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复杂场景下单光子激光雷达深度估计方法

李岩， 邬淼， 何伟基*， 陈钱
南京理工大学电子工程与光电技术学院，江苏  南京  210094

摘要 单光子激光雷达广泛应用于三维场景的深度和强度信息获取。在复杂场景中存在多个具有不同深度不同反射率的目

标，在少返回光子和高背景噪声的情况下，传统方法对这些目标无法做出针对性处理。因此，提出一种复杂场景下单光子激

光雷达深度估计方法。该方法充分利用回波信号的时域相关性，对激光雷达三维点云数据进行时域上的全局多深度开窗，并

利用空间相关性进行空像素的加权填补。在优化框架下，基于预处理后的激光雷达三维点云数据建立泊松分布模型。最终

采用交替方向乘子法求解成本函数的最小值，以得到准确的深度估计。实验结果表明，相较于常规方法，在远距离复杂场景

下，所提方法估计深度图像的重建信噪比提高了至少 15%，有效改善了深度图像的质量，提升了对低光子水平的鲁棒性。
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Depth Estimation of Single Photon Lidar in Complex Scenes
Li Yan, Wu Miao, He Weiji*, Chen Qian

School of Electronic and Optical Engineering, Nanjing University of Science & Technology, 
Nanjing 210094, Jiangsu, China

Abstract Single photon lidar is widely used to obtain depth and intensity information of 3D scenes.  In a complex scene, 
there are multiple targets with different depths and different reflectivity.  In the case of few return photons and high 
background noise, traditional methods cannot make targeted treatment for these targets.  As a result, a single photon lidar 
depth estimation technique for complex scenes is proposed.  The method makes full use of the time-domain correlation of 
the echo signal to conduct global multi-depth windowing on the lidar 3D point cloud data in the time domain.  Additionally, 
the weighted filling of vacant pixels uses spatial correlation.  Under the optimization framework, a Poisson distribution 
model is established based on the pre-processed lidar 3D point cloud data.  To acquire an accurate depth measurement, the 
minimum of the cost function is finally found using the alternating direction multiplier approach.  Experimental results 
demonstrate that the proposed method enhances the reconstruction signal-to-noise ratio of the estimated depth image by at 
least 15% compared with other methods.  Compared with other methods under complicated sceneries from a distance, it 
successfully raises the estimated quality of depth images and increases the robustness to a low photon level.
Key words single photon lidar; photon counting; depth estimation; Poisson process; alternating direction multiplier 
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1　引   言

随着科技发展，光子计数激光雷达以作用距离远、

成像分辨率大、成像精度高等特点，在军事和民用领域

的应用也逐渐增多［1-4］。激光雷达系统采用工作于盖

革模式下的雪崩光电二极管（GM-APD），具有单光子

灵敏度和皮秒级时间分辨率［5］。由时间相关单光子计

数（TCSPC）技术［6］得到每个像素的光子计数统计直

方图，其中计数的位置和数量分别对应深度和强度信

息，从而重建 3D 场景。光子计数激光雷达尽管取得了

重要的进展［7-9］，但进一步扩展成像范围面临巨大的挑

战。由于远距离场景的多目标和多深度，往往只有弱

回波光子返回，并混合了强噪声，信号往往被强噪声淹

没，因此精确的激光雷达深度估计具有挑战性。

2014 年 Kirmani 等［10］仅使用光栅扫描场景中的每

个像素中所检测到的第一个光子来形成 3D 图像和反
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射率图像，其计算复杂度低，但无法处理多深度情况。

2016 年 Shin 等［11］将多深度重建问题解释为一个利用

单光子观测的稀疏反卷积问题，通过离散和松弛创建

一个凸问题，并使用一个改进的迭代收缩阈值算法来

有效地求解最优的多深度解，但其计算时间较长。

2017 年 Feng 等［12］将泊松统计模型与信号和噪声在时

间轴上的不同分布特征相结合，通过选择合适的阈值，

过滤噪声和信号。其运行速度快但没有考虑空间相关

性，并且对于所有目标采用相同阈值，不能适应远距离

复杂场景。2017 年，Halimi 等［13］在极少数光子计数的

极限下，对由 TCSPC 测量构建的深度图像和强度图

像进行联合恢复，其求解速度快，但只考虑了二维图

像，忽略了激光雷达三维点云时间维度的影响。

本文提出一种新的复杂场景下单光子激光雷达深

度估计方法。首先基于信号响应的时域相关性，采用

多深度层去噪方法针对性处理不同深度的目标，设置

自适应阈值分离噪声和信号，缩短激光雷达数据时间

轴的长度；其次利用空间相关性，使用大小窗口加权填

补空像素的方式进一步补充信号集；最后采用优化框

架，结合光子计数激光雷达的泊松分布模型与引入目

标的空间相关性的平均曲率正则化项，建立深度估计

成本函数，使用快速收敛的交替方向乘子法（ADMM）

从成本函数中估计出深度图像。

2　单光子泊松概率模型

利用光子计数激光雷达系统对远距离目标进行扫

描成像，探测过程中 TCSPC 将一个探测周期以最小

分辨率分为若干时间单元，即时间仓（time bin），利用

目标回波光子的相关特性记录光子的飞行时间，保留

目标的深度信息。

光子计数激光雷达系统发射的脉冲响应函数用 g0

表示，背景光子和暗噪声光子常数为 bi，j，物体目标点

表面与单光子探测器之间的光子飞行时间为 ti，j，物体

目标点表面强度为 ri，j，则在目标点 ( i，j )处有激光雷达

理论数据 si，j，t：
si，j，t = ri，j g0 ( t- ti，j )+ bi，j。 （1）

结合光子计数激光雷达概率探测模型，观测到的

光子计数服从泊松分布［14］，表达式为

yi，j，t~P ( si，j，t )， （2）
式中：yi，j，t为激光雷达观测数据，表示目标点 ( i，j )处的

第 t个时间单元内的光子计数。

3　所提算法内容

3. 1　多深度层去噪方法

在远距离和短积分时间的情况下，光子计数激光

雷达的信号的极度衰减导致最终探测器接收的信号光

子淹没在了大量噪声光子中，传统的图像处理方法无

法准确地对目标深度进行估计。

本文结合时域相关性提出了多深度层去噪方法，

对激光雷达三维点云数据进行时域上的全局多深度开

窗，具体步骤如下。

利用回波信号的时域相关性，对激光雷达三维点

云数据在时域上进行自适应全局多深度开窗，对每个

深度层设置自适应阈值，分离噪声和信号，更好地对目

标进行针对性处理。如图 1 所示，设置深度层窗口大

小为 L，将所有点累加，形成关于光子计数的全局直方

图；识别全局直方图峰值 Pi ( i= 1，2，3，⋯ )，以峰值位

置为中心，前和后 L/2 位置作为此深度层位置；若峰值

Pi与 Pi- 1 间隔不足 L，则进行合并，合并深度层位置的

上限为M s = L/2 + Pi，下限为M x = Pi- 1 - L/2，若合

并后的深度层长度 D大于 2L，则将其拆分为长度为

D/2 的两个深度层。经过这些步骤后，得到 NL 个大小

为 L左右的深度层窗口，同时舍弃窗口之外的数据，只

保留深度层窗口内的数据。

基于深度层的噪声水平，对单个像素内的每个深

度层自适应设定阈值 KNL ( NL = 1，2，3，⋯ )，如果不考

虑激光在传输中发生的展宽效应和系统的内部时间抖

动，单从光子计数事件来说，假设某个光子计数事件是

信号响应，则该响应对应的光子有较大的概率来自该

次脉冲的脉宽时间 T p 内。噪声在时间轴上均匀分布，

所以KNL 的具体公式为

KNL = G z - G f

LNLN rN c
， （3）

式中：G z 为该深度层所有光子数；G f 为该深度层信号

图 1　多深度层划分方法

Fig.  1　Multi depth layer division method

峰值前后 T p /2 内的光子数；LNL 为该深度层长度；N r 和

N c 分别为重建图像的长和宽像素数。如果该深度层

内像素的光子计数 ȳ ( i，j)= ∑t=M x

M s yi，j，t 小于 Kn，则忽

略该像素的所有计数；反之，则保留该深度层内的光子

计数，在像素 ( i，j)上得到一个响应集合，

ȳ i，j，n =
ì
í
î

ïï

ïïïï

ȳ i，j，  ȳ ( )i，j ≥ Kn

∅，   ȳ ( )i，j < Kn

。 （4）

数据尺寸由 N r × N c × N l 变为 N r × N c × nL，大

大减小了数据尺寸。

3. 2　空像素加权填补方法

对于稀疏光子所产生的空像素情况，在多深度层

去噪之后进行空像素信号集的重建，步骤如图 2 所示，

首先使用 0-1 矩阵 MASK 标记空像素位置，公式为

MASK ( i，j)=
ì
í
î

ïï

ïïïï

0， ( )i，j  is null pixel
1， ( )i，j  is not null pixel

。 （5）

对于空像素，使用 3 × 3 的小窗口；对于窗口内的

所有非空像素，结合强度信息对该窗口内非空像素进

行约束，| r - ri，j |< R，窗口内所有像素与像素 ( i，j)的
强度差小于阈值 R时被认为是可以接受的像素。判断

3 × 3 窗口内符合要求的像素是否大于 3 个，若不满足

填补要求，则使用 9 × 9 的大窗口以同样的要求判断

可接受的像素个数，若满足要求，则进行下一步，不满

足则放弃填补该像素。

利用反距离加权函数，以距离的 p次幂的倒数进

行权重的计算：

F IPD = 1
( ineighborhood - i )p +( jneighborhood - j )p

 ， （6）

Wm = F IPD m

∑
m= 1

M

F IPD m

， （7）

式中：（ineighborhood，jneighborhood）为窗口内可接受像素的坐

标；（i，j）为空像素坐标；M为可接受像素个数；Wm 为

权重。反距离加权函数主要依赖反距离的幂值，幂参

数可基于与空像素点的距离来控制已知点对内插值的

影响。幂参数是一个正实数，默认值为 2。
如图 3 所示，灰色的为待填补的空像素，绿色的为

空像素周围的可接受像素。可接受像素之间存在相似

的强度，意味光子数目相似，以可接受像素中最少的光

子数 g为基准，将各个可接受像素中光子飞行时间值

乘以权重，并随机选取 g个权重光子，像素之间权重光

子分别按顺序相加，得到空像素的信号集。

3. 3　深度估计方法

首先采用优化框架建立成本函数，将深度估计问

题转换成最优求解问题。基于预处理得到的点云数据

的泊松分布模型，构造成本函数的数据项，具体公式为

W= -∑
l= 1

NL

∑
t= T ( )l

T ( )l + M s -M x

Lbin

y͂ i，j，t log [ ]g ( t- ti，j ) ， （8）

图 2　空像素加权填补方法

Fig.  2　Weighted filling method for empty pixels

图 3　空像素信号集计算方法

Fig.  3　Calculation method of null pixel signal set
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峰值前后 T p /2 内的光子数；LNL 为该深度层长度；N r 和

N c 分别为重建图像的长和宽像素数。如果该深度层

内像素的光子计数 ȳ ( i，j)= ∑t=M x

M s yi，j，t 小于 Kn，则忽

略该像素的所有计数；反之，则保留该深度层内的光子

计数，在像素 ( i，j)上得到一个响应集合，

ȳ i，j，n =
ì
í
î

ïï

ïïïï

ȳ i，j，  ȳ ( )i，j ≥ Kn

∅，   ȳ ( )i，j < Kn

。 （4）

数据尺寸由 N r × N c × N l 变为 N r × N c × nL，大

大减小了数据尺寸。
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MASK ( i，j)=
ì
í
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对于空像素，使用 3 × 3 的小窗口；对于窗口内的

所有非空像素，结合强度信息对该窗口内非空像素进

行约束，| r - ri，j |< R，窗口内所有像素与像素 ( i，j)的
强度差小于阈值 R时被认为是可以接受的像素。判断

3 × 3 窗口内符合要求的像素是否大于 3 个，若不满足

填补要求，则使用 9 × 9 的大窗口以同样的要求判断

可接受的像素个数，若满足要求，则进行下一步，不满

足则放弃填补该像素。

利用反距离加权函数，以距离的 p次幂的倒数进

行权重的计算：

F IPD = 1
( ineighborhood - i )p +( jneighborhood - j )p

 ， （6）

Wm = F IPD m

∑
m= 1

M

F IPD m

， （7）

式中：（ineighborhood，jneighborhood）为窗口内可接受像素的坐

标；（i，j）为空像素坐标；M为可接受像素个数；Wm 为

权重。反距离加权函数主要依赖反距离的幂值，幂参

数可基于与空像素点的距离来控制已知点对内插值的

影响。幂参数是一个正实数，默认值为 2。
如图 3 所示，灰色的为待填补的空像素，绿色的为

空像素周围的可接受像素。可接受像素之间存在相似

的强度，意味光子数目相似，以可接受像素中最少的光

子数 g为基准，将各个可接受像素中光子飞行时间值

乘以权重，并随机选取 g个权重光子，像素之间权重光

子分别按顺序相加，得到空像素的信号集。

3. 3　深度估计方法

首先采用优化框架建立成本函数，将深度估计问

题转换成最优求解问题。基于预处理得到的点云数据

的泊松分布模型，构造成本函数的数据项，具体公式为

W= -∑
l= 1

NL

∑
t= T ( )l
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Lbin
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图 2　空像素加权填补方法
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Fig.  3　Calculation method of null pixel signal set
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式 中 ：NL 为 深 度 层 的 个 数 ；t∈{T ( l )，…，T ( l )+

M s -M x

L bin
}，其中 T ( l )为像素 ( i，j )上预处理后深度层

窗口的第一个时间单元，
M s -M x

L bin
为深度层窗口内时

间单元个数，L bin 为时间单元的长度；g ( t )为激光雷达

系统的脉冲响应函数；y͂ i，j，t为像素 ( i，j )上的第 t个时间

单元的光子计数；ti，j 为像素 ( i，j ) 上的待求解的深

度值。

考虑空间相关性，引入平均曲率正则化模型，有效

结合像素周围 8 个邻域方向上的深度信息，建立与数

据项结合的深度估计成本函数 C，具体为

C ( t)=W ( t)+ λ∫ x
|| H ( x ) dx， （9）

式中：λ为正则化参数；H为平均曲率，H= d ⊗ t ( x )，

d =

é
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ê

ê
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ê
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16

为中心有限差分矩阵，用于近

似导数；x为像素 ( i，j )的 3 × 3 邻域像素索引；t为待求

解的深度图。

使用交替方向乘子算法从成本函数中估计深度图

像。将成本函数 C扩展为增广拉格朗日形式，并将其

简化，具体为

argmin
t，v，d

C ( )t，v，d = argmin
t，v，d

 
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï
-∑

l=1

NL

∑
t=T ( )l

T ( )l +M s-M x

Lbin

y͂ i，j，t log [ ]g ( t- ti，j ) +λ∫ x
|| H ( x ) dx+( )ρ/2  t-v+d 2

2
-( )ρ/2  d 2

2  ，

（10）

式中：t ={ti，j：i，j∈ ( 1，N )}为待求解的深度图；v = t为

构建的等式约束条件；ρ> 0 为惩罚参数；∫ x
|| H ( x ) dx

为平均曲率模型。

利用交替方向乘子法（ADMM）求解增广拉格朗

日函数，求解过程包括 3 个独立的子问题：

tk+ 1 = argmin
t

 
ì

í

î

ïïïï

ïïïï
-∑

l= 1

NL

∑
t= T ( )l

T ( )l + M s -M x

Lbin

y͂ i，j，t log [ ]g ( t- ti，j ) +

ü
ý

þ

ïïïï

ïïïï
( )ρ/2  t - vk + d k

2

2
 ， （11）

vk+ 1 =

argmin
v

 é
ë
êêêê ù

û
úúλ∫ x

|| H ( x ) dx+ ( )ρ/2  tk+ 1 - v + d k
2

2
，（12）

d k+ 1 = d k + tk+ 1 - vk+ 1， （13）
迭 代 求 解 3 个 子 问 题 ，当 max ( tk+ 1 - tk

2
， 

) vk+ 1 - vk
2
， d k+ 1 - d k

2
< T tol，T tol 为容限值，停止

迭代，得到满足精度的解 t，t即为估计的深度图像。

4　成像实验结果与分析

4. 1　评价指标与比较方法

实验测量了距离为 400~2000 m 的目标，利用实

验搭建的远距离光子计数激光雷达系统进行扫描成像

实验。横向对比了经典的最大似然估计（MLE）方法、

主成分分析（PCA）方法、SPISTA 方法［11］、SHIN 方

法［15］以验证所提方法的有效性。其中 MLE 方法假设

系统脉冲近似高斯分布，使用对数匹配滤波，具体公式

为 t MLE
i，j = arg max ∑t= 1

T Si，j，t log [ ]g ( t- ti，j ) 。 PCA 方

法在光子中提取主要信号特征，还原得到目标深度信

息。SPISTA 方法建立数据项与 L1 正则化相结合的

成本函数，并使用改进的迭代阈值收缩算法求出最优

解。SHIN 方法通过利用自然场景的横向平滑性和纵

向稀疏性，将粗略的光子检测转换为高精度的场景深

度和反射率求解。

采用的评价指标为重建信噪比（RSNR），其定

义［16］为

RRSNR = 10lg
 d ref

2



 


d ref - d

^ 2 ， （14）

式中：d ref 是参考的深度信息，可视为参考值深度信息；

d
^
为处理后数据的深度信息； · 2

为二范数。

4. 2　仿真实验

仿真数据使用艺术场景，包括 183 × 231 × 1600
的点云数据，时间单元的宽度为 2 ps。设置激光脉宽

为 90 ps，每像素接收平均光子数（PPP）水平为 5. 89，
信背比（SBR）为 0. 27。图 4 分别为仿真场景下不同方

法的深度图像，RSNR 数值结果如表 1 所示。在稀疏

光子数据中，MLE 和 PCA 方法完全无法区分噪声和

信号；SHIN 算法分离了噪声和信号，但出现了较多的

空像素，导致 RSNR 较差；所提算法相较于 SPISTA 和

SHIN 方法填补了更多的深度信息，得到的目标轮廓

更加完整、清晰。

4. 3　实验设备

远距离单光子激光雷达系统原理如图 5 所示［17-18］。

脉冲激光器发射重复频率为 10 kHz、波长为 1550 nm、

宽度为 3 ns、单脉冲能量为 17. 4 μJ 的激光，激光经准
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直镜准直后进入出射口径为 36 mm 的扩束镜，进一步

聚 焦 整 形 后 激 光 束 散 角 为 0. 1 mrad，光 斑 大 小 为

3 cm，经二维扫描振镜转动扫描整个目标场景。单光

子探测器（MPD PDM-IR）通过接收镜组接收目标反

射的激光回波和背景光。探测器在门控模式下工作，

时间抖动约为 70 ps，门控延迟时间为 30 ns，并与激光

源同步。在此模式下，当初始激光脉冲通过收发模块

向外传播时，门控系统会保持关闭状态，从而避免探测

到 不 需 要 的 后 向 散 射 。 时 间 相 关 光 子 计 数 模 块

（PicoQuant PicoHarp 300）记录单光子探测器的响应

并计算出每个光子的飞行时间。

4. 4　复杂场景 1的重建结果

使用单光子激光雷达系统对复杂场景 1 进行成像

实验，结果如图 6 所示。场景范围为 400~2000 m，目

标包括树木、电线杆、建筑物等。将单像素采集时间为

50 ms 的实验数据作为参考数据集，并对参考数据集

进行以下处理：首先以精确的长度进行距离选通，然后

通过设置阈值限制背景噪声的影响，最后使用 MLE 方

法得到参考深度图像。使用单像素采集时间为 3 ms、
PPP 水平为 9. 8、SBR 为 0. 28 的数据作为重建数据。

表 2 对比了复杂场景 1 下不同方法的 RSNR。从

图 4　仿真实验深度图。（a）仿真场景参考深度图；（b）~（f） MLE、PCA、SPISTA、SHIN 和所提方法估计的深度图

Fig.  4　Depth maps of simulation experiment. (a) Reference depth map of simulation scene; (b) ‒ (f) depth maps estimated by MLE, 
PCA, SPISTA, SHIN, and proposed method, respectively

表 1　仿真数据上不同方法的 RSNR
Table 1　RSNR of different methods on simulation data

Method
MLE
PCA

SPISTA
SHIN

Proposed method

RSNR /dB
2. 53
2. 12
4. 91
4. 41

10. 70

图 5　远距离单光子激光雷达系统原理示意图

Fig.  5　Schematic of long-range single-photon lidar system
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表 2 和图 6 可以看到：MLE、PCA 和 SPISTA 方法受到

散射光子的影响，完全无法区分建筑物和背景噪声，具

有相对较差的深度估计性能；SHIN 方法虽然能够重

建出更多来自目标的光子，但是在玻璃、树木边缘等反

射率较弱的地方，丢失了大部分深度信息，导致 RSNR
较差；相比之下，所提方法获得了明显更好的数值结果

和图像结果，重建出了较为完整的目标轮廓，能对不同

反射率区域做出自适应处理，更多地保留弱反射物的

深度信息，更有效地处理了背景噪声。与其他方法相

比，所提方法的 RSNR 提高了至少 23. 6%。

4. 5　复杂场景 2的重建结果

使用单光子激光雷达系统对复杂场景 2 进行成像

实验，结果如图 7所示。目标距离大约 140 m，目标包括

模特、光滑栏杆、窗户等。同上，将采集时间为 50 ms的
实验数据作为参考数据集，使用单像素采集时间为

3 ms、PPP为 11. 23、SBR为 1. 23的数据作为重建数据。

表 3 对比了复杂场景 2 上不同方法的 RSNR。从

表 3 和图 7 可以看到：MLE 和 PCA 方法受到背景噪

声的影响，无法较为完整地重建出目标的轮廓，导致

RSNR 较差；SHIN 方法虽然能够重建出更多来自目

标的光子，但是在窗户等反射率较弱的地方，有空像

素的存在，丢失了部分深度信息；相比之下，所提方法

获得了较好的成像精度，很大程度上减小了深度估计

误差，且在窗户位置处准确地填补了空像素，重建出

图 6　复杂场景 1的深度图。（a）复杂场景 1可见波段图；（b）参考深度图；（c）~（g） MLE、PCA、SPISTA、SHIN和所提方法估计的深度图

Fig.  6　Depth maps of complex scene 1. (a) Visible band map of complex scene 1; (b) reference depth map; (c)‒(g) depth maps estimated 
by MLE, PCA, SPISTA, SHIN, and proposed method, respectively

表  2　复杂场景 1 上不同方法的 RSNR
Table 2　RSNR of different methods on complex scene 1

Method
MLE
PCA

SPISTA
SHIN

Proposed method

RSNR /dB
1. 48
1. 56
1. 84
3. 56
4. 40

图 7　复杂场景 2 的深度图。（a）复杂场景 2 可见波段图；（b）参考深度图；（c）~（g） MLE、PCA、SPISTA、SHIN 和所提方法估计的深

度图

Fig.  7　Depth maps of complex scene 2.  (a) Visible band map of complex scene 2; (b) reference depth map; (c) ‒ (g) depth maps 
estimated by MLE, PCA, SPISTA, SHIN, and proposed method, respectively

了较为准确的深度信息。与其他方法相比，所提方法

的 RSNR 提高了至少 15%。

为了进一步验证所提方法在光子缺乏环境下的鲁

棒性，比较了在该场景中不同方法在 PPP 水平为

1. 97、3. 32、5. 67、8. 52 和 11. 23 时的 RSNR 结果，如

图 8 所示。所提方法和 SHIN 对所有 PPP 的处理效果

最好，而在光子计数水平较低时，所提方法的处理效果

仍然优于其他方法，证明了所提方法的鲁棒性。

5　结   论

提出一种复杂场景下单光子激光雷达深度估计方

法，该方法强调信号响应的时间相关性和像素之间的

空间相关性。创新性地提出多深度层去噪方法，对激

光雷达三维点云数据进行时域上的全局多深度开窗，

针对性处理不同深度的目标，设置自适应阈值分离噪

声和信号，显著缩短了时间域长度，同时抑制了背景噪

声的影响。提出空像素加权填补方法，设置大小窗口，

引入强度、距离信息，更精确地填补空像素。在基于泊

松分布的成本函数中引入平均曲率正则化，增加了空

间相关程度，并利用具有良好收敛特性的交替方向乘

子法从成本函数中估计深度图，有效地平滑深度图像

并保留了边缘部分的细节。通过横向对比不同算法，

所提算法在复杂场景的深度重构精度上获得了更好的

结果。与其他方法相比，所提算法的重建信噪比提高

了至少 15%。下一步的工作是将算法逐步扩展推广

到各个场景，例如水下图像、透雾成像等值得研究的有

趣问题。
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了较为准确的深度信息。与其他方法相比，所提方法

的 RSNR 提高了至少 15%。

为了进一步验证所提方法在光子缺乏环境下的鲁

棒性，比较了在该场景中不同方法在 PPP 水平为

1. 97、3. 32、5. 67、8. 52 和 11. 23 时的 RSNR 结果，如

图 8 所示。所提方法和 SHIN 对所有 PPP 的处理效果

最好，而在光子计数水平较低时，所提方法的处理效果

仍然优于其他方法，证明了所提方法的鲁棒性。

5　结   论

提出一种复杂场景下单光子激光雷达深度估计方

法，该方法强调信号响应的时间相关性和像素之间的

空间相关性。创新性地提出多深度层去噪方法，对激

光雷达三维点云数据进行时域上的全局多深度开窗，

针对性处理不同深度的目标，设置自适应阈值分离噪

声和信号，显著缩短了时间域长度，同时抑制了背景噪

声的影响。提出空像素加权填补方法，设置大小窗口，

引入强度、距离信息，更精确地填补空像素。在基于泊

松分布的成本函数中引入平均曲率正则化，增加了空

间相关程度，并利用具有良好收敛特性的交替方向乘

子法从成本函数中估计深度图，有效地平滑深度图像

并保留了边缘部分的细节。通过横向对比不同算法，

所提算法在复杂场景的深度重构精度上获得了更好的

结果。与其他方法相比，所提算法的重建信噪比提高

了至少 15%。下一步的工作是将算法逐步扩展推广

到各个场景，例如水下图像、透雾成像等值得研究的有

趣问题。
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4. 67
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图 8　在不同 PPP 水平下，不同方法估计的深度图的 RSNR
Fig.  8　RSNR of depth maps estimated by different methods at 

different PPP levels
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