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基于事件信息与深度学习的高动态范围三维重建

王 杰， 魏振东， 王启江， 张启灿， 王亚军

（四川大学电子信息学院，成都  610065）

摘 要： 采用光学三维成像技术测量金属零件、黑色物体以及半透明物体等高动态范围（High dynamic 
range，HDR）表面的三维轮廓是一个极具挑战性的问题。目前，传统方法对存在较低反射以及半透明

区域的场景进行重建还有一定的局限性，半透明物体的内部反射噪声很难消除。现有基于深度学习的

方法通常使用相对较强的激光强度，这可能会损坏样品，同时会出现采集图像过曝现象，需要对激光强

度进行繁琐的调整。针对这些问题，本文提出基于事件信息和深度学习算法的高动态场景三维测量方

法。事件相机通过异步记录单个像素的亮度变化，无需等待全局曝光时间，具有高动态响应范围，能够

充 分 采 集 到 HDR 场 景 的 激 光 条 纹 反 射 信 息 。 引 入 深 度 卷 积 神 经 网 络（Deep convolutional neural 
network，DCNN）来消除半透明物体的内部噪声以及金属物体高反光的过曝影响，同时增强弱激光条纹

图像质量。实验结果表明，本文方法能够应用低功率线激光扫描成功实现 HDR 场景的高质量三维

重建。
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High Dynamic Range 3D Recontruction Based on Event Information and Deep Learning
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(College of Electronics and Information Engineering, Sichuan University, Chengdu 610065, China)

Abstract： Three⁃dimentional（3D） measurement of high dynamic range （HDR） surfaces using optical 3D 
imaging technology， such as metal parts， black objects， and translucent objects， remains a challenging 
problem. Currently， traditional methods have limitations in reconstructing HDR scenes with low reflection 
and translucent areas， as well as difficulty in eliminating internal reflection noise of translucent objects. 
Existing deep learning-based methods typically use strong laser intensification， which can potentially 
damage the sample and result in overexposure of the acquired image， necessitating tedious adjustments to 
the laser intensity. To address these issues， this paper proposes a 3D measurement method for HDR 
scenes utilizing an event camera and the deep learning algorithm. By asynchronously recording the 
brightness changes of individual pixels， the event camera is with a high dynamic range response， and thus 
has the ability to fully capture the laser fringe of HDR scenes. In addition， we introduce a deep 
convolutional neural network （DCNN） to eliminate the noises caused by the reflections inside transparent 
objects and overexposure area of high reflection from metallic objects， while enhancing the weak laser 
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stripes on the surface. Experimental results demonstrate that the proposed method can successfully achieve 
high-quality 3D reconstruction of HDR scenes utilizing low-power line laser scanning.
Key words: optical 3D imaging; event camera; high dynamic range; deep convolutional neural network

引   言

三维成像在物理世界和数字世界之间架起了一座桥梁。实现三维成像的技术有很多，其中光学三

维成像技术以其非接触、无损和易操作等优点发挥着越来越重要的作用［1⁃2］。光学三维成像广泛应用于

工业检测、测绘、医疗和文化遗产等一系列领域。作为光学三维形状测量的典型技术，激光扫描使用结

构简单且成本低廉的光学配置获得可工程应用的测量精度，这在过去几十年中引起了广泛关注［3⁃4］。典

型的激光三维扫描系统由摄像机、线光源和扫描机械装置组成，激光源将一条激光线投射到物体表面，

由于激光平面和表面之间的交互，在物体表面会呈现出一条激光条纹，然后由摄像机捕捉到激光条纹

的图像。激光条纹的弯曲变化由物体的横截面轮廓调制，因此可以通过激光源、相机和物体的三角关

系来计算三维数据。然而，对于高动态范围（High dynamic range， HDR）场景，特别是对具有不同表面

反射率的复杂表面进行重建仍然是一项具有挑战性的任务，如金属、黑色物体或半透明物体等。扫描

有光泽的金属表面，如加工过的钢或铝时，通常会导致二次或更高次反射叠加在真实的激光投影上［5］。

黑色物体一般需要扫描激光满足较强的功率条件，否则无法从捕获的激光图像中获取有效信息。半透

明物体的重建更具有挑战性，其外表面反射的激光条纹强度很弱，从而导致不可转换的细节损失和随

之而来的无效重建区域，同时半透明物体内部复杂的光传输会产生大量噪声，影响最终的 3D 重建［6］。

高动态范围场景的三维测量已经有了很多研究，可分为传统方法和基于深度学习的方法。对于传

统的方法，Yang 等［7］提出了基于 LCOS（Liquid crystal on silicon）的亮度自适应成像测量方法，可以增强

三维激光扫描仪系统的环境适应性，提高三维轮廓测量的精度。Wang 等［8］提出了一种基于光谱调制和

高光谱成像的 HDR 三维测量方法，实现高对比度 HDR 条纹成像和三维测量。Huang 等［9］提出了一种

基于偏振和多光谱共调制的新型高动态范围三维测量方法，实现曝光过曝和曝光不足表面的同步重

建。上述方法对金属等具有高反现象的 HDR 场景可以完成良好的测量，但是对同时存在低反射率黑

色区域以及半透明区域的 HDR 场景进行重建还存在一定的局限性。基于深度学习的方法主要是在激

光条纹图像去噪、激光条纹 ROI（Region of intrest）分割等方面引入先进的深度学习算法［10］。例如，为了

提高焊缝激光条纹提取的精度，Yang 等［11］提出了基于编码器⁃解码器架构的深度网络实现焊接激光图

像去噪。为了提高结构光距离系统的精度，Fang 等［12］提出了使用卷积自编码器从噪声图像中恢复损坏

的激光条纹图像。然而，这些方法通常使用相对较强的激光强度，这可能会损坏样品，也容易引起操作

人员眼睛受伤。此外，由于被测表面的反射率不同，为了获得足够的训练数据，一般也需要对激光进行

繁琐的强度调整。

为了对存在金属、黑色物体以及半透明物体的 HDR 场景实现三维重建，同时避免使用高强度激

光，本文提出了一种基于事件信息和深度学习的 HDR 场景激光扫描测量新方法。事件相机与基于帧

信息记录的传统相机（以下简称为传统相机）相比，有着更高的动态范围，对 HDR 场景测量有着独特的

优势，可以很好地采集到黑色物体以及半透明物体表面的微弱激光条纹，同时不会受到金属表面高强

度的反光影响。对于半透明物体的内部反射噪声，以及金属物体和黑色物体表面激光条纹的不均匀断

裂和噪声，引入深度卷积神经网络（Deep convolutional neural network，DCNN）进行去噪以及激光条纹

增强。
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1 三维测量系统组成及算法框架  

本文提出利用事件相机重建 HDR 场景的三维面形。基于事件相机和振镜的激光扫描测量系统如

图 1 所示。激光线经旋转振镜反射到待测物体上，受物体高度调制

后产生弯曲的激光条纹，现场可编程门阵列（Field programmable 
gate array，FPGA）控制振镜旋转实现激光扫描，再由事件相机完成

激光条纹图像信息的采集，经中心线提取和系统标定后，重建出待

测物体的三维面形。

激光条纹在 HDR 场景物体表面的反射情况较为复杂，半透明

物体的外表面反射较弱，内部存在各种反射以及折射信息，金属外

表面反射光强度很高但黑色物体外表面反射信息很弱，同时还有

各种环境光反射信息存在，传统相机经常会遇到曝光过度、曝光不

足、场景细节丢失等问题，难以捕捉到丰富有效的信息。为了克服

这些限制，使用事件相机来捕捉激光反射信息，在此基础上构建了

基于振镜的激光扫描系统，同时引入了用于激光条纹去噪的深度

卷积神经网络。

本文算法框架如图 2 所示，主要包括以下 4 个步骤：

（1） 事件相机数据采集：使用 FPGA 控制振镜间隔一定时间旋转一个固定角度，以此实现跳跃式激

光扫描，使得事件相机采集到离散型事件流，便于转化为事件帧。

（2） 深度卷积神经网络去噪：采集到的金属、黑色物体以及半透明物体的激光条纹存在复杂的噪

声，传统的去噪方法不足以有效地去噪，引入具有编码器⁃解码器结构的深度卷积神经网络对事件帧进

行去噪，同时增强激光条纹图案，便于后续处理。

（3） 激光中心线提取：激光条纹具有一定的宽度，为了实现更高精度重建，需要提取出激光条纹的

亚像素中心线，本文使用 Steger算法［13］进行激光条纹中心线的提取。

（4） 系统标定及重建：使用经典的线结构光传感器模型［14］计算最终的三维点云，该模型由单相机透

视投影模型与激光平面联立组成。

图 1　系统组成

Fig.1　System components

图 2　高动态范围三维重建算法框架

Fig.2　HDR 3D reconstruction algorithm framework
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2 算法详细描述  

2. 1　事件相机原理及数据采集　

基于事件的相机是一种受生物启发的传感器［15］，与传统相机不同，事件相机可以异步输出像素亮

度变化，事件相机像素阵列的每个像素是独立和异步运行的，无需等待帧的全局曝光时间，每当强度变

化超过阈值时，会产生一个被称为“事件”的输出，事件 e ( x，y，t )的触发过程可以表示为

e ( x，y，t )=

ì
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ï
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Iti
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Iti - 1

( x，y )
≥ C
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（1）

式中：C 是在事件摄像机的整个运行期间保持恒定的阈值；Iti
( x，y )表示响应时间 ti 在像素位置 ( x，y )发

生的事件强度。如式（1）所示，事件与极性相关联：当事件强度差异超过阈值时发生“ON 事件”，当事件

强度差异低于阈值时发生“OFF 事件”。对于激光扫描系统，事件相机只会对激光扫描产生的亮度变化

产生响应，记录下对应信息，其他环境光反射引起的过曝区域并不会产生事件流，因此可以有效避免很

多干扰的信息。此外，事件相机的动态范围超过 120 dB，远远超过传统相机的 60 dB［16］，可以采集到传

统相机很难采集到的信息。不同场景下事件相机与传统相机采集结果对比如图 3 所示，图 3（a）中红框

区域为半透明物体和黑色物体外表面反射的弱信号激光，传统相机很难采集到反射的信息，而事件相

机可以采集到完整的激光条纹。对于高反射率的金属物体，事件相机可以有效减弱其过曝区域，同时

对于图 3（b）中红框区域的其他复杂环境光引起的干扰噪声，由于位置和亮度没有产生改变，事件相机

也不会受到影响。图中事件相机的噪声为暗电流噪声，后续使用神经网络对其进行去噪消除。

和传统的激光扫描三维重建类似，采用基于图像的方案对待测物体进行三维扫描重建，因此需要

将事件流转化为事件帧。目前主流的转化方法是固定时间窗口，对于传统的激光旋转扫描，由于激光

是持续扫描，产生的事件流也近乎是连续的，因此帧生成结果对切片窗口的时间长度非常敏感，会直接

影响激光线条的宽度。本文使用 FPGA 控制振镜进行激光扫描。振镜的旋转角度与振镜输入电压强

度有关，FPGA 向数模转化模块传输二进制电压信号，数模转化模块向振镜输出电压信号对应的电压强

度，以控制振镜的旋转角度。由于激光器位

置是固定的，经振镜反射的激光会因振镜角

度的改变而旋转，从而实现激光扫描。设置

FPGA 每隔一个周期增加输出电压强度，周

期起始时振镜旋转角度会因振镜输入电压

强度的增加而增加，经振镜反射后激光也会

发生旋转，事件相机采集到大量事件信息，

旋转后振镜角度保持不变，激光随即停止旋

转，旋转停止后会有一段时间的空窗期，这

段时间只有少量噪声，直至当前周期结束，

进入下一个周期。如图 4 所示，图 4（a）为事

件相机采集到的事件流，图 4（b）和（c）为单

个固定周期事件流，本文选择与振镜旋转周

期相同的固定时间窗口进行事件流累积，即

可得到如图 4（d）所示的激光条纹。

图 3　不同场景下事件相机与传统相机采集结果对比

Fig.3　Comparison of acquisition results between event camera 
and traditional camera in different scenarios
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2. 2　神经网络去噪　

获取事件帧后，采集到的 HDR场景存在大量噪声，特别是半透明物体存在的内部反射噪声，传统方法

很难对其进行去噪。同时半透明物体外表面以及黑色物体表面反射光较弱，需要对其进行条纹增强。借助

具有编码器⁃解码器结构的DCNN网络，将图像成对输入网络进行训练，生成去噪增强的激光条纹图像。

深度卷积神经网络结构如图 5 所示，引入具有多尺度特征融合层的深度卷积神经网络进行网络训

练，多尺度卷积特征的融合已被证明有助于提高线检测的性能［17⁃18］。编码器结构具有 5个特征层，共包括

13 个卷积层和 5 个下采样池，其特征映射的通道数依次为 64、128、256、512 和 512，生成 5 个多通道特征

图。另外，由于深度卷积神经网络的分层学习性质，在下采样层中以越来越大的接受域形式学习多尺度

卷积特征，同时为了避免细节缺失，使用最大池索引捕获和记录编码器特征映射中的线条信息，可以在一

定程度上恢复线条断裂区域。解码器包含与编码器相同数量的特征层，使用卷积核为 3的卷积层将生成

的多通道特征映射为单通道特征图。在上采样层使用最大池索引进行非线性上采样，并产生稀疏的特征

映射。与连续和密集特征映射相比，稀疏特征映射能获取更精确的条纹区域定位，避免其他区域的干扰。

整个深度卷积神经网络进行了跨层融合，编码器网络中每个尺度池化层之前的卷积层与解码器网络中相

应尺度最后一个卷积层连接，从而产生不同尺度的融合图，并逐像素计算每个尺度的预测损失。最后，使

用卷积层融合在 5个不同尺度上生成的特征映射图，得到多尺度融合图，作为网络的输出。本文融合了编

码器和解码器网络中的卷积特征，生成对应的融合特征图，然后将小尺度下的稀疏特征与大尺度下的连

续特征进行融合，通过该方法可以有效地从图像背景中提取激光条纹，同时避免干扰区域的影响。

网络的训练和测试都是使用 NVIDIA GeForce RTX 3090 GPU 进行的。在每次迭代中，采用自适

应矩估计（Adaptive moment estimation， ADAM）方法更新网络权值。权重衰减和初始学习率分别设为

0.000 5 和 1e-6。学习率将通过“ReduceLROnPlateau”方法自动调整。本文采集了 8 个不同表面反射

率的物体，包括了黑色物体、金属物体和半

透明物体，一共 1 638 对激光条纹图像作为

训练集，本文在这 8 个物体表面喷涂白色

显影剂，使用事件相机拍摄的良好品质激

光条纹作为真值。为了避免喷洒显影剂时

导致物体的位移，本文使用了卡钳将物体

固定住，确保训练集的激光条纹与真值一

一对应。在测试阶段，在不喷涂白色显影

剂的情况下拍摄不同于训练集的物体，将

需要去噪增强的事件帧输入到训练好的网

络模型中，生成的激光条纹图像用于后续

的激光中心线提取以及三维重建。

图 4　事件流和事件帧

Fig.4　Event streams and event frame

图 5　深度卷积神经网络结构图

Fig.5　Overall architecture of DCNN

341



数据采集与处理  Journal of Data Acquisition and Processing Vol. 39, No. 2, 2024

2. 3　激光中心线提取　

激光条纹具有一定的宽度，不能直接使用激光条纹所在像素点进行后续的重建，本文需要计算出

激光条纹的亚像素条纹中心点，以保证物体重建精度。本文使用 Steger算法进行激光条纹中心线提取。

首先，使用高斯函数对事件帧 I ( x，y )进行高斯平滑，高斯滤波器 G ( x，y )表示为

G ( x，y )= 1
2πσ 2 exp ( - x2 + y2

2σ 2 ) （2）

式中：( x，y )为点坐标；σ 为标准差，σ 2 设置为激光条纹宽度。经高斯平滑后，激光条纹的截面光强呈高

斯分布，条纹中心点就是高斯分布的顶点位置，本文使用 Hessian 矩阵来求取中心点。Hessian 矩阵是

一个多元函数二阶偏导数构成的多阶方阵，用于描述函数的局部曲率，对于二维事件帧 I ( u，v )来说，其

Hessian 矩阵可以表示为

H ( )u，v = é
ë
êêêê ù

û
úúúúIuu Iuv

Iuv Ivv
（3）

式中：u、v 分别表示事件帧图像像素的列坐标和行坐标；Iuu、Iuv 和 Ivv 分别表示二维高斯函数 G ( u，v )的二

阶偏导数与图像 I ( u，v )进行卷积运算的结果。方阵H ( u，v )的最大特征值对应的特征向量即表示激光

条纹的在这一点的法线方向，法线方向的单位方向向量用 e= ( eu，ev )表示，图像上每个点都可以计算  
Hessian 矩阵，由于 Hessian 矩阵的特征值就是形容其在该点附近特征向量方向的凹凸性，特征值越大，

凸性越强。线条中心点的 Hessian 矩阵特征值相比其他位置更大，所以可以设置阈值进行初步筛选。

由H ( u，v )计算出的最大特征值所对应的特征向量表示光条的法线方向，法线方向的单位方向向

量可以表示为 e= ( eu，ev )。在该像素处将条纹法线方向上的灰度分布函数 I ( u，v )沿方向 e展开成泰勒

多项式的形式，并忽略二阶以上的展开式。因此，条纹法线方向上的像素 ( u0，v0 ) 的灰度分布函数

I ( u0，v0 )可以由像素 ( u0，v0 )的灰度 I ( u0，v0 )和二阶泰勒多项式表示为

I ( u0 + teu，v0 + tev ) = I ( u0，v0 ) + te ⋅[ Iu，Iv ]
T + t 2

2！ e ⋅H ( u，v ) ⋅ eT （4）

式中 t为比例系数。使其一阶导数为零的点满足一定条件后就是激光条纹中心点，因此令式（4）的一阶

导数为零，即 ∂I = 0，可求出

t = - eu ru + ev rv

e2
u ruu + 2eu nv ruv + n2

v rvv

   （5）

如 果 ( teu，tev ) ∈［-0.5，
0.5］×［-0.5，0.5］，即一阶导

数为零的点位于当前像素内，

且 ( eu，ev ) 方向的二阶导数大

于 指 定 的 阈 值 ，则 该 点

( u0，v0 ) 为 光 条 的 中 心 点 ，

( ex，ey )= ( u0 + teu，v0 + tev )
则为所求的亚像素坐标。激

光中心线提取效果如图 6 所

示，图 6（a）和（c）为原始图像，

图 6（b）和（d）即为计算得到

的激光条纹中心点，这些点的

亚像素坐标 ( ex，ey )可用于后续的三维重建。

2. 4　系统标定　

本文使用经典的线结构光传感器模型计算最终的三维点云，该模型由单相机透视投影模型与激光

平面联立组成。如图 7 所示，线激光器发射一束激光，经振镜反射后与物体表面相交形成激光条纹，再

图 6　激光中心线提取效果图

Fig.6　Extraction results of center line of laser stripes
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由事件相机采集激光条纹，像素平面中光条上的每个

像素点都可以通过逆投影变换计算出一条光线 Xc -
m，当求出激光平面方程和光线方程，即可联立两个方

程，计算出该像素点 Xc 的三维坐标。

为了方便，直接在相机坐标系（Camera coordinate 
system， CCS）中建立线性摄像机模型

s
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úu
v
1

=MXc （6）

式中：Xc ={ }xc，yc，zc 是 CCS 中的一个 3D 点；s 为比例

系数；M为内参矩阵。式（6）在空间几何上可以表示为

一条直线，即两个平面的交线，描述了从点 Xc 发射并以

像素 m 记录的光线。对于光线方程的求解，其内参矩阵M和比例系数 s可以通过张正友标定法［19］实现。

激光平面可以用三维空间中平面的一般式方程来描述，从而得到系统模型为

s
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úu
v
1

=MXc，    [ ]a b c Xc = d （7）

计算激光平面方程的系数[ a b c d ]需要知道平面上 3 个不共线点的坐标，由于计算出的激光条纹中

心点坐标存在误差，因此需要大量的点集使用最小二乘法拟合出激光平面，且这些点的精度要求很高，

因此需要借助标定靶的平面约束来求解点集。线激光经振镜反射到标定靶上，同时事件相机采集标定

靶上的激光条纹图像，使用张正友标定法求出相机内参以及外参后，通过式（8）求出世界坐标系（World 
coordinate system， WCS）中标定靶上的激光条纹三维坐标 Xw ={ }xw，yw，zw 。

s
é

ë

ê

ê
êê
ê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

úu
v
1

=MHXw （8）

式中H为 CCS 到 WCS 的旋转平移矩阵，再由式（9）将标定靶上激光条纹坐标转移到 CCS 中。

Xc = HXw （9）
使用将不同位置的激光条纹坐标点在 CCS 中进行拟合，即可求出激光

平面系数[ a b c d ]。

3 实验及结果分析  

3. 1　实验设置　

如图 8 所示，三维测量系统由 1 台线激光器（LWRVIS）、1 个分辨

率 为 346 像 素 ×260 像 素 的 事 件 相 机（DAVIS346）、1 个 旋 转 振 镜

（SINO⁃GALVO）和 1 个 FPGA（ALINX⁃AX7020）组成。在实验中，线

激光器发射的激光经振镜反射到待测物体表面，再由事件相机进行数

据采集。本文使用 FPGA 设置振镜每次旋转 0.05°，旋转间隔时间为

40 ms，一共旋转 300 个角度，这样可以让线激光在合适的时间内扫完

待测区域，同时事件相机能够采集到离散型事件流。由于场景中只有

激光条纹在跳跃式移动，极性为负的事件信息即为上一个旋转角度的

激光线条，所以只使用极性为正的事件信息，减少了数据量。

图 7　三维激光扫描系统原理图

Fig.7　Schematic diagram of 3D laser scanning system

图 8　测量系统

Fig.8　Measuring system
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3. 2　结果与分析　

为了评估本文所提方法对 HDR 场景的三维重建性能，本文拍摄了两个 HDR 场景共 7 个物体，每个

物体的表面反射情况均不相同。场景 1 包含普通金属模型、高透明度 PET 材质漏斗和低反射率黑色织

物材质眼睛盒；场景 2 包含高反射率镀铝金属零件、浅灰色半透明塑料水杯、漫反射黑色泡沫材质黑板

擦以及表面喷涂黑色瓷釉的水杯，与训练集的物体表面反射情况相似。

不同场景下神经网络输出性能如图 9 所示。对于图 9（a）中存在大量反射噪声区域的金属物体，网

络可以有效地消除噪声影响；对于图 9（b）中存在内部噪声的半透明物体，网络可以有效地去除内部干

扰光条；对于图 9（c）中低反射率的黑色物体，网络可以对其进行条纹增强；对于图 9（d）中存在少量噪声

的激光条纹，图像去噪增强效果也比较明显。实验结果表明，该网络可以很好地消除事件帧中的噪声，

以及激光条纹在透明物体内部产生的反射信息，同时对透明物体外表面的激光条纹进行增强，并形成

高斯分布，使其更容易地提取激光中心线。

本实验中，事件相机经张正友标定法标定后的相机标定模型如图 10（a）所示，通过若干个不同位

姿的标定靶信息可以标定出相机模型参数，其平均重投影误差为 0.07 像素。激光平面标定结果如图

10（b）所示，本实验共标定 300 个激光平面，为了便于展示，仅显示一部分激光平面。将标定系数代入系

统模型式（7）中，即可完成待测场景的三维形貌重建。

图 9　不同场景的神经网络输出图

Fig.9　Neural network outputs of different scenes

图 10　系统标定结果图

Fig.10　Diagram of system calibration
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经过激光中心线提取和系统标定后，两个场景的三维重建点云图如图 11所示。作为对比，本文使用

了传统激光扫描方法［20］和多次曝光融合方法［21］分别重建两个场景，同时将喷涂显影剂后重建的三维点云

作为真值。传统激光扫描方法重建结果如图 11（b）所示，半透明漏斗和水杯的大部分表面均无法重建，黑

色物体也存在重建点云缺失，金属等高反射率物体的重建也会受到其过曝以及表面反射光的影响。实验

结果表明，该方法对低反射率物体的重建存在很大局限性。多次曝光融合方法重建结果如图 11（c）所示，

该方法将多个不同曝光时间的图像进行加权融合，可以较为有效地重建出黑色物体的形貌，但难以解决

金属物体表面的镜面反射问题，重建结果中存在空洞区域和错误点云。半透明漏斗和水杯两侧表面的反

射光偏离程度过大，相机无法获取到该部分激光条纹，所以难以重建出两侧点云数据，同时该方法容易受

半透明物体内部反射信息的干扰，会重建出透明漏斗内部信息。本文方法重建结果如图 11（d）所示，可以

完整有效地同时重建出金属物体、黑色物体与半透明物体的表面三维形貌，不会因为物体表面的低反射

率而出现信息缺失，同时能够有效地去除半透明物体和金属物体的干扰信息，避免产生错误点云信息。

本文引入了重建完成率以及平均误差作为评价指标来具体评估所提方法的性能。重建完成率定

义为三维重建点云图中某一截面的有效点个数与真值中相对应部分的有效点个数的百分比值，本文将

不同方法的三维点云中某截面范围内的三维点单独保存，计算其重建点数量与喷涂显影剂重建的真值

重建点数量的百分比，计算公式为

重建完成率 = 重建点数量

真值重建点数量
× 100% （10）

平均误差定义为截面内有效点和真值中对应点的平均误差距离。本文在两个 HDR场景中选取了 4个

截面，分别代表了不同测量场景下的重建结果：金属+半透明物体、金属+黑色物体、半透明物体+黑色物

体以及 3类物体都存在的情况，3种方法的重建完成率与平均误差如表 1所示。4个截面的测量结果中，本文

图 11　不同方法的重建结果图

Fig.11　Reconstruction results of different methods

表 1　不同方法的性能

Table 1　Performance of different methods

方法

传统激光扫描方法

多次曝光融合方法

本文方法

重建完成率/%
截面 1
24.8
47.8
95.2

截面 2
79.2
92.0
99.1

截面 3
64.2
81.2
98.3

截面 4
36.4
88.0
97.7

平均误差/mm
截面 1
1.91
1.64
1.15

截面 2
1.50
1.36
0.99

截面 3
1.39
1.24
0.83

截面 4
1.93
1.65
0.74
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方法的重建完成率与平均误差性能最好，重建完成率均高于 95%，平均误差均小于 1.15 mm。不同方法的

重建结果如图 12所示。综上所述，本文所提方法可以有效地实现高质量的HDR场景三维面形重建。

4 结束语  

本文提出了一个新的 HDR 场景三维测量方法，事件相机的引入解决了黑色物体与半透明物体等

低反射率表面的条纹信息采集问题，同时也解决了金属等高反射率表面的过曝问题。基于振镜的激光

扫描模块可以方便地将事件流转化为二维事件帧。深度卷积神经网络可以有效地去除半透明物体的

内部反射噪声，同时对激光条纹进行去噪与增强。通过对两个不同的 HDR 场景进行三维重建，多物体

复杂反射场景实验结果验证了该方法的可行性。但由于事件相机（DAVIS346）的分辨率较低，同时网

络的去噪效果还有待进一步优化，本文方法在重建细节上还存在提升空间。后续将采购分辨率更高的

事件相机进行数据采集，并继续优化网络结构，尝试添加其他模块，同时也可改进真值获取方式，例如

在喷涂显影剂后使用传统相机进行多次曝光融合拍摄激光条纹作为真值。此外，可考虑将事件信息与

传统图像信息相结合，合理利用二者优势进行三维测量。
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