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事件语义分割的可靠区域引导学习研究综述

姚俊萍,孔鑫琰,李晓军*,程 鹏

(火箭军工程大学,西安710025)

摘 要:事件相机具有高时间分辨率、高动态范围和低延迟等特性,可为复杂光照与高速运动场景下的语义

分割提供有效的边缘与时序信息。围绕事件语义分割中的可靠区域引导学习问题,在界定相关概念与任务

特点的基础上,从事件数据时空编码表示和可靠性证据来源出发,系统梳理了基于事件活跃区域、边缘显著

区域和高置信度预测区域的典型方法。然后,结合常用数据集和评价指标,对相关模型的性能表现与技术

特点进行了比较分析,总结了该方向在稀疏事件表征、可靠区域筛选、边界保持和预测一致性建模等方面的

研究进展。本文进一步指出,现有研究仍存在可靠性证据来源单一、区域互补关系利用不足和动态场景适

应能力有限等问题。最后,从稀疏时空建模、边界度量与先验构建、多区域协同引导和动态可靠区域建模等

方面展望未来研究方向,以期为事件语义分割中的可靠区域引导学习研究提供参考。
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  稳健的语义分割是自动驾驶、机器人等智能设

备自主感知的基础[1-4]。然而,基于帧的相机在帧率

和动态范围方面存在固有局限,导致图像质量低

下,阻碍了在高速运动、低光照或过曝等复杂条件

下对具有判别性特征的提取[5-6]。在这些场景中,受
生物视觉启发而产生的事件相机因其独特优势而

成为更优选择,其通过异步检测光强变化,提供高

时间分辨率和高动态范围,在挑战性条件下表现出

稳健的性能[7-8]。2024年6月,Gehrig等[9]提出将

事件相机与每秒20帧的帧式摄像头结合使用,可实

现与5
 

000帧摄像头相当的低延迟性能,且带宽需

求仅相当于45帧摄像头。这主要归因于事件相机

异步测量光强变化的特性,具备高时间分辨率和稀

疏性,能显著降低带宽和延迟需求[10]。相较于基于

帧的相机,事件相机的这些特性使其在高动态、低
光照或高速运动等复杂环境下拥有更优的感知能

力与能效比。
然而,事件数据本身呈现稀疏且非结构化的特

征,使得语义分割任务面临诸多挑战。一是事件数

据具有与传统帧图像显著不同的数据分布特性,使
得直接迁移基于帧的分割方法往往难以获得理想

效果[11];二是在保持分割精度的同时,冗余计算开

销难以被有效降低[12]。这些问题成为当前事件语

义分割研究面临的主要瓶颈[13-14]。
针对上述问题,研究人员逐渐意识到事件数据

中存在显著差异化的区域特征:一些区域在语义上

往往更加关键或在表征上更为可靠,而部分区域则

可能受到噪声或背景中非关键运动的干扰。传统

基于全局统一处理的方式未能有效区分这些差异,
导致模型在训练与推理过程中对背景或噪声区域

投入过多计算资源,影响整体分割性能。Gallego
等[15]提出边缘与高对比度像素是事件数据最活跃



的区域,也是最具判别力的视觉信息源,分割模型

理应优先关注这些区域。因此,引入可靠区域的引

导机制具有重要意义。一方面,能够有效缓解事件

数据固有的稀疏性与时空分布不规则性限制。通

过在特征学习过程中突出事件密集且语义显著的

区域,模型能够聚焦于关键结构,从而显著提升分

割精度。另一方面,能够避免在冗余或低置信度区

域上进行无效计算,进而降低整体处理能耗。同

时,该策略在减少冗余特征传递与计算开销的基础

上,可进一步提高模型的推理速度,实现了精度与

效率的平衡。这种设计为事件语义理解提供了一

种兼具高效性与鲁棒性的解决思路。基于上述思

路,研究者提出事件活跃、边缘显著和高置信度预

测区域等多种可靠区域引导的语义分割方法[5,8],
为事件语义分割的性能提升奠定了重要基础。此

外,不同可靠区域反映的可靠性依据并不完全相

同,如何理解其适用特点、互补关系与潜在局限,仍
有必要进行系统梳理和分析。

近年来,虽存在若干关于事件相机视觉的综

述,但对于“事件语义分割”这一子研究多是简略介

绍,常与检测、光流等研究并列讨论,缺乏以“问
题—方法—数据—分析—展望”为主线的系统化梳

理。已有综述通常更侧重于事件相机视觉任务的

整体发展或代表性方法归纳,对事件语义分割中不

同可靠区域建模思想之间的内在联系、共性瓶颈和

潜在研究空白讨论相对不足。因此,本文围绕事件

语义分割中的可靠区域引导学习展开综述,系统梳

理基于事件活跃区域、边缘显著区域和高置信度预

测区域的代表性方法,并结合方法比较分析不同可

靠区域引导策略的适用特点与局限,在此基础上,
讨论可靠区域协同建模、动态建模等潜在研究方

向,以期为后续研究提供更具系统性和启发性的

参考。

1 问题描述

事件相机以异步事件流记录场景亮度变化,在
高速运动和复杂光照条件下能够提供高时间分辨

率、高动态范围的视觉信息,但其稀疏、异步和非结

构化特征也使语义分割面临语义表达不足、边界结

构模糊以及冗余事件干扰等问题。为在统一框架

下分析事件语义分割中的关键区域建模问题,首
先,给出事件语义分割任务及事件数据时空编码表

示;在此基础上,从可靠性证据来源出发,将可靠区

域归纳为事件活跃区域、边缘显著区域和高置信度

预测区域3类,分别对应事件响应强度、结构边界显

著性和模型预测置信度,为后续方法综述、性能比

较与发展趋势分析提供问题基础和分类依据。

1.1 事件语义分割

语义 分 割 是 计 算 机 视 觉 中 的 一 项 基 础 任

务[16-19],目标是对图像中每个像素赋予一个语义类

别标签。形式上,设输入的图像为

I∈RH×W×C (1)
式中:H 和W 分别表示图像的高度和宽度;C 表示

通道数。模型通过学习式(2)所示的参数化函数,
将每个像素映射到K 个语义类别之一。

fθ:RH×W×C→{0,1,…,K-1}H×W (2)
式中:θ为模型参数。

近年来,随着深度神经网络的发展,针对语义

分割已有许多研究,但大多数方法依赖基于帧的相

机所获取的图像,难以应对高速运动或低照度等极

端场景,其图像常伴随模糊与细节丢失,限制了语

义信息的表达能力。相比之下,事件相机具备高动

态范围、高时间分辨率及低功耗等优势,能在复杂

环境下保持稳定感知,为语义分割提供全新的数据

形式[11,20]。
与基于帧的相机工作原理不同,事件相机仅检

测每个像素光强的变化,并异步生成事件流[21]。每

个事件ei 可表示为四元组,即

ei=(xi,yi,ti,pi) (3)
式中:xi 和yi 分别代表事件发生的坐标;ti 为事件

发生的时间戳;pi∈{-1,+1}代表事件亮度变化

的正负极性。事件触发的条件是局部亮度变化达

到设定的阈值C,即

logI(xi,yi,ti)-logI(xi,yi,ti-Δt)≥piC
(4)

整个事件序列形成的事件数据可表示为

e={e1,e2,…,eN} (5)
事件相机具有无运动模糊、超高动态范围(大

于120
 

dB)、低延迟及低功耗等特性[22],使得其具有

显著的应用潜力和技术优势。

1.2 事件数据时空编码表示

原始事件以异步脉冲序列形式输出,若直接

送入深度模型,容易因空间极度稀疏与时间异步

导致特征利用低效。更重要的是,不同的时空编

码方式会直接影响“事件活跃区域”“边缘显著区

域”等可靠区域在特征空间中的显现形式,从而对

后续可靠区域引导策略产生根本性影响。因此,
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本节系统梳理事件数据的主流时空编码表示方

法,并分析其对后续可靠区域建模与语义分割框

架设计的影响。

1.2.1 帧化累积表示

帧化累积表示主要是按照传统相机的处理方

式,将事件数据映射到二维平面上,使得稀疏事件

数据转换为稠密表示形式,可以直接使用深度学习

的方式对数据进行处理。即首先在固定的时间窗

t0,t0+Δt  (或固定事件数 N)内对事件进行时间

或极性上的投影,获得与图像尺寸一致的2-D张量

I∈RH×W×C,从而实现对神经网络的复用。这类时

空编码方法的主要优势是可以对主流的语义分割

框架进行“无缝迁移”,具有较高的处理效率,但存

在转换时抛弃事件的精细时间顺序信息的不足。
在事件累积策略上,主要有固定时间窗[23-24]和固定

事件数[25-26]两种设计。
对事件数据进行累积操作后,需要对其内部时

间细节进行详细编码,现有研究多采用多通道变体

的方式进行编码,目的是将累积操作时丢失的“窗
口内顺序”等信息重新找回。现有研究采用2-通
道[27]、4-通道[28]和6-通道[11,29]的设计,充分利用了

事件的运动敏感特性。不同于多通道变体编码的

方式,部分研究[30-32]采用B-bin编码的方式,强调把

时间轴离散化,让网络捕获窗口内的先后顺序,类
似于“帧内再切帧”的操作,保留时间顺序的同时统

计增强细节信息。
帧化累积表示凭借其实现简洁、迁移难度低、

实践友好等特点,仍是事件语义分割任务的主流起

点,且其保留了事件活跃区域的计数梯度信息。但

在对极端动态或超低延迟场景的适应上,体素化和

纯脉冲流正逐步取代其地位。

1.2.2 时空体素/张量表示

时空体素/张量表示的核心思想是将原始事件

序列映射到规则的栅格V∈RB×H×W 中,在空间平

面上保持像素对齐,并在时间维度上将时间窗离散

成B 个区间(bin)。与帧化累积表示不同,这一设

计既保留了窗口内的相对时序,又构造出稠密张

量,可直接送入卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)或 Transformer网 络 等 网 络 模

型中。
在具体实现上,文献[33-34]对每个bin进行计

数,将正负极性合并后输入模型;文献[35]采用5-
bin体素化序列的方式输入3-D

 

UNet网络,两者的

共性是用纯计数即可满足3-D卷积提取时序。进一

步地,文献[36]采用相同的6-bin计数结合时间统

计,并在网络内部引入时空位置传播以强化bin间

依赖。这类做法在计数后补充时间均值与方差,不
仅实现了保留时间顺序的同时,还增加了对事件

“新旧程度”的感知能力。
时空体素/张量表示法在时间信息和运动细节

上明显优于帧化累积表示法,既保留了事件活跃区

域,又对显著边缘区域有较好响应,更适用于高速

运动或极端光照等场景。然而,三维稀疏张量充分

保留事件关键信息,导致显存和计算开销较大,且
网络还需要对“时空稀疏”进行特定优化,以避免大

量空体素造成的效率浪费[37]。针对时空体素/张量

的不同应用场景,近期研究将事件数据切片后再进

行混合编码,或引入自适应时间窗口,以在分辨率

与资源消耗之间取得更优平衡[38]。

1.2.3 时间表面表示

时间表面表示是一种将事件数据映射到二维

像素平面的紧凑表示法[39-42]。给定一个事件(xi,

yi,ti,pi),记录最近一次事件的时间戳ti,并将其

当作灰度值,即可得到

Sp(x,y;t)=exp -
t-t(p)

last(x,y)
τ  (6)

式中:t(p)
last(x,y)表示截止时刻t像素上最后一个

极性为p 的事件时间戳;τ 为时间衰减常数,使较

近事件的权重较大,较远事件的权重较小。式(6)
在局部邻域内形成一幅“衰减的时间记忆图”,记
录了近期事件的时间痕迹,形成一个局部时空上

下文,既保留了亚毫秒级顺序,又能直接映射到二

维网格。
与其他事件编码表示法相比,时间表面表示法

高度压缩信息,每个像素只保留一个时间戳,导致

其在纹理丰富的场景中表示效果会下降。但其天

然包含运动边缘几何信息的特性,有利于边缘可靠

区域的显现。为了降低时间表面对噪声的敏感度,
可以在时空窗口内对事件进行滤波操作来计算每

个像素值[43]。

1.2.4 纯脉冲流表示

纯脉冲流表示是指不设定任何先验时间窗或

空间累积的前提下,把事件相机输出的原始四元组

e=(x,y,t,p)逐事件送入网络,并在网络内部使

用异步记忆、图结构或脉冲神经元的方式进行增量

更新。该表示法可以完全保持事件时间顺序,不引

入Δt累积延迟。比如,文献[44]采用多尺度层级记

忆平面的方式,每产生一条事件就立即以稀疏注意
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力写入层级记忆,使网络始终保持与物理事件流同

步,避免任何帧化或体素化带来的信息丢失和等待

延迟;文献[9]采用异步稀疏有向图节点的方式进

行处理,把每一条事件当作一个新节点实时插入一

张随时间增长的有向时空图,然后,仅对与之相关

的局部子图做增量消息传递,从而完全摆脱任何

帧、体素或时间窗累积。
纯脉冲流表示法完全保持事件信息,在微小边

缘和高置信区域表现更佳。此外,该方法在处理时

能够实现零累积和超低时延效果,但也存在一定的

局限,如难以预测实时帧率、触发处理器“抖动”
现象。

1.3 事件语义分割的可靠区域引导学习

在明确事件数据的多种时空编码形式之后,下
一步需要关注的问题是:如何在不同事件表示中识

别并利用具有较高语义判别可靠性的区域。因此,
本节从可靠区域的概念与形式化定义出发,给出事

件活跃区域、边缘显著区域和高置信度预测区域3
类典型可靠区域划分,为后续的技术综述奠定理论

基础。
在事件语义分割任务中,由于事件数据存在天

然的稀疏性和不规则性特征[15],语义分割模型在处

理此类数据时可能会出现伪目标预测、边缘模糊

或目标边界不清晰等问题。因此,可靠区域引导

学习的核心在于从事件表示中筛选具有较高判别

价值的区域,并利用其引导特征学习、损失约束或

推理计算,从而提升事件语义分割的精度、效率与

鲁棒性。
在事件语义分割任务中,可靠区域一般是指时

空维度或语义特征层面,具备足够信息密度、运动

响应显著或能够提供稳定语义判别的关键区域,这
些区域可以为语义分割任务提供稳定可靠的特征

支撑[45]。其可形式化定义如下。
设时间窗口Δt内采样得到的事件集合为

εt,Δt=ei=(xi,yi,ti,pi)∣ti∈Δt  (7)
式中:(xi,yi)表示事件触发位置;ti 表示事件时间

戳;pi 表示事件极性。经过事件帧、体素网格或时

间表面等方式编码后,可得到事件表示图X。设Ω
表示事件表示图或特征图上的空间位置集合,u∈Ω
表示其中一个像素位置或局部区域。

从可计算角度看,区域可靠性可以从事件响

应、结构边界和语义预测3个方面进行度量。首先,
事件活跃度A(u)用于描述位置u 邻域内的事件触

发强度,可由事件计数、事件密度或局部运动响应

计算得到;其次,结构显著性B(u)用于描述位置u
是否位于目标边缘、轮廓或空间梯度较大的区域,
由事件表示图的梯度强度、边缘响应或轮廓连续性

进行度量。最后,语义置信度C(u)用于描述模型

对位置u 的语义预测是否可靠,可由最大类别概

率、预测熵或伪标签置信度进行度量。
基于上述3类可靠性证据,可靠区域可进一步

划分为事件活跃区域、边缘显著区域和高置信度预

测区域。

1)事件活跃区域(event-active
 

region,EAR)是
指在局部时间窗口内事件触发频率较高、事件密度

较大或运动响应较强的区域。该类区域通常反映

物体运动、亮度变化或高对比度结构所引起的有效

事件响应。结合前文定义,则事件活跃区域可定

义为

ΩA = u∈Ω ∣A(u)≥τA  (8)
式中:τA 为事件活跃度阈值。该类区域通常对应事

件触发密集、运动响应明显或亮度变化显著的位

置,能够为模型提供较强的动态信息。

2)边缘显著区域(salient
 

edge
 

region,SER)是
指在事件表示图或特征图中具有明显边缘响应、轮
廓结构或较大空间梯度的区域。该类区域通常对

应目标边界、纹理边缘或结构突变位置,对目标轮

廓建模和边界细化具有重要作用,有助于缓解事件

语义分割中的边界模糊和目标轮廓不清晰问题。
设B(u)表示位置u 的结构显著性,则边缘显著区

域可定义为

ΩB = u∈Ω ∣B(u)≥τB  (9)
式中:τB 为结构显著性阈值。

3)高置信度预测区域(high-confidence
 

region,

HCR)是指模型在语义预测过程中具有较高类别置

信度或较低不确定性的区域。该类区域通常由预

测概率、预测熵、伪标签置信度或类别一致性等指

标确定,可用于伪标签筛选、自训练、损失重加权和

预测校准等过程。设C(u)表示位置u 的语义置信

度,则高置信度预测区域定义为

ΩC= u∈Ω ∣C(u)≥τC  (10)
式中:τC 为语义置信度阈值。若模型在位置u的类

别预测概率为P(c|u),则语义置信度可表示为

C(u)=max
c∈C

P(c|u) (11)

式中:C 表示类别集合,c∈C 表示类别索引。除最

大类别预测概率外,语义置信度也可以通过预测熵

或不确定性估计进行计算。
因此,所讨论的可靠区域可表示为由3类区域
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共同构成的集合,即

Ωr=ΩA ∪ΩB ∪ΩC (12)
在研究中,Ωr的3类子区并非互斥,可相交形

成多重权重掩码。需要指出的是,3类可靠区域并

非彼此独立,而是从运动响应、结构边界和语义置

信等不同层面描述区域可靠性,其间具有一定互补

性,但也可能受到背景运动、伪边缘或模型置信偏

差等因素影响。因此,可靠区域引导学习不仅需要

关注单一区域线索的提取,还需进一步考虑不同可

靠性证据之间的协同关系,以形成更加稳健的区域

判断机制。
基于以上定义,以可靠性证据的来源为划分依

据,可将现有方法归纳为基于事件活跃区域的方

法、基于边缘显著区域的方法和基于高置信度预测

区域的方法,分类细节如图1所示。

1)基于事件活跃区域的方法。利用输入数据

本身提供的可靠性线索,事件相机在物体运动、光
照变化或边缘处触发密集。将事件数量密集的位

置视为可靠区域,数量稀疏区域则视为背景或低价

值区域。

2)基于边缘显著区域的方法。依据数据表征

中空间梯度强度与轮廓连续性,利用在边缘处事件

多、梯度大的特性确定可靠区域。

3)基于高置信度预测区域的方法。以模型输

出的置信度/不确定性作为“可靠性”度量,将高置

信像素归为可靠区域,用于自训练、伪标签与损失

重加权等决策校准过程。
综上,从可靠性证据来源维度出发,开展事件

语义分割的可靠区域引导学习研究综述,从核心思

想、优势局限等维度对各类方法进行对比归纳。

图1 事件语义分割的可靠区域引导学习方法分类

Fig.1 Classification
 

of
 

reliable
 

region-guided
 

learning
 

approaches
 

for
 

event
 

semantic
 

segmentation

1.4 常用数据集与评价指标

在事件语义分割任务中,数据集与评价指标共

同构成方法开发与性能评估的基础,不仅影响模型

的训练过程,也直接关系到不同方法之间的公平比

较和结果分析。为此,本节对当前常用数据集及评

价指标进行简要介绍,为后续方法综述与性能对比

建立实验协议提供参考。

1.4.1 数据集

目前,事件语义分割研究中常用数据集主要为

DDD17[46]和DSEC-Semantic[12]。这两类数据集包

含车辆驾驶的多种真实场景,但在数据质量和场景

多样性上有着不同的侧重表现。

DDD17数据集是首个公开的事件相机与基于

帧的相机结合的端到端自动驾驶数据集。该数据

集涵盖了高速公路和城市道路等多种真实驾驶环

境,并包含不同时间段的环境场景采集。同时,该
数据集提供了语义分割标签,为每一个像素分配所

属标签。

DSEC-Semantic数据集是基于原始
 

DSEC
 

数

据集[47]提出的首个大规模、高质量的事件语义分割

数据集,同时提供了配对的RGB图像和精细粒度

的语义分割标签。该数据集专注于在复杂环境下
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记录真实的驾驶场景,侧重在极具挑战的光照环

境,如快速光暗变化、强逆光、极低光照环境,尤其

在进出隧道等典型高速场景中展现出其优越性。
总体来看,DDD17侧重中低分辨率、类别较少

的自动驾驶场景,更适合评估方法在基础语义分割

精度、事件稀疏场景下的鲁棒性;DSEC-Semantic
则在高分辨率、复杂光照和高速运动场景下提供了

更丰富的语义类别和更细粒度的像素标注,更适合

考察方法在极端光照变化、高速运动和细粒度结构

下的表现。

1.4.2 评估指标

基于事件的语义分割任务中,主要包含像素准

确率、平均交并比、吞吐量/帧率和浮点运算次数等

评估指标。在多数研究中,平均准确率和交并比为

通用评价指标。

1)像素准确率

像素准确率PAcc 定义为所有类别上被正确分

类的像素数占总像素数的比例,其表达式为

PAcc=
∑
K

i=1
TPi

∑
K

i=1
Ni

(13)

式中:K 为类别总数;TPi 为第i类中被正确预测

的像素数;Ni 为第i类的总像素数,即该类的真实

像素总数。

2)平均交并比

平均交并比mIoU是语义分割任务中常用的评

价指标,用来衡量预测区域与真实标注区域的重叠

程度。
对于K 类像素,有以下公式:

IoUc =
TPc

TPc +FPc +FNc

      

ImIoU=
1
K∑

K

c=1
IoUc

(14)

式中:K 为类别数量;IoUc 为第c类预测区域与真

实区域的重合程度;TPc 为预测正确的像素数量;

TPc+FPc+FNc 表示类别c的预测区域与真实区

域的并集大小。

3)吞吐量/帧率

吞吐量FPS表示单位时间内可处理的帧数,即
平均帧时的倒数,可表示为

FPS=
Nframes

∑
Nframes

i=1
ti

=
1

1
Nframes

∑
Nframes

i=1
ti

(15)

式中:ti 为第i帧端到端推理耗时;Nframes为测试图

像帧数。

4)浮点运算次数

浮点运算次数FLOPs包括加法累加运算(ac-
cumulate

 

operations,Acc)和乘加运算(multiply-ac-
cumulate

 

operations,MAC),有以下计算公式:

MAC=T×Cout×Hout×Wout

ACC=θt-1SHSWCout+T×Cout×Hout×Wout+θt

FLOPs=MAC+ACC
(16)

式中:T 为时间步数;θt-1、θt 分别为前/当前时间步

脉冲数;SH、SW 分别为卷积核高和宽;Cout 为输出

通道数,Hout、Wout分别为输出特征图尺寸。

5)模型参数量

模型参数量Params反映深度学习模型的存储

开销与部署难度,参数量越小,模型越适合在边缘

设备等算力受限平台上运行。设网络共有L 层,第

l层的权重和偏置参数分别为W (l)、b(l),· 表示

张量中标量元素的个数,则总参数量可定义为

Params=∑
L

l=1

(|W (l)|+|b(l)|) (17)

在事件语义分割任务中,可靠区域引导策略若

能在不显著增加参数量的前提下提升精度,将更具

实际应用价值。

6)时间步数

对于基于时间展开的网络,如脉冲神经网络或

时序编码模型,设每个样本在时间维度上离散为T
个时间步(time

 

steps),时间步越多,理论上可以获

得越丰富的时间动态信息,但也会带来成倍的计算

与能耗开销。
综上,事件语义分割的评价体系不应局限于传

统的Acc和mIoU,还需综合考虑吞吐量、计算复杂

度、参数规模以及时间步数等因素,才能全面反映

不同可靠区域引导策略在精度、实时性与能耗之间

的折中。

2 基于事件活跃区域的方法

事件相机检测每个像素的光强变化,在物体运

动、光照变化或边缘处会触发大量事件。这些触发

密集的时空位置被称为“事件活跃区域”,包含关键

的运动和结构信息,而其他区域往往为背景或无用

信息。此类方法通常以事件计数或活动度作为可

靠性度量,将高事件密度区域视为语义上更重要或
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观测更可靠的区域,通过设计加权损失、注意力掩

码或稀疏计算策略,引导语义分割网络在这些区域

投入更多表达能力与计算资源。该类方法常见模

型架构如图2所示,通过与真实标签预测得到的损

失进行权重调整,使特征提取阶段聚焦于事件活跃

区域。

图2 基于事件活跃区域的方法架构

Fig.2 Architecture
 

of
 

methods
 

based
 

on
 

event
 

active
 

regions

在基于事件活跃区域的建模方面,越来越多的

工作以CNN与Transformer等人工神经网络(arti-
ficial

 

neural
 

network,ANN)为基础展开[48-50]。受

限于事件数据的稀疏性,传统卷积方法在局部感受

野内容易丢失上下文信息。相比之下,Transformer
技术的自注意力机制可以从稀疏输入中找到长距

离的依赖关系[51],使得稀疏分散的事件之间建立联

系。针对这一思路,文献[52]提出以事件计数图为

先验信息构造注意力权重,抑制噪声并增强事件的

显著区域。该方法对给定时间窗内每个像素的事

件频次做统计,频次高的位置即为事件更“活跃”的
区域。类似地,文献[53]把相邻关键帧之间在固定

时间窗内发生的事件数量作为强度变化的度量,事
件数量多的区域归类为“活跃区域”。该方法直接

继承了EvSegSNN[54]的网络结构与训练流程,并引

入事件活跃区域选择机制,在几乎不损失精度情况

下,显著降低了延迟与能耗。
需要指出的是,Transformer中标准自注意力

机制的二次计算复杂度限制了模型的扩展性[55-56]。
在自注意力计算过程中,没有任何事件的空白区域

也会被编码为标记并参与计算,造成不必要的计算

与内存开销。针对这一瓶颈,文献[36]提出了后验

注意力机制与Transformer架构相结合的方法,将
活跃区域作为注意力掩码,引导模型关注事件丰富

的区域。值得注意的是,该模型在 ANN结构的基

础上引入无监督优化策略,显著提升了语义分割

性能。
基于事件稀疏性的设计路径,核心在于将计算

与注意力聚焦于真正“活跃”的区域,抑制噪声对判

别边界的影响,在其他区域仅施加轻量约束或直接

跳过计算,从而在几乎不损失精度的前提下,降低

延迟与能耗。除侧重单模态事件稀疏特征建模的

研究外,也有工作显式挖掘图像帧与事件数据之间

的互补性。例如,文献[57]采用双分支整合帧数据

和事件数据,提取事件数据中所有非零体素的位置

作为参考点集,这组点集则为“事件活跃区域”。相

较于以往的密集参考点集,该方法能显著降低大特

征图的计算量。
总体而言,现有基于事件活跃区域的策略虽然

能够通过聚焦事件密集区域在一定程度上提升事

件语义分割的效率与精度,但其关键局限在于方法

仍以事件密度或触发强度作为主要依据进行筛选

与计算分配,并未在建模机制上真正实现对事件活

跃区域、非事件区域与噪声区域的细致区分,从而

导致注意力/计算资源仍可能被低价值区域占用,
时空信息的动态权衡也缺乏更强的结构化约束[58]。
针对此问题,未来可结合稀疏 Transformer[59]或

Mamba[60]等高效序列建模框架,设计面向事件数据

的自适应稀疏化与选择性更新机制,在空间上通过

稀疏注意力/Token
 

选择抑制冗余计算,在时间上

通过状态选择性传播强化关键时刻的表达,从而实

现更稳定的时空协同建模、更高的鲁棒性与泛化

能力。

3 基于边缘显著区域的方法

相较于仅依赖事件计数的活跃区域,物体轮

廓、运动边界等“边缘显著区域”在事件数据中往往

具有更强的判别性和结构约束能力。本节围绕这

一更细粒度的可靠区域线索,综述显式边缘监督与

隐式边缘监督两类方法,并分析其在边界精度与能

耗之间的平衡。
事件相机天然在显著梯度变化区域,如物体边

缘、轮廓、运动边界等产生大量事件,因此,边缘显

著性在事件数据中非常突出。在语义分割研究中,
此类区域对准确划定各物体的边界具有极大价值。
对于边缘显著区域的研究,通常可分为显式边缘监

督与隐式边缘监督两类,常见模型架构如图3所示。
主要分为仅事件边缘分割和跨模态边缘融合分割,
利用边缘显著特征进行显式或隐式监督,保证模型

在边缘处准确划定各物体的边界,提高语义分割任

务的准确性。

3.1 显式边缘监督方法

显式边缘监督是指通过人工标注或半自动标
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注等方式得到明确边缘标记,并将这些标记直接作

为监督信号参与训练。考虑到事件数据先天稀疏、
信息主要集中于有限的显著区域,一个直观思路是

明确告知模型应将注意力分配到何处。文献[30]
指出事件与运动边缘具有天然强相关性,进而提出

SELSAM方法。SELSAM 方法借助Segment
 

An-
ything

 

Model生成“干净”的目标轮廓,再结合边缘

算子过滤物体内部纹理边缘,仅保留与分类相关的

外轮廓,避免“伪边缘”误导分割。文献[61]提出

SpikeBRGNet方法,将边缘显著区域和脉冲发放相结

合,在结构上显式设置Boundary
 

Aware分支来有效挖

掘边缘区域信息;在损失函数设计上,提出Boundary
 

Region
 

Guided
 

Loss设计。以上方法直接对显著的“边
缘区域”施加强监督,从而使模型的学习重心放到“边
缘显著且可靠”的区域上,优点是可控性强、目标明确,
不足之处是依赖高质量标注信号。

(a)仅事件边缘分割                    (b)跨模态融合分割

图3 基于边缘显著区域的方法架构

Fig.3 Architecture
 

of
 

methods
 

based
 

on
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  除结构层面的引导外,显式边缘监督亦可用于

提升伪标签生成的质量与鲁棒性。由于先前的伪

标签生成方法所产生的标签质量较差,影响语义分

割的效果,文献[62]提出事件辅助的低光照增强模

块,利用事件边缘信息进行显式边缘监督。该模块

利用事件相机提供的边缘信息,结合Canny边缘检

测,设计边缘一致性(相似度)损失,使增强后的图

像在低光照条件下仍可生成准确的标签。
总体而言,上述研究虽然处于模型训练的不同

环节,但共同体现了“以显式边缘信息作为监督信

号”的思路。一方面,保证了训练过程中特征提取

的可靠性,另一方面,使得生成的数据标签更接近

真实边界,从而形成互补的整体优化框架。

3.2 隐式边缘监督方法

与显式边缘监督不同,隐式边缘监督不直接提

供边缘标注,而是通过网络结构设计(如多尺度、注
意力机制、门控等)、特征提取方式(如全脉冲模

式[63-64])等方式,让模型在训练过程中自然学习到

边缘显著性特征。如文献[65]提出采用多尺度和

全脉冲编码的方法 MFSSeg。该方法专门设计的

EFS-Res可利用深度可分离卷积改善脉冲特征图的

分布,从而实现更精确的分割边缘。
常规的体素/网格累积设计会丢失事件数据的

时序连续性并造成高频或边界信息损失,导致边界

区域细节变差。针对这一不足,文献[66]提出MET

方法,把事件的时序特征与光流统一成稠密、时序

一致的运动张量。光流提供粗粒度动态位移,事件

时序特征提供细粒度边界线索,两者结合能够选择

丰富语义区域并保持更清晰的边界。
与文献[53]方法类似,部分研究通过解决事件

与图像的跨模态融合问题提升分割精度。同时,考
虑到事件体素编码方法可以保留事件动态信息和

边缘结构,文献[67]提出跨模态注意力软对齐ASA
模块,让事件体素编码表示中的动态信息和边缘结

构与RGB模态丰富的纹理和语义进行互补,有效

提升了事件语义分割性能。文献[68]提出边缘引

导注意力模块
 

EGA,从事件体素中识别并利用边缘

特征,并借助事件光流与帧光流的局部一致性突出

边缘运动信息,从而有效抑制噪声事件的干扰。具

体而言,当某一区域的事件响应较为密集,且与图

像帧在局部运动信息上具有较高一致性时,该区域

将被赋予更高权重,从而隐式增强真实边缘区域的

特征响应。
现有事件语义分割多依赖高质量像素级标注,

但事件数据非结构化与稀疏的特性会导致精细标

注成本居高不下。针对上述问题,部分研究者考虑

如何在不依赖昂贵标注的情况下,提高事件相机的

语义分割精度,同时降低噪声和偏差[18]。文献[69]
提出弱监督条件下的点级标注方法,并在不同类别

相邻的边界区域引入正则化进行约束。实验结果
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表明,结合标签传播与事件边缘特性,在弱监督条

件下仍能实现有效的语义分割。
综合而言,基于边缘显著区域的方法充分利用

了事件数据在物体轮廓、运动突变处存在高密度触

发的特性,并通过显式或隐式监督的方式强调这些

区域的特征表达。其优势在于能够精准定位显著

的结构边界,从而提升分割的细节还原能力与目标

轮廓的完整性。与基于事件活跃区域的方法不同,
边缘显著区域强调捕捉空间结构边界的显著特征,
适合优化边界精度和视觉细节。但现有方法仍存

在明显不足,多数工作依赖外部信息提供监督信

号,例如,通过事件重建得到伪强度图、借助额外模

态或标签生成策略构造边界/区域伪标签,再将其用

于训练边界分支或显著性分支。这类“外源监督”在
一定程度上提升了可学习性,却也引入了额外误差与

偏置,使模型性能与泛化能力对外部流程高度敏感。
面对上述问题,未来可通过从数据内部挖掘边界信

息,避免对外部重建或伪标签辅助的依赖。

4 基于高置信度预测区域的方法

与基于原始事件统计(活跃度)或几何梯度(边
缘显著性)的可靠区域不同,本节关注的是从模型

输出中反推得到高置信度预测区域,并围绕隐式置

信建模与显式先验建模两种路线展开综述。
在可靠区域引导的事件语义分割研究中,高置

信度预测区域作为一种重要的可靠性度量,被广泛

应用于不同的模型设计中。其基本思想是基于模

型输出的置信度分布,将预测概率较高的区域视为

可靠区域,并在后续的训练优化与特征融合过程中

给予更大权重。
现有研究主要可以分为显式先验建模和隐式

置信建模两种思路,常见模型架构如图4所示。两

者区别在于可靠度来源不同,前者通过置信/不确

定性预测获取特征回归值,后者则通过先验提取获

取可靠区域。

(a)隐式置信建模                (b)显式先验建模

图4 基于高置信度预测区域的方法架构
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4.1 隐式置信建模方法

学习式的隐式置信建模方法强调由神经网络

模型自动学习置信度分布,摆脱对手工先验特征或

规则阈值的依赖。其核心思想是在生成语义分割

结果的同时,对模型预测不确定性进行隐式建模,
从而为高置信度区域的筛选提供依据。常见的做

法包括利用多任务学习框架将置信度估计作为辅

助任务,或通过不确定性建模直接输出隐式置信度。
面向低延迟事件分割,文献[44]在层级记忆机

制中显式利用置信度,训练阶段以高置信区域更新

短时/长时记忆单元,减少错误写入导致的记忆污

染,实现与物理事件流的同步、稀疏而稳定的状态

维护。文献[70]则将传统点积注意力替换为似然

自注意力,在事件点云内部直接估计区域的预测可

靠性,以此调节注意力分配与消息聚合,天然贴合

事件数据的非均匀触发分布。此类方法的共同优

势在于置信学习与分割表征统一优化,可自适应不

同事件率与场景动态,有效降低端到端时延与错误

放大。
此外,文献[26]提出的 HPL-ESS方法采用基

于DaFormer[71]改造的骨干网络对混合伪标签进行

迭代优化。尽管其未显式以“高置信区域”作为门

控信号,但动机与机制均是为了提升伪标签质量、
避免错误强化,与高置信思想一致。

总体而言,学习式隐式置信建模凭借其端到端

可学习性与结构灵活性,能够更好地适配事件数据

的稀疏与异步特征,并为“可靠样本优先”的记忆更

新与推理调度提供依据。

4.2 显式先验建模方法

部分研究者依赖显式先验建模来生成高置信

度区域,例如,文献[31]提出事件活动建模模块

AEIM,通过多尺度汇聚获得场景活动图,并据此学
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习像素级注意掩码,选择性地保留高置信事件细

节;文献[36]提出基于时空传播的事件语义分割方

法KWYAF,其中,顺序运动编码与ER2SM模块通

过局部窗口掩蔽与可靠区域筛选策略,显式识别高

置信度区域,并将这些区域作为时空传播源点,使
可靠预测扩散至邻近稀疏区域,从而提升整体分割

性能。此类方法的局限在于对活动度阈值、窗口大

小等人为先验信息过于依赖,对静态或低活动场景

的适应性相对不足。
显式先验建模和学习式隐式置信建模两种方

法在置信度的度量方式上有所不同,前者更具有可

解释性,而后者则具有更强的灵活性与端到端优化

潜力。总体而言,基于高置信度预测区域的方法能

够有效降低噪声干扰、提高分割精度并提升计算效

率,但其性能仍然依赖于模型在初始阶段的预测质

量,若高置信度区域本身存在系统性偏差,则可能

导致误差的放大。因此,如何进一步提高高置信度

区域的判定可靠性,仍是未来研究需要关注的关键

问题。

5 方法比较与性能评估

在统一评估协议下,对典型方法在 DDD17与

DSEC-Semantic数据集上的性能表现进行综合比较

与分析。表1汇总了各方法在主流数据集上的Acc、

mIoU、Time
 

Steps、Params、FLOPs与FPS等指标。
需要说明的是,前述章节主要依据可靠区域的

来源对方法进行划分,而本节则从网络实现架构的

角度,将现有方法归纳为3类。①ANN 方法:以

CNN、Transformer等人工神经网络架构为主体,通
常基于实值激活、密集张量计算和梯度反向传播优

化进行事件特征建模与语义预测,是当前事件语义

分割中应用较为广泛的实现范式;②SNN方法:以
脉冲神经网络为主体,通常基于脉冲编码、事件驱

动计算和神经元时序动态进行事件特征建模与语

义预测,在信息表达机制上更契合事件相机异步、
稀疏的输出特性;③Hybrid方法:以多模态融合或

异构网络协同为主要特征,通常通过融合事件流与

帧图像信息,或在同一系统中联合采用 ANN 与

SNN模块,实现“事件-帧”互补感知与“密集-稀疏”
协同计算,是兼顾语义表达能力和事件稀疏特性的

混合实现范式。两种划分维度相互独立又在一定

程度上相互补充,有助于从“可靠区域建模思路-网
络架构实现方式”两个层面,对不同方法的性能差

异进行更为立体和系统的分析。
由表1可以看出,在 ANN 架构方法中,EV-

SegNet在DSEC-Semantic上的Acc与 mIoU均明

显落后于KWYAF、ESEG等后续工作,一方面反映

出早期方法受到事件标注稀缺与监督不足的限制,
另一方面也说明在缺乏显式“可靠区域”建模时,模
型更容易受到噪声事件与背景冗余触发的干扰。
相比之下,EV-Segformer在DDD17上的 mIoU与

EV-SegNet性能相近,但在DSEC-Semantic上有显

著提升,说明其引入的“后验注意力”机制更加契合

高动态、强对比场景下事件数据的统计特性。与基

于事件活跃区域的思路不同,HMNet、KWYAF与

ESEG通过显式建模高置信度预测或边缘显著区

域,在保持网络规模可控的前提下显著增强了边界

判别力,其Acc与 mIoU已处于ANN范式的第一

梯队,但在复杂场景、跨模态融合能力方面仍与混

合架构存在差距。
在Hybrid架构方法中,引入帧模态以补充语

义细节与纹理信息,使整体性能较纯事件 ANN有

大幅提升。HALSIE重点优化跨模态时空特征提

取与低能耗实时推理,相比其他混合方法,其在保

证较高FPS和较低能耗的同时,更侧重于工程可部

署性,Acc与 mIoU仍略有不足。Hybrid-Seg、EIS-
Net与BRENet等方法则在多模态融合框架中显式

融入“可靠区域引导”,如基于帧域边缘或高置信区

域构建事件域先验,从而在ANN与 Hybrid范式中

取得较优的综合表现。其中,BRENet在DDD17上

的mIoU达到78.56%,在保证较高精度的同时兼

顾了多模态融合的稳定性,体现出可靠区域策略与

跨模态结构结合的潜力。
对于SNN架构方法,整体来看,其精度水平尚

普遍低于最优的ANN与Hybrid方法,但借助事件

驱动与稀疏计算机制,在时延与能耗方面具有天然

优势,更适合低功耗、强实时的边缘场景。EvSeg-
SNN、Spiking-DeepLab与Spiking-FCN 等早期方

法在mIoU上仍有明显提升空间,而SegSNNnet与

MFS-EFS通过引入可靠区域或多尺度事件特征

后,在较小参数量和有限时间频数下实现了精度与

效率更好的平衡。值得注意的是,SpikingEDN与

Spike-BRGNet的精度已接近甚至超过部分 ANN
方法,其中,Spike-BRGNet在DSEC-Semantic上的

mIoU比SpikingEDN提升约了0.019
 

1,同时保持

典型SNN能耗与时延优势。结合其采用的可靠区

域引导策略,说明在SNN框架内显式挖掘和利用
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可靠区域,可以在不显著增加模型复杂度的前提下 有效提升事件语义分割性能。

表1 事件语义分割方法对比分析

Table
 

1 Comparative
 

analysis
 

of
 

event
 

semantic
 

segmentation
 

methods

方法
所属

策略类型
网络
架构

DDD17数据集 DSEC-Semantic数据集

Acc/
%↑

mIoU/
%↑

Time
steps

Params
/M↓

FLOPs
/G↓

FPS↑
Acc/
%↑

mIoU/
%↑

Time
steps

Params
/M↓

FLOPs
/G↓

FPS↑

EV-SegNet[11] Base ANN 89.7654.81 - - - - 88.6151.76 - - - -

E2VID[17] Base ANN 83.2444.77 - - - - 76.6740.70 - - - -

ESS[12] Base ANN 87.8652.46 - - - - 84.0444.87 - - - -

EV-Segformer[29] EAR ANN 94.7254.29 - - - - 90.3856.04 - - - -

HMNet[44] HCR ANN - - - - - - 89.8055.00 - - - -

KWYAF[36] EAR/HCRANN 90.0457.69 - - - - 90.8757.75 - - - -

ESEG[30] SER ANN 90.6859.97 - - - - 91.4757.55 - - - -

HALSIE[14] Base Hybrid92.5060.66 - - - - 89.0152.43 - - - -

Hybrid-Seg[57] EAR Hybrid95.0767.31 - - - - 94.2766.57 - - - -

EISNet[31] HCR Hybrid96.0475.03 - - - - 95.1273.07 - - - -

BRENet[66] SER Hybrid96.6178.56 - - - - 95.8574.94 - - - -

EvSegSNN[54] Base SNN - 45.54 20 8.55 - - - - - - - -

Spiking-DeepLab[72] Base SNN - 44.63 5 15.89 4.05 100 - 44.58 5 15.8914.02 100

Spiking-FCN[72] Base SNN - 42.87 5 18.6435.2372.73 - 38.52 5 18.6417.18126.46

SegSNNnet[53] EAR SNN - 51.93 1 0.41 - 114.29 - 47.91 1 0.33 1.17759.85

MFS-EFS[65] SER SNN - 62.80 2 0.92 8.11 - - 46.10 2 1.11 28.88 -

SpikingEDN[23] EAR SNN - 53.15 1 8.60 - - - 53.04 1 8.50 - -

Spike-BRGNet[32] SER SNN - 54.72 5 7.68 - - - 54.95 5 7.68 - -

注:“-”表示原始文献未公开该项数值。

  由表1可以看出,在同一网络架构范式内,显式

建模事件活跃区域、边缘显著区域或高置信度预测

区域的可靠区域引导方法,往往能在 Acc与 mIoU
上稳定优于未采用该策略的基线模型;在 ANN、

Hybrid与SNN
 

3类架构之间,则存在精度、实时性

与能耗之间的典型折中。进一步来看,当前方法的

性能提升主要来自对局部可靠线索的有效利用,但
仍存在可靠性证据来源相对单一、不同可靠区域协

同不足以及动态场景适应能力有限等问题。未来

研究可在现有可靠区域选择策略基础上,进一步关

注多区域协同引导与动态可靠区域建模,使事件活

跃、边缘显著和语义高置信等信息形成更加统一的

可靠性判断机制。

6 结论与展望

本文从“问题描述—关键技术—数据与评估—
分析与展望”出发,对事件语义分割领域近年面向

可靠区域引导学习的代表性方法进行了系统梳理

与对比,重点围绕事件活跃区域、边缘显著区域与

高置信度预测区域3类可靠性证据,总结其核心思

想、典型架构与适用条件,并结合公开数据集与通

用指标对方法性能进行了对照分析与归纳。尽管

相关研究已在提升分割精度、降低冗余计算和改善
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边界质量等方面取得进展,但现有方法仍普遍存在

可靠性证据来源较单一、区域互补关系利用不足以

及动态可靠性建模不充分等问题。基于上述总结

与分析,该领域仍存在如下值得关注的研究机会。

1)面向选择性计算的稀疏时空建模研究

在事件语义分割中,现有方法往往仍以事件密

度或触发强度作为主要依据进行筛选与计算分配,
并未在建模机制上真正实现对事件可靠区域的细

致区分。未来可引入稀疏 Transformer与 Mamba
等高效序列建模框架,在空间维度,通过可学习的

稀疏注意力、Token/区域选择与多尺度窗口机制,
将计算预算自适应地分配给语义贡献更高的区域;
在时间维度,借助选择性状态更新与长程依赖建

模,避免对全时序进行均匀处理,从而兼顾效率与

时空一致性。同时,未来可开展与不确定性评估、
动态阈值以及时序窗口自适应策略相应的联合设

计研究,使稀疏化决策由“固定规则”转向“数据驱

动”。事件语义分割有望从“基于事件密度的启发

式聚焦”进一步走向“机制驱动的选择性计算”。

2)面向时空统计驱动的边界度量与先验构建

研究

针对现有方法依赖外部信息提供监督信号,导
致存在额外误差与偏置的问题,从数据内部挖掘边

界信息,避免对外部重建或伪标签的依赖,是颇具

潜力的研究方向。其核心思路是将边界视为事件

流自身的可分离结构信号,通过时空统计与一致性

原则形成可学习的“边界先验”。例如,可利用事件

在时间维度上的聚集/稀疏变化或局部时空梯度不

连续性等,构造与语义边界高度相关的边界性度

量,从而为边界学习提供更稳定、可迁移且与事件

数据特性更一致的监督信号。

3)高置信可靠区域的判定可靠性估计方法研究

现有方法通常将Softmax置信度阈值作为高

置信预测区域的判定依据,并据此进行伪标签筛

选、记忆更新或注意力调节。然而,在训练早期、跨
场景或噪声干扰下,容易出现“高置信但预测错误”
的区域信息,进而在迭代过程中被持续强化,导致

误差扩散。因此,将高置信预测区域判定从单一阈

值规则提升为更稳健的可靠性估计机制,是一项极

具研究价值的探索方向,可在隐式置信建模/显式

先验建模框架下,引入不确定性与校准约束,使置

信度与真实正确率更一致,避免错误在迭代过程中

被持续放大,从而实现高置信可靠区域的更稳健判

定与误差抑制。

4)多区域协同引导与动态可靠区域建模研究

现有可靠区域引导方法多围绕事件活跃区域、
边缘显著区域或高置信度预测区域中的某一类线

索展开建模,虽然能够在特定场景下提升分割性

能,但对不同可靠性证据之间互补关系的利用仍不

充分。未来,可进一步探索多区域协同引导机制,
通过注意力融合、门控调节或图结构传播等方式,
使不同可靠区域之间形成信息互补,从而降低对单

一线索的依赖。此外,事件流具有显著的时变性,
可靠区域的分布会随运动速度、光照条件和场景复

杂度等因素的变化而发生变化。相较于固定阈值、
固定时间窗或静态掩码策略,动态可靠区域建模能

够根据事件率变化,其局部运动强度和预测不确定

性自适应地调整区域权重,有助于提升模型在复杂

光照、高速运动和跨场景条件下的鲁棒性。因此,
多区域协同引导与动态可靠区域建模有望成为后

续事件语义分割研究的重要方向。
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Research
 

on
 

Reliable
 

Region-Guided
 

Learning
 

for
 

Event
 

Semantic
 

Segmentation

KONG
 

Xinyan,YAO
 

Junping*,
  

LI
 

Xiaojun,
 

CHENG
 

Peng
(Rocket

 

Force
 

University
 

of
 

Engineering,
 

Xi’an
 

710025,China)

ABSTRACT:Event
 

cameras
 

feature
 

a
 

high
 

temporal
 

resolution,
 

wide
 

dynamic
 

range,
 

and
 

low
 

latency,
 

providing
 

ef-
fective

 

edge
 

and
 

temporal
 

information
 

for
 

semantic
 

segmentation
 

in
 

complex
 

illumination
 

and
 

high-speed
 

motion
 

scenarios.
 

Focusing
 

on
 

reliable
 

region-guided
 

learning
 

in
 

event
 

semantic
 

segmentation,
 

this
 

study
 

defined
 

relevant
 

concepts
 

and
 

task
 

characteristics,
 

and
 

systematically
 

reviewed
 

typical
 

methods
 

based
 

on
 

event-active,
 

edge-salient,
 

and
 

high-confidence
 

prediction
 

regions
 

from
 

the
 

perspectives
 

of
 

spatiotemporal
 

encoding
 

representations
 

of
 

event
 

da-
ta

 

and
 

sources
 

of
 

reliability
 

evidence.
 

Consequently,
 

the
 

performances
 

and
 

technical
 

characteristics
 

of
 

related
 

mod-
els

 

were
 

comparatively
 

analyzed
 

using
 

common
 

datasets
 

and
 

evaluation
 

metrics,
 

and
 

the
 

progress
 

of
 

the
 

research
 

on
 

sparse
 

event
 

representation,
 

reliable
 

region
 

selection,
 

boundary
 

preservation,
 

and
 

prediction
 

consistency
 

modeling
 

was
 

summarized.
 

This
 

review
 

further
 

identified
 

several
 

issues
 

in
 

existing
 

studies,
 

such
 

as
  

single-source
 

reliability
 

evidence,
 

the
 

inadequate
 

exploitation
 

of
 

regional
 

complementary
 

relationships,
 

and
 

the
 

limited
 

adaptability
 

to
 

dy-
namic

 

scenarios.
 

Finally,
 

future
 

research
 

directions
 

were
 

discussed
 

in
 

terms
 

of
 

sparse
 

spatiotemporal
 

modeling,
 

boundary
 

measurement
 

and
 

prior
 

construction,
 

multi-region
 

collaborative
 

guidance,
 

and
 

dynamic
 

reliable
 

region
 

modeling,
 

with
 

the
 

goal
 

of
 

providing
 

a
 

reference
 

for
 

research
 

on
 

reliable
 

region-guided
 

learning
 

in
 

event
 

semantic
 

segmentation.
KEYWORDS:event

 

semantic
 

segmentation;
 

reliable
 

region-guided;
 

event
 

active
 

region;
 

edge
 

salient
 

region;
 

high
 

confidence
 

prediction
 

region
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