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Abstract. 基于大语言模型（LLM）的视觉-语言模型（VLMs）大大扩展
了视觉理解能力的边界。然而，其高计算需求阻碍了在资源受限的边缘设
备上的部署。效率的关键缺失源于 VLM 需要处理密集且冗余的视觉信息。
视觉输入包含与文本语义无关的重要区域，使相关计算在推理时无效。本
文介绍了一种新的基于事件先验的视觉-语言模型，称为 EP-VLM。其核
心贡献是一种利用动态事件视觉导出的运动先验来增强 VLM 效率的新机
制。受人类视觉认知的启发，EP-VLM 首先使用事件数据来引导 RGB 视
觉输入的逐块稀疏化，逐步将 VLM 计算集中在视觉输入的显著区域。随
后，我们构建了一种位置保留的标记策略，用于 VLM 架构中的视觉编码
器。该策略在准确保持视觉输入的位置信息的同时，处理事件导向的非结
构化稀疏视觉输入。实验结果表明，EP-VLM 在保持与 Qwen2-VL 系列
基线模型几乎无损的准确性的同时，实现了显著的效率提升。例如，相对
于原始 Qwen2-VL-2B，EP-VLM 在 RealWorldQA 数据集上保留了原始
准确性的 98 %，并节省了 50 % FLOPs。此项工作展示了基于事件的视
觉先验在提高 VLM 推理效率方面的潜力，为在边缘创建更高效和可部署
的 VLM 铺平了道路。

1 介绍

视觉-语言模型（VLMs） [4, 38, 25, 33, 14] 通过统一视觉和语言模态彻底改变了
视觉理解。这些模型通常基于大型语言模型（LLMs） [40, 29, 13, 19, 24] 的强
大推理和语言理解能力，将其扩展到通过大规模预训练来解释和处理视觉信息。
借助复杂的 LLM 骨干，VLMs 在包括图像描述 [4] 、视觉问答 [3] 、目标检
测 [21] 和多模态内容生成 [15] 在内的广泛应用中展现出了非凡能力。它们在
自动驾驶 [5] 、机器人学 [35] 、医疗成像 [22] 和互动 AI 助手 [12] 等领域得
到应用。这一成功也推动了对其在边缘设备上的部署探索，如设备上的视觉搜
索、实时监控分析和便携设备上的人机交互。
然而，在资源受限的边缘环境中部署 VLMs，这些 VLMs 本身内含集成的

LLM 的计算负荷，面临显著挑战。这些挑战包括高延迟、有限的部署可行性和
过度能量消耗。现有的主流 VLM 框架，例如 Qwen-VL [4] 和 LLaVA [25] ，
表现出可观的资源需求。这部分是由于其底层 LLM 的大量参数。例如，大规模
的 VLM 可能拥有数百亿的参数，而像 LLaVA-1.5-7B 这样的小变体仍然依赖于
数十亿参数的 LLM。这些模型通常需要大量的 GPU 内存和计算能力，推理时
经常超过 10GB，每生成一个 token 则需要数百个 GFLOP。相较之下，主流移
⋆ Corresponding Author
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Fig. 1. EP-VLM 概述。

动设备通常具有有限的 RAM，明显较低的计算能力，以及严格的电池限制。尽
管针对视觉前端和 LLM 后端的压缩方法，如剪枝 [27, 36] 、量化 [32, 16, 18, 8]
和知识蒸馏 [39] ，已被探索，但它们往往在复杂视觉任务上牺牲准确性。这些
方法通常无法在准确性和效率之间达到帕累托最优。因此，迫切需要计算上高
效的 VLM 机制，以实现可持续的边缘视觉理解。
现有的视觉-语言模型（VLMs）通过在推理过程中直接处理编码的输入信息，

即 RGB 图像（或视频帧）和文本，实现视觉-语言理解。然而，由于视觉信息
稀疏地分布在密集的像素阵列中，前者会不断将大量语义无关的背景信息引入
到 VLM 的计算推理中。视觉输入的处理发生在视觉编码器和 LLM 骨干网络
中：前者将输入编码为令牌，而后者计算和管理视觉和文本令牌。因此，视觉相
关的计算构成了 VLM 总体计算负荷的重要部分。根据架构和输入分辨率，直接
归因于视觉输入的计算甚至可以在图像描述生成的过程中占到总计算成本的 90
% 以上。因此，效率的浪费在语义无关的视觉信息上仍然是基于 VLM 的视觉
内容理解中的一个关键且常被忽视的瓶颈。
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为了解决这个问题，本文提出了一种基于事件的视觉-语言模型，即 EP-VLM，
以实现高效的视觉理解（图 1 ）。与现有的视觉-语言模型（VLM）依赖于昂贵
的内部计算来实现跨模态理解不同，人类利用来自生物视觉线索的运动信息作
为先验知识来协助大脑实现高效的视觉认知 [6] 。受到这种生物机制的启发，我
们提出了一种利用从动态事件视觉中获取的运动先验来稀疏化视觉信息的新方
法，从而在保持准确性的同时提高视觉理解的效率。首先，我们引入与 RGB 图
像采样在时间上对齐的事件视觉数据，并将其作为先验知识来指导 RGB 视觉输
入的逐片稀疏化处理。这意味着我们只处理事件数据指示为显著或变化的视觉
区域。随后，我们调整 VLM 架构中的视觉编码器以处理这种事件引导的非结构
化稀疏视觉输入，确保位置编码的正确传播和匹配，以实现对稀疏视觉信息的
准确理解，同时节省计算量。
我们的初步实验表明，所提出的 EP-VLM 在效率提升方面相较于其基线模

型 Qwen2-VL 取得了显著的改进。例如，在 RealWorldQA 数据集上，EP-VLM
保持了基线响应准确率的 98 %，同时其计算 FLOPs 和 MACs 减少了约 50 %。
同时，我们的定性研究表明，EP-VLM 中的事件视觉先验有效地保留了视觉输
入的语义内容和空间关系。因此，EP-VLM 利用事件视觉显著提高了 VLM 的
效率，为在边缘设备上部署更强大且更易部署的 VLM 铺平了道路。

2 相关工作

视觉-语言模型。 视觉-语言模型（VLMs）已经成为人工智能中的一种主导范式，
在弥合视觉感知与自然语言理解的差距方面取得了显著成功。最近一些强大的
多模态 MLLMs，如 LLaVA [25]、GPT-4o [19]、Gemini [37]、Claude-3.5 [2]
和 Qwen-VL [4, 38, 40] ，通过视觉编码器扩展 LLMs，使它们能够基于视觉输
入执行复杂的推理和对话。这些模型通常通过投影层或适配器连接预训练的视
觉编码器（例如，ViT [10] ）与预训练的 LLM，然后在各种视觉-语言任务上进
行微调。尽管这些大型 VLMs 具备令人印象深刻的能力，但其显著的计算和内
存占用推动了对高效 VLMs 的研究。常见的方法包括知识蒸馏 [39] ，即较小的
学生模型从较大的教师 VLM 学习；量化 [41, 23, 17] ，降低模型权重和激活的
精度；剪枝 [27] ，从模型中移除冗余的权重或结构组件；以及设计更轻量级的
架构或高效的注意机制 [43] 。然而，许多这些高效的 VLM 设计仍然难以在复
杂、开放式的视觉理解任务上实现效率与性能的最佳平衡，尤其是在与较大的
模型相比时。
事件相机 [11] ，也称为神经形态或动态视觉传感器（DVS），代表了与传统

基于帧的相机的范式转变。事件相机不是以固定速率捕获图像，而是异步记录
像素级亮度变化，生成具有微秒级时间分辨率、高动态范围（HDR）和低功耗
的稀疏“事件”流。每个事件通常编码其空间坐标（x ，y ）、时间戳（t ）以及
极性（p ，指示亮度增加或减少）。这种独特的数据格式在捕捉快速运动、减少
静态场景中的数据冗余以及在复杂光照条件下操作方面提供了固有优势。事件
数据的独特性质导致了专门的处理技术和模型的发展。早期应用集中于高速跟
踪 [7] 、手势识别 [1] 和同步定位与地图（SLAM） [31] 等任务，通常采用生
物启发的尖峰神经网络（SNNs） [9] 或量身定制的深度学习架构，如特定于事
件的卷积神经网络（CNNs） [28] 和图神经网络（GNNs） [34] 来处理稀疏、异
步事件流。最近，对将事件数据与大规模感知和推理系统集成的兴趣日益增长，
包括大型语言模型。例如，EventGPT [26] 是将 LLM 与事件流理解相结合的
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开创性尝试，使预训练的 LLM 能够理解基于事件的场景。Yu 等人探讨了基于
LLM 的纯零样本事件识别 [42] 。

3 方法

3.1 预备知识

本节概述了基于多模态大型语言模型（LLMs）的视觉语言模型（VLMs）的基
本架构，并建立相关的符号表示。这样的 VLMs 通常整合了一个预训练的 LLM
和一个专门的视觉处理模块。这种协同组合旨在有效利用每个组件的独特能力：
视觉模型用于解释图像，而 LLM 用于理解文本指令并在两种模态之间执行复
杂推理。为了阐明这些模型的操作流程，我们将在处理图像和文本输入时参考
Qwen2-VL 架构，这是此类 VLM 的一个当代理论例子。
视觉处理管道的初始阶段涉及对输入图像进行标准化。一个任意的输入图像

首先被重塑为一个预定义的分辨率，记作 RH×W×C ，其中 H 、W 和 C 分别代
表高度、宽度和颜色通道的数量。此标准化格式确保了与后续预训练视觉编码器
的兼容性。为了与可能处理视频输入（帧序列）的架构保持一致，图像输入通常
具有一个显式的时间维度 T 。对于静态图像，这可以被概念化为长度为 T = 1
的序列，或者如果下游架构需要一个固定长度的时间输入，图像特征可能会被复
制 T 次。这导致一个视觉输入张量 Xv ∈ RH×W×C×T 。在调整大小之后，图像
被分解为一系列不重叠的补丁。这种基于补丁的表示是一种常用策略，特别是针
对基于 Transformer 的架构以实现序列处理。具体而言，具有维度 H ×W 的图
像被分成 Nv =

⌊
H
p

⌋
×
⌊
W
p

⌋
个独立的补丁，其中每个补丁由 p× p 个像素组成。

处理后的视觉输入，通常是从 Xv 派生的补丁序列，然后被输入到一个预训
练的视觉编码器中，记为 g(·) 。在 Qwen2-VL 模型中，这个角色由视觉转换器
（ViT）完成。一个关键组成部分是引入位置嵌入，以使 ViT 能够理解这些补丁
的空间排列。Qwen2-VL 使用一种二维旋转位置嵌入（RoPE），即 P 2D

v ，它应
用于 ViT 内的补丁嵌入。这一机制使得模型能够保留和利用关于不同图像区域
相对位置的信息。视觉编码器的输出是一组丰富的视觉特征，即 Zv ：

Zv = g
(

Patches(Xv),P
2D
v

)
. (1)

二维 RoPE P 2D
v 通过应用旋转矩阵来注入空间意识，这些矩阵由补丁坐标 (i, j)

参数化。对于一个 d 维嵌入向量，旋转矩阵在不同维度对上操作。更具体地说，
坐标为 (i, j) 的补丁的旋转矩阵 R2D

(i,j) 被构造成一个块对角矩阵。这个矩阵由
d/4 个相同的 4 × 4 块的直接和（

⊕
）组成，其中每个块基于 i 对其前两个分

量进行旋转，并基于 j 对其后两个分量进行旋转：

R2D
(i,j) =

d/4⊕
m=1


cos(iθm) − sin(iθm) 0 0
sin(iθm) cos(iθm) 0 0

0 0 cos(jθm) − sin(jθm)
0 0 sin(jθm) cos(jθm)

 , where θm = 10000−2m/d.

(2)
这种 RoPE 设计由于其旋转等变性固有地保留了相对位置关系，同时在计算上
也很高效。在视觉编码器提取特征后，生成的视觉特征 Zv 由多层感知器（MLP）
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处理。这个 MLP 的主要功能是将视觉特征投影到一个新的嵌入空间，使其与
LLM 的输入要求兼容。这个投影通常使用投影矩阵 W 所定义的线性变换来实
现，常常之后还会有非线性激活函数。这一阶段还可以用于减少视觉标记的维
度或整合信息。原文表明，目的是通过将相邻 Mv ×Mv 组的视觉标记信息（如
果 Zv 保持可以映射到这些组的网格状结构）压缩成一个更紧凑的表示来减少
视觉输入的有效标记大小。合并大小 Mv 因此指的是这种信息整合的概念性分
组。这个投影阶段的输出是一个视觉嵌入标记序列，Hv :

Hv = MLPW (Zv), (3)

，其中 MLPW (·) 表示 MLP 运算，突出地包含投影矩阵 W 。为了简化，如果
仅考虑线性投影方面，这可以近似为 Hv ≈ WZv （假设 Zv 适于进行矩阵乘
法）。处理过的视觉嵌入令牌序列 Hv 随后准备与文本信息集成。同时输入文本
查询 Xq 通过 LLM 的输入嵌入层（通常涉及标记化和嵌入查找）转换为语言
嵌入令牌序列 Hq 。这两组嵌入 Hv 和 Hq 连接以形成一个统一的多模态序列。
然后将该组合序列输入到预训练的 LLM 主干网络中，表示为 f(·) 。LLM 处理
这种融合表示以进行跨模态推理并生成最终的文本答案 Xa ：

Xa = f (concat(Hv,Hq)) . (4)

。因此，LLM 被赋予理解交织的视觉和语言信息，以产生一个在语境上相关且
连贯的回应。
描述的 VLM 架构关键依赖于两个主要阶段来连接和解释视觉与语言数据：

(1) 视觉编码和投影管道，它将原始视觉输入从密集的 RGB 像素表示抽象为更
压缩的嵌入令牌序列。(2) 计算需求高的 LLM 骨干负责理解这些组合输入令牌
并生成所需输出。然而，一个显著的挑战来自许多 VLM 采用的标准逐块视觉编
码管道。观察到这种方法常常在视觉输入流中引入显著的冗余。自然图像通常包
含大量语义稀疏或缺乏与当前任务相关信息的区域。因此，视觉编码器和 LLM
骨干在处理来自这些无信息或冗余图像区域的视觉令牌时耗费了相当大的计算
资源。

3.2 视觉输入的事件引导稀疏化

受到人类视觉系统效率的启发，这项工作引入了基于事件的数据，作为传统
RGB 图像的补充模态。我们的目标是通过稀疏化语义内容较低的区域来预处理
视觉输入，从而减少冗余。
标准 RGB 图像提供了场景的密集、丰富多彩的表现。相比之下，由动态视

觉传感器（DVS）捕获的事件数据记录了亮度的异步局部变化。这一固有特性
使得事件数据在空间上是稀疏的，并且比其密集的 RGB 对应数据紧凑得多。因
此，我们为每个 RGB 帧结合了相应的事件视觉数据，以作为视觉先验，特别是
运动的指示。从直观上看，表现出运动的地点与关联的文本查询具有更大的相
关性概率。相反，静态背景区域通常特征在于信息含量较低及最小的运动，一般
在视觉输入中不那么重要或可以更紧凑地表示。利用这一原理，我们在视觉编
码阶段之前使用事件先验信息来稀疏化 RGB 输入。这种有针对性的稀疏化旨在
提高随后的视觉处理任务的计算效率。
具体方法如下：首先，对事件数据进行处理，使其在时间和空间上与相应的

RGB 图像对齐。事件数据点在一个定义的时间窗口内积累形成一个二维图，然
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后调整大小以匹配 RGB 输入 Xv 的尺寸（W × H ），产生事件基础的表示
Ev ∈ RW×H 。随后，将 Ev 划分为不重叠的块，保持与 RGB 图像采用的块策
略一致。设 p 为这些方块的边长。对于每个块，我们计算其 ℓ1 范数以量化运动
强度。这样就形成了矩阵 SE

v ∈ R⌊H/p⌋×⌊W/p⌋ ，其中每个元素 (u, v) 的计算如
下：

SE
v,uv =

∑
(x,y)∈Patchuv(Ev)

|Ev(x, y)| (5)

，其中 Patchuv(Ev) 指的是 Ev 中的第 u 行第 v 列的图像块，Ev(x, y) 是该块
内像素坐标 (x, y) 处的值。在 SE

v 中更高的值表示在相应块中运动发生的更高
频率。
一个事件优先的视觉掩码 ME

v ∈ {0, 1}⌊H/p⌋×⌊W/p⌋ 随后通过指定的分位数
阈值 τ ∈ [0, 1] 得出：

ME
v,uv = 1(SE

v,uv≥Q1−τ (SE
v ))

(6)

，其中 Q1−τ (S
E
v ) 表示 (1 − τ) 分位数的所有运动强度值在 SE

v 中的位置，1(·)

是指示函数。ME
v 中的一个值为 1 表示相应区域的运动强度在所有区域中排名

在前 τ 的分数（例如，如果 τ = 0.5 ，即前 50% ），因此将其标记为保留。
这种方法的有效性通过使用事件优先的视觉掩码对 RGB 图像进行掩蔽来证

明，其中 τ = 0.5（即保留运动最大的 50% 的补丁）。如图 1 所示，即使根据此
掩码遮挡了 RGB 图像的一半补丁，图像的整体语义内容仍然大致保持完整。可
以通过利用基于事件的数据作为显著性的动态指导，有效减轻冗余，而不会大
幅丢失关键的语义信息，从而为更高效的视觉理解系统铺平道路。

3.3 用于视觉编码器的保位分词

在获得事件优先的视觉掩码 ME
v （如前一部分所述）之后，直接在视觉语言模

型（VLMs）中应用它以提高计算效率会遇到某些挑战。这个复杂性产生的原因
是，因为有效的视觉理解关键依赖于保持输入图像的固有空间结构。由事件数
据捕获的运动模式在各种视觉输入中本质上是可变和动态的，导致掩码稀疏且
不规则。视觉编码器通常需要根据视觉输入的完整尺寸计算的位置嵌入，以编
码每个小块或标记的空间位置。简单的直接连接（打包）只有未被掩盖的小块的
方法会破坏它们原本的空间关系，从而扭曲编码器可用的位置信息。相反，为保
持固定输入结构而保留被掩盖的小块（例如，作为零向量），则会抵消从稀疏化
中获得的计算节省。
为了解决这些挑战，我们提出了一种针对非结构化稀疏视觉输入的保持位置

的推理策略。这一策略首先根据视觉掩码 ME
v 提供的指导，从原始稠密输入补

丁序列 Xv = {p1,p2, . . . ,pN} 中有选择地保留视觉补丁。与 ME
v 中零值条目

对应的补丁被丢弃。这个压缩过程可以形式化地表示为：

X̃v = Pack(Xv,M
E
v ) (7)

，其中 Pack(·, ·) 表示从 Xv 中选择和连接与所对应的掩码值在 ME
v 中为 1 的

补丁的函数。张量 X̃v 是结果的打包（稀疏）视觉输入序列，包含 N ′ < N 个
补丁。
关键是，为了保持稀疏输入 X̃v 的位置信息完整性，首先根据原始的、密集

的输入维度计算旋转位置嵌入（RoPE），记为 R2D ，从而得到针对所有 N 原始
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贴片位置的一组位置嵌入 {r1, r2, . . . , rN} 。然后使用相同的视觉掩码 ME
v 选

择性地打包这些全分辨率的位置嵌入：

R̃
2D

= Pack(R2D,ME
v ) (8)

生成的打包 RoPE 嵌入 R̃
2D
（一系列 N ′ 嵌入）直接对应于打包的视觉输入序

列 X̃v 中的贴片。这确保了每个保留的贴片 p̃j ∈ X̃v 都与其正确的原始位置编

码 r̃j ∈ R̃
2D
相关联。

压缩的视觉输入张量 X̃v 及其对齐的压缩 RoPE 嵌入 R̃
2D
随后由视觉编码

器处理，通常是一个 ViT。标准 Transformer 层中的操作可以抽象如下。如果
Patches(Xv) 表示从原始图像或其对应的完整补丁序列 Xv 中派生的所有补丁
标记序列，而 P 2D

v 表示这些补丁的完整位置嵌入集合（例如，RoPE R2D ），则
基本的处理步骤涉及一个函数 g 。这个函数 g 通常包括自注意机制，其中位置
信息 P 2D

v 与补丁特征相结合：

Zv = g
(

Patches(Xv),P
2D
v

)
(9)

。随后，表示 Zv 进一步被一个多层感知机（MLP）利用权重W 进行变换，这
是 Transformer 块的另一个标准组成部分：

Hv = MLPW (Zv) (10)

。在我们提出的高效推理方法中，这些操作 g 和 MLPW 有效地在稀疏化输入
上执行。这意味着 g 的输入对应于 Patches(Xv) 成为我们的压缩序列 X̃v ，而
位置输入 P 2D

v 成为压缩的 RoPE 嵌入 R̃
2D
。这种方法确保了计算主要用于选

定的显著标记，同时仍然利用了 R̃
2D
中固有的准确保留的位置信息。因此，生

成的张量 Hv 包含精炼的视觉特征，这些特征是从稀疏的活动标记集中高效构
建的。
这种位置保留推理机制使视觉编码器能够处理显著减少的标记数量（N ′ 而

不是 N ），从而提高计算效率，同时保持对视觉内容的准确空间理解。将这种
策略应用于打包的视觉输入，显著提高了 ViT 组件和随后 LLM 阶段的推理效
率。这种改进是实现整体高效 VLM 运行的关键因素，尤其是在资源受限环境或
对延迟敏感的应用中。

4 实验

本节对所提出的 EP-VLM 框架进行了全面评估。量化结果展示了该框架对模型
准确性和计算效率的影响，而定性案例研究则阐明了事件引导视觉稀疏化的好
处。

4.1 量化结果

我们在 RealWorldQA基准上评估了 Qwen2-VL-2B/7B [4]及其 EP-VLM变体，
使用了基于事件优先的稀疏性 τ ，稀疏度为 0.3、0.5 和 0.7。如表 1 所示，效
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Table 1. Qwen2-VL 在 RealWorldQA 基准上的性能比较。

Model Sparsity (τ ) Params (B) Acc. ( % ) FLOPs (T) MACs (T)

Qwen2-VL-2B 0 2.21 62.9 14.7 7.4
EP-VLM 0.3 2.21 62.7 (−0.3) 10.3 −29.9% 5.2 −29.7%
EP-VLM 0.5 2.21 61.4 (−2.3) 7.4 −49.7% 3.7 −50.0%
EP-VLM 0.7 2.21 59.1 (−6.0) 4.5 −69.4% 2.2 −70.3%

Qwen2-VL-7B 0 8.29 70.1 31.1 15.5
EP-VLM 0.3 8.29 67.3 (−2.8) 24.7 −20.1% 12.3 −20.6%
EP-VLM 0.5 8.29 67.2 (−2.9) 17.9 −42.4% 8.9 −42.6%
EP-VLM 0.7 8.29 64.8 (−5.3) 11.1 −64.3% 5.5 −64.5%

RGB Vision Event Vision Event-Guided Sparse Input

"Describe 
this 

image."

"The image depicts a serene beach scene with a woman and a dog. The woman is sitting on the sand, 
wearing a plaid shirt and a watch on her left wrist. She is smiling and appears to be engaged in a playful 
interaction with the dog. The dog, which is a large breed, is sitting on the sand with its front paws raised, 

possibly in a high-five or a similar gesture. The dog is wearing a harness and leash, indicating it is on a 
leash. The background shows the ocean with waves crashing onto the shore, and the sky is illuminated 

by the setting or rising sun, casting a warm glow over the"

EP-VLM

Fig. 2. 情况 1：海滩场景描述。红色 代表主体（人/动物）的描述，蓝色 代表背景的描
述。

率指标 [30] 包括浮点运算（FLOPs）、乘累加运算（MACs）和参数数量，精度
反映了视觉问答能力。
表格 1 中的结果揭示了三个关键见解。首先，对于每种类型的模型，参数数

量在各个配置中保持稳定，证实 EP-VLM 作为一种不需要架构修改的输入调节
机制。其次，增加稀疏性会引发准确性与效率的权衡，50 % 稀疏性只显示了 1.5
% 的准确性下降（从 62.9 % 下降到 61.4 %），同时处理了一半的视觉标记。第
三，理论上的 FLOPs/MACs 增加显然源于当前实现中稀疏数据索引的开销，而
由于 LLM 主体中标记处理的减少，实际推理延迟和能量消耗降低。这种 50 %
稀疏配置显示了接近帕累托最佳的性能，验证了我们的假设，即事件数据为语
义视觉信息提供了有效的先验。
为了展示 EP-VLM 利用事件视觉实现高效和准确视觉理解的能力，我们研

究了从广泛使用的基准中提取的定性案例研究。第一个案例展示了在由事件数
据引导的 50 个% 稀疏的复杂海滩场景中的演示。第二个案例对比了树叶中小鸟
的标准 ImageNet 照片与由 EP-VLM 处理的对应的 n-ImageNet [20] 事件表示。
这些例子共同展示了动态视觉先验如何能够选择性地突出显著内容，同时抑制
冗余的背景信息。
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RGB Vision Event Vision Event-Guided Sparse Input

"Describe 
this 

image."

"The image depicts a bird perched amidst tall, green grass. The bird appears to be a small passerine, 
possibly a finch or a sparrow, given its slender body and pointed beak. The grass is dense and green, 

suggesting a natural, possibly wetland or meadow setting. The bird's orange or reddish-brown plumage 
contrasts with the green background, making it easily noticeable. The overall scene is serene and natural, 

with the bird as the focal point."
EP-VLM

Fig. 3. 案例 2：鸟类场景的描述。

首先看 Fig. 2 中的海滩场景，当通过稀疏的事件驱动输入进行指导时，EP-
VLM 在语义精确性和关系推理上表现出显著的改进。在 RGB 演示中（左侧），
模型正确识别了主要角色，即一个女人和一只狗，以及广泛的海岸线背景、波浪
和发光的天空。然而，描述仍然有些泛泛且结构松散，对对象之间的关系强调有
限。相反，事件驱动的稀疏输入（右侧）使 EP-VLM 能够关注重要的运动线索
和边缘动能，生成更丰富、更有结构的标题。模型不仅识别出坐在沙子上的女
人和以击掌姿势出现的狗，还准确编码了“女人在狗右边”的空间关系。此外，
EP-VLM 捕捉到细致入微的配件细节（例如，女人的格子衬衫和手表），并将这
些与狗的鞍具和牵绳在情境上相关联，反映了更深的场景理解。通过利用异步
事件流，模型过滤掉背景噪声，如波浪和天空照明，并优先考虑动态元素，从而
生成简明而全面的实体、属性及其空间互动的描述。
同样地，在图 3 的鸟类场景中，密集的 RGB 和稀疏的事件引导之间的对比

同样鲜明。在标准的 ImageNet 输入下，EP-VLM 生成了一个正确但相对平淡
的字幕，即“在高大的绿草中间的一只小雀形目鸟”，仅仅注意到了基本的羽毛
对比和栖息地。然而，当提供 n-ImageNet 事件数据时，模型的描述变得更加生
动和富有关系细微差别：它强调了鸟的栖息动作，其喙向附近草叶倾斜的方向，
以及光线在其橙棕色羽毛上的交错的效果。事件驱动的表示强调微小的动作，如
头部倾斜和翼部调整，使 EP-VLM 能够推断行为背景（“栖息在潮湿地带草丛
中央的草地中”）。这个案例强调了 EP-VLM 将稀疏的时间线索转化为精确的空
间和语义关系的能力，反映了人类视觉系统优先考虑运动以解释场景的特点。
本文提出了 EP-VLM，一种新颖的基于事件先验的视觉语言模型，在保持准

确性的同时显著提高了计算效率。受人类视觉认知的启发，EP-VLM 利用事件
数据中的运动先验来动态稀疏化 RGB 输入，将计算集中在动态视觉传感器识别
的语义显著区域。关键的是，我们的保持位置的标记化策略使视觉编码器能够
处理这种非结构化、稀疏输入，同时通过打包的旋转位置嵌入保持准确的空间
关系。在 Qwen2-VL 基线上进行的实验表明，EP-VLM 在 RealWorldQA 基准
上的浮点运算量减少了 50%，而准确率保持在 98%，验证了事件引导的稀疏化
能够有效消除冗余的视觉计算而不影响理解。这项工作将基于事件的先验确立
为一种强大的范式，为资源受限环境中的高效多模态智能开辟了新的途径。
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