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复杂工况下的多传感融合点云空洞互补方法

杨洪涛*， 庞好男， 黄昌九， 范瑞琳， 梁光磊
（安徽理工大学  机电工程学院，安徽  淮南  232001）

摘要：针对地下空间三维重建中因光照不均、强光、弱光、尘雾及遮挡等复杂环境干扰造成的点云空洞问题，本文提出了

一种融合单线激光雷达与深度相机的空洞补全方法。首先通过联合标定建立两传感器的时空一致性关系，利用残差回

归实现深度相机点云的结构保持型降噪，再基于加权频谱熵（Weighted Spectral Entropy ，WSE）评估切片连续性，动态

筛选优势切片并进行自适应融合，以补全因环境干扰产生的空洞区域。为验证方法的有效性，在弱光（5 lux）、强光

（10 000 lux）、强光+尘雾及渐变干扰四种干扰条件下，选取五种深度学习补全方法以及多线激光雷达替代方案进行对

比实验。结果表明，本文方法在四种工况下的 Chamfer Distance （CD）和 Earth Mover's Distance（EMD）均优于对比方

法，CD 分别降低 85. 82%，82. 64%，82. 39% 和 83. 33%，EMD 分别降低 90. 68%，86. 41%，88. 19% 和 89. 08%；且尺寸

误差小于 20 mm。研究结果表明，该方法在复杂地下工况下保证测量精度的同时具有显著的空洞补全优势，能够有效提

升三维重建的完整性与可靠性。
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Abstract： A fusion-based completion method combining a single-line LiDAR and a depth camera was pre⁃
sented.  The method targeted point cloud voids caused by uneven illumination， lighting variation， dust， 
and occlusion in underground 3D reconstruction.  The spatial and temporal consistency between both sen⁃
sors was ensured through joint calibration.  A residual regression model was then applied to perform struc⁃
ture-preserving denoising on the depth camera point cloud.  The Weighted Spectral Entropy （WSE） met⁃
ric was introduced to evaluate slice continuity in the frequency domain.  This metric guided the adaptive se⁃
lection and fusion of structurally superior slices， compensating for void regions influenced by environmen⁃
tal disturbances.  The proposed framework was tested under four disturbance conditions： weak light （5 
lux）， strong light （10 000 lux）， strong light with dust， and gradual illumination variation.  Comparative 

文章编号  1004-924X（2025）24-3835-15

收稿日期：2025-08-25；修订日期：2025-09-30.
基金项目：安徽省重点研究与开发计划（No. 202004a07020046）



第  33 卷光学  精密工程

experiments were conducted with five deep learning-based completion algorithms and a multi-line LiDAR 
method.  The proposed method achieved consistently higher accuracy across all scenarios.  The Chamfer 
Distance （CD） is reduced by 85. 82%， 82. 64%， 82. 39%， and 83. 33%.  The Earth Mover's Distance 
（EMD） is reduced by 90. 68%， 86. 41%， 88. 19%， and 89. 08%.  The dimensional error remains below 
20 mm under all conditions.  Experimental results confirm that the proposed approach significantly im ⁃
proves point cloud completeness while preserving geometric accuracy.  The method effectively handles 
lighting imbalance， dust interference， and visibility occlusion in confined underground scenes.  It provides 
a robust strategy for enhancing 3D reconstruction quality and ensures stable mapping performance under 
complex and variable environmental conditions.  Overall， the approach demonstrates strong reliability and 
adaptability for high-precision mapping in underground engineering applications.
Key words： depth camera； single-line LiDAR； data fusion； 3D reconstruction； point cloud hole completion

1 引  言

地下空间作为矿产开发、轨道交通、人防工

程等领域的核心场景，其高精度三维重建对地质

勘探、结构安全监测与运维管理具有重要意义。

然而，地下环境常呈现非结构化特性，受限于光

照不均、纹理缺失、粉尘干扰及复杂几何形态等

因素，三维传感器（如激光雷达、深度相机）在数

据采集时易产生局部数据缺失或空洞问题。此

类空洞不仅破坏重建模型的连续性，还会导致结

构变形分析、设备设施异常检测等下游任务的误

差累积，严重制约地下空间智能化管理的应用

效能。

近年来，点云空洞补全已成为三维重建与建

模领域的研究热点。现有研究主要基于单一传

感器数据，方法分为三类：一是基于几何先验的

模型驱动方法，二是基于数据驱动的深度学习方

法，三是结合语义理解与局部特征推理的补全机

制［1-2］。这类方法通常针对特定物体或场景构建

模型，在缺失区域恢复结构与细节，从而提升点

云的完整性与可用性。

在应用方面，研究者提出了多种具有代表性

的策略。例如，黄明等提出一种融合全局与局部

特征的室内点云补全网络，有效改善了缺失结构

的还原能力与点云分布的均匀性［3］。汪卫兵等针

对煤矿环境点云稀疏和不完整的特点，设计了基

于残差优化的煤壁点云补全网络，在实测数据上

表现出优于现有模型的补全精度与特征还原能

力［4］。在工程结构领域，Matono G 等提出结合深

度学习与权重转移机制的组件级桥梁点云补全

方法，实现不同结构组件的独立学习与重建，提

高了桥梁点云补全的精度和细节表现  ［5］。在室

内建模方面，Zhang Z 等提出基于深度强化学习

的渐进式视角修复模型，结合体积重建与二维视

图补全，实现单幅 RGB-D 图像的高精度语义点

云重建，提升了室内建模与虚拟现实中的适用

性［6］。在交通场景中，Ren Y 等提出的自监督车

辆 点 云 补 全 模 型（Self-supervised Point Cloud 
Completion，TraPCC）通过引入车辆记忆库与自

底向上的补全机制，结合场景图建模遮挡关系，

在真实交通环境下实现精细化补全［7］。此外，在

多视图点云优化［8］、机电系统遮挡重建［9］ 以及跨

模态点云补全［10］等方向，也涌现出一系列探索性

成果。

为应对基于深度学习模型及单一传感器在

复杂地下环境中三维重构空洞补全的局限性，多

源数据融合技术成为提升空洞补全精度的另一

重要方向，其通过协同激光雷达、视觉、惯性导航

等传感器优势，提高复杂场景中的三维重构补全

鲁棒性。

基于这一技术路径，已有多种代表性融合

方案被提出并验证。例如，陈仕明等将 IMU 与

线结构光传感器融合，通过扩展卡尔曼滤波实

现轨道环境的高精度点云构建，显著改善了轨

道点云的完整性与测量精度［11］。张新荣等采用

低成本激光扫描仪与 IMU/GPS 融合，结合步进
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电机驱动的多视角扫描与卡尔曼滤波，实现毫

米级点云配准与补全，在低成本条件下保证了

高 精 度 效 果［12］。 马 庆 碌 等 构 建 了 LiDAR 与

IMU 紧耦合建图系统，并通过回环检测与后端

图优化显著降低位姿漂移，提升了大规模环境

下三维地图的精度与一致性［13］。唐一亮等针对

多源点云密度差异与特征不足问题，提出关键

坡面特征增强的配准方法，实现了更高质量的

融合地图生成［14］。在跨模态融合方面，研究者

也取得了系列进展。例如，Cui M 等将事件相机

与 LiDAR 融合，提出稠密深度估计方法，有效应

对动态场景下的空洞补全［15］。Li S 提出了一种

融合多视角投影与拉普拉斯坐标的多源点云融

合方法，用于修复因遮挡导致的点云空洞，显著

提升了点云细节的还原精度［16］。Meng H 等开

发的 FastFusion 框架结合双目视觉与  LiDAR，

在特征级和视差细化阶段进行多级融合，兼顾

精度与实时性，适用于机器人导航与环境感知

任务［17］。Ai Y 等提出的 PVFusion 方法通过透

视视角下的稠密化与注意力融合，改善了矿区

环境中远距离目标点云的完整性与稳定性［18］。

Jung S 等则融合 ToF 传感器与立体视觉，利用

三维配准与空洞补全，显著提升复杂场景下的

点云完整度［19］。

当前，基于补全模型的方法虽然在算法层

面不断优化，却难以兼顾复杂几何修复与计算

效率，且严重依赖高质量训练数据。地下空间

场景因环境封闭、数据采集成本高，导致公开标

注数据集稀缺，模型在实际应用中易因数据分

布差异出现性能下降与细节失真问题；多传感

器融合技术虽能提升数据完整性，但其工程落

地仍受限于硬件成本与复杂场景适应能力，且

存在传感器互补性不足、数据冗余等缺陷，导致

空洞补全不完整及补全精度低等问题。此外，

在诸多地下狭长空间场景中，扫描方式往往受

限于单向运动轨迹，特别是当传感器搭载于单

轨吊、轨道运输车等仅能单向运行的载体时，难

以实现多视角的全覆盖扫描。这种受限的观测

条件进一步放大了单一传感器的不足，因此亟

须设计互补性更强的融合方案，可以在单向扫

描条件下依然获得高完整度和高精度的三维重

构结果。对此，本文提出一种单线激光雷达与

深度相机融合的三维重建空洞互补方法。首先

提出基于随机森林残差学习的结构保持型去噪

模型，以激光雷达提供的稀疏高精度点云为参

考，通过残差回归形式对深度相机采集的稠密

点云进行去噪修正，在保留其原始空间分布特

征的前提下，有效抑制局部噪声与伪结构。随

后，本文设计一种 WSE 切片优选机制，将去噪

后的多模态点云进行轴向切片，通过频域能量

分布分析评估各切片的结构连续性与边界清晰

度，动态选择高质量切片进行融合，从而实现多

源点云的互补重建与局部空洞补全。

2 传感器数据采集与分析

2. 1　整体系统组成

本文设计了如图 1 所示的履带式机器人及其

测量系统，包含深度相机、两个单线激光雷达、多

线激光雷达及工控机。多线激光雷达用于后续

实验对比，单线激光雷达 A1 用于履带机器人的

导航与避障，单线激光雷达 A3 与深度相机融合

用于三维重构及空洞补全，工控机用于传感器数

据的存储与处理。系统运行流程如图 2 所示，主

要包含联合标定、三维重构与降噪和空洞互补三

个核心环节。

图 1　整体系统结构图

Fig. 1　Overall system structure diagram
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2. 1. 1　联合标定与点云配准

将测量单元固定于精密标定工装，对深度相

机与单线激光雷达实施跨模态校准，建立两者间

的空间变换矩阵。通过硬件同步控制器将数据

采集频率锁定至 20 Hz，采用 PTP 精确时钟协议

确保多源数据的时间基准对齐。完成校准后，将

测量系统集成至履带机器人平台，进行环境数据

采集。

2. 1. 2　三维重构与点云降噪

深度相机采集 RGB 图与深度图，结合 ORB-

SLAM3 估计位姿构建自身的三维点云地图；单

线激光雷达同步采集二维极坐标数据，并借助相

机位姿投影为稀疏点云。为降低深度相机在复

杂环境下的噪声干扰，本文提出随机森林残差学

习点云降噪方法，以配准后的激光点云为参考，

训练模型预测深度相机点云中的噪声，在保持原

始结构的基础上完成降噪。

2. 1. 3　点云融合与空洞互补

在配准与去噪基础上，对双模态点云进行主

轴方向切片。利用提出的 WSE 切片质量评估方

法，通过傅里叶变换获取频谱能量分布，引入高

斯型权重函数以提升高频结构响应，全面反映切

片连续性与边界清晰度。基于 WSE 大小，动态

选择优势切片进行融合，有效实现遮挡区域的空

洞补全与结构增强。

2. 2　传感器数据获取

本 文 选 用 的 深 度 相 机 型 号 为 RealSense 
D455，其采用了结构光技术进行深度测量，通过

在测量环境中投射红外光栅图案，结合相机的红

外传感器捕捉到的反射光图像，计算出物体表面

各点的深度信息。基于这些深度数据，可以通过

针孔模型将像素坐标转换为空间中的三维坐标，

从而获取所测对象在空间中的精确位置和形状。

在三维重建领域，RealSenseD455 常与 ORB-

SLAM3 算 法 相 结 合 ，实 现 场 景 的 三 维 重 建 。

ORB-SLAM3 是一种强大的三维重建算法，能够

处理单目、立体和 RGB-D 相机的数据，生成连

续、完整的三维地图。其稠密建图流程包括：首

先通过 ORB 特征提取和匹配技术，从图像帧中

提取特征点，进行多视图几何匹配。随后，通过

视觉里程计估计相机的相对位姿变化，结合局部

地图管理减少漂移误差。最终，使用图优化技术

进行全局约束调整，并通过多视图立体匹配生成

稠密三维点云。

单线激光雷达垂直扫描时，由于无法独立完

成位姿估计，因此需要借助深度相机运行 ORB-

SLAM3 算法获取的相机位姿数据，实现其在全

局坐标系下的三维重建。可分为以下三步：

图 2　系统整体流程图

Fig. 2　Overall system workflow
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（1）单线激光数据点云化：单线激光雷达采

集的原始数据为二维的距离 -角度对，不具备三

维空间信息。本文采用 Hector-SLAM 算法，将

连续帧的二维激光数据结合位姿信息转换为稀

疏三维点云。

（2）时空一致性建立：通过联合标定确定激

光雷达与深度相机间的空间变换关系，并利用同

步启动与统一频率采样机制确保时间同步，从而

实现激光帧与相机帧之间的时空对齐。

（3）激光三维地图重建与配准：基于 ORB-

SLAM3 提供的相机位姿轨迹，结合已标定的外

参变换，推算出激光帧的全局位姿，实现激光点

云的三维地图构建，并完成与深度相机点云的空

间配准。

2. 3　点云空洞特征及成因分析

如图 3 所示，基于深度相机的三维重建方法

可获取稠密且具备纹理信息的点云数据。然而

在地下受限空间中，由于光照严重不均，易出现

“灯下黑”现象，造成部分区域无法有效成像；同

时，近距离测量带来的视差畸变、设备自身遮挡

结构，以及现场中普遍存在的尘雾颗粒等干扰因

素，均会导致深度图像中存在大量深度缺失区

域。上述因素共同作用下，最终生成的点云模型

中存在大量不可忽略的结构空洞与不连续区域，

对巷道几何信息的完整表达和后续重建精度带

来显著影响。

如图 4 所示，单线激光雷达在复杂地下环境

中对光照变化、尘雾干扰和纹理缺失等因素具有

较强的鲁棒性，所采集的三维点云噪声较小，测

量结果相对稳定。然而，由于其固有的低频率、

窄视场以及扫描方式限制，面对如积水地面、黑

色煤质地面等低反射区域，或受遮挡与盲区影响

时，仍可能出现点云空洞或结构缺失。相比之

下，深度相机尽管易受环境干扰，但可提供高密

度、色彩丰富的点云数据。因此，将两者进行融

合，可在保持几何精度的同时，实现空间信息与

结构细节的互补增强，有效提升三维重建的完整

性与可靠性。

3 多源点云融合空洞互补方法

3. 1　联合标定与点云配准

深度相机与单线激光雷达安装在测量系统

的不同位置，且其扫描方向相互垂直。因此，无

法直接采用基于标定板的标准水平观测模型进

行联合标定。为解决这一问题，本文采用了如图

5 所示的联合标定装置，以实现深度相机与单线

激光雷达之间的坐标系转换。

（1）确定水平扫描的单线激光雷达与深度相

机之间的空间转换关系：首先利用深度相机在不

同拍摄角度下，拍摄多张包含标定板的图像，然

后利用图像处理技术识别标定板中的角点，并将

角点坐标与实际尺寸进行匹配，在这些图像数据

和对应的实际尺寸之间进行计算和优化，最终可

以得到相机的内参矩阵。

设世界坐标系中的一点，在单线激光雷达坐

标系中表示为 PL，在相机坐标系中表示为 PC，那

么二者之间的转换关系可以写为：
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û
úúúúPCL tCL

0 1
é
ë
êêêê ù

û
úúúúPL

1
， （1）

图 3　深度相机点云空洞特点

Fig. 3　Characteristics of holes in depth camera point 
clouds

图 4　单线激光雷达点云空洞特点

Fig. 4　Characteristics of holes in single-line LiDAR point 
clouds
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其中，RCL，tCL 分别为深度相机坐标系到单线激光

雷达坐标系的旋转矩阵和平移向量。

如图 7 所示，求解 RCL 和 tCL 的具体步骤是将

单线激光雷达的激光点云打在标定板上，得到激

光点云在单线激光雷达坐标系下的坐标。深度

相机提取标定板上的棋盘格角点，确立标定板在

深度相机坐标系下的平面方程，构建点在平面上

的约束，从而求解单线激光雷达到深度相机的变

换，即（RCL，tCL）。为了得到单线激光雷达到深度

相机变换的最优解需要采集 N 组数据进行联合

优化，构建为非线性最小二乘问题求解，表达

式为：

( R̂CL，t̂CL)=

arg min
R

CL
，t

CL

∑
i = 1

N 1
N i

∑
m = 1

Ni

 nT
Ci( )RCL PLim + tCL + dCL

2
，

（2）
其中：N 为采集的数据组数，N i 为第 i 帧激光落在

标定板上的数目，nCi
为深度相机坐标系下第 i 帧

激光对应的标定板平面的三维法向量，dCL 为深

度相机坐标系原点到平面的距离，PLim 为第 i帧激

光中第 m 个激光点在单线激光雷达坐标系下的

坐标。

（2）确定垂直扫描的单线激光雷达与深度相

机之间的空间转换关系：首先，需确定单线激光

雷达在水平和垂直方向上的空间变换；之后，通

过单线激光雷达与深度相机在水平扫描时的变

换矩阵，结合单线激光雷达自身的水平 -垂直方

向变换矩阵，计算得到二者在垂直扫描下的变换

关系。具体步骤如下。

在单线激光雷达水平和垂直两种扫描状态

下，依次扫描水平方向和垂直方向的激光靶标

板。调整靶标板的高度，使激光雷达能准确扫描

到板上的线型靶标，如图 6 所示。

图 7　相机与激光雷达共视平面观测

Fig. 7　Co-view plane observation of the camera and LiDAR

图 5　标定系统结构及流程图

Fig. 5　Structural diagram and workflow of the calibration system

图 6　单线激光雷达对线型靶标的观测

Fig. 6　Single-Line LiDAR observation of line target
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如图 8 所示，记录激光雷达在水平方向扫

描时，线型靶标所在位置 Y 1 及测得的与水平靶

标的最小距离 L 1；在垂直方向扫描时，记录线

型靶标所在位置 Y 2 及垂直靶标的最小距离 L 2。

重复测量 5 次并取平均值，最终得到水平与垂

直方向的关键测量参数 Ȳ 1，Ȳ 2，从而计算单线

激光雷达旋转后的距离的水平分量 k1 和垂直

分量 k2：

ì
í
î

k1 = Ȳ 2 - L̄ 1

k2 = Ȳ 1 - L̄ 2

. （3）

由此可以计算出单线激光雷达由水平方向

向垂直方向旋转 90°后的旋转矩阵 RLl 与平移

向量 tLl：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

RLl =
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú0 0 -1
0 1 0
1 0 0

tLl = ( k1，0，-k2 )

. （4）

最终的单线激光雷达坐标系到深度相机坐

标系的旋转矩阵 R，平移向量 t可表示为：

{ R= RCL*RLl

t= RCL*tLl + tCL
， （5）

é
ë
êêêê ù

û
úúúúPC

1
=

æ

è

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷
0. 689 2 0. 015 6 0. 738 3 0. 107 8

-0. 219 6 1. 020 5 -0. 017 7 -0. 002
-0. 752 7 -0. 000 3 0. 674 5 0. 058 0

0 0 0 1

é
ë
êêêê ù

û
úúúúPL

1
. （6）

结合图 1 所示的传感器布局，垂直扫描的

单线激光雷达点云在映射至深度相机坐标系

时需考虑实际安装情况。为避免底盘遮挡，融

合测量系统安装在履带式机器人尾部，且深度

相机水平旋转 180°。在该配置下，点云转换关

系由公式（6）给出。标定后得到的 1 s 内的采

样 帧 点 云 如 图 9 所 示 ，完 整 配 准 点 云 如 图 10
所示。

3. 2　基于残差回归的结构保持型点云去噪

为保证后续频域结构指标 WSE 评估的公平

性与稳定性，本文提出一种基于残差学习的随机

森林回归的点云去噪方法。由于深度相机的测量

噪声远高于单线激光雷达，若直接用于空洞特征

指标评判将造成结果偏差，因此以精度更高的单

线激光雷达点云作为基准，对深度相机点云进行

降噪处理。在保持深度相机原有整体空间分布结

构的前提下，仅修正受环境干扰产生的噪声点云，

图 8　激光雷达水平观测约束的垂直投影

Fig. 8　Vertical projection of the horizontal observation 
constraint of the LiDAR

图 9　采样帧点云

Fig.  9　Point cloud of sampled frames

图 10　配准后的三维重建地图

Fig. 10　Registered 3D reconstruction map
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使得后续在单线激光雷达与深度相机点云的空洞

对比中能够在相同的噪声水平下进行评估。

设来自深度相机的稠密但含噪点云为：

PC = { pC
i |pC

i ∈ R3，j = 1，2，…，N C }. （7）
来自单线激光雷达稀疏但精度高的参考点

云为：

PL = { pL
i |pL

i ∈ R3，i = 1，2，…，N L }. （8）
对于每个深度相机点 pC

i ，通过最近邻搜索在  
PL中寻找其空间对应的激光雷达点 pL

i ：

pL*
i = arg min r j ∈ PL

‖pC
i - pL

i‖ 2， （9）
其中：‖. ‖ 表示欧氏范数。这样得到的 pL*

i 即为

pC
i 在激光点云中的空间对应点。

计算其残差向量 R i：

R i = pL*
i - pC

i . （10）
由此，构建残差学习样本对 ( pC

i ，R i )，即以原

始点坐标作为输入，以其误差残差作为回归目标。

为了实现该残差建模，本文采用随机森林回

归器作为预测模型。该模型由 T=200 棵独立训

练的回归树组成，单棵树的最大深度设为 15。最

终输出为各树预测的平均值：

f ( z )= 1
T ∑

t = 1

T

ft ( z )， （11）

其中：z为输入特征向量，f ( z )为随机森林的最终

预测输出，ft ( z )为第 t棵回归树的预测输出。

每棵树通过递归方式构建：在每个分裂节点

上，从当前训练样本中选择最优分裂维度 d 和分

裂阈值 τ，将样本划分为左子集D l 和右子集D r：

D l = { zi| z ( d )
i ≤ τ }，D r = { zi| z ( d )

i > τ }. （12）
分裂标准依据残差向量的方差降低量（即误

差平方和的下降）来确定，节点内的不纯度 L ( D )
定义为：

L ( D )= 1
|D | ∑zi ∈ D

( R i - R̄D )2， （13）

其中，R̄D 为当前节点内所有残差的均值。最佳分

裂应最大化不纯度下降量 ΔL：

ΔL= L ( D )- L ( D l )- L ( D r ). （14）
为保证每个叶节点具有足够的统计代表性，

并抑制噪声样本对残差预测的影响，本文规定叶

节点最少包含样本数为 5。
训练完成后，对于每个待去噪点 pC

i ，通过模

型预测其残差：

R̂ i = f ( z i). （15）

并加至原始坐标得到去噪后的点：

P̂C ={ p̂C
i | i = 1，2，…，n }. （16）

该方法充分利用稀疏激光雷达提供的高精度

结构作为监督信号，在不破坏原始点云几何拓扑的

前提下，有效抑制因遮挡、光照干扰、弱纹理等因素

引入的局部高频噪声。相比直接进行坐标回归，该

结构保持型残差建模方法能够为后续的空洞补全

提供更具代表性、结构完整性更高的基础点云。

3. 3　基于加权频谱熵的点云空洞互补方法

为进一步提升点云结构的完整性与重建精

度，本文在完成基于残差回归的结构保持型去噪

后，进一步提出 WSE 指标，利用点云切片在频域

中的能量分布刻画空间结构的连续性与完整性，

其中高频能量对应边界变化与空洞区域。传统

熵定义忽略频段差异，易在结构缺失时仍产生较

高熵值。为此，本文在 Shannon 熵的基础上引入

高斯型频率权重函数以增强高频响应，使 WSE
值能够更敏感地反映局部结构变化。WSE 值越

低表示切片存在空洞或不连续，值越高则表明结

构更完整、边界更清晰。该指标为从频域角度定

量评估点云切片质量提供依据，同时结合单线激

光雷达的高精度与抗干扰优势及深度相机的宽

视场与高密度特性，构建了面向复杂地下环境的

双模态互补融合策略。

结合巷道结构的线性延展特征，将点云最大

边界长度方向定义为主轴 d，并沿该方向将激光

雷达点云 PL 与深度相机点云 PC 分别划分为连续

切片 SL
k ，SC

k ，每个切片对应巷道的局部横截面

信息。

SL
k = { pL

i |pL
i ⋅ d ∈ [ ak，ak + 1 ) }，k = 1，2，…，m，（17）

  SC
k = { pC

j |pC
j ⋅ d ∈[ ak，ak + 1 ) }，k = 1，2，…，m，（18）

其中：p ⋅ d 为点在主轴方向的投影，[ ak，ak + 1 ) 是
第 k 个切片的轴向区间，切片厚度 Δd 设定为

0. 02 m，以保证统计稳定性与局部结构保真度。

为客观评估点云切片的完整性，本文引入频

谱熵用于量化其空间结构复杂度。具体而言，将

每个切片的三维点云投影至垂直于主轴的二维

平面，并在该平面 ( u，v ) 上构建网格化密度图

Gk ( u，v )，以反映点云的空间分布特征。

Gk ( u，v )= ∑
( x，y，z )∈ Sk

δ ( u - fu ( x，y，z )，

v - fv ( x，y，z ) )， （19）
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其中：网格分辨率为 512×512，fu，fv 是将三维坐

标映射至二维网格坐标的映射函数，δ (⋅) 为 Di⁃
racδ 函数，用于统计所有投影点的密度累积。接

着对密度图 Gk ( u，v )进行二维傅里叶变换，分析

点云在频域中的分布情况，以获得频谱 Fk ( u，v )：

  Fk ( u，v )= ∑
N - 1M - 1

u′= 0

Gk ( u′，v′) e- j2π ( uu′/N + vv′/M )，（20）

其 中 ：Gk ( u′，v′) 为 第 k 个 切 片 的 二 维 密 度 图 ，

( u′，v′)对应原二维网格上的像素坐标位置，N，M
为网格分辨率 512×512。

进 一 步 计 算 频 谱 功 率 谱 Pk ( u，v )=
|Fk ( u，v ) |2，并归一化成概率分布 pk ( u，v )。

pk ( u，v )= Pk ( u，v )
∑
u，v

Pk ( u，v )
. （21）

为增强 Pk ( u，v )中高频区域的响应能力，引入

以频率半径为变量的二维高斯权重函数W k ( u，v )：

W k ( u，v )= exp ( - r ( u，v )2

2σ 2
k )，

r ( u，v )= u2 + v2 ， （22）
其中，r ( u，v )是由二维频率坐标 ( u，v )计算得到

的频率半径。

不同于固定的经验参数设定，本文提出通过

频谱能量自适应估计尺度参数 σk，以适应不同切

片结构的频率分布：

r̄ k = ∑
u，v

Pk ( u，v ) ⋅ r ( u，v )2，σk = γ ⋅ r̄ k ，（23）

其中：r̄ k 表示功率谱对频率半径的加权均方根，γ

为高频增强系数，用于控制频域权重的灵敏度。

通过多组隧道实测数据的参数敏感性分析发现，

当 γ 位于［0. 15，0. 25］区间时，WSE 与几何完整

度的相关性最高且结果稳定；γ 过小会降低对边

界的响应，过大则放大高频噪声。综合考虑精度

与稳健性，本文取 γ=0. 2。
在上述权重分布基础上，定义第 k 个切片的

WSE 为 H WSE
k ：

H WSE
k = -∑

u，v

W k ( u，v ) ⋅ Pk ( u，v ) ⋅

log ( Pk ( u，v )+ ϵ )， （24）
其中，ϵ 是一个很小的常数（10-12），用于保证对数

项的数值稳定性。公式（24）在 Shannon 熵的基

础上引入高频区域加权，从而提高了对结构边界

与非平滑区域的响应度。

在切片融合决策阶段，利用频谱熵值的大小

直观反映点云质量的高低，通过比较单线激光雷

达点云切片 SL
k 和深度相机点云切片 SC

k 的加权频

谱熵 H L
k 和 H C

k ，选择熵值较高，结构更为规则和

完整的切片作为融合结果。

SF
k =

ì
í
î

SL
k，H WSE ( SL

k ) ≤ H WSE ( SC
k )

SC
k，H WSE ( SL

k )> H WSE ( SC
k )

. （25）

当选取的优势切片为单线激光雷达点云切片

SL
k 时，为保持融合点云颜色的统一性与一致性，采

用 K 最近邻算法进行颜色迁移。具体而言，即找

到激光雷达切片中最近的 K 个点，通过计算其颜

色均值赋予相机切片点云相应的颜色信息：

c ( pL
j )= 1

K ∑
pC

i ∈ NK ( pL
j )

c ( pC
i )， （26）

其中：c ( pL
j )为激光点云颜色值，c ( pC

i )为相机点

云颜色值，N K ( pL
j ) 为深度相机点云切片中距离

单线激光雷达点 pL
j 最近的 K=5 个点集合。最

后，将所有选出的优势切片进行融合，得到融合

后的完整点云。

图 11 与图 12 展示了有空洞与无空洞切片

图 11　有空洞的点云切片频谱图

Fig. 11　Frequency spectrum of a point cloud slice with holes
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在  WSE 计算中的特征差异。无空洞切片密度

均匀、频谱集中、低频占优，结构完整；有空洞

切 片 能 量 分 散 、高 频 残 留 较 多 ，导 致 WSE 值

较低。

4 实验与结果

4. 1　实验设计

在实际地下环境中，光照变化、粉尘、雾气及

设备遮挡等因素会导致扫描空洞并降低重建精

度。为验证所提去噪方法的有效性，有必要在干

扰条件下进行测试。但受限于基础设施、供电与

安全条件，真实场景难以实现可控、可重复的干

扰复现。

为解决上述问题，本文搭建了一个模拟煤

矿巷道用于实验测试，如图 13 所示。该巷道宽

3 m、高 2. 2 m、长 20 m，实验场景内部布置了多

种设备，这些设备在空间中形成遮挡，导致深度

相机产生扫描盲区，从而在点云中形成空洞。

巷道内安装了 LED 光源阵列模拟强光和弱光

环境；通过工业风机和烟雾机制造尘雾条件。

场景内也模拟了各种设备遮挡，水面、黑色煤石

地面。如图 14 所示，本文模拟了四种干扰环

境，分别为弱光（5 lux）、强光（10 000 lux）、强

光 + 尘雾（10 000 lux，PM2. 5：810 μg/m³）以及

混合渐变干扰（5~10 000 lux，PM2. 5：50~800 
μg/m³）测量系统安装在履带式机器人平台上，

在巷道内以 0. 5 m/s 的恒定速度移动进行数据

采集。

如图 15 所示，受场景中强光照、遮挡及尘雾

等干扰因素影响，单线激光雷达与深度相机获取

图 12　无空洞的点云切片频谱图

Fig. 12　Frequency spectrum of a point cloud slice without holes

图 13　实验场景及设备

Fig. 13　Experimental scene and setup

3844



第  24 期 杨洪涛，等：复杂工况下的多传感融合点云空洞互补方法

的三维点云均存在空洞，但其成因与分布位置不

同，具备互补潜力。为验证补全效果，本文在理

想环境下利用深度相机进行双向扫描获取完整

点云，并经 3. 2 节降噪方法处理后作为基准数据。

通过在多种复杂工况下进行空洞补全后的点云

与基准点云的 CD 与 EMD 指标进行定量对比，客

观评估本文方法的空洞补全与精度保持方面的

性能。

4. 2　空洞补全效果评判

本文基准点云的可靠性与精度通过对降噪

后的双向扫描深度相机点云进行定量评估加以

验证。按照图 17 所示的切片和截面尺寸测量方

式，在距巷道起始点 5 m，10 m 和 15 m 处分别提

取三段厚度为 0. 02 m 的切片。图 15（g），图 15
（h），图 15（i）可视化展示了降噪前后的点云切片

对比。降噪后的点云噪声水平与尺寸精度分析

图 14　不同干扰程度的量化测量

Fig. 14　Quantitative measurement of tunnel scenes under different interference conditions

图 15　不同传感器的真实场景三维重建空洞对比

Fig. 15　Comparison of 3D reconstruction holes using different sensors
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如表 1 所示，降噪后的双向扫描点云噪声控制在

12 mm 以内，尺寸误差小于 10 mm，满足基准点

云的精度要求，可作为后续补全过程的可靠

参照。

在本文模拟的四种干扰场景下补全前后的

三维重构如图 16 所示，补全处理后的点云模型中

空洞显著减少，轮廓形状更为规则和完整，整体

结构的连续性与完整性均得到明显提升。

为了验证本文方法在复杂工况下的空洞补全

有效性，在四种复杂工况下，选取了五种主流深度

学习点云补全方法（PCN，TopNet，PointTrans，
ProxyFormer，SVDFormer）以及将本文流程中的

图 16　不同干扰条件下空洞补全前后的场景三维重建

Fig. 16　Comparison of 3D reconstruction before and after hole completion under various interference conditions

表 1　本文方法降噪后的相机基准点云噪声及尺寸测量

Tab. 1　Evaluation of noise and dimensional accuracy for the camera reference point cloud after denoising （m）

测量

位置

H₁

H₂

H₃

W₁

W₂

W₃

实际值

2. 202

2. 198

2. 200

3. 004

3. 002

2. 998

单线激光雷达点云

噪声值

0. 010

0. 007

0. 008

0. 012

0. 011

0. 009

测量值

2. 198

2. 193

2. 196

2. 996

2. 996

2. 992

绝对误差

0. 004

0. 005

0. 004

0. 008

0. 006

0. 006

原始深度相机点云

噪声值

0. 111

0. 099

0. 100

0. 142

0. 125

0. 122

测量值

2. 288

2. 262

2. 273

3. 123

3. 120

3. 087

绝对误差

0. 086

0. 064

0. 073

0. 119

0. 118

0. 089

降噪深度相机点云

噪声值

0. 012

0. 008

0. 010

0. 012

0. 011

0. 010

测量值

2. 194

2. 192

2. 192

3. 014

3. 009

3. 004

绝对误差

0. 008

0. 006

0. 008

0. 010

0. 007

0. 006
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单线激光雷达替换为多线激光雷达的处理方案，

对比本文提出的单线激光雷达结合残差回归降噪

与结合 WSE 的点云补全方法。如表 2 所示，结果

表明，本文方法在四种工况下的 CD 和 EMD 与原

始深度相机点云相比均得到降低，CD 分别降低

85. 82%，82. 64%，82. 39% 和 83. 33%，EMD 分

别 降 低 90. 68%，86. 41%，88. 19% 和 89. 08%。

优于本文中对比的深度学习方法。深度学习方法

在开放数据集中表现良好，但其性能高度依赖大

规模、结构规则的训练数据。而地下巷道环境具

有光照极端、纹理缺失、尘雾干扰等特征，数据特

点与公开数据集存在显著偏差，且实际场景训练

数据缺乏，只能采用其预训练模型进行数据处理，

导致模型性能降低。而本文方法结合物理约束与

传感器互补优势，无需额外训练数据即可实现稳

定补全，从而在实际地下场景中表现更优在与多

线激光雷达的对比中，结果进一步验证了本文提

出的“单线激光雷达+残差回归+WSE 切片补

全”融合方案在地下狭长空间中的有效性。多线

激光雷达虽然在大范围场景中具备更高的空间覆

盖能力，但在狭窄地下环境中，其扫描角度受限、

点云分布稀疏且噪声较高，导致补全精度下降。

相比之下，本文方法充分利用单线激光雷达在垂

直方向的高精度测距特性及深度相机的高密度观

测优势，实现了对复杂光照与尘雾干扰条件下的

空洞区域有效补全。

为进一步验证空洞补全后三维地图的尺寸

精度，本文采用如图 17 所示的切片方式，对比各

切片的测量尺寸与实际尺寸偏差，以评估重建结

果的误差水平。结果如表 3 所示：在无干扰条件

下，测量绝对误差控制在 10 mm 以内；在弱光

（5 lux）条件下，误差略有增加，为 14 mm 以内；在

强光（10 000 lux）条件下，误差为 16 mm 以内；在

强光叠加尘雾及渐变复合干扰条件下，误差均保

持在 18 mm 以内。总体而言，补全后的巷道点云

尺寸误差稳定控制在 20 mm 以内，表明所重建的

三维地图在复杂工况下仍具备较高的尺寸精度

与可靠性。

表 2　不同方法的空洞补全效果对比

Tab. 2　Comparison of hole completion results of different methods （m）

方法

原始深度相机

PCN

TopNet

PointTrans

ProxyFormer

SVDFormer

多线激光雷达

本文

弱光（5 lux）

CD

0. 134

0. 093

0. 085

0. 078

0. 079

0. 072

0. 072

0. 019

EMD

0. 118

0. 079

0. 075

0. 068

0. 072

0. 064

0. 068

0. 011

强光（10 000 lux）

CD

0. 121

0. 084

0. 081

0. 073

0. 078

0. 075

0. 087

0. 021

EMD

0. 103

0. 072

0. 068

0. 061

0. 072

0. 066

0. 073

0. 014

强光+尘雾

CD

0. 142

0. 099

0. 094

0. 088

0. 080

0. 079

0. 092

0. 025

EMD

0. 127

0. 087

0. 082

0. 075

0. 074

0. 071

0. 082

0. 015

渐变干扰

CD

0. 138

0. 092

0. 085

0. 088

0. 088

0. 075

0. 078

0. 023

EMD

0. 119

0. 077

0. 076

0. 079

0. 078

0. 066

0. 070

0. 013

图 17　尺寸测量示例

Fig. 17　Example of dimensional measurement
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5 结  论

本文针对地下受限空间在弱光、强光及强

光+尘雾等复杂干扰下易出现的三维重建空洞

问题，提出了融合单线激光雷达与深度相机的残

差回归降噪与加权频谱熵（WSE）优势切片补全

方法。利用单线激光雷达的高精度结构约束实

现深度相机点云的结构保持型降噪，并通过

WSE 筛选融合优势切片，完成垂直与水平扫描

数据的互补。在四种复杂工况下，与五种深度学

习补全方法及多线激光雷达替代方案相比，本文

方 法 补 全 后 点 云 的 CD 分 别 降 低 85. 82%，

82. 64%，82. 39% 和 83. 33%，EMD 分 别 降 低

90. 68%，86. 41%，88. 19% 和 89. 08%，优于对比

方法；且尺寸误差保持在 20 mm 内。验证了该方

法在强光、遮挡与尘雾等环境中的稳定性与高精

度补全能力。

本文方法主要适用于密闭且狭长的地下空

间，在此类环境中能够充分发挥单线激光雷达与

深度相机的互补优势，实现高精度的空洞补全与

三维重建。然而，在开阔大范围场景中，由于视

场重叠度降低及扫描稀疏性增加，融合效果会明

显减弱；同时，在极端光照条件下，深度相机可能

失效，导致无法进行跨模态融合。未来的研究致

力于将单线激光雷达的低噪声特性迁移至多线

激光雷达，通过噪声建模与结构一致性约束实现

多线激光数据的质量增强，并进一步与相机融

合，从而扩展本文方法在大范围复杂场景中的适

用性。
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