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光子计数激光雷达的时间相关卡尔曼深度估计

陆俣，何伟基，邬淼，顾国华，陈钱

（南京理工大学 电子工程与光电技术学院，南京 210094）

摘 要：在高背景噪声和低积分时间的激光雷达远距离成像场景中，针对传统方法得到的深度图像目

标被噪声淹没和深度估计偏差较大的问题，提出了一种基于信号光子时间相关性和自适应卡尔曼滤波

器的深度信息估计方法。首先，提取在时间上具有聚集特征的光子计数形成集合；然后，分析了影响信

号光子在时间上分布的因素并使用静态高斯线性模型来描述该集合；最后将集合中的所有光子飞行时

间乱序，输入改进的自适应卡尔曼滤波器，从而迭代估计深度值。在信号噪声比为 1的室内，积分时间

分别为 10 ms和 1 ms时，本文方法相对传统的最大似然方法在均方根误差指标上提升了 40%和 38%。

在信噪比约为 0.135的室外 2 km目标成像实验中，在信号光子数分别为 100、33和 17的情况下，本文方

法成像效果都优于传统最大似然估计方法和时间相关光子快速去噪方法，得到的深度图像都更清晰，

噪声更低。在高噪声和短积分时间下，本文方法可以被运用于激光雷达远距离成像的深度信息估计和

图像恢复中。
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Time-correlated Kalman Depth Estimation of Photon-counting Lidar
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（School of Electronic and Optical Engineering，Nanjing University of Science and Technology，

Nanjing 210094，China）

Abstract：In the lidar long-distance imaging scene with high background noise and low integration time，in
view of the problem of the depth image target obtained by traditional methods being submerged by noise
and the large deviation of depth estimation，a method based on signal photon time correlation and adaptive
Kalman filter depth information estimation method is proposed. The photon counts with aggregation feature
in time will be extracted to form a set firstly；then the factors that affect the temporal distribution of signal
photons will be analyzed and Gaussian linear model will be used to described the photon set；finally，the
time-of-flight of all photons in the set will be scrambled and input into the improved adaptive Kalman filter
to iteratively estimate the depth value. In the room with signal to noise ratio of 1，compared with the
traditional maximum likelihood method，this method improves the root mean square error by 40% and
38% when the integration time is 10 ms and 1ms respectively. In the outdoor 2 km target imaging
experiment with signal to noise ratio of about 0.135，when the signal photon numbers are 100，33 and 17
respectively，the depth image of this method is clearer and the noise is lower than the traditional maximum
likelihood method and fast denoising algorithm with the temporal correlation of photons. It is verified that
the method can be applied to the depth information estimation and image restoration of lidar remote imaging
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0 引言

单光子激光雷达拥有测距精度高和抗干扰能力强等特点，被广泛应用于地形勘测、水下探索、自动驾

驶、导弹寻的等领域［1-3］。单光子激光雷达通过标记激光脉冲发射的同步信号和探测器探测到光子这两个事

件之间的时间间隔，即光子飞行时间（Time Of Flight，TOF）来完成测距。系统的探测性能主要受限于背景

噪声光子和探测器暗记数。为了减小噪声影响，可以通过延长积分时间减小无关响应造成的偏差。在远距

离探测中，由于回波能量相当微弱，在一次探测周期中得到信号光子的概率很低，所以一次探测成像需要数

百纳秒甚至几毫秒的时间来采集光子数据，同时减小测量误差。

为了解决短积分时间导致的测量误差大和长积分时间导致的测量速度慢的矛盾，已有一些方法被提

出［4-5］。这些方法通过改进成像系统的光学设计和探测仪器取得了良好的效果，但是具有硬件和系统上的局

限性。同时，一些通过激光雷达点云数据相关性的处理算法也被提出［6-9］。这些方法不依赖于硬件或系统的

改进，但是在高噪声背景下依然需要较长的积分时间或者依赖非局部的反射率信息和深度信息的相关

性［10］。当前实际应用尤其是较远距离的成像探测，由于在空间上多数像素并不具有有效的信号回波，而是

全部被噪声填充，在这种情况下，像素之间的空间相关性和时间相关性、物体的边缘特性会遭到破坏，从而

影响图像重建的效果。因此以一个像素为对象进行分析的光子飞行时间估计问题，即逐像素深度信息估计

问题，是许多图像重建算法的主要关注点。

本文提出了基于光子时间相关性的激光雷达深度信息去噪和深度迭代估计方法。除了考虑高背景噪

声问题，本文还讨论了在短积分时间下，系统脉冲波形和时间抖动对精确探测的影响。我们针对脉冲激光

雷达回波信号时变非线性的特征，利用信号光子时间上聚集的特性在时域上进行滤波，提出激光雷达回波

信号的状态方程，然后使用简化的自适应卡尔曼滤波器估计最佳深度图像。

1 单光子探测模型

盖革模式单光子探测器的响应输出可以描述［10］为

λi，j ( t )= ηαi，j s ( t- 2zi，j/t )+( ηb+ d ) （1）
式中，λi，j ( t )表示 t时刻单光子探测器的平均响应数，s ( t )表示激光雷达发射的激光脉冲的速率函数，η表示

探测器的量子效率，αi，j表示成像目标 ( i，j )点处的反射率，zi，j表示成像目标点与探测器之间的真实距离，b表

示背景噪声引起的计数，d表示探测器热效应导致的暗计数。通常，认为单光子探测器响应的光子计数事件

近似服从泊松分布［11-12］，因此响应 k次光子事件的分布概率为

P ( k )= λki，j
k！

e-λi，j （2）

结合式（1）和（2），可以推导出在 t1到 t2一段时间内，式（2）为

P ( k )=
é
ë
ê

ù
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ú∫ t1

t2
λi，j ( t )+ dt
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exp é
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ê

ù
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ú-∫ t1

t2
λi，j ( t ) dt

（3）

考虑探测器存在死时间 T dead，在一次脉冲周期 T r内，系统大概率只能最多记录一次光子达到事件。随

着探测距离的加大，信号回波在大气中的传输快速衰减，整体回波会保持在一个较低的水平，即 P ( k>
0 )≪ 1。在整体信号光通量较低的情况下，在像素点 ( i，j )中，系统响应得到的光子飞行时间 Ti，j服从的概率

密度函数［10］为

fTi，j ( ti，j，zi，j )=
λi，j ( t )

1- exp [-( ηαi，j S+ B ) ] ≈
ηαi，j S

ηαi，j S+ B
é

ë
ê

ù

û
ú

s ( ti，j- 2zi，j/c )
S

+ B
ηαi，j S+ B ( )1T r

（4）

式中，S= ∫0
T r
s ( t) dt表示信号光子总数，B= (ηb+ d)T r表示噪声光子总数。如果不考虑背景环境光和暗计
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数造成的响应，即 B= 0，系统只会对来自目标的回波信号进行响应，则有

fT ( t，z )≈
s ( t- 2z/c )

S
= s ( t- 2z/c )

∫0
T r
s ( t ) dt （5）

由式（5）可知，在信号光子探测概率较低且不考虑噪声计数和脉冲展宽的情况下，系统输出的光子计数

的时间分布只和脉冲激光波形有关。真实的脉冲激光具有陡峭尖锐的波形且具有复杂的数学形式，但是大

多数形式都具有高斯分布的特征，即大部分光子能量都集中在激光脉冲的脉宽以内，这意味着经过必要的

飞行时间，抵达探测器的光子在宽度等于激光持续时间尤其是脉宽的这一段时间内会明显密集。

2 光子计数时间相关集

如果不考虑系统内部的时间抖动和激光在传输中发生的展宽效应，从单个光子计数事件来说，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。相比背景

噪声和暗计数引起的在时间分布上均匀的响应，信号响应在真实飞行时间附近的长度为脉宽 T p内的时间区

域有一个显著的聚集，如图 1所示，可以看出，信号光子（三角标记）只在脉冲波形对应的时间范围内出现，而

且大部分都集中在脉宽内，噪声光子和暗计数（矩形标记）会随机均匀分布在整个探测时间内。产生这种聚

集的原因是激光雷达脉冲光源和单光子探测器的性质。这个时间区域可以由式（6）表示，其中 T P
i，j 表示所有

落在该区域的信号光子的集合，下标 ( i，j )当前的像素对象索引，上标 P表示该区域对应激光脉宽所在位置，

Zi，j表示真实深度对应的飞行时间。

T P
i，j = {ti，j |ti，j ∈ [Zi，j/2c- T p/2，Zi，j/2c+ T p/2 ]} （6）

因此，通过长时间测量使用直方图来估计深度是可行的。但是在实际测量中，如果受到客观条件限制

导致积分时间有限且噪声水平较高，则可以使用的光子飞行时间数据较少，导致难以直接使用直方图恢复

深度信息或恢复的图像质量很差。本方法不寻找光子计数最高的区域确定信号位置，而是通过寻找在时间

上相互接近的光子来组成一个集合 T S
i，j，虽然这个集合不对信号光子和噪声光子加以特殊的区分，但其包含

的光子飞行时间全部具有聚集的特性。如式（7）所示，通过检测时间上相邻的两个光子飞行时间 t ki，j和 t k+ 1i，j

是否满足时间差小于 T p，如果小于，则将这两个光子放入时间集合 T S
i，j。如果不满足，则转移到下一组相邻

的两个光子继续判断，直到像素所有光子计数全部判断完毕。

| t ki，j- t k+ 1i，j | ≤ T p （7）
本文利用这一特性筛选光子，并不判断一个光子是否来自信号或者噪声，而是尽可能通过信号光子必

然聚集的特征尽可能保留具有紧凑特性的光子。下面将根据当前已有的时间数据集使用估计方法，从而得

到当前像素最佳深度信息。

图 1 光子计数事件在时间轴上的聚集效应

Fig.1 The aggregation effect of photon counting events on the time axis
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3 光子飞行时间的卡尔曼估计

本方法使用简化的 Sage-Husa自适应卡尔曼滤波器对经过筛选得到的紧凑光子集合进行处理。卡尔曼

滤波器是一种最优线性状态估计方法，经典的线性卡尔曼滤波器要求估计对象必须是线性系统，且只有在

系统误差近似服从高斯分布的情况下才能有良好的效果［13-14］。下面对实际光子飞行时间数据采集过程中可

能影响信号分布的因素进行分析。

1）高斯脉冲波形和脉冲展宽。激光脉冲具有高斯特征，因此光能量在大气中的传输可以认为近似服从

高斯分布。但是由于大气传输过程中的大气湍流、色散等因素影响，信号回波会在一定程度上发生较小的

展宽效应；

2）时间抖动。激光雷达系统的时间抖动主要来自单光子雪崩探测器和电路热效应。在随机过程相关

理论中，这两种过程都独立服从期望为 0的高斯分布；

3）背景杂散光和探测器暗计数。相对于在时间上有高度相关性的目标回波光子，来自探测背景的光子

和探测器暗计数均匀分布在整个脉冲探测周期内。

激光脉冲决定了光子计数在时间上的分布，但是由于大气传输，该分布会发生一定的展宽；时间抖动以

计时偏差的形式影响每一次测量，即每个光子飞行时间都被附加了一个服从均值为 0，方差为高斯分布的误

差，在数据量小的情况下影响强烈；噪声光子计数由于均匀分布在时间域上，当整体数据量较多的情况下，

对波形影响较小，但在数据量较小时且噪声较大时，噪声会对光子计数分布特性造成较大的破坏。

原始激光雷达数据包含了噪声光子且噪声光子的飞行时间独立于信号光子飞行时间，因此原始系统是

一个非线性时变系统。前面得到的光子计数集，虽然不区分噪声和信号，但是其中数据有较高的时间相关

性。本文将这个集合视为是一组来自目标的真实回波的采样，它围绕某真实的深度值，且服从方差未知的

高斯分布。这样就可以把处理后的系统视为一个时间序列的线性时不变系统。为了适应非严格的高斯分

布和抑制潜在的噪声计数，本文使用简化的 Sage-Husa卡尔曼滤波器，增加对系统模型不信任度和测量误差

的迭代估计来优化深度估计［15］。

光子计数集合中的飞行时间的状态表示和观测过程表示为

ti，j ( k )= t reali，j + wi，j+ vi，j （8）
式（8）称为系统的状态观测方程。 ti，j ( k )表示像素 ( i，j )处第 k个光子飞行时间，t reali，j = zi，j/2c表示真实飞

行时间，wi，j表示过程噪声，vi，j表示测量噪声。预测更新方程为

P̂ k= AP k- 1AT + Q （9）
X̂ k= AX k- 1 + BU k （10）

K k= P̂ kH T ( HP̂ kH T + R ) （11）
V k= Z k- HX̂ k （12）
X k= X̂ k+ K kV k （13）
P k=( I- K kH ) P̂ k （14）

式（9）~（11）为预测方程，式（12）~（14）为更新方程。A、B表示状态转移矩阵和输入转换矩阵；X k、X̂ k

分别表示第 k次的估计值和先验值，P k表示第 k次测量的后验估计协方差，P̂ k表示 k时刻先验估计协方差；H

是线性转换矩阵，K k表示 k次测量时的增益，Z k= ti，j ( k )表示第 k次测量结果；Q是过程噪声wi，j协方差，R是

测量噪声 vi，j协方差。

在标准卡尔曼滤波中，Q和 R是静态的且对滤波器性能影响重大，需要根据先验知识设置。如果系统噪

声不是严格的高斯噪声或者系统模型不严格服从高斯模型，其效果会受到影响，Sage-Husa卡尔曼滤波器通

过动态调整Q和 R，避免手动调整参数，达到自适应的效果。Q和 R的更新方程如式（15）~（16）。

Q k=(1- dk )Q k- 1 + dk ( K kV kV T
k K T

k + P k- AP kAT ) （15）
R k=(1- dk- 1 ) R k- 1 + dk- 1 (V kV T

k - HP kH T ) （16）
式中，dk=(1- b ) / ( 1- bk+ 1 )，0< b< 1，是调节 Q和 R的加权因子。根据光子飞行时间集 T S

i，j，令 A= I，

B= 0，H = I；过程噪声Q反应了对模型的信任度，取值越小，表示越相信根据模型得到的预测值，由于没有
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直接的方法求解Q，本文方法选取了一个较小初值，即Q 0 = 0.001。测量噪声协方差 R反应了观测量的不确

定程度，所以本文选择光子飞行时间集中的数据的方差的极大似然估计 δ̂确定 R的初值

R 0 = δ̂ i，j= arg max
δ∈ Θ

L ( t ( 1 )i，j，t ( 2 )i，j，⋯，t (m )i，j ；δ )= arg max
δ∈ Θ

∏
l= 1

m

p ( t ( l )i，j；δ ) （17）

值得注意的是，在将光子飞行时间集 T S
i，j 输入自适应卡尔曼滤波器之前，需要对集合 T S

i，j 中的所有光子

飞行时间进行随机排序。这是因为光子飞行时间集 T S
i，j 是有序的，而在本文中卡尔曼滤波器实际没有引入

控制变化的量，因此本质上是对静态参数的估计。如果对有序集R使用静态估计方法，则得到的估计结果

必然是发散的。由于假设回波光通量低，即光子在时间上分布稀疏，因此光子飞行时间相互独立，即按照时

间依次采集到的光子飞行时间相互不影响。所以本方法将光子飞行时间集 T S
i，j 进行随机排序以模拟光子在

真实探测中的到达顺序，再输入自适应卡尔曼滤波器进行估计。

本文方法的总体流程如图 2所示。

4 仿真实验

使用室内简易单光子激光雷达扫描实验装置进行仿真实验。通过控制 870 nm脉冲激光器的能量输出，

实现激光在远距离作用下的能量较大衰减，控制积分时间来限制获取光子的数量，从而模拟激光雷达的快

速成像。对实验室内 5 m左右将一个玩偶放置在两块相隔一定距离的平板前，对其进行成像实验。首先设

置较强的激光能量和较长的积分时间，将采集得到的数据处理得到深度图像作为真实深度图像。在分别控

制积分时间为 10 ms和 1 ms，降低激光能量，在 SBR≈1时进行测量并使用最大似然估计方法（Maximum
Likelihood Estimation，MLE）和本文方法进行比较，结果如图 3所示。

图 2 算法流程示意图

Fig.2 Algorithm flow diagram
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当积分时间为 10 ms时，使用最大似然估计得到深度图像，玩偶的细节可以被分辨，但是玩偶包括其后

的平板成像效果较差，噪点较多；本文方法处理的深度图像除了玩偶细节更加清晰，整体图像噪点大大减

小。当积分时间减小到 1 ms，从最大似然估计方法可以看出，图像质量下降非常快，玩偶轮廓已经消失被噪

声淹没，而且噪点非常多。本方法恢复的深度图像，能将场景中的主要三种深度区分开来，大大消减了噪

点。通过和真实深度图像的深度对比，计算各自的均方根误差（Root Mean Square Error，RMSE），结果如表

1所示。从表中可以知道，本文方法相对MLE方法有约 40%的效果提升。

5 远距离成像实验

选择 2 km处的建筑物和 1 km处的电线塔作为远程测试目标。图 4为本实验远距离激光雷达原理样机

原理示意图。为了显示该方法对快速成像低数据量和强背景噪声的适应性，从长积分时间的图像原始数据

中随机抽取一定数量的数据，并横向对比深度图像快速图像去噪算法（Fast Denoising algorithm with the
Temporal Correlation of Photons，FDTCP）［8］。FDTCP算法通过在时间轴上设置窗口来寻找信号光子单

元，并对窗口内的信号光子单元进行最大似然估计，从而重构出目标场景较为清晰的三维图像。使用光源

为 1 550 nm光纤脉冲激光器，激光雷达系统设置积分时间 80 ms，重复频率 50 kHz，图像像素大小为 120×

图 3 场景真实深度、强度图像及 10 ms和 1 ms积分时间情况下的两组对比实验

Fig.3 Real depth and intensity image of scene，and two groups of comparative experiments in the case of 10 ms and 1 ms
integration time

表 1 输出图像的RMSE对比

Table 1 RMSE comparison of output image

（b）
（c）
（e）
（f）

RMSE/m
0.018 3
0.011 0
0.065 6
0.038 3

Optimization rate

40.0%

38.1%

图 4 远距离激光雷达原理样机原理示意图

Fig.4 Schematic diagram of long range lidar prototype
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120，使用的运算平台是MATLabR2017b。图 5为 2 km处的建筑目标深度图像和图像所有像素累加的计数

直方图。为了展示成像目标距离及其特征，根据光子计数直方图的先验知识对图像使用峰值法进行处理，

结果如图 5（a）所示。

对每个像素，随机取最多 1 000个光子飞行时间，所使用时间计数器分辨率为 4 ps，使用峰值法粗略估计

图像平均的信号计数和噪声计数的比值

SNR* = N sig

N back + N dark
≈ 0.135 （18）

即信号和噪声的计数接近 1∶7，然后随机选取 30%、10%和 5%的原始数据，使得总平均计数数量分别

为 815、271和 136，对应的像素平均信号计数大约为 100、33和 17。分别使用MLE方法、FDTCP和本文方法

来比较图像重建的结果，如图 6所示，使用假彩色图片在二维平面显示深度图像，不同的颜色对应不同的深

度。由于不同的处理方法对目标信号和噪声的处理结果有所不同，像素显示的颜色会有所区别，为了尽可

图 5 2 km建筑物原始深度图像

Fig.5 Original depth image of 2 km building
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能展示成像效果，我们并未对所有处理的图像统一颜色条中不同颜色对应的深度，而是对所有图像添加适

合的颜色条和假彩色。

从图 6可以看出，当数据量减少时，建筑物的轮廓逐渐被噪声淹没，细节消失。即使从减少的数据中，本

文方法也能够恢复前面建筑和后面另一栋建筑的窗户、栏杆和其他特征。与 FDTCP方法相比，本文方法在

从不同数据量恢复建筑物目标细节方面比 FDTCP方法有了很大的改进，可用于高噪声环境下的快速成像。

从图 6可以看出，随着数据量的减小，建筑物轮廓渐淹没在噪声之中，细节消失。在衰减之后的数据中，

我们的方法可以将前方大楼的窗户、栏杆等特征、以及后方的另一座建筑还原出来。相比于 FDTCP，在各

种数据量的情况下，我们的方法都可以更好地还原建筑物目标的细节，达到高噪声环境快速成像应用的

目的。

此外，进行了高背景噪声、低能见度视野条件下对 1 km处的电线塔目标进行成像实验。本实验借助南

京大学提供的实验场地。系统重频设置为 10 kHz、积分时间 10 ms，图像大小为 300×100。实验环境为能见

度较低的雾天，该目标无法直接通过肉眼观察到。图 7（a）为原始的激光雷达数据使用MLE方法恢复的深

图 6 2 km建筑物成像不同数据量成像效果图

Fig.6 2 km building imaging with different data volume imaging effect map

图 7 对 1 km电线塔目标进行成像的深度图像和三维点云图像

Fig.7 Depth image and three-dimensional point cloud image of 1 km power tower target



陆俣，等：光子计数激光雷达的时间相关卡尔曼深度估计

0311001⁃9

度图像，图 7（b）为使用本文方法恢复的图像，图 7（c）和图 7（d）分别是原始数据和经过算法重建之后的三维

点云图，实际距离通过换算成对应光子飞行时间来展示处理效果。

从图 7可以看出，在图 7（a）中已经很难分辨成像的主体目标，但是本文方法可以从原始数据中恢复出电

线塔的电线和塔身。这证明即使在有雾的高噪声环境下，本文方法相对传统方法，依然具有较强的噪声抑

制和目标恢复能力。

6 结论

针对目前应对快速高噪声成像处理方法的不足，本文提出了一种适用于快速成像情况下低数据量和高

噪声环境中适用的深度信息估计方法。将光子计数的时间相关性和状态估计问题结合起来，提出了光子飞

行时间的准线性高斯模型和自适应卡尔曼滤波处理方法。并且，设计了室内仿真实验和室外远距离成像实

验。从实验结果上看，本文方法相对传统方法有较大的性能提升，对短成像时间和高噪声环境有较强的适

应能力，即使在能见度较低的成像环境下仍然有较强的深度图像恢复能力。但是本文提出方法缺少对信息

缺失和图像噪点的处理能力。下一步的工作是在本文方法的基础上，通过结合光子计数的空间相关信息和

去噪算法进一步提高深度图像的重建质量。
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