
 

采用传感器融合网络的单光子激光雷达成像方法

蒋筱朵，赵晓琛，冒添逸，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：激光雷达系统采用主动照明的方式，激光发射脉冲周期信号至目标场景，激光脉冲经目标表

面漫反射，由单光子雪崩二极管 (Single-Photon Avalanche Diode, SPAD) 探测器记录回波光子的到达

时间，获得场景的深度信息。然而在探测过程中，测量结果往往会遭到环境光的干扰。传感器融合是

进行单光子成像的有效方法之一。最近提出的基于 LiDAR 和强度相机融合的数据驱动方法大多采用

扫描式激光雷达，深度获取速度慢。SPAD 阵列的出现打破了帧率的限制。SPAD 阵列允许同时收集

多个回波光子，加速了信息采集，但分辨率较低，在探测过程中还会受到环境光的干扰，因此需要通过

算法打破 SPAD 阵列的固有限制，从噪声中分离深度信息。针对分辨率为 32×32 pixel 的 SPAD 阵列

探测器，提出了一种卷积神经网络结构，旨在强度图的引导下，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提取输入特征，并基于注意力模型融合深度数据和强度数据。另

外，设计了一个损失函数组合，适用于处理 TCSPC 直方图数据的网络。在采集数据上进行了验证，提

出方法能成功将深度数据的空间分辨率提升 4 倍，并在质量和数据指标上都优于其他算法。

关键词：激光雷达；  单光子成像方法；  传感器融合；  SPAD 阵列；  卷积神经网络

中图分类号：O439          文献标志码：A          DOI：10.3788/IRLA20210871

Single-photon LiDAR imaging method based on sensor fusion network

Jiang Xiaoduo，Zhao Xiaochen，Mao Tianyi，He Weiji*，Chen Qian

(School of Electronic and Optical Engineering, Nanjing University of Technology and Science, Nanjing 210094, China)

Abstract:   LiDAR systems with  active  illumination obtain  depth information of  the  scene using Single-Photon
Avalanche Diode(SPAD) detectors to record the arrival time of reflected photons from the laser pulse. However,
there  is  ambient  light  that  interferes  measurements  during  the  detection  period.  Sensor  fusion  is  one  of  the
effective  methods  for  single-photon  imaging.  Recently,  many  data-driven  methods  based  on  intensity-LiDAR
fusion  have  achieved  gratifying  results,  but  most  of  them  use  the  scanning  LiDAR  which  has  a  slow  depth
acquisition  speed.  The  advent  of  the  SPAD array  can  overcome the  limitation  of  frame rates.  The  SPAD array
allows the collection of multiple returned photons at the same time, which accelerates the information collection
process. However, the spatial resolution of SPAD array detectors is typically low, and the detection process is also
interfered  by  the  ambient  light.  Therefore,  it  is  necessary  to  break  the  inherent  limitation  of  the  SPAD  array
through an algorithm to separate the depth information from the noise. In this paper, for the SPAD array detector
with the array size of 32×32 pixel, a convolutional neural network was proposed, which could reconstruct high-
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resolution clean TCSPC histogram under the guidance of the intensity image. A multi-scale approach was adopted
to  extract  input  features,  and  the  fusion  of  depth  data  and  intensity  data  was  further  processed  based  on  the
attention mechanism in the network. In addition, a loss function combination suitable for the TCSPC histogram
data  processing  network  was  designed,  where  the  overall  distribution  of  photons  and  the  ordinal  relationship
between time bins in the temporal  dimension could be simultaneously considered.  The method proposed in this
paper  can  successfully  increase  the  depth  spatial  resolution  by  4  times,  and the  efficacy  of  proposed method is
verified on realistic data, which is superior to state-of-the-art methods qualitatively and quantitatively.
Key words:   LiDAR;         single-photon  imaging  method;         sensor  fusion;         SPAD array;         convolutional

neural network
 

0    引　言

从感知场景中推断出正确的深度信息对许多应

用来说是至关重要的，例如自动驾驶、虚拟现实、增

强现实和机器人技术。激光雷达是深度成像中的领

先技术，目前，大多数激光雷达系统采取单点/扫描的

方式，使用共轴对齐的激光二极管和单光子探测器，

由激光器发射激光，探测器时间标注经场景反射回来

的到达光子。扫描式激光雷达系统虽然能够获取较

为准确的深度信息，但采集速度慢。然而，越来越多

的应用要求对场景进行快速获取，在此需求之下，单

光子雪崩二极管 (Single-Photon Avalanche Diode, SPAD)

阵列应运而生。通过同时采集多个回波光子，SPAD

阵列可以提供准确快速的场景深度信息。

近年来，许多研究团队着力发展 SPAD阵列 [1−2]。

目前，激光雷达的分辨率较低，尤其是 SPAD阵列，因

此，深度重建也是一个热门的研究方向[3−6]，也有许多

研究依赖于神经网络方法[7−8]。仅从激光雷达系统中

获取的信息进行深度重建效果是有限的，多维信息融

合 [9] 是解决这一问题的方法之一。Lindell等人结合

常规高分辨率相机和线列 SPAD，使用多尺度深度卷

积网络，提出了一种用于效率 3 D成像的数据驱动方

法 [10]；在此基础上，Sun等人引入了单目深度估计算

法，能从强度信息中得到更可靠的相对距离信息 [11]；

Ruget等人使用了相同的 SPAD阵列传感器，基于神

经网络，利用强度图和多个从直方图中提取出的特征

引导深度上采样[12]。

在人类视觉系统中，大脑会自动忽略场景中低价

值的信息，为了模仿这一行为，注意力模型被提出。

在神经网络中，注意力模型能够硬性选择输入的某些

部分，或者给输入的不同部分分配不同的权重，目前

在各个领域被广泛使用 [13]。最近的工作将注意力模

型应用于三维点云数据上，但解决的都是分类问题，

文中将深度图像重构视为回归问题，将注意力模型嵌

入处理时间相关单光子计数 (Time-Correlated Single-

Photon Counting, TCSPC)直方图数据的神经网络中，

证明注意力模型在三维数据回归问题中的有效性。

为了打破 SPAD阵列的固有图像分辨率限制和

去除探测器探测过程中的噪声光子，论文基于传感器

融合策略提出了一种卷积神经网络结构，引入多尺度

特征提取和注意力机制模块，提高了融合质量。此

外，设计了一个针对 TCSPC直方图的损失函数，不仅

关注光子在时间维度上的总体分布，还考虑各个时间

仓间光子的序数关系。文中提出的方法可以将深度

数据的空间分辨率提升 4倍，并在仿真数据和真实采

集数据上都取得了比其他算法更好的质量效果和量

化指标。 

1    数据获取
 

1.1   实验设置

实验设置如图 1所示，可分为照明模块和感知模

块。照明模块包括一个 635 nm的皮秒脉冲激光器和

一个散射片。激光器发射 20 MHz重复频率的激光脉

冲，激光经散射片被发散，以覆盖 SPAD阵列的探测

范围。感知模块包括一个 SPAD探测器和常规相

机。SPAD探测器阵列的空间分辨率为 32×32 pixel，

每一个探测器可独立运行于 TCSPC模式，时间分辨

率为 55 ps，并感知由目标反射回来的光子以获取激

光脉冲的时间信息。在一个曝光周期内，每个像素仅

探测第一个到达的光子，待下一个曝光周期到达后，
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重置数字时间转换器 (Time-to-Digital Converter, TDC)，

该过程即为一个探测帧。通过叠加多个探测帧的返

回光子数，每个像素都包含一个关于返回光子的时间

直方图，其中总光子数代表了激光脉冲在相应空间位

置上的照射强度，直方图形状表示了返回光子的到达

时间。

 
 

Pulsed signal

Intensity

camera
Diffuser

Perception

module

SPAD array

detector
Laser

head

Input
Input

InputOutput Output Output Illumination

module

Signal generator Laser controller

Laser

图 1  实验设置图

Fig.1  Experiment setup
 

 

SPAD探测器能够探测到的光子主要分为三类：

在目标表面漫反射返回的信号光子、环境中的背景光

子和探测器自身产生的暗电流噪声，其中，主要噪声

光子来源为背景光子和暗计数。由于在探测过程中，

这两种噪声均处于强度稳定状态，因此可以将其分布

视为泊松分布。并且背景光子和暗计数相互独立，所

以二者的叠加噪声仍遵循泊松分布。 

1.2   预处理

对于 SPAD阵列探测器及漫散射照明的配准，在

约 1 m位置处放置一块白色板，调整激光发射二极管

的位置，以保证在探测器探测中心能够观察到激光

点，再在激光器前方放置散射片。对于高分辨率相机

获取的强度图像和 SPAD阵列探测器获取的深度图

像配准，通过探测棋盘格特征，再应用映射转换以对

齐两个图像。

与 Ruget等人的工作[12] 相似，对 SPAD探测器获

取的原始数据进行了预处理，以提高数据质量，减少

网络处理数据量。但与该工作中使用多种方法提取

深度数据中的各尺度特征不同，文中方法无需从原始

数据中提取多个重要特征图，仅将原始数据减掉在相

同条件下、但没有激光传播所获取的环境光和暗计数

率之和，然后在时间维度上截取包含信号光子的

200个时间仓，最后在空间维度上应用最近邻法，将深

度数据上采样 4倍，得到网络的输入数据。 

2    基于注意力模块的传感器融合网络

基于注意力模块的多阶段融合网络采用 U-Net网

络结构。网络的目标是由高分辨率干净强度图引导，

将上采样后的有噪 TCSPC直方图映射成精细的高分

辨率去噪直方图。损失函数为 Kullback-Leibler (KL)

散度、序数回归损失和全变差空间正则项的权重和，

训练过程的目标为找到滤波器的权重和偏差使损失

函数趋于收敛。 

2.1   网络结构

基于注意力模块的多尺度融合网络结构 (如图 2

所示)由特征提取和融合重构两个模块组成，其中特

征提取模块用于提取 TCSPC直方图数据和强度数据

中的多尺度特征，使网络可以学习不同尺度的丰富层

次特征，更好地适应精细和大规模尺度的上采样；融

合重构模块引入了注意力模型[14]，使网络关注融合数

据中特征更多的区域，逐渐上采样至输入分辨率。损

失函数由 KL散度、序数回归损失和全变差正则项组

成，在网络输出 TCSPC直方图上施加 KL散度和序数

回归损失以分别关注光子数在时间维度上的总体分

布和每个时间仓之间的序数关系。为了保持重构结

果的边缘，在经 3 D-2 D映射后得到的 2 D深度图上

施加全变差正则项。

D̂

D̂′

其中，I 代表强度数据；D 代表 TCSPC直方图数

据；下标 0, …, L 表示不同尺度的特征，L 越大，特征图

分辨率越低；上标“^”为处理后的特征。网络输入为

分辨率 H×W×Ntime_bins 的有噪 TCSPC直方图数据

D0 和分辨率为 H×W 的强度数据 I0，通过特征提取器

产生强度图和 TCSPC直方图数据的各尺度特征，使

用经 2 D-3 D映射算子的 3 D强度图像作为引导，进

行数据融合重构，最终输出 H×W×Ntime_bins 的去噪后

的 TCSPC直方图数据 ，经过 soft argmax算子得到

2 D深度图 。 
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2.2   损失函数

D̂ LossOR

D̂′

为了训练注意力融合网络，定义总损失函数为三

个主要贡献的权重相加： 在网络输出 TCSPC直方图

和干净 TCSPC直方图 D 之间约束了 DKL 和 ，

以及用于 的全变差项。总的训练损失函数为：

Losstotal = DKL +λ1LossOR+λ2TV (1)

D̂

D̂

D̂ LossOR

对于网络输出 TCSPC直方图 和干净 TCSPC直

方图 D，施加了两个约束项，DKL 关注网络重构后的

TCSPC直方图数据 和地面真实 TCSPC直方图数据

之间的概率分布差异，同时添加 以考虑 TCSPC

直方图时间仓之间的序数关系。 

2.2.1    KL散度

D̂

KL散度，又称相对熵，用来度量网络输出直方图

和干净直方图 D 之间概率分布的相似性：

DKL

(
D||D̂
)
=
∑

n

[
D (n) log

D (n)
D̂ (n)

]
(2)

式中：n 代表时间仓索引。概率分布越相近，KL散度

值越小。 

2.2.2    序数回归损失

由于 KL散度独立计算各个时间仓的分布，因此

引入了序数回归损失，考虑每个时间仓之间的序数关系：

LossOR

(
D, D̂
)
=
−1

W ×H

∑
w

∑
h

ψ
(
D, D̂
)

ψ
(
D, D̂
)
=

l∑
n=1

log
(
1− cumsum

(
D̂ (n)
))
+

K∑
n=l+1

log
(
cumsum

(
D̂ (n)
)) (3)

式中：W 和 H 为图像宽度与高度；l 为地面真实检测

速率峰值的时间仓索引；“cumsum”代表累计求和。 

2.2.3    全变差正则项

引入 TV空间正则项的目的在于去除伪影，保留

边缘等重要细节，同时防止模型过拟合：

TV
(
D̂′
)
=

W∑
w=1

H−1∑
h=1

∣∣∣∣D̂′w+1,h− D̂′w,h
∣∣∣∣+

W−1∑
w=1

H∑
h=1

∣∣∣∣D̂′w,h+1− D̂′w,h
∣∣∣∣

D̂′ = so f targmax
(
D̂
)
=
∑

n

n · D̂ (n)

(4)

考虑到网络的主要目的在于去除原始 TCSPC直

方图数据中含有的噪声光子，会给予 KL散度较大的

权重。在保证具有良好的去噪能力基础上，再提升重

构图像的精细程度，即序数回归损失和全变差正则

项。由于全变差正则项作用于 2 D图像上，而网络主

要处理数据为 3 D的 TCSPC直方图数据，因此给予

全变差正则项较小权重。综上所述，在训练过程中，
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图 2  基于注意力模块的多尺度融合网络结构示意图

Fig.2  Schematic diagram of multi-scale fusion network structure based on attention module 

  红外与激光工程  
第 2 期 www.irla.cn 第 51 卷

20210871–4



λ1 = 0.5 λ2 = 10−4

设置 KL散度的权重为 1，序数回归损失的权重设置

为 ，全变差正则项的权重设置为 。 

3    实验与分析

该节共进行了三个实验：比较实验与其他深度重

构方法对比，证明文中方法的有效性和优越性；消融

实验验证所提出的网络结构和损失函数的合理性和

必要性；上采样实验验证预上采样法的重要性。所有

网络使用 NYU V2数据集[15] 进行训练，量化结果采用

根均方差 (Root Mean Square Error, RMSE)指标，单位

为 m。

实验测试数据由 1.1节提到的实验装置采集，从

SPAD探测器中得到的 TCSPC直方图经预处理后输

入至训练好的网络。地面真实数据为 SPAD探测器

输出的原始数据经过预处理，再使用中值滤波去除探

测器暗计数，最后给图像反射率设定阈值，将像素反

射率小于阈值的像素设定为背景得到。 

3.1   比较实验

比较实验的量化结果如表 1所示，文中提出方法

在各场景中都获得了最佳结果。
 
 

表 1  实验量化结果比较

Tab.1  Comparison of experimental quantitative results
 

Preprocessed MLE He et al. [16] Lindell et al. [10] Proposed

"N" and "J" 0.848 9 0.482 3 0.397 0 0.325 3 0.306 8
Multi objects 0.720 4 0.451 0 0.612 9 0.243 2 0.195 8

 
 

对比实验将文中方法与 MLE、He等人[16] 提出的

方法和 Lindell等人[10] 提出的方法进行比较。相比于

传统方法 MLE和 He等人 [16] 提出的方法，使用神经

网络，即 Lindell等人 [10] 提出的方法和文中提出的方

法，能够学习输入和输出之间非线性的复杂映射，灵

活适应不同的成像场景。MLE不采用传感器融合策

略，这种方法给定了概率模型，不能处理掉探测器的

暗计数及探测过程中产生的异常值，重构结果仍存在

大量噪声。He等人[16] 提出的方法通过引导图找出物

体的边缘，滤波器在图像平滑的地方进行均值滤波，

而在边缘处不进行滤波，或者进行轻微的滤波，从而

达到保留物体边缘的目的。这种方法不能滤除物体

边缘处的噪声。Lindell等人[10] 提出的数据驱动方法

采用传感器融合策略和多尺度方法，但仅在最大尺度

的深度特征图上融合强度特征，没有充分利用强度信

息，会造成严重的深度缺失现象。如图 3所示，MLE

方法并不能完全除去噪声，而 He等人[16] 的方法过于

平滑物体边缘。Lindell等人[10] 的卷积神经网络方法

 

(a) (b)

(c) (d) (e) (f)
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图 3  (a)网络输入强度图；(b)网络输入深度图；(c) MLE方法处理结果；(d) He et al. [16] 方法处理结果；(e) Lindell et al. [10] 方法处理结果；(f)文中

方法处理结果

Fig.3  (a) The input intensity map; (b) The input depth map; (c) The result processed by MLE method; (d) The result processed by He et al. [16]; (e) The

result processed by Lindell et al. [10]; (f) The result processed by proposed method in this paper 
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能重构出场景，但是会造成部分边缘深度缺失的现

象，特别是对于较远物体和深度值较少区域。文中提

出方法能够可靠恢复场景深度信息，并且对远处物体

和细小物体也具有重构鲁棒性。 

3.2   消融实验

不同网络结构的消融研究比较了不含注意力模

块的网络和没有强度引导的网络，实验结果如图 4(c)、

(d)所示。不含注意力模块的网络对特征图的每一部

分都给予相同的关注，而没有强度引导的网络无法提

取更精确的边缘等细节特征，重构性能均不佳。文中

提出的网络使用强度引导并引入注意力机制，可以从

强度图中学习细节特征，也可以关注融合数据中特征

更丰富的区域，能够去除绝大部分的噪声，目标边缘

清晰。

不同损失函数的消融研究在训练过程中使用不

考虑序数回归损失的损失函数和不考虑 KL散度的

损失函数，如图 4(e)、(f)所示。不考虑序数回归损失

的损失函数训练的网络无法重构出物体完整的边缘，

原因在于 KL散度关注的为 TCSPC直方图上光子的

总体分布，仅滤除了和信号光子差异明显的背景光

子，无法去除目标边缘受到回波光子微弱影响的背景

像素；而使用没有 KL散度的损失函数训练的网络进

行重构，物体内部存在深度缺失，边缘呈锯齿状，这是

由于序数回归损失考虑的是局部的时间仓间的序数

关系，而不考虑整个时间维度上的光子数分布。文中

设计的损失函数结合了 KL散度和序数回归损失，并

赋予了不同权重，不仅关注时间维度上光子的总体分

布，也考虑每个时间仓间的序数回归关系。使用文中

设计的损失函数训练得到的网络重构结果不仅具有

目标轮廓，并且像素呈连续性。

表 2为消融实验的量化结果，可以看出使用注意

力模块和强度引导的网络结构，在训练过程中同时采

用 KL散度和序数回归损失进行约束，即文中提出方

法，能够获得最佳的量化结果。

 
 

表 2  消融实验量化结果

Tab.2  Ablation experimental quantitative results
 

Without attention Without intensity KL + TV OR + TV Proposed

"N" and "J" 0.720 4 0.451 0 0.612 9 0.243 2 0.195 8
 
 
 

3.3   上采样实验

文 中 使 用 预 上 采 样 法 ， 即 在 输 入 网 络 前 将

SPAD阵列原始数据的空间分辨率从 32×32 pixel提

升至 128×128 pixel。上采样的表现形式之一为稀疏

点云更加密集。对比低分辨率点云图、使用后上采样

法产生的点云图 (先将数据输入网络处理，再进行上

采样)和预上采样法产生的点云图，结果如图 5所示，

预上采样法提高了深度数据携带的信息量，使网络可

 

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)
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图 4  (a)网络输入强度图；(b)文中提出方法处理结果图；(c)不含注

意力模块的网络处理结果图；(d)无强度引导的网络处理结果；

(e)使用不含序数回归损失的损失函数的网络处理结果；(f)使

用不含 KL散度的损失函数的网络处理结果

Fig.4  (a)  Network  input  intensity  map;  (b)  The  result  of  the  method

proposed  in  the  paper;  (c)  The  result  processed  by  the  network

without attention module; (d) The result processed by the network

without  intensity  guidance;  (e)  The  result  processed  by  the

network  of  loss  function  without  ordinal  regression  loss;  (f)  The

result processed by the network without KL divergence 
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以处理更多的像素，重构结果像素具有空间联系，边

缘平滑。 

4    结　论

文中针对深度重构研究方向，介绍了一种基于传

感器融合策略的卷积神经网络结构，并结合了注意力

模型，产生了更好的融合效果。此外，文中设计了一

种损失函数，适用于处理 TCSPC直方图数据的算法，

同时关注时间维度上光子的总体分布和各个时间仓

之间的序数回归关系。文中提出的卷积神经网络结

构简单，无需过多的预处理步骤，并在由 SPAD阵列

探测器获取的数据上验证了深度重构的鲁棒性。在

比较实验中，文中提出的方法处理结果能够重构出边

缘，物体深度完整；相比于其他深度重构方法，最好可

以将量化指标提高 3倍。在消融实验中，使用文中设

计的网络结构和损失函数得到的处理结果都取得了

最佳图像质量。这些实验结果均验证了文中方法具

有优异的深度重构能力，在实际应用中具有潜力。
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