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激光雷达点云与可见光图像融合技术研究现状及展望
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摘  要：激光雷达点云与可见光图像融合技术，通过融合三维点云与二维纹理色彩信息，可以为环境感知提供更丰富、更精确的数据基础；单光子激光雷达相比于传统激光雷达，具有光子级灵敏度和皮秒级精度的优势，可实现远距离、低可观测场景下的高精度三维点云成像，与可见光图像的融合技术为解决复杂场景下的目标识别与定位问题提供了新路径。本文介绍了传统/单光子激光雷达系统、图像融合技术的基本原理，分析了传统/单光子激光雷达与可见光图像的特征差异及图像配准问题，阐述了传统/单光子激光雷达与可见光图像融合技术的研究及应用现状，最后对现阶段的传统/单光子激光雷达与可见光图像融合技术做出总结与展望。
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Abstract：Lidar point cloud and visible image fusion technology, by integrating three-dimensional point clouds with two-dimensional texture and color information, can provide a richer and more accurate data foundation for environmental perception. Compared to conventional LiDAR, single-photon LiDAR offers advantages such as photon-level sensitivity and picosecond-level timing precision, enabling high-precision three-dimensional point cloud imaging over long distances and in low-observability scenarios. The fusion technology of single-photon LiDAR with visible images provides a new pathway for addressing target recognition and localization challenges in complex environments. This paper introduces the fundamental principles of conventional/single-photon LiDAR systems and image fusion technology, analyzes the feature differences between conventional/single-photon LiDAR and visible images as well as the issue of image registration, elaborates on the research and application status of fusion technology between conventional/single-photon LiDAR and visible images, and finally summarizes and prospects the current state of conventional/single-photon LiDAR and visible image fusion technology.
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0 引言
激光雷达(Light Detection and Ranging，LiDAR)是一种环境感知传感器，其工作方式是通过激光器向目标物体发射高频脉冲激光束，探测器接收漫反射的回波信号来测量激光从出射到返回探测器所经历的时间，即光子飞行时间，结合光速计算出目标与传感器之间的精确距离[1-3]。激光雷达不仅能获取目标的距离信息，还能捕捉其表面反射强度，从而生成高密度、高精度的三维点云数据，这些数据精确刻画了物体的空间细节与几何特征，在形状、结构和定位方面极具优势。但激光雷达的点云图往往缺少目标的颜色与纹理细节，尤其是在远距离、浓雾、沙尘等极端条件下成像时，点云分辨率降低，纹理信息丢失严重。

基于线性探测器的激光雷达存在低重复频率，低探测灵敏度，低信噪比等固有缺陷，在恶劣环境下极易失效。随着单光子探测器及相关技术的快速发展，基于雪崩光电二极管(Avalanche PhotoDiode，APD)与时间相关单光子计数(Time-Correlated Single-Photon Counting，TCSPC)探测技术的单光子激光雷达成为解决上述传统问题的新途径。单光子激光雷达由于其探测灵敏度高、时间分辨率高、捕获时间短和光子利用率高等优势，在弱光信号感知与探测、远距离三维成像和复杂环境下的目标识别等方面有着广泛的应用价值[4-6]。但目前多数单光子探测器受限于较低分辨率的阵列，探测到的点云稀疏，空间分辨率低，严重限制了其对场景信息的感知识别能力。

可见光图像具有丰富的纹理信息，便于目标识别与分类，然而可见光图像无法直接获取物体的空间位置或距离信息，三维建模困难，且易受环境天气影响和复杂背景干扰。因此，针对单一传感器常受限于其感知能力不足的问题，研究如何将激光雷达点云与可见光图像进行有效融合，充分发挥二者的优势，仍是基础研究中的一个长期课题[7]。

本文以基于光子飞行时间测距原理的激光雷达为核心，从激光雷达、单光子激光雷达、图像融合技术的基本原理出发，系统介绍了传统/单光子激光雷达与可见光图像配准及融合技术的研究现状，探讨了融合技术在复杂场景下的应用，展望了传统/单光子激光雷达与可见光图像融合技术的未来发展方向。

1 激光雷达点云与可见光图像融合基本原理
1.1 激光雷达探测原理

激光雷达可以同时采集场景目标的距离信息和强度信息，具有成像精度高、抗干扰能力强等优点，广泛应用于各类遥感、监测、目标识别及军事任务中。按工作波长分类，激光雷达主要有905 nm、1 550 nm、940 nm等类型；按照扫描方式主要分为机械式、半固态和全固态式，按照探测原理分类主要有飞行时间法和调频连续波法。单光子探测器的出现赋予了激光雷达独特的光子级微弱信号探测能力。
基于飞行时间（Time of Flight，ToF）原理探测的激光雷达通常由发射端和接收端组成，如图1所示。激光源发射一个短脉冲激光信号，激光能量散射在探测器靶面发生光电效应，产生电脉冲，记录该时刻为
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其中，
[image: image4.wmf]c

为光速，则目标物体与激光雷达的距离为：


[image: image5.wmf]2

t

c

L

D

=

               （2）

使用激光雷达可对目标场景进行二维扫描，获得视场内所有目标的距离信息。通过构建三维点云图再现目标的三维轮廓，实现激光雷达三维成像的功能。该方法具有响应速度快、测距精度高的优点，广泛应用于三维重建、自动驾驶与机器人导航等领域[8]。
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图1  飞行时间测距法原理示意图[8]
Fig.1  Schematic Diagram of the Time-of-Flight (ToF) Ranging Principle[8]
1.2 单光子激光雷达探测原理
盖革模式APD单光子探测器作为单光子激光雷达中的核心器件，为解决传统激光雷达探测器在探测灵敏度、测距精度和激光功率需求这三个关键维度上的瓶颈问题提供了新路径。盖革模式APD单光子探测器可以实现室温条件下的单光子灵敏度探测，结合高精度计时电路，能达到几皮秒到几十皮秒级的时间分辨率，将测距精度推向厘米甚至毫米级。由于灵敏度极高，可以使用低功率、对人眼安全的激光器来实现相同甚至更远的探测距离。

按像素规模分类，盖革模式APD单光子探测器可分为单点和阵列结构。相对于单点成像系统，阵列结构紧凑，体型小巧，可以大幅缩短成像所需的时间，在单光子激光雷达中应用范围最广。

TCSPC探测技术[9]是一种单光子激光雷达系统中的高精度测距方法，用于测量回波光子到达单光子探测器的时间统计分布，其技术原理示意图如图2所示。系统周期性的发射多个超短激光脉冲，每次激光脉冲发射的同时产生一个同步信号，作为时间测量的起点。激光脉冲打到目标物体表面，经漫反射后部分光子返回激光雷达系统，耦合进入单光子探测器。探测器每接收到一个回波光子时，会触发一个停止信号，测量同步信号与停止信号之间的时间间隔，即为该光子的飞行时间。由于单光子事件的随机性，单次测量不能准确反映回波信号的特征，因此系统会在多个激光脉冲周期内不断采集光子的飞行时间数据，并将所有采集到的数据累积成时间直方图，还原光子到达时间的概率分布。由于目标的漫反射信号与系统发射的超短激光脉冲信号具有强相关性，通过多个脉冲周期的累积测量，目标的回波信号会始终出现在一个小范围内，噪声信号则随机分布在整个脉冲周期内。因此在累积过程中，目标物体的真实飞行时间位置处会逐渐形成一个明显的峰值，通过信号处理提取出该主峰信号，即可计算出目标的距离。
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图2  TCSPC探测技术原理图[8]
Fig.2  Operating principle of TCSPC[8]
1.3 图像融合原理及分类
根据多模态图像信息提取技术，图像融合可以分为三个层次：像素级融合、特征级融合和决策级融合[10]。如图3所示，这三种方法的最终目标都是将不同来源、不同视角或不同传感器的图像信息融合为一个新图像或决策结果，尽可能地保留和增强重要信息，同时去除冗余或无关信息。像素级融合是直接在原始图像的像素层面上进行融合，通常是在预处理阶段将来自不同传感器的数据进行合并。适用于需要保留细节信息的任务；特征级融合是在图像的特征层面上进行融合，通过整合分类后的输出结果和特征提取，从不同传感器数据中先提取出图像的特征（如边缘等），再根据特征进行融合，适合在需要匹配特征、目标检测和识别的场景中使用；决策级融合是根据每幅图像经过处理后得到的决策结果进行融合，即对每个图像进行单独分类或分析后，融合最终的决策结果。主要应用于多传感器、多任务的数据处理和决策系统中。
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图3  图像融合方法

Fig.3  Image fusion method

根据融合对象、融合目的等维度，图像融合技术的主要类别如表1所示

表1  图像融合技术主要类别
   Tab.1 Main categories of image fusion technology
	主要类别
	主要融合对象
	核心目标
	典型方法
	典型应用场景

	多光谱与跨波段图像融合
	可见光和红外图像
	整合空间细节与光谱/辐射信息，实现信息互补
	像素级方法：采用极值选取策略的像素级融合方法，基于权重诱导对比度映射的融合方法，基于量子计算诱导边缘保留滤波融合方法，基于强度变化方法的边缘保留融合方法
特征级方法：基于贝叶斯概率策略的特征融合方法，基于二维经验模态分解的融合方法
深度学习方法：FusionGAN，DDcGAN，双流ResNet-50网络，U2Fusion，SwinFusion
	自动驾驶（夜视）、安防监控

	多模态医学图像融合
	CT和MRI；MRI和PET/SPECT
	结合解剖结构与功能代谢信息，辅助精准诊疗
	像素级方法：主成分分析(PCA)
特征级方法：基于多尺度分解(如金字塔、DTCWT)选择与融合规则。
深度学习方法：使用卷积自编码器或生成对抗网络提取并融合深层特征
	肿瘤检测、手术规划、神经科学研究

	跨模态数据融合
	点云与图像
	建立跨模态语义关联，实现更深层次的场景理解
	像素级方法：PointPainting，PointAugmenting

特征级方法：BEVFusion，BEVFormer，ObjectFusion
	3D重建、自动驾驶（3D感知）、


在图像融合领域，可见光与红外图像的融合技术主要解决二维纹理与热辐射信息的互补，以实现全天候感知。

经典融合方法Bi-Dimensional EMD是一种强大的、自适应的图像多尺度分析工具，尤其适用于处理传统方法难以应对的复杂自然图像。在图像融合领域，它常被用作预处理步骤，以分离源图像的多尺度特征，从而实现更精细、更具针对性的融合。其核心原理与应用示意图如图4所示，其核心思想是将一张复杂的图像，自适应地分解为一系列从高频到低频的、不同尺度的子图像分量，加上一个最终的趋势项。当用于图像融合时，先对两张源图像（如红外与可见光）分别进行上述BEMD分解，然后在对应的尺度分量上（如BIMF1对BIMF1，残差对残差）应用特定的融合规则（如取最大值、加权平均等），最后将融合后的各尺度分量相加，重构出最终的融合图像。
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图4  Bi-Dimensional EMD原理图与应用示意图
Fig.4  Schematic Diagram of Bi-Dimensional EMD: Principle and Application
融合方法Two-Stream ResNet，是一种基于双分支卷积神经网络的经典特征级融合架构。其原理是使用一个ResNet流（通常是CNN）提取可见光图像的纹理信息，使用另一个ResNet流提取红外图像的辐射信息，随后在网络中将两个分支的信息特征进行融合。Two-streams ResNet-50网络的原理框图如图5所示
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图5  Two-streams ResNet-50网络原理框图
Fig.5  Schematic Diagram of the Two-Stream ResNet-50 Network
CT与MRI的融合技术则聚焦于三维解剖结构与功能信息的高精度配准与叠加，服务于精准医疗诊断。本文针对激光雷达三维点云与二维可见光图像的跨模态数据融合技术展开介绍，其核心挑战在于解决三维几何结构与二维视觉纹理之间的跨维度、跨模态关联与深度信息融合，旨在为自动驾驶、机器人等复杂系统构建一个融合感知模型，使其同时具备精确的空间几何信息与丰富的视觉纹理信息，代表了异构数据融合的前沿方向。
2 激光雷达与可见光图像融合技术研究现状

2.1 激光雷达与可见光图像配准方法研究现状
图像配准是图像融合过程中的关键预处理步骤，其根本意义在于建立多源图像间精确的空间对应关系，为实现高质量、高精度的像素级或特征级融合奠定几何基础。在多模态成像场景下，由于成像设备、拍摄角度、时间差异或环境变化等因素的影响，原始图像之间必然存在平移、旋转、缩放以及非线性形变等空间不一致性。若未经过精准配准直接进行融合，将导致融合结果出现严重的重影、模糊及几何失真，破坏图像的结构一致性，使得后续的信息提取与定量分析失去可靠性。通过配准算法将待融合图像统一至同一坐标系下，可确保来自不同图像的互补信息在空间位置上严格对齐，最大限度地保留源图像的有效特征，提升融合图像的空间分辨率、光谱完整性和动态信息量。为遥感监测、医学诊断、目标识别等提供可靠的数据基础。因此，图像配准的精度直接决定了融合结果的有效性与可用性，是融合系统中不可或缺的技术环节。

由于成像原理的差异，相同场景及成像目标下的激光雷达图像和可见光图像之间在信息维度、空间分辨率等方面存在诸多明显差异，而这正是三维与二维图像配准的挑战所在。

从配准技术来看，激光雷达与可见光图像的配准方法主要分为三种：基于标定投影的像素级配准方法、基于特征匹配的特征级配准方法以及深度学习法[19]。具体原理和主要优缺点如表2所示

表2  不同配准方法对比

   Tab.2 Registration method comparison
	方法类别
	主要原理
	优点
	缺点

	基于标定投影的像素级方法[15-18]
	利用相机的几何模型和内外参数直接映射
	可实现像素级配准，配准精度高
	需精确标定，复杂场景下误差较大

	基于特征匹配的特征级方法[19-21]
	将图像与点云的公共特征如点、线、面特征进行匹配
	配准速度快、适应性强
	图像模糊或特征稀疏时难以配准

	基于深度学习的方法[28-31]
	从图像和点云中自动学习空间映射关系
	鲁棒性强，可处理非理想情况
	依赖训练数据，推理成本较高


2.1.1 标定投影法

激光雷达与相机标定的目的是为了获取两类参数，即内参和外参。内参包括焦距、主点、畸变系数等，通常与传感器的内部几何结构和光学特性有关。外参包括平移矩阵和旋转矩阵，描述了多传感器之间的相对位置和相对姿态。其中，内参通常在传感器出厂时就已标定，而激光雷达与相机系统的外参获取则相对复杂，标定方法也众多。常见的有基于标定物体的方法[11]，基于里程计融合的方法[12]，基于互信息的方法[13]和基于深度学习的方法[14]。对于低分辨率的激光雷达来说，点云的稀疏性使得基于里程计融合的方法难以找到足够的匹配点，导致经常配准失败。PANDEY G等人提出了一种基于互信息的方法实现三维激光扫描仪与光学相机系统的自动外部校准，但稀疏点云使得配准精度较低。基于深度学习的方法虽无需依赖校准物体，但其图像配准精度取决于数据集的规模和网络架构，在复杂场景下的泛化能力较弱。因此，高精度的激光雷达与相机的系统外参标定仍是一个关键性技术难点。

2020年，AN P等人[15]提出了一种新颖的激光雷达和相机系统的外参校准方法，引入了辅助校准对象进行配准，如图6(a)中粉色棋盘格背后的橙色棋盘以及图6(b)中的木制桌子，皆为辅助校准对象。在已确定平面棋盘的尺寸参数前提下，若已知棋盘的原点和第一个角点之间的偏置向量，则可建立3D-3D点的对应关系，相比于传统的仅提供2D-3D点对应关系的平面棋盘，该方法显著提高了配准精度和鲁棒性。该方法还引入了一种几何优化框架，有效减小了激光雷达数据噪声的影响。仿真和实验验证了该方法在实际应用中的优越性能，尤其是在3D物体检测、机器人导航等领域具有重要应用价值。但该方法需要多个标定板且对棋盘格的放置有一定要求，在某些动态场景中可能受限。基于3D棋盘格和辅助标定物体的外参校准方法原理图如图4所示。
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(a) 基于3D棋盘格和辅助标定物体的外参校准方法原理示意图
(a) Schematic diagram illustrating the principle of the extrinsic calibration method based on a 3D checkerboard and auxiliary calibration objects
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(b) 基于3D棋盘格和辅助标定物体的外参校准方法实物图
(b) Physical setup of the extrinsic calibration method utilizing a 3D checkerboard and auxiliary calibration objects

图6  基于3D棋盘格和辅助标定物体的外参校准方法原理图[15]
Fig.6  Principle diagram of the extrinsic calibration method incorporating a 3D checkerboard and auxiliary calibration objects[15]
LUO J X等人[16]在2022年提出了一种简洁且高精度的激光雷达与相机外参标定方法，该方法只需单帧图像和点云数据即可完成标定，其原理框图如图7所示。首先对采集图像进行去畸变处理，建立图像中二维特征点与三维空间点的匹配关系，采用随机采样一致性（Random Sample Consensus，RANSAC）与EPnP（Perspective-n-Point，PnP）算法，初步计算出相机与激光雷达之间的外参。随后运用RANSAC算法对激光雷达点云进行平面拟合，借助增强现实（AR）标签方法获取相机坐标系中的多个平面参数。通过相机与激光雷达坐标系中的平面对应关系进行外参的精确优化可得到更高精度的标定结果。该方法仅需单帧传感器的测量数据及AR标签的实际尺寸信息即可完成标定，具有操作简便、计算高效等优势。
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图7  基于AR标签的两步外参标定方法原理框图[16]
Fig.7  Principle block diagram of the two-step extrinsic calibration method based on AR tags[16]
2022年，WANG Q等人[17]针对自动标定算法中如何提取稀疏点云关联点的问题，使用了一种可以通过常见的三块平面棋盘格结构快速构建的3D棋盘格。在图像端，使用全站仪给出的世界坐标与角点建立对应关系，用EPnP算法初始化并经Levenberg-Marquardt算法优化后得到相机位姿与三块棋盘的平面方程。对于稀疏激光雷达点云数据来说，通过人工交互选择每个棋盘格平面上的三个种子点，由这些种子点扩散形成完整的平面。基于相机坐标系与激光雷达坐标系在三维棋盘网格上形成的三平面对应关系可以准确估算相机与激光雷达之间的外参参数。仿真结果表明，该方法图像对齐效果更好。在仿真和真实环境中均验证有效，图8为该方法的配准流程示意图。

在动态环境中，传统基于标定板的激光雷达与相机配准方法并不实用。为了解决在复杂环境下特别是动态场景中点云可见光图像之间精确标定困难的问题。TIAN R等人[18]在2024年提出了一种基于Transformer架构的激光雷达与相机自动外参标定方法。该方法利用RMSFM深度学习框架估计相机图像的深度信息，获得具有多尺度深度信息的RGB特征，为后续的Transformer模块提供高质量输入数据，该网络结构如图9所示。
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图8  基于3D棋盘格的激光雷达与相机校准方法流程图[17]
Fig.8  Flow diagram of the LiDAR–camera calibration process based on a 3D checkerboard[17]
[image: image15.jpg]RGB Image

Multi-Scale
Feature
Modulation

3 Inverse Depth

iy i-
Depth Decoder I [ Inverse Depth RGB-Depth Features

Depth Encoder

Parameter-leamed
Upsampler





图9  RMSFM 架构图[18]
Fig.9  RMSFM Architecture[18]
通过融合RGB图像与激光雷达深度特征，利用Transformer的跨模态关联能力，实现了高精度、低延迟的在线外参估计，完整的工作流程如图10所示。在DAIR-V2X-I数据集上的测试结果表明，该模型在复杂道路边环境中表现出良好的泛化能力和稳定性，显著优于目前主流的标定算法。
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图10  基于Transformer架构的外参标定方法流程图[18]
Fig.10  Flowchart of the external parameter calibration method based on the Transformer architecture[18]
2.1.2 特征匹配法

马滔在2020年[19]对可见光与激光雷达强度图像的强度差异、灰度反转、梯度消失等问题进行深入研究，提出了一种基于结构一致性增强的方向结构直方图（Histogram of oriented structure maps，HOSM）局部描述子来进行异源图像配准。该方法能够保留异源图像中相似的结构特征，建立起异源图像的正确特征点配准。与经典特征描述子如SIFT、SURF等相比，HOSM特征描述子取得了最佳的计算效率。

经典的特征描述子通常描述的是点特征，提供的几何结构信息有限，且对动态物体敏感。HUANG S S等人在2020年[20]提出了一种新颖的激光雷达-单目视觉里程计系统，其核心创新在于同时利用点特征和线特征进行位姿估计。与仅使用点特征的传统方法相比，该方法通过引入线特征捕获了更丰富的环境结构信息。为了解决纯视觉方法中线特征三角化不稳定的问题，文章提出利用激光雷达数据为点和线提供精确的深度先验信息，并将这些先验信息作为约束项融入后端的点-线联合光束法平差中。这一做法显著减少了特征的三维歧义和尺度漂移，使得该系统在KITTI数据集上实现了比当时最先进的纯几何方法更高的精度，甚至达到了需要额外语义信息的方法的性能，同时保持了计算效率。

ZHU Y W等人在2021年[21]提出了一种双层特征配准方案，以构建低成本、高性能的激光雷达辅助视觉SLAM系统。它摒弃了传统依赖特定标定物的点特征配准思路，采用一种基于边缘特征配准的全新方法：通过提取并配准相机图像与激光雷达投影图像的几何轮廓边缘，动态优化外参。这一精准的标定为上层ORB-SLAM2的点特征配准提供了大量远距离、高精度的深度信息，从而极大地提升了视觉特征点的三维定位精度和系统整体的鲁棒性。基于边缘特征的标定线程流程图如图11所示
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图11  基于边缘特征的标定线程流程[21]
Fig.11  Edge feature-based calibration thread pipeline[21]
2.1.3 深度学习法
深度学习方法在二维图像分析领域已实现高效的特征提取功能。ZHANG[22]提出了一种基于信任传递聚类规则的图像分割和分类方法，通过建模图像块之间的相互信任关系，增强了区域级特征的一致性。ZHAO[23]提出了一种基于深度强化学习的目标驱动导航方法，引入因果干预机制以提升模型在复杂环境中的决策能力和泛化性能。WANG[24]提出了一种新型的嵌入式交叉框架，结合双路径Transformer和单元融合模块，能够有效地结合全局与局部信息，应用于高分辨率物体检测。YU[25]开发了基于Point Transformer的深度学习网络PipeSegNet，该网络能够充分提取独立于分辨率问题和扫描质量的全局与局部特征。LI[26]提出了一种基于双目立体视觉的遮挡感知抓取方法，利用图卷积网络处理遮挡关系。然而，点云数据的内在属性，如无序性、稀疏性及非均匀分布，深刻制约了神经网络的结构设计，这些特性使得模型难以进行高效且稳定的特征学习[27]。

尽管激光雷达点云与可见光图像在信息模态上存在较大差异，但近年来，基于深度学习的跨模态配准方法仍在挑战中取得了显著进展。这些研究通过设计新颖的网络架构与损失函数，有效地弥合了模态差异，逐步解决了传统方法在精度与鲁棒性上的瓶颈。
LI J X等人在2021年[28]提出了一种名为DeepI2P的创新性跨模态配准方法，用于解决图像与点云之间的相对位姿估计问题。与传统方法试图学习跨模态特征描述符并建立点对点对应关系不同，该方法绕开了这一核心难题，转而将配准问题转化为一个两阶段的分类与优化问题：首先，设计一个带有注意力融合模块的双分支神经网络，将点云中的每个点分类为位于相机视锥体之内或之外；之后，利用这些分类标签，构建一个基于逆向相机投影的最小二乘优化问题，直接求解出相机的6自由度位姿。该方法在Oxford Robotcar和KITTI数据集上验证了其可行性，提供了一种不依赖特征描述符匹配的全新跨模态配准思路。

VETLE O J等人[29]在2023年提出了一种新的混合调整方法，用于高效地配准图像和激光雷达点云数据，尤其适用于大规模数据集。通过将激光雷达数据空间离散化，结合时间分段的GNSS/INS轨迹，能够高效地处理和优化传感器和图像的配准过程。解决了大数据体积和不同观测类型带来的优化效率问题。

ZHOU J S在2023年[30]提出了一种名为VP2P-Match的可微分图像与激光雷达点云配准方法，通过VoxelPoint-to-Pixel匹配学习一个结构化的跨模态共享隐空间，结合自适应加权优化损失和可微分的概率PnP求解器，实现端到端的训练，显著提升了在KITTI和nuScenes数据集上的配准精度与效率。

YUE Y C等人在2025年[31]提出了一种新的跨模态配准网络EdgeRegNet，从单一模态点云扩展到图像与点云的跨模态配准。文章引入了一种基于注意力机制的特征交换模块，能够有效减少跨模态差异，更好的保留了目标边缘信息，提高了2D和3D数据特征的配准效果。通过在KITTI和nuScenes数据集上的实验验证，EdgeRegNet的配准精度和计算效率较高，并展现出较好的鲁棒性和准确性，在真实场景中表现优秀。图12为基于EdgeRegNet方法的整体流程图。

[image: image18.png]N

kpap
dzp

kpsp





图12  基于EdgeRegNet方法的整体流程图[26]
Fig.12  Overall workflow of the EdgeRegNet-based method[26]
2.1.4 单光子激光雷达与可见光图像配准方法
基于单光子雪崩二极管（Single-Photon Avalanche Diode，SPAD）的单光子激光雷达系统在探测灵敏度、时间分辨率等参数方面优于传统激光雷达，在弱光信号感知与探测、远距离成像方面更具优势。但其发展也面临着多方面的挑战。例如，单光子激光雷达在进行远距离成像时，由于大气散射等因素的影响，通常会伴随回波光子稀少的问题，导致数据呈现光子稀疏性。加上其本身在横截面方向的分辨率有限，即仅有少量X-Y阵列像素[32]，使得单光子激光雷达点云数据空间分辨率低，缺乏目标纹理细节信息，不利于复杂场景下的目标识别任务。尽管高分辨率的SPAD能够提供更优的空间分辨率成像性能，但其在短波红外波段下的制造成本极高，限制了在紧凑型或消费级设备中的应用可行性。上述问题凸显了研究用于处理原始低分辨率SPAD数据的专门算法的必要性[33-34]，在实际应用中，为解决单一SPAD传感器分辨率低的问题，往往需要多种不同工作原理的传感器同时协作，因此亟需先进的数据配准及融合技术以满足单光子激光雷达在不同场景中的高分辨率成像需求[35]。

MUGLIKAR M在2024年[36]设计了一种基于外部触发时间同步与自然特征单应性估计的配准方法。首先使用事件数据重建事件图像，与SPAD图像进行基于特征点的单应性配准，实现空间对齐。两相机的时间同步则通过软件触发实现，保证在同一时刻采集对应的相同场景。文中指出这种平面单应性配准方法只能保证局部对齐，图像边缘会有轻微错位，但仍为后续融合算法提供了坚实基础。
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图13  基于运动恢复结构的隐式配准方法原理示意图[37]
Fig.13  Schematic diagram of the implicit registration method based on motion recovery structure[37]
SAI S T在2025年[37]设计了一种基于运动恢复结构的隐式配准方法，首先通过平均多帧SPAD二进制图像生成粗糙的灰度图，联合估计SPAD与可见光图像的相机姿态，该方法无需任何显式的像素级校准或硬件同步。原理图如图13所示，其优势在于避免了繁琐的手动标定过程，对SPAD图像的高噪声和二进制特性具有强鲁棒性，适用于高速、动态及低光等复杂场景。

SUN Z H在2020年[38]提出了一种基于单目深度估计的2D-3D上投影配准及融合方法，方法原理如图14所示。通过预训练的单目深度网络从可见光图像中提取粗略深度图，将其映射到SPAD的三维时空体中，与SPAD测量到的光子时间直方图共同输入一个三维卷积神经网络进行去噪与融合。其优势在于充分利用单目深度估计提供的相对深度信息与SPAD提供的绝对深度信息之间的互补性，在极低信噪比（SBR=0.04）条件下仍能实现精确的深度估计，降低了计算和内存开销。
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图14  基于单目深度估计的2D-3D上投影融合方法原理图[38]
Fig.14  Schematic diagram of the 2D-3D homography fusion method based on monocular depth estimation[38]
典型激光雷达与可见光图像配准方法对比如表3所示。
表3 典型激光雷达与可见光图像配准方法对比

   Tab.3 Comparison of Typical LiDAR and Visible Image Registration Methods
	方法类别
	典型方法
	优点
	缺点

	传统/基于标定物
	使用棋盘格、AR标签等辅助标定物，建立精确的3D-3D或2D-3D对应关系进行几何优化[15-16]
	精度高、原理清晰、抗噪声能力强
	需人工干预，仅适用于静态标定，现场部署不便

	基于人工特征
	设计特征描述子（如方向结构直方图HOSM）或引入线特征，利用结构信息克服异源图像差异[19-20]
	具有一定跨模态鲁棒性，计算效率较高
	依赖场景的结构特征，在纹理稀疏或无结构环境中效果受限

	数据驱动/端到端学习
	利用深度学习（如Transformer、双分支网络）直接回归外参或建立跨模态特征关联[18][21][28]
	摆脱标定板，可实现动态环境在线标定，自动化程度高
	严重依赖训练数据质量与规模，模型泛化能力是关键挑战

	
	
	
	

	
	
	
	

	
	
	
	

	
	
	
	

	
	
	
	

	
	
	
	

	面向特定硬件/场景优化
	针对SPAD探测器（低光、高噪）或大规模城市重建，设计专用算法（如运动恢复结构、大规模联合优化）[29][37-38]
	解决了极低光、高噪声、大规模数据等特定挑战，发挥硬件优势
	方法专用性强，通用性较弱，可能依赖多帧或先验轨迹


2.2 激光雷达与可见光图像融合方法研究现状

激光雷达与可见光图像的融合本质上是三维点云与二维图像的融合，通过将不同传感器获取的互补信息整合到单一图像实现图像信息的增强[39]。与源图像相比，融合图像将包含更丰富的细节和特征，更有利于人眼感知及后续的机器视觉分析[40-41]，但多源信息的差异性使得激光雷达和二维图像的融合技术面临重重挑战。

按照融合的信息处理层次，图像融合方法可分为像素级融合、特征级融合、决策级融合。其中，决策级融合仅在各自模态完成独立推断后对结果进行后处理融合，本质上无法实现早期或中间层的特征交互与互补，导致其融合性能存在理论上限，因此在追求高精度与鲁棒性的实际系统中已较少被采用。随着深度学习成为多模态感知领域的主流范式，在多项关键感知任务（如深度补全、目标检测、语义分割）中，特征级融合方法被频繁使用，且性能优异，涌现出基于统一BEV空间、注意力机制及以对象为中心的交互等先进方法。这些方法通过复杂的网络架构实现跨模态特征的深层、动态交互，极大地提升了系统的感知性能，成为当前激光雷达与图像融合领域发展最迅速的核心方向。激光雷达与可见光图像融合方法对比如表4所示。

表4  激光雷达与可见光图像融合方法对比
   Tab.4 Comparison of LiDAR and visible image fusion 

methods
	方法类别
	主要原理
	优点
	缺点

	像素级融合[19][42-43][45]
	在数据层面进行直接结合。核心是几何投影，将图像信息（颜色、语义）赋给3D点云，或将点云投影到图像
	原理直观，实现相对简单，可视化效果好
	依赖精准标定与同步，标定误差会直接导致融合失败

	特征级融合[44][46-47]
	在抽象特征层面进行交互。先通过深度网络分别提取模态特征，再在特征空间进行自适应融合
	信息互补性强，性能上限高
	网络设计复杂，计算成本较高，可解释性相对较差


2.2.1 像素级融合方法

白鹤洋在2024年[42]进行了大视场激光点云与图像融合的研究，融合算法思路为使用激光雷达与相机外参（包括旋转矩阵和平移向量）完成坐标系转换。利用相机的内参（如焦距、主点坐标等），将转换后的三维点云投影到相机的图像平面上。对于每个投影到二维图像上的点，找到其对应的像素颜色值，通过优化和插值技术改善纹理映射的质量，最后对融合后的点云进行必要的后处理，如去除孤立点、平滑处理等，以提高最终融合图像质量。室外车辆和树木的融合效果如图15所示
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图15  室外车辆和树木的融合效果图[42]
Fig.15  Integration render of vehicle and tree in an outdoor setting[42]
孙峥，林国成等在2024年[43]利用相机和三维激光雷达的数据，通过刚体变换将激光雷达坐标系中的点变换到相机坐标系下，利用小孔成像原理中的中心透视投影法实现相机坐标系到图像坐标系之间的转换。通过伸缩和平移变换实现图像坐标系到像素坐标系的转换，在完成激光雷达点云到相机图像的空间对齐与配准后，利用相机内参及相机－雷达标定数据融合图像和三维点云信息。传感器标定融合效果示意图如图16所示。
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图16  多传感器标定融合效果示意图[43]
Fig.16  Schematic diagram of Multi-Sensor calibration and fusion[43]
马滔在2020年[19]为了将目标深度信息和纹理细节信息融合在一幅图像中，提出了一种基于全变分模型（Total Variation Model，TVM）和显著性分析（Saliency Analysis，SA）的激光雷达强度图像和可见光图像的像素级融合方法。相比于传统的基于简单加权或线性组合的像素级融合方法，这种方法通过细致的层次分析和噪声抑制，在保留重要细节的同时，避免图像过度平滑或细节消失。为了将场景的距离信息和颜色信息进行融合，文中又提出了一种基于全变分和极值形态剖面（Extrema Morphological Profiles，EMP）的激光雷达距离图像和可见光图像的特征级融合方法，能够在更高的层次上处理结构信息，从而提升融合图像的分类和识别能力，使融合特征图像更有利于场景分析与理解。基于全变分模型和显著性分析的像素级融合效果如图17所示
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图17  基于全变分模型和显著性分析的像素级融合效果图[19]
Fig.17  Pixel-Level fusion results based on Total Variation Model and Saliency Analysis[19]
VORA S，LANG A H等人[44]在2020年提出了一种名为PointPainting的简单而有效的顺序式融合方法，用于将相机图像的语义信息与激光雷达点云进行融合以提升3D物体检测性能。该方法通过将图像语义分割网络的输出分数与激光雷达点云进行投影拼接，从而增强点云的语义表征。该方法在KITTI和nuScenes数据集上对多种先进的激光雷达检测器（如PointPillars、VoxelNet和PointRCNN）进行了验证，融合效果如图18所示。
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图18  PointPainting方法融合效果图[44]
Fig.18  PointPainting Fusion Visualization[44]
2.2.2 特征级融合方法
LI X T在[45]提出了一种名为GAFusion的新型多模态3D物体检测方法，通过激光雷达引导的全局交互与自适应融合机制，有效结合了激光雷达点云的精确几何信息和相机图像的丰富语义信息。该方法的核心在于设计了一个稀疏深度信息引导模块来增强相机特征的深度感知能力。并引入多尺度双路径变换器，使模型能够协同分析图像的局部细节与全局结构。最后通过激光雷达引导的自适应融合变换器在鸟瞰图空间进行全局特征融合，同时在时序上整合多帧信息，最终在nuScenes数据集上实现了领先的检测精度。GAFusion的整体架构图如图19所示。
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图19  GAFusion的整体架构图[45]
Fig.19  Overall architecture of GAFusion[45]
CAI Q等人在2022年[46]提出了一种名为ObjectFusion的多模态3D物体检测方法，通过以物体为中心的方式融合激光雷达点云与相机图像，避免了传统方法中复杂的跨模态变换（如相机到鸟瞰图的投影），从而在nuScenes等数据集上实现了更优的检测精度与鲁棒性。ObjectFusion框架架构图及融合效果图如图20所示。
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图20  混合成像系统融合效果图[46]
Fig.20  Fusion Result of the Hybrid Imaging System[46]
针对多模态数据的高效融合机制和弱时空同步问题引发的数据配准难题，ZHAO L等人[47]在2021年提出一种由粗到精的激光雷达与相机融合网络。通过引入早期融合策略充分挖掘图像上下文信息，设计了特征偏移校正方法以实现双模态特征的空间配准。两组模块的协同作用构成了有效的相机与激光雷达融合方案。在nuScenes数据集上的实验表明，该网络模型以显著优势超越现有方法，后续的消融实验进一步验证了该方案对弱时空同步问题的有效解决能力。
2.2.3 单光子激光雷达与可见光图像融合方法
单光子激光雷达的核心特点在于其极高的探测灵敏度与光子级分辨率。它能够捕获传统激光雷达无法探测的极微弱信号，与可见光图像的融合技术为实现远距离或极低光照（如夜间、雾霾）条件下的三位点云高精度成像提供了新路径[48]。单光子激光雷达与可见光图像融合方法按技术路径可两大类：基于传统优化模型的方法与基于深度学习的数据驱动方法。具体方法对比如表5所示

表5  单光子激光雷达与可见光图像融合方法对比
   Tab.5 Comparison of fusion methods between Single-Photon 

LiDAR and visible images

	方法类别
	主要原理
	优点
	缺点

	基于传统优化模型的方法[49]

 REF _Ref2945 \r \h [50]

 REF _Ref2631 \r \h [52]

 REF _Ref9239 \r \h [55]
	建立精确的物理成像模型和先验约束，构建能量函数进行优化求解，从原始光子计数中反演深度
	物理可解释性强
	严重依赖精确的模型假设，计算复杂

	基于深度学习的数据驱动方法[51]

 REF _Ref2667 \r \h [53]

 REF _Ref27163 \r \h [54]

 REF _Ref25647 \r \h [56-57]
	利用深度神经网络作为通用函数逼近器，端到端地学习从低质量输入到高质量输出的映射关系
	强大的特征学习能力，重建图像质量高、细节好
	依赖大量训练数据，可解释性差


李鹏辉在2021年[49]针对阵列单光子激光雷达获取的距离像的图像质量较差，空间分辨率较低的问题，改进了基于马尔可夫随机场模型的高分辨点云图重构算法，提升了阵列单光子激光雷达距离像的距离分辨率及空间分辨率。融合效果如图21所示
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图21  改进版马尔可夫随机场模型融合效果图[49]
Fig.21  Improved MRF Model Fusion Results[49]
孔馨伟、叶文龙等在2024年[50]提出了一种融合成像方案，从低光子计数中估计高分辨率的绝对深度图。它利用了单光子激光雷达的光子到达时间和传统高分辨率相机的强度图像的测量。使用基于似然函数和总广义变分（Total Generalized Variation，TGV）的融合算法，联合处理了来自两个传感器的原始测量值，并输出高分辨率的绝对深度图。该系统的融合效果图如图22所示。
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图22  混合成像系统融合效果图[50]
Fig.22  Fusion Result of the Hybrid Imaging System[50]
近年来，单光子激光雷达与可见光图像的融合技术正通过结合深度学习的方法得到深入发展。
DAVID B. LINDELL等在2018年[51]提出了一种数据驱动的光子高效3D成像方法，该传感器融合方法通过对传统相机获得的高分辨率强度像进行特征提取，并利用提取到的强度特征对单光子探测器获得的低分辨率距离图像进行引导增强。如图23所示，利用多尺度卷积神经网络实现端到端的深度估计与引导上采样。该方法在极低信噪比条件下依然能够准确重建出高分辨率的深度图，避免了传统方法对参数和噪声建模的依赖，并在实验中展现出更强的鲁棒性和细节保真度。

CHAN S, HALIMI A等在2019年[52]将最先进的单光子探测器阵列技术与非局部数据融合相结合，以生成远距离目标的高分辨率三维深度信息。该系统基于波长为670 nm的可见光脉冲照明系统和240×320阵列传感器，实现了150 m距离内三个空间维度上的亚厘米级精度探测成像。非局部数据融合模块将图像信息与单光子阵列的稀疏点云数据相结合，在目标的低特征区域提供准确的深度信息。该系统能够在低可见度和低光环境下工作，适用于防务、监视等多种实际应用场景，基于SPAD的时间选通图像传感实验装置与非局部数据融合过程示意图如图24所示。
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图23  基于卷积和反卷积的单光子三维重建网络图[51]
Fig.23  Schematic of the single-photon 3D reconstruction network employing convolution and deconvolution operations[51]
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图24  基于SPAD的时间选通图像传感实验装置与非局部数据融合过程示意图[52]
Fig.24  Schematic Diagram of the Experimental Setup for SPAD-based Time-Gated Imaging and Its Non-local Data Fusion Process[52]
为了提高SPAD相机深度图像的原生分辨率，ALICE RUGET等人在2021年[53]设计了一个处理双模式运行的SPAD相机采集数据的深度网络。该双模式运行的SPAD相机能够以高帧速率交替捕获低分辨率深度图像和高分辨率强度图像，避免了额外的传感器提供强度图像的需求。通过高分辨率强度图像和下采样直方图中提取到的多尺度特征指导深度图像的上采样。该网络在不同的信噪比和光子水平下都可以实现深度图像分辨率的增强。

随后，ALICE RUGET团队在2023年[54]针对单光子阵列横向分辨率有限的问题，采用合成深度序列训练三维卷积神经网络，实现了对深度图像的去噪与×4超分辨率成像。之后基于合成数据和真实飞行时间法数据的实验结果验证了该方法的有效性。最终能够以大于30帧/秒的速度处理图像序列，满足障碍物规避等低延迟成像应用的需求，该网络架构概述图如图25所示，超分辨率效果图如图26所示。

此外，他们在2023年提出了一种针对单光子激光雷达图像的联合去模糊与超分辨率方法[55]，名为DS3D算法。该方法采用即插即用（Plug-and-Play, PnP）方法，在数据保真迭代与引导滤波（Guided Filtering, GF）步骤之间交替进行，借助GF算法，该方法可以在极端成像条件下表现出优异的去噪性能，能够有效应对高背景噪声的情况。基于模拟数据与真实数据的实验结果表明，该策略在深度图去模糊和超分辨率任务中，即使在高噪声环境下，仍具有良好的重建效果。经典算法和DS3D算法应用于低分辨率深度图的效果如图27所示
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图25  ALICE RUGET团队提出的三维卷积神经网络架构概述图[54]
Fig.25  Schematic of the 3D convolutional neural network architecture proposed by the ALICE RUGET team[54]
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图26  三维卷积神经网络超分辨率效果图[54]
Fig.26  Super-resolution results of the 3D convolutional neural network[54]
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图27  经典算法和DS3D算法应用于低分辨率深度图的效果图[55]
Fig.27  Comparison of results from the classical algorithm and the DS3D algorithm on a low-resolution depth map[55]
2025年，ALICE RUGET团队[56]提出了一种新型计算成像算法，在优化框架中引入即插即用方法，旨在优化单光子激光雷达数据在动态场景中的三维重建效果，解决运动模糊问题，提升单光子图像的空间分辨率。该方法在不同光子计数、像素分辨率、传感器帧率及运动速度下均表现优异，方法流程图如图28所示。
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图28  使用 SWIRSPAD 激光雷达相机在325米处获取的测量数据重建图[56]
Fig.28  Reconstruction from measurement data acquired at 325 m using a SWIRSPAD LIDAR camera[56]
蒋筱朵，赵晓琛等在2021年[57]，提出了一种基于注意力模块的多尺度融合网络，用于处理分辨率为32×32像素的SPAD阵列探测器获得的原始数据。该网络结构如图29所示，利用二维强度图引导，将低分辨率TCSPC直方图映射至高分辨率深度图。该网络采用多尺度方法对输入图像进行特征提取，并基于注意力机制融合深度数据和强度数据实现特征融合。此外，该网络设计了一个适用于处理TCSPC直方图数据的网络的损失函数，进一步增强网络特征表达能力。算法最终的融合效果如图30所示。
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图29  基于注意力模块的多尺度融合网络[57]
Fig.29  Schematic diagram of multi-scale fusion network structure based on attention module[57]
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图30  三种其他算法与基于注意力模块的多尺度融合算法效果对比图[57]
Fig.30  Comparative results of the attention-based multi-scale fusion algorithm against three other algorithms[57]
2.3 激光雷达与可见光图像融合研究现状分析总结
当前，激光雷达点云与可见光图像的融合技术已形成多层次、多方法的研究格局，其核心目标在于融合点云的精确三维几何信息与图像的丰富纹理语义信息，提升感知系统的精度与鲁棒性。从融合信息层次来看，像素级融合方法具有明确的物理意义，几何关系清晰，但融合效果严重依赖于标定精度。基于深度学习的特征级融合方法利用深度神经网络学习从两种模态数据中提取特征并进行深度融合的映射函数，实现端到端的感知任务。融合效果显著优于传统方法，具有较高的灵活性，但需要大量精确标注的多模态数据进行网络预训练，计算成本高昂，且融合决策过程的可解释性较差。典型激光雷达点云和可见光图融合方法分析如表6所示。


表6 典型激光雷达点云和可见光图融合方法
Tab.6 An Overview of the Current State of LiDAR and Camera Fusion Technology

	方法类别
	核心思想
	典型方法
	优点
	缺点

	前融合/特征级融合
	在数据或特征层面早期融合，增强输入信息[42-43]
	PointPainting, GAFusion
	充分利用数据互补性，显著提升感知精度（如3D检测）
	严重依赖精准标定；前融合对传感器同步要求高

	基于深度学习的端到端融合
	利用神经网络自动学习最优融合表示，实现从输入到输出的映射[51]

 REF _Ref27163 \r \h [54]
	多尺度CNN, 3D CNN,
	能建模复杂关系，鲁棒性强，可优化最终任务目标
	需要大量标注数据；模型可解释性较弱

	基于BEV空间的统一融合
	将多模态数据映射到统一的鸟瞰图空间进行特征融合与感知[42]
	GAFusion, BEV感知方法
	提供场景的上帝视角，天然适合自动驾驶规划任务；易于融合时序信息
	BEV生成（尤其是图像到BEV）过程计算复杂，可能损失细节

	面向特定任务的优化融合
	针对超分辨、去噪、去模糊等具体任务设计算法[19] REF _Ref2759 \r \h 
[49]
[55]
	PnP-GF优化，改进MRF算法
	在特定任务（如恶劣天气、低质量数据恢复）上效果显著
	通用性较弱，常作为预处理或后处理模块

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	

	
	
	
	
	


单光子激光雷达与传统激光雷达的核心工作原理存在较大差别。传统激光雷达通常基于线性探测技术，通过测量发射激光束的飞行时间来获取距离，其输出是相对稠密、信噪比较高的三维点云。而单光子激光雷达则采用单光子雪崩二极管等器件，工作在盖革模式，具备单光子级别的极弱光探测能力。这种量子灵敏度的优势使其能够在极低光照或远距离条件下工作，但同时也带来了数据形式的差异：其原始数据往往是稀疏、离散的单光子事件或低信噪比的强度/深度图，而非直接、清晰的三维点云

单光子激光雷达与可见光图像的融合技术和传统激光雷达融合相比，在技术特点，应用场景方面也存在差异性，具体如表7所示
表7 单光子激光雷达和传统激光雷达与可见光图像融合技术对比
Fig 7 Comparison of Single-Photon LiDAR and conventional LiDAR in visible image fusion
	融合对象
	技术特点
	探测原理
	融合重心
	核心方法
	典型应用场景

	传统激光雷达与可见光图像融合[42-47]
	技术路线成熟，硬件与算法协同优化程度高，点云密度均匀，噪声相对较低
	基于线性探测，通过测量激光回波时间获取深度
	侧重于几何与纹理的互补，提升感知的完整性和精度
	双流深度学习网络（如CNN处理图像，PointNet或3D CNN处理点云），在特征空间进行连接、相加或通过注意力机制自适应融合
	自动驾驶，机器人导航，测绘与城市建模等

	单光子激光雷达与可见光图像融合[49-57]
	超高灵敏度，远距离探测，原始数据为离散光子事件，点云具有稀疏性
	基于单光子计数与统计，灵敏度极高
	侧重于利用图像信息辅助光子数据解析与噪声抑制
	图像引导的滤波与重建，构建包含图像语义约束的最大似然估计或贝叶斯概率模型，从光子计数数据中直接优化求解三维场景
	遥感与对地观测，安防，军事安全等


3  激光雷达与可见光图像融合技术应用现状
激光雷达提供精确的三维点云数据，具有测距准确、不受光照影响的优势，但在纹理识别和语义理解上存在局限。可见光相机可捕获丰富的纹理、颜色和边缘信息，但对光照变化敏感且缺乏深度感知。通过融合两类数据，系统既能利用点云的几何精度实现障碍物的精准定位与测距，又能结合图像信息完成目标分类、语义分割和动态行为解析，显著提升对小体积障碍物等复杂目标的识别能力。该技术不仅为自动驾驶系统[58-59]在复杂城市场景中的决策规划提供可靠感知基础，也为低空无人机在超视距飞行、自主避障等任务中提供核心安全保障[60]。

单光子激光雷达通过单光子级信号探测能力，实现了超高灵敏度和极远探测距离，在夜间、雾霾等低光照条件下仍能生成高精度点云数据，克服了传统激光雷达在极端天气下的局限性。通过与可见光相机融合，对系统在探测能力和环境适应性方面带来极大的提升，为解决复杂场景下的障碍物检测难题提供了根本性突破方法。
3.1 目标检测与识别
ZHAO X M等人在2020年[61]提出一种融合两种传感器互补信息的新型物体检测与识别方法。首先，利用三维激光雷达数据生成精确的目标区域候选框；随后将这些候选框映射至图像空间，从中选取候选框的感兴趣区域并输入卷积神经网络（CNN）中进行进一步的物体识别。为精确识别所有物体的尺寸，对CNN最后三层的特征进行融合以提取感兴趣区域的多尺度特征。在KITTI数据集上的验证表明该方法对车辆和行人的平均识别准确率分别可以达到89.04%和78.18%，优于多数现有方法。

MA Z W等人在2021年[62]针对小型无人机在低空郊区环境中的飞行识别场景，选择了激光雷达与可见光相机相结合的传感器数据融合方案，并设计了基于多传感器融合的静态与动态障碍物检测算法。针对低空环境中的电线、建筑物等静态障碍物，采用图像辅助点云验证的方式，融合图像的轮廓信息与点云的深度信息，获取静态障碍物的位置与尺寸信息。针对旋翼无人机等未知动态障碍物，设计了IMM-UKF算法，融合点云的距离信息与图像的高精度角度信息，实现了动态障碍物位置与速度的精确估计。

LI Y W等人在2022年[63]提出了一种新颖的多模态3D物体检测方法，通过深度融合激光雷达和相机特征来提升检测性能。与以往在输入级别简单融合两种模态的方法不同，DeepFusion在深度特征层面进行融合，并引入了两种关键技术：InverseAug用于反转几何增强（如旋转）以实现精确的几何对齐，以及LearnableAlign利用交叉注意力机制动态学习激光雷达与相机特征之间的关联。该方法在Waymo Open Dataset上实现了最先进的检测精度，尤其在远距离物体检测和模型鲁棒性方面表现突出，能够有效应对输入损坏和分布外数据。

BAI X Y等人在2022年[64]提出了基于Transformer的激光雷达与相机融合3D物体检测框架。TransFusion 引入了一种“软关联”机制：它首先使用一个Transformer解码层从激光雷达点云生成初始的3D物体提议，然后第二个解码层通过空间调制交叉注意力（SMCA）自适应地将这些提议与图像特征进行融合，使网络能够动态地决定从图像的哪些位置获取有用的信息。这种方法使其在面对恶劣光照、图像质量下降以及传感器标定误差等挑战时表现出显著的鲁棒性，并在nuScenes和Waymo数据集上实现了最先进的性能。TransFusion总体流程图如图31所示
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图31  TransFusion总体流程图[64]
Fig.31  Overall pipeline of TransFusion[64]
LIU H B等人在2023年[65]提出了一种基于激光雷达与相机融合的实时目标检测方案。该方案通过将激光雷达点云转换为2D深度图像以减少数据量，使用YOLOv5架构构建了一个双分支Siamese网络，基于该网络设计的跨特征融合模块（Cross Feature Fusion Block）在实现多层次、多尺度特征融合的同时，有效整合了RGB图像的丰富纹理信息和深度图像的精确空间信息。通过实验表明，该算法在精度和速度方面均优于多种方法。该网络不仅显著提升了系统对小目标、遮挡目标的检测能力，还具有强实时性和良好的环境鲁棒性，非常适合自动驾驶实际应用场景中的高效感知需求。

BIAN L H等人在2023年[66]提出了一种基于深度学习的超分辨率单光子激光雷达成像方法。首先通过建立多源物理噪声模型，准确描述了单光子激光雷达阵列中的不同噪声源，然后收集和合成了大量的低分辨率和高分辨率图像合成数据集，设计了一种门控融合Transformer网络，引入内容自适应注意力机制与多层特征融合策略。通过融合低分辨率图像和对应的高分辨率图像信息，有效去除噪声并恢复了图像的高频细节，实现了单光子激光雷达图像的超分辨率。
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图32  人体活动识别工作流程图[67]
Fig.32  Workflow of the human activity recognition system based on single-photon LiDAR[67]
GERMAN M M等人在2024年[67]提出了一种基于SPAD的新型视觉系统，用于人体活动识别，该系统结合了卷积神经网络与循环神经网络，可以克服有限横向分辨率的限制。使用合成数据在网络上进行训练，之后对实际采集的64×32像素SPAD数据（拍摄距离为40 m）进行测试，结果表明，该系统在区分七种不同人体活动时取得了平均89%的识别准确率。相比传统的RGB或普通深度相机，该成像方法具有抗噪性好、远距离识别能力强等优势。人体活动识别工作流程图如图32所示。
3.2 三维重建
HAALA N在2022年[68]采用联合无人机平台同时采集激光雷达点云数据和图像数据，应用混合地理参考技术将摄影测量束块调整与激光雷达点云直接地理参考相结合，使激光雷达点云的地理参考精度提升了一个数量级，通过三年持续的飞行数据采集与分析，证明了该方法在混合用途区可实现亚厘米级的精度。

FENG Y Y在2024年[69]针对倾斜摄影测量与航空激光点云两种数据源在构建高质量高精度城市级三维模型时存在的不足，提出融合倾斜摄影测量与三维激光扫描技术获取的点云数据的建模方法。该研究以图书馆建筑为例，建筑物的实景三维模型与点云处理效果图如图33所示。该方法通过多源数据融合的重建阶段实现了包括数据空间对齐、坐标系统以及数据空间整合，显著提升了真实三维模型的精度，修正了传统模型存在的缺陷并优化了图像的细节表现。
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(a)基于倾斜摄影测量技术构建的实景三维模型
(a)Realistic 3D Model Constructed Based on Oblique Photogrammetry Technology
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(b)激光点云处理效果图
(b)Laser Point Cloud Processing Results

图33  建筑物的实景三维模型与点云处理效果图[69]
Fig.33  Realistic 3D Building Model and Point Cloud Processing Results[69]
GONG Z在2024年[70]提出了一种图像特征编码方法，旨在动态引导激光雷达特征点的配准过程，同时结合上下文一致性估计进一步优化配准结果。该方法能够在自然环境中的实时场景下感知并实时校准外参误差，从而增强系统标定的鲁棒性。通过独特的机载激光雷达LIVOX-Airborne数据集进行实验验证，结果表明该方法在数值稳定性和像素精度上均达到了新的基准水平。其中，多传感器系统中往往存在外在漂移问题，但该方法能够有效且稳健地缓解此类问题，外参漂移问题与抑制框架效果图如图34所示。
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图34  外参漂移问题与抑制框架效果图[70]
Fig.34  Effect diagram of extrinsic parameter drift problem and suppression framework[70]
LEE J 等人在2023年[71]出了一种名为CASPI的新方法，用于解决高分辨率单光子相机在主动成像中面临的极端光照挑战。CASPI通过利用光子瞬态数据中的时空局部和非局部相关性，能够在极端光照条件下恢复可靠的场景特性。其主要优势在于无需训练、能够在从亚光子级到强环境光的极宽光子通量范围内稳定工作。此外，若能从其他共位图像传感器（例如低光相机）中获取高质量强度图像作为附加输入，该图像可替代伪强度信息在引导光子处理步骤中使用，这进一步提升了在低光子通量和高背景光照下的深度和场景属性恢复能力。在激光雷达应用中，CASPI能够实现在极低信噪比条件下的高质量场景重建与测量。CASPI技术原理图如图35所示。
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图35  CASPI技术原理图[71]
Fig.35  Schematic diagram of the CASPI technique[71]
4  总结与未来展望
激光雷达点云与可见光图像的配准作为融合的基础与关键，其方法也经历了从依赖标定物的几何对齐，到基于特征的直接匹配，再到端到端深度学习的演进。基于标定的方法，如AN P等人引入辅助标定物体（如多块棋盘格）建立更丰富的3D-3D点对应关系，以及LUO J X、WANG Q等人利用平面或3D棋盘格结合优化算法进行标定，均在可控或静态环境中实现高精度配准，但其对特定标定场景的依赖限制了在动态环境中的应用。

为适应更复杂的场景，配准技术的研究转向了不依赖标定物的配准方法。一方面，通过提取和匹配跨模态的几何结构特征（如点、线、边缘）来实现对齐，例如HUANG S S等人联合利用点、线特征与激光雷达深度先验提升视觉里程计精度，以及ZHU Y W等人提出的基于边缘特征的双层配准框架。另一方面，深度学习方法的发展为配准技术提供了全新的问题解决思路，其方法大致可分为两类：一类是学习跨模态共享特征以建立对应关系，如TIAN R等人基于Transformer的框架和ZHOU J S提出的可微分VP2P-Match方法；另一类是绕开显式的特征匹配，将配准问题转化为分类或优化问题，例如LI J X等人提出的DeepI2P方法，通过判断点云与可见光相机视锥体的关系来求解位姿。

对于单光子激光雷达系统，其点云数据具有稀疏性和低分辨率的特点，给配准技术带来了额外挑战。针对此问题，SAI S T等人提出了基于运动恢复结构的隐式配准方法，该方法无需标定且对鲁棒性强。
点云与图像的配准技术正朝着更自动化、更强鲁棒性和更高泛化能力的方向发展。未来，如何设计一种能应对不同传感器特性（如传统激光雷达与单光子激光雷达）、不同环境条件（如动态场景、恶劣天气）以及不同数据质量（如稀疏点云、噪声图像）的通用、高效且高精度的配准框架，仍是该领域研究的核心挑战与前沿方向。

激光雷达点云与可见光图像的融合技术作为提升环境感知能力的关键途径，从早期的数据简单叠加，逐渐发展为多层次、多策略的深度融合研究范式。早期的激光雷达与可见光图像的融合工作侧重于几何层面的对齐与映射，主要依赖精确的传感器标定，通过坐标变换将三维点云投影至二维图像平面，实现纹理信息的映射。随着对融合图像质量要求的提高，研究焦点转向了信息层面的精细化与互补，出现了如基于全变分模型和显著性分析的像素级融合方法，以及融合多尺度形态特征的特征级融合方法，旨在保留关键细节的同时抑制噪声，增强了融合结果的可解释性。

近年来，融合方法研究的演进凸显了语义驱动与自适应融合两大趋势。以PointPainting为代表的顺序式融合方法，将图像语义分割结果注入点云，显著提升了融合系统的三维检测性能。随后，以GAFusion、ObjectFusion等工作为代表的融合框架，进一步利用复杂的神经网络架构，实现了激光雷达与可见光图像信息的优势互补，使融合模型能自主权衡不同模态的几何与语义贡献，极大增强了在复杂场景下的感知鲁棒性和精度。

针对单光子激光雷达等新型传感器在低信噪比、低分辨率下的成像挑战，融合技术展现出强大的计算成像潜能。从基于传统优化模型（如TGV、非局部融合）的方法，到数据驱动的深度神经网络，研究通过利用高分辨率强度图像的引导，实现了对极低光子计数下深度图的超分辨率重建、去噪。这些工作体现了融合技术正在向端到端优化的前沿发展。总之，当前激光雷达与图像融合技术正朝着更智能、更具任务适应性的协同感知方向持续深化。

单光子激光雷达与可见光图像的融合技术，是突破当前单一模态感知瓶颈、实现极端环境下全要素、高精度智能感知的新途径。然而，单光子激光雷达的成像距离最远可达200km[72]，超远距离下的可见光图像分辨率降低，受大气湍流的影响，图像的成像质量低，在这种情况下，实现融合的核心关键问题在于如何解决两种数据源之间存在的质量鸿沟。具体可以从以下两个问题进行探讨：

退化可见光图像的超分辨率复原问题

超远距离下的可见光图像不仅空间分辨率极低，更因大气湍流而产生严重的模糊、扭曲和非一致畸变。直接使用这样的图像进行融合，其错误的纹理和边缘信息会严重误导融合重建的结果。

为解决此问题，可以借鉴自适应光学的基本原理，将其从硬件实时校正转化为计算成像领域的先验引导与图像校正。首先，利用与可见光通道共光路或共置单光子激光雷达点云数据，间接估计或反演出导致图像退化的大气湍流关键参数。其次，将这一物理估计作为先验信息，引导数字图像处理过程，对原始退化的图像进行几何形变校正，从而在抑制湍流效应的同时，重建出因衍射极限和下采样而丢失的图像高频细节。总之，核心思路是用计算和先验信息实现对单光子激光雷达与可见光图像融合系统的软件级校正与可见光图像的超分辨重建。

（2）不同成像环境下两种数据的可靠性问题
近距离成像时，可见光图像纹理清晰，颜色信息丰富，而单光子激光雷达点云分辨率低，且语义信息弱，此时以可见光图像作为融合过程的主导信息源更为合适。而在对远距离下的小目标成像时，可见光图像的纹理信息因其空间分辨率降低而极其有限，甚至是缺失的，在该场景下，单光子激光雷达获得的深度信息反而更加可靠。因此在进行图像融合时，应根据具体场景条件分析两种数据的可靠性，动态选择主导信息源，实现信息的互补与优化，生成更可靠、更完整、更适应应用需求的融合结果。在不同环境条件下，两种数据作为主导信息源时的可靠性对比如表8所示。


表8 两种数据在不同环境条件下作为主导信息源时的可靠性对比
Fig 8 Reliability comparison of two data types as dominant information sources under different environmental conditions
	环境条件
	以可见光图像为主导
	以SPAD点云为主导

	近距离的晴朗白天[73-74]
	（可靠）纹理清晰，颜色信息丰富
	（可靠）深度信息准确

	夜间或极低光[75-76]
	（不可靠）信噪比极低，几乎无法成像
	（可靠）SPAD灵敏度极高，仍可获取深度信息

	雾、雨、雪天气[77]
	（不可靠）散射严重，图像分辨率低
	（可靠）激光具有一定穿透能力，深度信息受散射影响较小

	远距离小目标[78-79]
	（不可靠）空间分辨率不足，目标细节丢失
	（可靠）仍可获取目标轮廓与深度信息

	需要颜色/纹理的场景[80-81]
	（可靠）纹理与颜色信息丰富
	（不可靠）无颜色纹理，语义信息弱

	动态场景[82]
	（可靠）高帧率可见光相机可捕捉运动细节
	（不可靠）SPAD帧率可能受限


4.1激光雷达点云与可见光图像配准技术展望
随着深度学习和跨模态表征学习技术的发展，配准技术的思路已经发生了重大变化。基于注意力机制、Transformer以及神经网络隐式编码的先进配准模型的出现，有效解决了因传感器数据模态不同、分辨率差异大和噪声模式不一致所带来的特征匹配难题。实现了从依赖显式几何对应到学习深层语义关联的转变。
新型传感器（如单光子激光雷达、事件相机）与芯片化融合计算单元的出现，为实现更低延迟、更高精度的点云与图像配准提供了物理基础。然而，该领域仍面临核心挑战：

传感器间亚像素级的时间同步与亚毫米级的空间标定

高速动态场景或极端天气下，配准算法的鲁棒性与自适应性
复杂深度学习配准模型的高计算复杂度与自动驾驶等系统严苛的实时性、低功耗要求。
激光雷达点云与可见光图像的配准技术具体可以从以下几个方面做出展望：

未来的激光雷达点云与可见光图像配准技术将不再完全依赖初始标定，而是能够在使用中自动进行微调和校准。系统将通过分析实际场景中的特征，如建筑物边缘或路面结构，实时修正传感器因颠簸、温度变化等产生的微小位置偏差。这能有效提升系统在长期和复杂环境下的稳定性和可靠性。

配准技术的核心将转变为多模态信息的深度融合。重点是利用神经网络模型，特别是能够处理不同数据类型的融合网络，让激光雷达的精确三维形状信息和图像的详细纹理、颜色信息在模型内部进行充分结合。这种方法能更好地理解场景内容（如区分车辆、行人），从而在目标被部分遮挡等复杂情况下也能实现准确匹配，为自动驾驶决策提供更高质量的环境模型。

随着单光子激光雷达技术的发展，点云与图像配准技术将更注重解决实际部署中的关键问题。主要包括：提升系统在远距离、雨天、雾天、夜间等恶劣条件下的工作能力；优化算法的计算效率，使其能在车载平台上快速运行，满足实时处理的要求；通过软件算法的改进来降低对硬件精度的过度依赖，从而在保证性能的同时控制整体系统成本，推动技术的规模化应用。

4.2激光雷达点云与可见光图像融合技术展望
激光雷达点云与可见光图像的融合技术从软件算法方面来看，深度学习特别是跨模态神经网络架构的引入，成为推动激光雷达点云与可见光图像领域发展的核心驱动力。研究者们设计了多种先进的网络模型，有效解决了异构数据间的特征提取、匹配与信息互补融合等问题。

从硬件层面来看，单光子激光雷达的出现为解决弱光信号感知与探测、远距离三维成像和复杂环境下的目标识别等问题提供了新途径。然而，该领域仍面临诸多挑战，精准、高效的时空同步仍是保证融合效果的前提。在极端天气或面对动态目标时，如何保持融合的稳定性与可靠性是实际应用的瓶颈。此外，现有深度融合模型对计算资源的需求与实际系统的实时性要求之间仍存在矛盾。

激光雷达点云与可见光图像的融合技术具体可以从以下几个方面做出展望：

（1）当前融合方案多集中于后端算法层面。随着激光雷达器件工艺水平的快速发展，硬件层面的前端协同设计将得到深入发展。未来的激光雷达可以应用共孔径光学系统，即设计共享主镜与光路的一体化系统，从物理源头解决空间配准难题，实现像素级的时空同步。

（2）利用单光子激光雷达对特定距离或反射率异常的探测结果，实时触发可见光相机进行局部区域的高分辨率“凝视”拍摄；反之，利用可见光图像识别出的潜在目标（如被遮挡物体的边缘），引导单光子激光雷达对该区域进行高密度、高重频的扫描。这种主动感知模式将极大提升系统效率和智能化水平。

（3）融合的核心价值在于应对复杂场景下的感知失效问题，利用可见光图像提供的丰富纹理先验，通过先进的深度学习超分辨率网络，可以将稀疏甚至残缺的单光子激光雷达点云重建为视觉效果高度逼真、纹理细节丰富的三维模型，这对于远距离小目标识别等至关重要。以单光子激光雷达探测技术为依托，单光子激光雷达与可见光图像融合技术将在全天时全天候高精度成像[83]、远距离深空探测[84]、“低慢小”目标的实时跟踪与识别测量[85-86]等多个领域展现出巨大的应用潜力。

总之，本文以基于飞行时间法测距原理的激光雷达为重点，从激光雷达与图像融合技术的基本原理出发，介绍了传统/单光子激光雷达与可见光图像配准及融合技术的研究现状，探讨了传统/单光子激光雷达与可见光图像配准及融合技术在复杂场景下的应用现状及未来展望。
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