的

算法在真实场景中往往具有较好的泛化性能，但是

需要事件和图像/视频的严格时空对齐：1）可以通过

现有的事件+图像混合模态相机直接获取（Stoffregen
等，2020；Sun 等，2022；Xu 等，2021；Zhang 等，2021；

Zhu 等，2018a），例如 iniVation 的 DAVIS 系列，但可

能会受制于传感器的空间分辨率（最大 340 × 260 像

素）和成像质量的限制（锐思智芯的 ALPIX 系列、豪

威（OmniVision）的 OV60B10 等芯片虽然具有较高的

空间分辨率，但是生态和产品形态没有 DAVIS 系列

成熟）；2）通过分光镜连接事件相机和普通帧图像相

机搭建混合模态成像系统，并搭配外触发时钟同步

电路实现事件和图像的严格时空对齐（Tulyakov 等，

2022），虽然可以有效解决空间分辨率和彩色图像采

集的问题，但可能会由于分光镜的使用缩小传感器

的视野，降低每个像素接收到的光量。

融合事件的图像/视频增强任务部分数据集如

表 1 所示。

5　图像质量评价指标

融合事件相机数据的图像/视频增强和常见的

图像/视频增强所使用的图像质量评价指标是相同

的，常用的有参考图像质量评价指标包括：峰值信噪

比（peak signal-to-noise ratio， PSNR）和结构相似性

（structural similarity， SSIM）。PSNR 是一种衡量图

像质量的指标，表示信号最大可能功率与影响它的

表示精度的破坏性噪声功率的比值。其数值越大，

表示重建图像越接近于参考图像，失真越小。SSIM
衡量两幅图像间的结构相似度，主要衡量 3 个关键

特 征 ：亮 度 、对 比 度 和 结 构 。 SSIM 取 值 范 围 为

[ 0， 1 ]，数值越大，则两幅图像的相似性越高。

近年来基于深度学习发展的学习感知图像块相

似度（learned perceptual image patch similarity， LPIPS）
（Zhang 等，2018）逐渐受到越来越多的关注和应用。

LPIPS 通过学习生成图像与真实图像之间的反向映

射，强制生成器从伪图像中重构真实图像的过程，并

优先考虑它们之间的感知相似度。与传统方法（如

PSNR 和 SSIM）相比，LPIPS 更能反映人类的感知特

性。LPIPS 值越低，表示两幅图像越相似；反之，差

异越大。

同时，为了能够在无参考真值图像的真实场景
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下有效评价图像/视频增强的质量，无参考图像质量

评价指标（方玉明 等，2021）也可以用于评价事件驱

动的视觉增强方法，包括基于传统机器学习算法（如

NIQE（natural image quality evaluator）（Mittal 等 ，

2013）、IL-NIQE（integrated local natural image quality 
evaluator）（Zhang 等，2015））和基于深度学习的算法

（如 BIQA（blind image quality assessment）（Ma 等 ，

2019）和 DB-CNN（deep bilinear convolutional neural 
network）（Zhang 等，2020b））。

6　国内外研究动态和趋势分析

6. 1　成像芯片

事件相机成像芯片正经历从科研探索到商业应

用的快速转型，以显著提升其在自动驾驶、机器人等

领域的适用性，如图 10 所示。瑞士 iniVation 作为行

业先锋，先后推出 DVS128、DAVIS240、DAVIS346、

DVXplorer 及最新的 C-DAVIS 和 DVXplorer HD（Syn⁃
Sense，2024）（本 文 成 稿 前 ，C-DAVIS 和 DVXplorer 
HD 产品尚未正式销售），引领了事件相机的高性能

化发展。法国 Prophesee 则专注于高分辨率 DVS 的

设计，与 Sony 合作推出的 IMX 系列实现了高清分辨

率和超低延迟，同时保持了高动态范围和小像素尺

寸。在国内，芯仑科技（Chen 和 Guo，2019）（2019 年

被 豪 威 收 购）、豪 威（Guo 等 ，2023）、锐 思 智 芯

（AlpsenTek，2024）和时识科技（SynSense，2022）等企

业亦取得了显著进展，推出了支持全帧图像输出、高

分辨率、低功耗和快速模式切换的事件相机/混合模

表1　融合事件的图像/视频增强任务部分数据集

Table 1　Typical datasets for event-fused image/video enhancement tasks

数据集

DDD17（Binas 等，2017）
MVSEC（Zhu 等，2018a）
HQF（Stoffregen 等，2020）
HS-ERGB（Tulyakov 等，2021）

DSEC（Gehrig 等，2021a）
RBE（Xu 等，2021）
ESAI（Zhang 等，2021）
REBlur（Sun 等，2022）
BS-ERGB（Tulyakov 等，2022）
HDR-ERGB

（Messikommer 等，2022）
ALPIX-VSR（Lu 等，2023b）
RainVID&SS（Sun 等，2023b）

EventAid（Duan 等，2025）

GoPro（Nah 等，2017）

REDS（Nah 等，2019）
Gev-RS（Zhou 等，2022）

任务类型

视频生成

去模糊、深度估
计、光流估计

去模糊、插帧

插帧

去模糊、深度估
计、光流估计

去模糊

SAI
去模糊

插帧

HDR
SR

去雨

视频重建、
插帧、去模糊、

SR、HDR
去模糊、插帧

去模糊、插帧

卷帘快门重建

事件

类型

真实

合成

分辨率/像素

346 × 260
346 × 260
240 × 180

1 280 × 720

640 × 480
346 × 260
346 × 260
346 × 260

1 280 × 720

1 280 × 720
1 632 × 1 224
1 280 × 800

1 280 × 720

-

-
640 × 480

采集设备

DAVIS346B
DAVIS346B
DAVIS240
Prophesee 

Gen4
Prophesee 

Gen3
DAVIS346
DAVIS346

DAVIS
Prophesee 

Gen4
Prophesee 

Gen4
ALPIX-Eiger

CeleX5
Prophesee 

Gen4

仿真

仿真

仿真

图像

类型

灰度

灰度

灰度

彩色

彩色

灰度

灰度

灰度

彩色

彩色

彩色

彩色

彩色

彩色

彩色

彩色

分辨率/像素

346 × 260
346 × 260
240 × 180

1 440 × 1 080

1 440 × 1 080
346 × 260
346 × 260
346 × 260

4 096 × 2 196

4 000 × 3 000
3 264 × 2 448

-
1 440 × 1 080
2 448 × 2 048
1 280 × 720

1 280 × 720
1 280 × 720

采集设备

DAVIS346
DAVIS346
DAVIS240

FLIR BlackFly S

FLIR BlackFly S
DAVIS346
DAVIS346

DAVIS
FLIR

FLIR Blackfly S
ALPIX-Eiger

-
MV-CA016-10UC
MV-CA050-12UC

GOPRO4 Hero 
Black

GOPRO4 Hero 
Black

Phantom VEO 640
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态相机芯片。时识科技开发的 Speck 芯片，作为首

款“感算一体”动态视觉智能 SoC，以极低功耗的特

性为事件相机在低功耗嵌入式系统中的应用赋于新

的能力。

6. 2　学术研究和行业应用

事件相机因其独特的高动态范围、低延迟和低

功耗特性，在学术研究和工业应用领域引起了广泛

关 注 。 随 着 新 型 事 件 相 机（ 如 iniVation 的

DAVIS346、DVXplorer（iniVation，2024a，2024c）和

Prophesee 的 Gen3、EVK3、EVK4 等系列（Finateu 等，

2020））的 推 出 以 及 事 件 仿 真 器 的 引 入（如 ESIM 
（Rebecq 等，2018）和 DAVIS Simulator （Mueggler 等，

2017）），研究门槛显著降低，促进了基于事件相机的

视觉感知研究快速发展，特别是在计算机视觉与模

式识别领域的顶级会议上，相关研讨会和专题讨论

日 益 增 多 ，推 动 了 该 领 域 技 术 的 扩 散 与 共 享 ，如

图 11（a）所示。与此同时，全球范围内事件相机相

关专利数量的快速增长，尤其是国内专利数量在

2023 年达到历史新高（专利数据分别来自世界知识

产权组织（WIPO）官网和国家知识产权局专利检索

与分析网站），超过了全球总量的 50%，反映出该技术

在全球科技公司及国内高校和企业中的重要地位，

如图 11（b）（c）所示。尽管如此，与国际领先水平相

比，国内在技术创新和市场应用方面仍有差距，主要

以高校科研为主，需要进一步加强产学研合作，探索

和挖掘事件相机在重要行业关键领域的“杀手锏”应

用，促进事件相机技术的持续进步和广泛应用。

6. 3　融合事件相机的视频增强

融合事件相机的图像/视频重建技术已成为当

前的研究热点之一，特别是在运动去模糊、视频生成

和插帧等方面。这些技术因能显著提升图像质量和

视频流畅度而在实际应用中展现出巨大价值，如

图 12 所示。此外，基于事件的 HDR、超分辨率重建

和卷帘快门重建等技术也逐渐显现出改善图像细节

和视觉体验的潜力。最新的研究方向如基于事件的

去雨和合成孔径成像，则通过利用事件相机的独特

优势，实现了更高效准确的图像恢复结果。国内外

多所知名高校和研究机构，如韩国科学技术院、苏黎

世联邦理工学院、澳大利亚国立大学以及国内的多

所高校，正积极投入到该领域的研究，不仅在论文数

量上有所增长，还在技术创新和应用转化上取得显

著进展。由此可见，这些多样化的研究和发展趋势

预示着基于事件相机的图像重建技术将持续进步，

为相关领域的应用拓展带来更多可能性。

图 10　事件相机成像芯片发展趋势（统计到 2024 年 10 月）

Fig. 10　Development trends of event-based imaging sensor chips （data until October 2024）
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图 12　基于事件相机的图像重建论文数量历年统计（统计到 2024 年 10 月）

Fig. 12　Annual statistics of event-based camera image reconstruction papers （data until October 2024） 
（（a） published papers domestically and internationally；（b） different image/video reconstruction tasks； 

（c） international research institutions； （d） domestic research institutions）

图 11　事件相机国内外研究动态和趋势：学术论文和专利申请/发表情况（统计到 2024 年 10 月）

Fig. 11　Global research trends in event cameras： publications and patents analysis （data until October 2024） 
（（a） academic papers； （b） international patents； （c） domestic patents）
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7　结语与展望

本文以事件相机为主要切入点，针对近年来融

合类脑视觉脉冲的图像/视频增强方法进行了归纳

和总结。得益于事件相机的高时间分辨率、高动态

范围和低延迟等优势，融合事件的图像重建相较于

传统方法展现出更优异的效果，引起了国内外学者

的广泛研究兴趣，并已经成为当前计算机视觉领域

的研究热点之一。

与其他新兴技术不同，事件相机的发展从一开

始就引起工业界的广泛关注。近年来，随着新的学

术科研成果的不断涌现，事件和帧图像混合模态相

机芯片技术的日益成熟，以及相关算法的持续进步，

事件相机（event vision sensor， EVS）和混合模态相机

（hybrid vision sensor， HVS）逐渐成为工业界关注的

焦点。三星、索尼、豪威等领先的 CMOS 成像芯片公

司纷纷加大了对 EVS 和 HVS 的研发投入，而华为、

小米、OPPO 等国内手机厂商也对这一领域表现出

浓厚兴趣，并予以持续投入。通过研发、产品和市场

需求三方面的共同努力，预计未来事件相机将在手

机、自动驾驶等相关产业中得到大规模应用，从而进

一步推动其成本降低、性能提升和稳定性的增强。

尽管事件相机在工业和学术界都取得了显著进

展，但其大规模应用仍然受芯片和处理算法方面的

制约。对图像/视频增强任务而言，当下挑战主要包

括以下几个方面：

7. 1　低光照条件下的事件流降质

事件相机因其高动态范围和对微弱光线变化的

敏感性，能够捕捉到传统相机难以获取的运动信息。

然而，面向低照度场景，成像过程同时耦合除图像降

质外的其他多种非理想因素，导致融合事件流的图

像/视频增强不再是单一的问题，因此仍存在一些尚

未解决的难点：

1）事件流噪声干扰问题。高质量、低噪声的事

件流是其与图像融合增强的基础。然而，如图 13 所

示，当场景亮度降低时，事件相机的固有硬件噪声大

幅增加，这极大地削弱了事件信息的信噪比，使得有

效信息难以准确提取。事件噪声分布十分复杂，目

前 仍 无 法 为 其 建 立 准 确 的 噪 声 模 型（Posch 等 ，

2014）。基于图像引导的事件噪声抑制方法具有较

为鲁棒的性能，但依赖于图像轮廓的清晰程度，因此

低照度场景的对比度限制以及运动模糊降质对轮廓

提取精度的影响会导致噪声抑制性能的降低（Duan
等，2022）。

2）事件流时间戳扰动问题。几何运动信息的精

度取决于事件时间戳的准确性，是解决非均匀运动

模糊问题的关键。理想的事件模型假设事件会在检

测强度变化超过阈值时瞬间触发；然而在真实情况

下，事件相机内部的感光电路是由一个光电二极管

和电容组成的 RC 电路，对亮度变化的响应有频率带

宽限制。当检测强度变化超过阈值时，需要对电容

进行充电，当电容电压达到参考电压才能触发事件

（Lichtsteiner 等，2006；Posch 等，2014）。由于光电二

极管的电阻随场景亮度增大而减小，这一额外的充

电时间延迟在正常光照条件下几乎可以忽略不计；

但在低照度环境中，电容的充放电时间延长，该延迟

会显著延长，产生如图 13 所示的事件拖尾现象，进

而导致输出的事件时间戳与真实事件发生时间之间

存在明显偏差，严重影响了事件数据的准确性和实

图 13　低照度条件下事件降质成因（Zhang 等，2020a）及图像去模糊重建结果对比

Fig. 13　Comparison of event degradation（Zhang er al. ， 2020a）and image deblurring results under low-light conditions
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时性（Hu 等，2021）。

近两年，越来越多的学者关注到低光照场景下

的事件流降质问题，提出多种解决方案，如隐式域迁

移（Zhang 等，2020a）、基于统计特性的手工标注（Liu
等，2024a）以及延迟曲线标定（Yang 等，2024b）。然

而，目前的方法均是针对特定任务而设计的基于数

学统计先验的方法，基于事件触发延迟的物理电路

原理而设计通用的延迟标定与校正是一个值得探索

的方向。

7. 2　高空间分辨率下的海量事件处理

在高速运动场景中，高空间分辨率的事件相机

虽然能够捕捉到更多细节，但也会带来生成海量事

件数据的挑战。如图 14 所示，由于硬件的数据传输

带宽限制，事件流容易出现丢失、拥塞，甚至时间戳

不稳定的情况。具体而言，事件数据的堵塞丢失会

导致在时空域上的降质：1）时间域上，事件流所记录

的帧内/帧间运动的丢失导致光流估计方法和 EDI
模型误差增大，使现有的融合事件的图像/视频增强

方法失效。2）空间域上，如 iniVation 推出的 DVX⁃
plorer 相机采用了同步事件读出方案会根据事件点

在像素数组中的空间位置顺序进行通信（iniVation，

2020），数据传输带宽限制导致空间域上的几何纹理

信息丢失，进而导致融合事件的图像重建任务失效。

此外，硬件的数据传输带宽限制还会影响事件流与

对应图像的时间同步，从而削弱重建的效果。

针对高速运动场景中数据传输带宽限制导致的

事件数据堵塞与丢失现象，未来的研究可以考虑结

合图像的信息对降质的事件实现补偿和增强。

7. 3　算法实时处理与复杂环境适应

随着高速运动和高空间分辨率事件的增加，处

理大量事件流的实时性能显得尤为关键。如图 15
所示，以基于事件的光流估计方法为例，事件相机中

所获取的事件流数据需要切片并打包压缩成数据包

后传输到处理器芯片中进行信息处理。由于主流的

基于神经网络的事件处理方法均需要将异步事件流

转换压帧得到类似图像帧的数据格式，事件数据包

需要经过解压缩、事件压帧及光流计算等流程（ini⁃
Vation，2024b）。因此，算法的高计算复杂度和高耗

时导致现有的基于事件的图像重建算法在处理高频

率事件流时可能面临延迟和效率不足的问题。此

外，目前算法训练的数据集呈现环境较为单一，缺乏

多样性的困境，使得算法在复杂环境下的适应能力

受到限制。这种局限性可能导致在实际应用中，算

法的性能未能达到预期，尤其是在动态场景、光照变

化和不同运动模式的情况下。

因此，未来的研究可以考虑融合事件相机的图

像增强算法在复杂真实场景中的实时处理与适应方

向，不仅关注算法本身的性能与计算复杂度，而且需

要关注事件数据预处理方法的耗时与效率。

致谢：本文的组织和撰写得到北京大学计算机学

院黄铁军教授的悉心指导。武汉大学电子信息学院

林明远博士、张驰博士和罗炜麒、刘泓驿同学为本文

的撰写搜集和整理了部分资料。本文由中国图象图形

学学会类脑视觉专业委员会组织撰写，该专业委员会

链接为https://www.csig.org.cn/16/202111/49338.html，
在此表示感谢。

参考文献（References）

AlpsenTek. 2024. Product ［EB/OL］. ［2024-12-27］. 
https://www.alpsentek.com/product/

Berner R， Brandli C， Yang M H， Liu S C and Delbruck T. 2013. A 240 × 
180 10 mW 12 us latency sparse-output vision sensor for mobile 
applications//Proceedings of 2013 Symposium on VLSI Circuits. 
Kyoto， Japan： IEEE： C186-C187

Binas J， Neil D， Liu S C and Delbruck T. 2017. DDD17： end-to-end 

图 15　光流估计中事件流处理流程示意

Fig. 15　Schematic of event stream processing pipeline for 
optical flow estimation

图 14　数据传输带宽限制导致的事件流堵塞、丢失现象

Fig. 14　Bandwidth-limited event stream congestion and data 
loss phenomena （（a） ideal high-quality events； 
（b） event degradation in the temporal domain； 

（c） event degradation in the spatial domain）

1608



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
余磊，施柏鑫，王威，余肇飞，郭宇飞，乔宁，夏桂松 

类脑赋能视觉增强：原理、方法与前沿进展

DAVIS driving dataset ［EB/OL］. ［2024-12-27］. 
https://arxiv.org/pdf/1711.01458.pdf

Boahen K A. 2000. Point-to-point connectivity between neuromorphic 
chips using address events. IEEE Transactions on Circuits and Sys⁃
tems II： Analog and Digital Signal Processing， 47（5）： 416-434 

［DOI： 10.1109/82.842110］
Brandli C， Berner R， Yang M H， Liu S C and Delbruck T. 2014. A 240 

× 180 130 dB 3 µs latency global shutter spatiotemporal vision sen⁃
sor. IEEE Journal of Solid-State Circuits， 49（10）： 2333-2341 

［DOI： 10.1109/JSSC.2014.2342715］
Chakravarthi B， Verma A A， Daniilidis K， Fermuller C and Yang Y Z. 

2024. Recent event camera innovations： a survey ［EB/OL］. ［2024-

12-27］. https://arxiv.org/pdf/2408.13627.pdf
Chen H Y， Teng M G， Shi B X， Wang Y Z and Huang T J. 2023a. A 

residual learning approach to deblur and generate high frame rate 
video with an event camera. IEEE Transactions on Multimedia， 
25： 5826-5839 ［DOI： 10.1109/tmm.2022.3199556］

Chen J B， Zhu Y C， Lian D Z， Yang J Q， Wang Y F， Zhang R R， Liu 
X H， Qian S H， Kneip L and Gao S H. 2023b. Revisiting event-
based video frame interpolation//Proceedings of 2023 IEEE/RSJ 
International Conference on Intelligent Robots and Systems 

（IROS）. Detroit， USA： IEEE： 1292-1299 ［DOI： 10.1109/
IROS55552.2023.10341804］

Chen L， Fang F M， Wang T T and Zhang G X. 2019. Blind image 
deblurring with local maximum gradient prior//Proceedings of 2019 
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recogni⁃
tion. Long Beach， USA： IEEE： 1742-1750 ［DOI： 10.1109/cvpr.
2019.00184］

Chen L Y， Chu X J， Zhang X Y and Sun J. 2022. Simple baselines for 
image restoration//Proceedings of the 17th European Conference on 
Computer Vision. Tel Aviv， Israel： Springer： 17-33 ［DOI： 10.
1007/978-3-031-20071-7_2］

Chen S S and Guo M H. 2019. Live demonstration： CeleX-V： a 1 M 
pixel multi-mode event-based sensor//Proceedings of 2019 IEEE/
CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition 
Workshops （CVPRW）. Long Beach， USA： IEEE： 1682-1683 

［DOI： 10.1109/CVPRW.2019.00214］
Cho H， Jeong Y， Kim T and Yoon K J. 2023. Non-coaxial event-guided 

motion deblurring with spatial alignment//Proceedings of 2023 
IEEE/CVF International Conference on Computer Vision. Paris， 
France： IEEE： 12458-12469 ［DOI： 10.1109/iccv51070.2023.
01148］

Cho H， Kim T， Jeong Y and Yoon K J. 2024. TTA-EVF： test-time adap⁃
tation for event-based video frame interpolation via reliable pixel 
and sample estimation//Proceedings of 2024 IEEE/CVF Conference 
on Computer Vision and Pattern Recognition. Seattle， USA： IEEE： 
25701-25711 ［DOI： 10.1109/cvpr52733.2024.02428］

Cho W H， Kim D W and Hong K S. 2007. CMOS digital image stabiliza⁃
tion. IEEE Transactions on Consumer Electronics， 53（3）： 979-

986 ［DOI： 10.1109/tce.2007.4341576］
Cristobal G， Perrinet L and Keil M S. 2015. Biologically Inspired Com⁃

puter Vision： Fundamentals and Applications. Hoboken， USA： 
John Wiley and Sons

Culurciello E， Etienne-Cummings R and Boahen K A. 2003. A biomor⁃
phic digital image sensor. IEEE Journal of Solid-State Circuits， 
38（2）： 281-294 ［DOI： 10.1109/jssc.2002.807412］

Delbracio M， Kelly D， Brown M S and Milanfar P. 2021. Mobile compu⁃
tational photography： a tour. Annual Review of Vision Science， 
7（1）： 571-604 ［DOI： 10.1146/annurev-vision-093019-115521］

Dong S W， Huang T J and Tian Y H. 2017. Spike camera and its coding 
methods//Proceedings of 2017 Data Compression Conference 

（DCC）. Snowbird， USA： IEEE： 437 ［DOI： 10.1109/DCC.
2017.69］

Duan P Q， Li B Y， Yang Y X， Lou H Y， Teng M G， Ma Y and Shi B 
X. 2025. EventAid： benchmarking event-aided image/video 
enhancement algorithms with real-captured hybrid dataset. IEEE 
Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence， Early 
Access ［DOI： 10.1109/TPAMI.2025.3568333］

Duan P Q， Wang Z W， Shi B X， Cossairt O， Huang T J and Katsag⁃
gelos A K. 2022. Guided event filtering： synergy between intensity 
images and neuromorphic events for high performance imaging. 
IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelligence， 
44（11）： 8261-8275 ［DOI： 10.1109/tpami.2021.3113344］

Erbach J， Tulyakov S， Vitoria P， Bochicchio A and Li Y Y. 2023. 
EvShutter： transforming events for unconstrained rolling shutter 
correction//Proceedings of 2023 IEEE/CVF Conference on Com⁃
puter Vision and Pattern Recognition. Vancouver， Canada： IEEE： 
13904-13913 ［DOI： 10.1109/cvpr52729.2023.01336］

Fan B， Dai Y C and He M Y. 2023. Rolling shutter camera： modeling， 
optimization and learning. Machine Intelligence Research， 20（6）： 
783-798 ［DOI： 10.1007/s11633-022-1399-z］

Fang Y M， Sui X J， Yan J B， Liu X L and Huang L P. 2021. Progress in 
no-reference image quality assessment. Journal of Image and Graph⁃
ics， 26（2）： 265-286 （方玉明， 眭相杰， 鄢杰斌， 刘学林， 黄丽萍 . 
2021. 无 参 考 图 像 质 量 评 价 研 究 进 展 . 中 国 图 象 图 形 学 报 ， 
26（2）： 265-286） ［DOI： 10.11834/jig.200274］

Fang Y M， Zhu H W， Zeng Y， Ma K D and Wang Z. 2020. Perceptual 
quality assessment of smartphone photography//Proceedings of 
2020 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Rec⁃
ognition. Seattle， USA： IEEE： 3674-3683 ［DOI： 10.1109/
cvpr42600.2020.00373］

Finateu T， Niwa A， Matolin D， Tsuchimoto K， Mascheroni A， Reyn⁃
aud E， Mostafalu P， Brady F， Chotard L， LeGoff F， Takahashi H， 
Wakabayashi H， Oike Y and Posch C. 2020. A 1 280 × 720 back-

illuminated stacked temporal contrast event-based vision sensor 
with 4.86 μm pixels， 1.066 GEPS readout， programmable event-
rate controller and compressive data-formatting pipeline//Proceed⁃
ings of 2020 IEEE International Solid-State Circuits Conference- 

1609



Vol. 30，No. 6，Jun. 2025

（ISSCC）. San Francisco， USA： IEEE： 112-114 ［DOI： 10.1109/
isscc19947.2020.9063149］

Fu J Y， Yu L， Yang W and Lu X. 2023. Event-based continuous optical 
flow estimation. Acta Automatica Sinica， 49（9）： 1845-1856 （付婧祎， 
余磊， 杨文， 卢昕 . 2023. 基于事件相机的连续光流估计 . 自动

化学报， 49（9）： 1845-1856） ［DOI： 10.16383/j.aas.c210242］
Gao Y， Li S Q， Li Y P， Guo Y D and Dai Q H. 2023. SuperFast： 200×

video frame interpolation via event camera. IEEE Transactions on 
Pattern Analysis and Machine Intelligence， 45（6）： 7764-7780 

［DOI： 10.1109/tpami.2022.3224051］
Gehrig D， Gehrig M， Hidalgo-Carrió J and Scaramuzza D. 2020. Video 

to events： recycling video datasets for event cameras//Proceedings 
of 2020 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition. Seattle， USA： IEEE： 3583-3592 ［DOI： 10.1109/
cvpr42600.2020.00364］

Gehrig D and Scaramuzza D. 2024. Low-latency automotive vision with 
event cameras. Nature， 629（8014）： 1034-1040 ［DOI： 10.1038/
s41586-024-07409-w］

Gehrig M， Aarents W， Gehrig D and Scaramuzza D. 2021a. DSEC： a 
stereo event camera dataset for driving scenarios. IEEE Robotics 
and Automation Letters， 6（3）： 4947-4954 ［DOI： 10.1109/lra.
2021.3068942］

Gehrig M ， Millhäusler M ， Gehrig D and Scaramuzza D. 2021b. 
E-RAFT： dense optical flow from event cameras//Proceedings of 
2021 International Conference on 3D Vision （3DV）. London， 
United Kingdom： IEEE： 197-206 ［DOI： 10.1109/3DV53792.
2021.00030］

Gehrig M and Scaramuzza D. 2023. Recurrent vision transformers for 
object detection with event cameras//Proceedings of 2023 IEEE/
CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. Van⁃
couver， Canada： IEEE： 13884-13893 ［DOI： 10.1109/cvpr52729.
2023.01334］

Grundmann M， Kwatra V， Castro D and Essa I. 2012. Calibration-free 
rolling shutter removal//Proceedings of 2012 IEEE International 
Conference on Computational Photography （ICCP）. Seattle， USA： 
IEEE： 1-8 ［DOI： 10.1109/iccphot.2012.6215213］

Guo M H， Chen S S， Gao Z， Yang W L， Bartkovjak P， Qin Q， Hu X 
Q， Zhou D H， Uchiyama M， Kudo Y， Fukuoka S， Xu C C， Ebi⁃
hara H， Wang A， Jiang P W， Jiang B， Mu B， Chen H， Yang J， 
Dai T and Suess A. 2023. A 3-wafer-stacked hybrid 15 MPixel 
CIS+ 1 MPixel EVS with 4.6 GEvent/s readout， in-pixel TDC and 
on-chip ISP and ESP function//Proceedings of 2023 IEEE Interna⁃
tional Solid-State Circuits Conference （ISSCC）. San Francisco， 
USA： IEEE： 90-92 ［DOI： 10.1109/isscc42615.2023.10067476］

Han H Q， Lyu J C， Li J N， Wei H L， Li C， Wei Y J， Chen S and Ji X 
Y. 2025. Physical-based event camera simulator//Leonardis A， 
Ricci E， Roth S， Russakovsky O， Sattler T and Varol G， eds. Pro⁃
ceedings of the 18th European Conference on Computer Vision — 
ECCV 2024. Milan， Italy： Springer： 19-35 ［DOI： 10.1007/978-3-

031-72995-9_2］
Han J， Yang Y X， Duan P Q， Zhou C， Ma L， Xu C， Huang T J， Sato I 

and Shi B X. 2023. Hybrid high dynamic range imaging fusing neu⁃
romorphic and conventional images. IEEE Transactions on Pattern 
Analysis and Machine Intelligence， 45（7）： 8553-8565 ［DOI： 10.
1109/tpami.2022.3231334］

Han J， Yang Y X， Zhou C， Xu C and Shi B X. 2021. EvIntSR-net： 
event guided multiple latent frames reconstruction and super-
resolution//Proceedings of 2021 IEEE/CVF International Confer⁃
ence on Computer Vision. Montreal， Canada： IEEE： 4862-4871 

［DOI： 10.1109/iccv48922.2021.00484］
He B T， Wang Z， Zhou Y， Chen J X， Singh C D， Li H J， Gao Y M， 

Shen S J， Wang K W， Cao Y J， Xu C， Aloimonos Y， Gao F and 
Fermüller C. 2024. Microsaccade-inspired event camera for robot⁃
ics. Science Robotics， 9（90）： #eadj8124 ［DOI： 10.1126/scirobot⁃
ics.adj8124］

He W H， You K C， Qiao Z D， Jia X， Zhang Z Y， Wang W H， Lu H C， 
Wang Y Y and Liao J X. 2022. TimeReplayer： unlocking the poten⁃
tial of event cameras for video interpolation//Proceedings of 2022 
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recogni⁃
tion. New Orleans， USA： IEEE： 17783-17792 ［DOI： 10.1109/
cvpr52688.2022.01728］

Hu Y H， Liu S C and Delbruck T. 2021. v2e： from video frames to real⁃
istic DVS events//Proceedings of 2021 IEEE/CVF Conference on 
Computer Vision and Pattern Recognition. Nashville， USA： IEEE： 
1312-1321 ［DOI： 10.1109/cvprw53098.2021.00144］

iniVation AG. 2020. Understanding the performance of neuromorphic 
event-based vision sensors ［EB/OL］. ［2024-12-27］. 
https://inivation.com/wp-content/uploads/2020/05/White-Paper-May-

2020.pdf
iniVation AG. 2024a. DAVIS346 ［EB/OL］. ［2024-12-27］. 

https://docs.inivation.com/_static/hardware_guides/davis346.pdf
iniVation AG. 2024b. Dv-processing’s documentation ［EB/OL］. ［2024-

12-27］. https://dv-processing.inivation.com/rel_1_7/index.html
iniVation AG. 2024c. DVXplorer ［EB/OL］. ［2024-12-27］. 

https://docs.inivation.com/_static/hardware_guides/dvxplorer.pdf
Janesick J， Andrews J T and Elliott T. 2006. Fundamental performance 

differences between CMOS and CCD imagers： Part 1//Proceedings 
Volume 6276， High Energy， Optical， and Infrared Detectors for 
Astronomy II. Orlando， USA： SPIE： 208-226 ［DOI： 10.1117/12.
678867］

Ji S W， Lee J， Kim S W， Hong J P， Baek S J， Jung S W and Ko S J. 
2022. XYDeblur： divide and conquer for single image deblurring//
Proceedings of 2022 IEEE/CVF Conference on Computer Vision 
and Pattern Recognition. New Orleans， USA： IEEE： 17400-17409 

［DOI： 10.1109/cvpr52688.2022.01690］
Jiang R， Tu F W， Long Y X， Vaish A， Zhou B W， Wang Q Y， Zhang 

W， Fang Y T， Garcia Capel L E， Mu B， Dai T J and Suess A. 
2024. EVS-assisted joint deblurring rolling-shutter correction and 

1610

https://inivation.com/wp-content/uploads/2020/05/White-Paper-May-2020.pdf


第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
余磊，施柏鑫，王威，余肇飞，郭宇飞，乔宁，夏桂松 

类脑赋能视觉增强：原理、方法与前沿进展

video frame interpolation through sensor inverse modeling//Proceed⁃
ings of 2024 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pat⁃
tern Recognition. Seattle， USA： IEEE： 25172-25181 ［DOI： 10.
1109/cvpr52733.2024.02378］

Jiang Z， Zhang Y， Zou D Q， Ren J， Lyu J and Liu Y B. 2020. Learning 
event-based motion deblurring//Proceedings of 2020 IEEE/CVF 
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. Seattle， 
USA： IEEE： 3317-3326 ［DOI： 10.1109/cvpr42600.2020.00338］

Jin M G， Meishvili G and Favaro P. 2018. Learning to extract a video 
sequence from a single motion-blurred image//Proceedings of 2018 
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recogni⁃
tion. Salt Lake City， USA： IEEE： 6334-6342 ［DOI： 10.1109/
CVPR.2018.00663］

Jing Y C， Yang Y D， Wang X C， Song M L and Tao D C. 2021. Turning 
frequency to resolution： video super-resolution via event cameras//
Proceedings of 2021 IEEE/CVF Conference on Computer Vision 
and Pattern Recognition. Nashville， USA： IEEE： 7768-7777 

［DOI： 10.1109/cvpr46437.2021.00768］
Kılıç OS， Akman A and Alatan A A. 2023. E-VFIA： event-based video 

frame interpolation with attention//Proceedings of 2023 IEEE Inter⁃
national Conference on Robotics and Automation （ICRA）. London， 
United Kingdom： IEEE： 8284-8290 ［DOI： 10.1109/icra48891.
2023.10160276］

Kim T， Chae Y， Jang H K and Yoon K J. 2023. Event-based video 
frame interpolation with cross-modal asymmetric bidirectional 
motion fields//Proceedings of 2023 IEEE/CVF Conference on Com⁃
puter Vision and Pattern Recognition. Vancouver， Canada： IEEE： 
18032-18042 ［DOI： 10.1109/cvpr52729.2023.01729］

Kim T， Cho H and Yoon K J. 2024. Frequency-aware event-based video 
deblurring for real-world motion blur//Proceedings of 2024 IEEE/
CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 
Seattle， USA： IEEE： 24966-24976 ［DOI： 10.1109/cvpr52733.
2024.02358］

Kim T， Jeong J， Cho H， Jeong Y and Yoon K J. 2025. Towards real-
world event-guided low-light video enhancement and deblurring//
Leonardis A， Ricci E， Roth S， Russakovsky O， Sattler T and 
Varol G， eds. Proceedings of the 18th European Conference on 
Computer Vision — ECCV 2024. Milan， Italy： Springer： 433-451 

［DOI： 10.1007/978-3-031-73254-6_25］
Kim T， Lee J， Wang L and Yoon K J. 2022. Event-guided deblurring of 

unknown exposure time videos//Avidan S， Brostow G， Cissé M， 
Farinella G M and Hassner T， eds. Proceedings of the 17th Euro⁃
pean Conference on Computer Vision — ECCV 2022. Tel Aviv， 
Israel： Springer： 519-538 ［DOI： 10.1007/978-3-031-19797-0_30］

Kim T H， Ahn B and Lee K M. 2013. Dynamic scene deblurring//Pro⁃
ceedings of 2013 IEEE International Conference on Computer 
Vision. Sydney， Australia： IEEE： 3160-3167 ［DOI： 10.1109/iccv.
2013.392］

Kim T H and Lee K M. 2014. Segmentation-free dynamic scene deblur⁃

ring//Proceedings of 2014 IEEE Conference on Computer Vision 
and Pattern Recognition. Columbus， USA： IEEE： 2766-2773 

［DOI： 10.1109/cvpr.2014.348］
Kim T H， Nah S and Lee K M. 2018. Dynamic video deblurring using a 

locally adaptive blur model. IEEE Transactions on Pattern Analysis 
and Machine Intelligence， 40（10）： 2374-2387 ［DOI： 10.1109/
tpami.2017.2761348］

Li X P， Cheng S B， Zeng Z Y， Zhao C and Fan C E. 2024a. ERS-

HDRI： event-based remote sensing HDR imaging. Remote Sens⁃
ing， 16（3）： #437 ［DOI： 10.3390/rs16030437］

Li X P， Zeng Z Y， Fan C E， Zhao C， Deng L and Yu L. 2024b. HDR 
imaging for dynamic scenes with events ［EB/OL］. ［2024-12-27］. 
https://arxiv.org/pdf/2404.03210.pdf

Liao W， Zhang X， Yu L， Lin S J， Yang W and Qiao N. 2022. Synthetic 
aperture imaging with events and frames//Proceedings of 2022 
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recogni⁃
tion. New Orleans， USA： IEEE： 17714-17723 ［DOI： 10.1109/
cvpr52688.2022.01721］

Lichtsteiner P， Posch C and Delbruck T. 2006. A 128 × 128 120 dB 
30 mw asynchronous vision sensor that responds to relative inten⁃
sity change//Proceedings of 2006 IEEE International Solid State Cir⁃
cuits Conference-Digest of Technical Papers. San Francisco， USA： 
IEEE： 2060-2069 ［DOI： 10.1109/isscc.2006.1696265］

Lichtsteiner P， Posch C and Delbruck T. 2008. A 128 × 128 120 dB 
15 μs latency asynchronous temporal contrast vision sensor. IEEE 
Journal of Solid-State Circuits， 43（2）： 566-576 ［DOI： 10.1109/
JSSC.2007.914337］

Lin G X， Han J， Cao M D， Zhong Z H and Zheng Y Q. 2023. Event-
guided frame interpolation and dynamic range expansion of single 
rolling shutter image//Proceedings of the 31st ACM International 
Conference on Multimedia. Ottawa， Canada： ACM： 3078-3088 

［DOI： 10.1145/3581783.3612093］
Lin S N， Ma Y， Guo Z H and Wen B H. 2022. DVS-voltmeter： stochas⁃

tic process-based event simulator for dynamic vision sensors//Avi⁃
dan S， Brostow G， Cissé M， Farinella G M and Hassner T， eds. 
Proceedings of the 17th European Conference on Computer Vision — 
ECCV 2022. Tel Aviv， Israel： Springer： 578-593 ［DOI： 10.1007/
978-3-031-20071-7_34］

Lin S N， Zhang J W， Pan J S， Jiang Z， Zou D Q， Wang Y T， Chen J 
and Ren J. 2020. Learning event-driven video deblurring and inter⁃
polation//Vedaldi A， Bischof H， Brox T and Frahm J M， eds. Pro⁃
ceedings of the 16th European Conference on Computer Vision — 
ECCV 2020. Glasgow， UK： Springer： 695-710 ［DOI： 10.1007/
978-3-030-58598-3_41］

Liu H Y， Peng S H， Zhu L， Chang Y， Zhou H Y and Yan L X. 2024a. 
Seeing motion at nighttime with an event camera//Proceedings of 
2024 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Rec⁃
ognition. Seattle， USA： IEEE： 25648-25658 ［DOI： 10.1109/
cvpr52733.2024.02423］

1611



Vol. 30，No. 6，Jun. 2025

Liu P D， Janai J， Pollefeys M， Sattler T and Geiger A. 2020. Self-
supervised linear motion deblurring. IEEE Robotics and Automa⁃
tion Letters， 5（2）： 2475-2482 ［DOI： 10.1109/lra.2020.2972873］

Liu Y H， Deng Y J， Chen H and Yang Z. 2024b. Video frame interpola⁃
tion via direct synthesis with the event-based reference//Proceed⁃
ings of 2024 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pat⁃
tern Recognition. Seattle， USA： IEEE： 8477-8487 ［DOI： 10.
1109/cvpr52733.2024.00810］

Low W F and Lee G H. 2025. Deblur e-NeRF： NeRF from motion-

blurred events under high-speed or low-light conditions//Proceed⁃
ings of the 18th European Conference on Computer Vision. Milan， 
Italy： Springer： 192-209 ［DOI： 10.1007/978-3-031-73232-4_11］

Lu Y F， Liang G Q and Wang L. 2023a. Self-supervised learning of 
event-guided video frame interpolation for rolling shutter frames 

［EB/OL］. ［2024-12-27］. https://arxiv.org/pdf/2306.15507.pdf
Lu Y F， Liang G Q， Wang Y S， Wang L and Xiong H. 2025. UniINR： 

event-guided unified rolling shutter correction， deblurring， and 
interpolation//Proceedings of the 18th European Conference on 
Computer Vision. Milan， Italy： Springer： 1-20 ［DOI： 10.1007/
978-3-031-72673-6_1］

Lu Y F， Wang Z P， Liu M J， Wang H J and Wang L. 2023b. Learning 
spatial-temporal implicit neural representations for event-guided 
video super-resolution//Proceedings of 2023 IEEE/CVF Conference 
on Computer Vision and Pattern Recognition. Vancouver， Canada： 
IEEE： 1557-1567 ［DOI： 10.1109/cvpr52729.2023.00156］

Ma K D， Liu X L， Fang Y M and Simoncelli E P. 2019. Blind image 
quality assessment by learning from multiple annotators//Proceed⁃
ings of 2019 IEEE International Conference on Image Processing 

（ICIP）. Taipei， China： IEEE： 2344-2348 ［DOI： 10.1109/icip.
2019.8803390］

Mao Y X， Wan Z X， Dai Y C and Yu X. 2023. Deep idempotent net⁃
work for efficient single image blind deblurring. IEEE Transactions 
on Circuits and Systems for Video Technology， 33（1）： 172-185 

［DOI： 10.1109/tcsvt.2022.3202361］
Mead C. 1989. Analog VLSI and neutral systems. Reading， USA： 

Addison-Wesley Publishing.
Mead C. 1990. Neuromorphic electronic systems. Proceedings of the 

IEEE， 78（10）： 1629-1636 ［DOI： 10.1109/5.58356］
Messikommer N， Fang C， Gehrig M and Scaramuzza D. 2023. Data-

driven feature tracking for event cameras//Proceedings of 2023 
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recogni⁃
tion. Vancouver， Canada： IEEE： 5642-5651 ［DOI： 10.1109/
cvpr52729.2023.00546］

Messikommer N， Georgoulis S， Gehrig D， Tulyakov S， Erbach J， Boch⁃
icchio A， Li Y Y and Scaramuzza D. 2022. Multi-bracket high 
dynamic range imaging with event cameras//Proceedings of 2022 
IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recogni⁃
tion Workshops （CVPRW）. New Orleans， USA： IEEE： 546-556 

［DOI： 10.1109/cvprw56347.2022.00070］

Mittal A， Soundararajan R and Bovik A C. 2013. Making a “completely 
blind” image quality analyzer. IEEE Signal Processing Letters， 
20（3）： 209-212 ［DOI： 10.1109/lsp.2012.2227726］

Mueggler E， Rebecq H， Gallego G， Delbruck T and Scaramuzza D. 
2017. The event-camera dataset and simulator： event-based data 
for pose estimation， visual odometry， and SLAM. The International 
Journal of Robotics Research， 36（2）： 142-149 ［DOI： 10.1177/
0278364917691115］

Nah S， Baik S， Hong S， Moon G， Son S， Timofte R and Lee K M. 
2019. NTIRE 2019 challenge on video deblurring and super-
resolution： dataset and study//Proceedings of 2019 IEEE/CVF Con⁃
ference on Computer Vision and Pattern Recognition Workshops. 
Long Beach， USA： IEEE： 1996-2005 ［DOI： 10.1109/cvprw.2019.
00251］

Nah S， Kim T H and Lee K M. 2017. Deep multi-scale convolutional 
neural network for dynamic scene deblurring//Proceedings of 2017 
IEEE Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 
Honolulu， USA： IEEE： 257-265 ［DOI： 10.1109/cvpr.2017.35］

Nakabayashi T， Hasegawa K， Matsugu M and Saito H. 2023. Event-
based blur kernel estimation for blind motion deblurring//Proceed⁃
ings of 2023 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pat⁃
tern Recognition Workshops. Vancouver， Canada： IEEE： 4120-

4128 ［DOI： 10.1109/cvprw59228.2023.00433］
Paikin G， Ater Y， Shaul R and Soloveichik E. 2021. EFI-Net： video 

frame interpolation from fusion of events and frames//Proceedings of 
2021 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Rec⁃
ognition Workshops. Nashville， USA： IEEE： 1291-1301 ［DOI： 
10.1109/cvprw53098.2021.00142］

Pan L Y， Hartley R， Scheerlinck C， Liu M M， Yu X and Dai Y C. 
2022. High frame rate video reconstruction based on an event cam⁃
era. IEEE Transactions on Pattern Analysis and Machine Intelli⁃
gence， 44（5）： 2519-2533 ［DOI： 10.1109/TPAMI.2020.3036667］

Pan L Y， Scheerlinck C， Yu X， Hartley R， Liu M M and Dai Y C. 
2019. Bringing a blurry frame alive at high frame-rate with an event 
camera//Proceedings of 2019 IEEE/CVF Conference on Computer 
Vision and Pattern Recognition. Long Beach， USA： IEEE： 6813-

6822 ［DOI： 10.1109/cvpr.2019.00698］
Posch C， Matolin D and Wohlgenannt R. 2011. A QVGA 143 dB 

dynamic range frame-free PWM image sensor with lossless pixel-
level video compression and time-domain CDS. IEEE Journal of 
Solid-State Circuits， 46（1）： 259-275 ［DOI： 10.1109/JSSC.2010.
2085952］

Posch C， Serrano-Gotarredona T， Linares-Barranco B and Delbruck T. 
2014. Retinomorphic event-based vision sensors： bioinspired cam⁃
eras with spiking output. Proceedings of the IEEE， 102（10）： 1470-

1484 ［DOI： 10.1109/jproc.2014.2346153］
Prophesee. 2024a. Gen3. 1 VGA Sensor-Metavision SDK Docs 5.0.0 

documentation ［EB/OL］. ［2024-12-27］.
https://docs.prophesee.ai/stable/hw/sensors/gen31.html

1612



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
余磊，施柏鑫，王威，余肇飞，郭宇飞，乔宁，夏桂松 

类脑赋能视觉增强：原理、方法与前沿进展

Prophesee. 2024b. IMX636-AAMR-C-Product-Brief-2024 ［EB/OL］. 
［2024-12-27］. 
https://prophesee.ai/wp-content/uploads/2024/09/IMX636-AAMR-C-

Product-Brief-2024.pdf
Purkait P， Zach C and Leonardis A. 2017. Rolling shutter correction in 

manhattan world//Proceedings of 2017 IEEE International Confer⁃
ence on Computer Vision. Venice， Italy： IEEE： 882-890 ［DOI： 
10.1109/iccv.2017.101］

Purohit K， Shah A and Rajagopalan A N. 2019. Bringing alive blurred 
moments//Proceedings of 2019 IEEE/CVF Conference on Computer 
Vision and Pattern Recognition. Long Beach， USA： IEEE： 6823-

6832 ［DOI： 10.1109/cvpr.2019.00699］
Qi Y S， Zhu L， Zhang Y and Li J. 2023. E2NeRF： event enhanced neu⁃

ral radiance fields from blurry images//Proceedings of 2023 IEEE/
CVF International Conference on Computer Vision. Paris， France： 
IEEE： 13208-13218 ［DOI： 10.1109/iccv51070.2023.01219］

Rebecq H， Gehrig D and Scaramuzza D. 2018. ESIM： an open event 
camera simulator//Proceedings of the 2nd Conference on Robot 
Learning. Zurich， Switzerland： CoRL： 969-982 ［DOI： 10.5167/
uzh-175993］

Rebecq H， Ranftl R， Koltun V and Scaramuzza D. 2021. High speed 
and high dynamic range video with an event camera. IEEE Transac⁃
tions on Pattern Analysis and Machine Intelligence， 43（6）： 1964-

1980 ［DOI： 10.1109/tpami.2019.2963386］
Scheerlinck C， Barnes N and Mahony R. 2019a. Asynchronous spatial 

image convolutions for event cameras. IEEE Robotics and Automa⁃
tion Letters， 4（2）： 816-822 ［DOI： 10.1109/lra.2019.2893427］

Scheerlinck C， Barnes N and Mahony R. 2019b. Continuous-time inten⁃
sity estimation using event cameras//Proceedings of the 14th Asian 
Conference on Computer Vision. Perth， Australia： Springer： 308-

324 ［DOI： 10.1007/978-3-030-20873-8_20］
Song C， Huang Q X and Bajaj C. 2022. E-CIR： event-enhanced continu⁃

ous intensity recovery//Proceedings of 2022 IEEE/CVF Conference 
on Computer Vision and Pattern Recognition. New Orleans， USA： 
IEEE： 7793-7802 ［DOI： 10.1109/cvpr52688.2022.00765］

Sony. 2024. Event-based Vision Sensor （EVS） | Products and Solutions. 
Sony Semiconductor Solutions Group ［EB/OL］. ［2024-12-27］. 
https://www.sony-semicon.com/en/products/is/industry/evs.html

Stoffregen T， Scheerlinck C， Scaramuzza D， Drummond T， Barnes N， 
Kleeman L and Mahony R. 2020. Reducing the Sim-to-real gap for 
event cameras//Proceedings of the 16th European Conference on 
Computer Vision. Glasgow， UK： Springer： 534-549 ［DOI： 10.
1007/978-3-030-58583-9_32］

Sun L， Sakaridis C， Liang J Y， Jiang Q， Yang K L， Sun P， Ye Y Z， 
Wang K W and Van Gool L. 2022. Event-based fusion for motion 
deblurring with cross-modal attention//Proceedings of the 17th 
European Conference on Computer Vision. Tel Aviv， Israel： 
Springer： 412-428 ［DOI： 10.1007/978-3-031-19797-0_24］

Sun L， Sakaridis C， Liang J Y， Sun P， Cao J Z， Zhang K， Jiang Q， 

Wang K W and Van Gool L. 2023a. Event-based frame interpola⁃
tion with ad-hoc deblurring//Proceedings of 2023 IEEE/CVF Con⁃
ference on Computer Vision and Pattern Recognition. Vancouver， 
Canada： IEEE： 18043-18052 ［DOI： 10.1109/cvpr52729.2023.
01730］

Sun S Q， Ren W Q， Li J Z， Zhang K H， Liang M Y and Cao X C. 
2023b. Event-aware video deraining via multi-patch progressive 
learning. IEEE Transactions on Image Processing， 32： 3040-3053 

［DOI： 10.1109/tip.2023.3272283］
SynSense. 2022. SpeckTM： event-driven neuromorphic vision SoC ［EB/

OL］. ［2024-12-27］. https://www.synsense.ai/products/speck-2/
SynSense. 2024. C-Davis ［EB/OL］. ［2024-12-27］. 

https://mp.weixin.qq.com/s/oGTylbpUVwDDzwjSMbOPsw
Tulyakov S， Bochicchio A， Gehrig D， Georgoulis S， Li Y Y and Scar⁃

amuzza D. 2022. Time lens++ ： event-based frame interpolation 
with parametric nonlinear flow and multi-scale fusion//Proceedings 
of 2022 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern 
Recognition. New Orleans， USA： IEEE： 17734-17743 ［DOI： 10.
1109/cvpr52688.2022.01723］

Tulyakov S， Gehrig D， Georgoulis S， Erbach J， Gehrig M， Li Y Y and 
Scaramuzza D. 2021. Time lens： event-based video frame interpola⁃
tion//Proceedings of 2021 IEEE/CVF Conference on Computer 
Vision and Pattern Recognition. Nashville， USA： IEEE： 16150-

16159 ［DOI： 10.1109/cvpr46437.2021.01589］
Vitoria P， Georgoulis S， Tulyakov S， Bochicchio A， Erbach J and Li Y 

Y. 2023. Event-based image deblurring with dynamic motion aware⁃
ness//Proceedings of Computer Vision-ECCV 2022 Workshops. Tel 
Aviv， Israel： Springer： 95-112 ［DOI： 10.1007/978-3-031-25072-

9_7］
Wang B S， He J W， Yu L， Xia G S and Yang W. 2020. Event enhanced 

high-quality image recovery//Proceedings of  the 16th European 
Conference on Computer Vision. Glasgow， UK： Springer： 155-171 

［DOI： 10.1007/978-3-030-58601-0_10］
Wang R L， Wang L and He Y B. 2024. Image and event fusion method 

based on wavelet and dynamic complementary filtering. Chinese 
Journal of Engineering， 46（11）： 2076-2084 （王瑞琳， 王立， 
贺盈波 . 2024. 基于小波和动态互补滤波的图像与事件融合方

法 . 工 程 科 学 学 报 ， 46（11）： 2076-2084） ［DOI： 10.13374/j.
issn2095-9389.2024.01.23.004］

Wang Y G， Jiang C X， Jia X， Guo Y F and Yu L. 2024. Event-based 
shutter unrolling and motion deblurring in dynamic scenes. IEEE 
Signal Processing Letters， 31： 1069-1073 ［DOI： 10.1109/lsp.
2024.3381894］

Wang Y G， Zhang X， Lin M Y， Yu L， Shi B X， Yang W and Xia G S. 
2023. Self-supervised scene dynamic recovery from rolling shutter 
images and events ［EB/OL］. ［2024-12-27］. 
https://arxiv.org/pdf/2304.06930.pdf

Wang Z W， Ng Y， Scheerlinck C and Mahony R. 2021. An asynchro⁃
nous kalman filter for hybrid event cameras//Proceedings of 2021 

1613

https://prophesee.ai/wp-content/uploads/2024/09/IMX636-AAMR-C-Product-Brief-2024.pdf


Vol. 30，No. 6，Jun. 2025

IEEE/CVF International Conference on Computer Vision. Mon⁃
treal， Canada： IEEE： 438-447 ［DOI： 10.1109/iccv48922.2021.
00050］

Weng W M， Zhang Y Y and Xiong Z W. 2023. Event-based blurry frame 
interpolation under blind exposure//Proceedings of 2023 IEEE/CVF 
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. Vancou⁃
ver， Canada： IEEE： 1588-1598 ［DOI： 10.1109/cvpr52729.2023.
00159］

Wu S， You K C， He W H， Yang C， Tian Y， Wang Y Y， Zhang Z Y 
and Liao J X. 2022. Video interpolation by event-driven anisotropic 
adjustment of optical flow//Proceedings of the 17th European Con⁃
ference on Computer Vision. Tel Aviv， Israel： Springer： 267-283 

［DOI： 10.1007/978-3-031-20071-7_16］
Xiao Z Y， Weng W M， Zhang Y Y and Xiong Z W. 2022. EVA2： event-

assisted video frame interpolation via cross-modal alignment and 
aggregation. IEEE Transactions on Computational Imaging， 8： 
1145-1158 ［DOI： 10.1109/TCI.2022.3228747］

Xu F， Yu L， Wang B S， Yang W， Xia G S， Jia X， Qiao Z D and Liu J 
Z. 2021. Motion deblurring with real events//Proceedings of 2021 
IEEE/CVF International Conference on Computer Vision. Mon⁃
treal， Canada： IEEE： 2563-2572 ［DOI： 10.1109/iccv48922.2021.
00258］

Yang W， Wu J J， Ma J P， Li L D and Shi G M. 2024a. Motion deblur⁃
ring via spatial-temporal collaboration of frames and events//Pro⁃
ceedings of the 38th AAAI Conference on Artificial Intelligence. 
Vancouver， Canada： AAAI： 6531-6539 ［DOI： 10.1609/aaai.
v38i7.28474］

Yang Y X， Han J， Liang J X， Sato I and Shi B X. 2023. Learning event 
guided high dynamic range video reconstruction//Proceedings of 
2023 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Rec⁃
ognition. Vancouver， Canada： IEEE： 13924-13934 ［DOI： 10.
1109/cvpr52729.2023.01338］

Yang Y X， Liang J X， Yu B H， Chen Y， Ren J S and Shi B X. 2024b. 
Latency correction for event-guided deblurring and frame interpola⁃
tion//Proceedings of 2024 IEEE/CVF Conference on Computer 
Vision and Pattern Recognition. Seattle， USA： IEEE： 24977-

24986 ［DOI： 10.1109/cvpr52733.2024.02359］
Ye C X， Mitrokhin A， Fermüller C， Yorke J A and Aloimonos Y. 2020. 

Unsupervised learning of dense optical flow， depth and egomotion 
with event-based sensors//Proceedings of 2020 IEEE/RSJ Interna⁃
tional Conference on Intelligent Robots and Systems （IROS）. Las 
Vegas， USA： IEEE： 5831-5838 ［DOI： 10.1109/iros45743.2020.
9341224］

Yu B H， Ren J J， Han J， Wang F S， Liang J X and Shi B X. 2024. 
EventPS： real-time photometric stereo using an event camera//Pro⁃
ceedings of 2024 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and 
Pattern Recognition. Seattle， USA： IEEE： 9602-9611 ［DOI： 10.
1109/cvpr52733.2024.00917］

Yu L， Liao W， Zhou Y L， Yang W and Xia G S. 2023. Event camera 

based synthetic aperture imaging. Acta Automatica Sinica， 49（7）： 
1393-1406 （余磊， 廖伟， 周游龙， 杨文， 夏桂松 . 2023. 基于事

件 相 机 的 合 成 孔 径 成 像 . 自 动 化 学 报 ， 49（7）： 1393-1406） 
［DOI： 10.16383/j.aas.c200388］

Yu L， Zhang X， Liao W， Yang W， Xia G S. 2023. Learning to see 
through with events. IEEE Transactions on Pattern Analysis and 
Machine Intelligence， 45（7）： 8660-8678 ［DOI： 10.1109/TPAMI.
2022.3227448］

Yu Z Y， Zhang Y， Liu D Y， Zou D Q， Chen X J， Liu Y B and Ren J. 
2021. Training weakly supervised video frame interpolation with 
events//Proceedings of 2021 IEEE/CVF International Conference 
on Computer Vision. Montreal， Canada： IEEE： 14569-14578 

［DOI： 10.1109/iccv48922.2021.01432］
Zhang C， Zhang X， Lin M Y， Li C， He C， Yang W， Xia G S and Yu L. 

2024a. CrossZoom： simultaneous motion deblurring and event 
super-resolving. IEEE Transactions on Pattern Analysis and 
Machine Intelligence， 46（12）： 8209-8227 ［DOI： 10.1109/TPAMI.
2024.3402972］

Zhang H G， Zhang L M， Dai Y C， Li H D and Koniusz P. 2023a. Event-
guided multi-patch network with self-supervision for non-uniform 
motion deblurring. International Journal of Computer Vision， 131（2）： 
453-470 ［DOI： 10.1007/s11263-022-01708-3］

Zhang L， Zhang L and Bovik A C. 2015. A feature-enriched completely 
blind image quality evaluator. IEEE Transactions on Image Process⁃
ing， 24（8）： 2579-2591 ［DOI： 10.1109/tip.2015.2426416］

Zhang P， Liu H S， Ge Z， Wang C T and Lam E Y. 2024b. Neuromor⁃
phic imaging with joint image deblurring and event denoising. IEEE 
Transactions on Image Processing， 33： 2318-2333 ［DOI： 10.1109/
tip.2024.3374074］

Zhang P Y， Ju H， Yu L， He W H， Wang Y Y， Zhang Z Y， Xu Q， Li S 
M， Wang D， Lu H C and Jia X. 2024c. Event-assisted blurriness 
representation learning for blurry image unfolding. IEEE Transac⁃
tions on Image Processing， 33： 5824-5836 ［DOI： 10.1109/tip.
2024.3468023］

Zhang R， Isola P， Efros A A， Shechtman E and Wang O. 2018. The 
unreasonable effectiveness of deep features as a perceptual metric//
Proceedings of 2018 IEEE/CVF Conference on Computer Vision 
and Pattern Recognition. Salt Lake City， USA： IEEE： 586-595 

［DOI： 10.1109/cvpr.2018.00068］
Zhang S， Zhang Y， Jiang Z， Zou D Q， Ren J and Zhou B. 2020a. Learn⁃

ing to see in the dark with events//Proceedings of  the 16th Euro⁃
pean Conference on Computer Vision. Glasgow， UK： Springer： 
666-682 ［DOI： 10.1007/978-3-030-58523-5_39］

Zhang W X， Ma K D， Yan J， Deng D X and Wang Z. 2020b. Blind 
image quality assessment using a deep bilinear convolutional neural 
network. IEEE Transactions on Circuits and Systems for Video 
Technology， 30（1）： 36-47 ［DOI： 10.1109/TCSVT.2018.2886771］

Zhang X， Liao W， Yu L， Yang W and Xia G S. 2021. Event-based syn⁃
thetic aperture imaging with a hybrid network//Proceedings of 2021 

1614



第 30 卷 / 第 6 期 / 2025 年 6 月
余磊，施柏鑫，王威，余肇飞，郭宇飞，乔宁，夏桂松 

类脑赋能视觉增强：原理、方法与前沿进展

IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Recogni⁃
tion. Nashville， USA： IEEE： 14230-14239 ［DOI： 10.1109/
cvpr46437.2021.01401］

Zhang X and Yu L. 2022. Unifying motion deblurring and frame interpo⁃
lation with events//Proceedings of 2022 IEEE/CVF Conference on 
Computer Vision and Pattern Recognition. New Orleans， USA： 
IEEE： 17744-17753 ［DOI： 10.1109/CVPR52688.2022.01724］

Zhang X， Yu L， Yang W， Liu J Z and Xia G S. 2023b. Generalizing 
event-based motion deblurring in real-world scenarios//Proceedings 
of 2023 IEEE/CVF International Conference on Computer Vision. 
Paris， France： IEEE： 10700-10710 ［DOI： 10.1109/iccv51070.
2023.00985］

Zhang X Y， Huang H F， Jia X， Wang D， Zhang L H， Zheng B L， Zhou 
W and Lu H C. 2024d. Neural image re-exposure. Computer Vision 
and Image Understanding， 248： #104094 ［DOI： 10.1016/j. cviu.
2024.104094］

Zhang Y Y， Xiong R Q and Huang T J. 2022. Spike signal reconstruc⁃
tion based on inter-spike similarity//Proceedings of 2022 IEEE 
International Conference on Visual Communications and Image Pro⁃
cessing （VCIP）. Suzhou， China： IEEE： 1-5 ［DOI： 10.1109/
vcip56404.2022.10008868］

Zhao J， Xiong R Q， Liu H F， Zhang J and Huang T J. 2021. Spk2Img⁃
Net： learning to reconstruct dynamic scene from continuous spike 
stream//Proceedings of 2021 IEEE/CVF Conference on Computer 
Vision and Pattern Recognition （CVPR）. Nashville， USA： IEEE： 
11991-12000 ［DOI： 10.1109/CVPR46437.2021.01182］

Zhou X Y， Duan P Q， Ma Y and Shi B X. 2022. EvUnroll： neuromor⁃
phic events based rolling shutter image correction//Proceedings of 

2022 IEEE/CVF Conference on Computer Vision and Pattern Rec⁃
ognition. New Orleans， USA： IEEE： 17754-17763 ［DOI： 10.
1109/cvpr52688.2022.01725］

Zhu A Z， Thakur D， Özaslan T， Pfrommer B， Kumar V and Daniilidis 
K. 2018a. The multivehicle stereo event camera dataset： an event 
camera dataset for 3D perception. IEEE Robotics and Automation 
Letters， 3（3）： 2032-2039 ［DOI： 10.1109/lra.2018.2800793］

Zhu A Z， Yuan L Z， Chaney K and Daniilidis K. 2018b. EV-FlowNet： 
self-supervised optical flow estimation for event-based cameras//
Robotics： Science and Systems. Pittsburgh， USA： ［s. n.］ ［DOI： 
10.15607/RSS.2018.XIV.062］

作者简介

余磊，男，教授，主要研究方向为类脑视觉感知和成像。

E-mail：ly.wd@whu.edu.cn
夏桂松，通信作者，男，教授，主要研究方向为计算视觉、机器

学习和时空智能。E-mail：guisong.xia@ieee.org
施柏鑫，男，研究员，主要研究方向为计算摄像学和计算机视

觉。E-mail：shiboxin@pku.edu.cn
王威，男，研究员，主要研究方向为计算机视觉、认知计算与

常识推理。E-mail：wangwei@bigai.ai
余肇飞，男，研究员，主要研究方向为类脑视觉计算与脉冲神

经网络。E-mail： yuzf12@pku.edu.cn
郭宇飞，男，高级工程师，主要研究方向为类脑智能和计算机

视觉。E-mail：yfguo@pku.edu.cn
乔宁，男，研究员，主要研究方向为类脑计算芯片和类脑视觉

芯片。E-mail：ning.qiao@synsense.ai

1615


