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摘  要：当前，基于激光和视觉的三维重建技术在地形场景的测量中具有广泛的应用。

尽管目前已经开发出多种基于激光雷达和相机的三维成像方法，但它们各自存在一定的局限

性。具体而言，RGB-D 相机虽然能够同时捕获颜色和深度信息，但其精度往往低于 LiDAR，

而 3D 激光雷达虽然能够提供高精度的空间信息，却缺乏颜色信息，且其成本通常较高。本

文提出了一种基于二维激光雷达与多视角相机数据级融合的 3D-RGB 成像方法，通过采用

二维激光雷达与四组不同视角相机得到的 3D-RGB 点云数据，通过 3D-RGB 点增强、特征

平面检测提取与全局一致对齐技术实现准确，稠密的 3D-RGB 成像。首先，通过 RGB 与点

云信息融合提升数据质量，并利用特征平面检测优化几何结构表达。随后，结合全局一致对

齐策略，降低累积误差，提高整体成像精度。实验结果表明，该方法相比多线激光雷达方案

在成像密度和精度上具有优势，整体误差小于 0.15 米，验证了其在复杂环境下的三维重建

与环境勘测应用潜力。 
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Abstract: Currently, LiDAR- and vision-based 3D reconstruction technologies are widely 

used in terrain scene measurement. Although various 3D imaging methods based on LiDAR and 

cameras have been developed, each has limitations. RGB-D cameras can capture both color and 

depth information but often have lower accuracy than LiDAR, while 3D LiDAR provides 

high-precision spatial data but lacks color information and is typically expensive. This paper 

proposes a 3D-RGB imaging method based on data-level fusion of a 2D LiDAR and multi-view 

cameras, integrating 3D-RGB point cloud data from a 2D LiDAR and four cameras from different 

viewpoints. The method achieves accurate and dense 3D-RGB imaging through 3D-RGB point 

enhancement, feature plane detection and extraction, and global consistency alignment. First, 

fusing RGB and point cloud data enhances data quality, while feature plane detection optimizes 

geometric structure representation. Then, a global consistency alignment strategy reduces 

accumulated errors and improves overall imaging accuracy. Experimental results show that 

compared with multi-line LiDAR solutions, the proposed method offers advantages in imaging 

density and accuracy, with an overall error of less than 0.15 meters, demonstrating its potential for 

3D reconstruction and environmental surveying in complex environments. 

Key words:3D-RGB imaging device; low-cost; 3D LiDAR; Point cloud coloring; indoor scenario 

reconstruction. 
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1.引言 

近年来，随着智能手机、平板电脑和可

穿戴设备的普及，以及物联网设备性能的提

升，位置感知技术在室内外应用越来越广泛。

室外定位依赖于 GPS、GLONASS、北斗等

全球导航卫星系统，已经取得显著进展。但

在室内，卫星信号因建筑物遮挡和反射，导

致定位精度和稳定性下降，室内定位因此成

为挑战。 

目前，蓝牙、超声波和超宽带（UWB）

等基于距离的室内定位方法具有较好的实

时性和精度，但要实现精确的路径规划和导

航，还需要依赖高精度的室内场景地图。室

内建图不仅能为路径规划提供支持，还能提

升系统的智能化水平，在自动导航等应用中

发挥关键作用。 

Newcomer 等人验证了获取 3D-RGB 点

云可以通过 RGB-D 相机[1]实现，这种相机

能够同时提供彩色图像和深度信息，并基于

这两种信息实现 3D 地图重建，从而简化了

3D 重建过程
错误!未找到引用源。

，成为目前最常用

的 3D 重建方法。但直接为彩色图像中的像

素点提供深度信息[3]虽然实现简单，但其在

点云的稠密度和精度存在局限，造成 3D 地

图重建效果不佳。在最近的研究中，文献
错

误!未找到引用源。
中提出了一种基于彩色图像引导

的 RGB-D 相机追踪与三维重建方法，通过

在相邻的图像中获取特征提高相机追踪的

精度，并通过传统 icp 匹配方法进一步对相

邻帧点云进行配准，有效提升了所构建点云

的成像精度；文献
错误!未找到引用源。

中则通过基于

事件信息和深度学习算法的高动态场景三

维测量方法，增强弱激光条纹三维图像质量。

但由于在低纹理的室内环境中缺乏足够的

视觉特征，基于 RGB-D 相机获取 3D 点云

依然会产生较大的误差，并且测量视野较小，

难以应用到大范围室内环境。 

为了实现获取更大的视野，进行更大范

围的地图构建，FEHRMAN Brian 等人
错误!未找

到引用源。
通过结合多个相机来创建室内环境的

密集实时深度图。然而，对于距离相机较远

的物体，其在图像之间的移动会显得相对较

小，从而导致深度估计严重下降，依然难以

应用到大范围室内场景。 

相较于以上方法，激光雷达具备更广的

探测距离与视野，并且具备更高的探测精度，

且不易受环境的影响，并且可以通过与图像

数据的融合实现为点云获取颜色信息。所以

各种基于激光雷达和相机的测绘和检测设

备与方法正在不断开发[6]-[7]。激光雷达与相

机的融合可以分为基于体素的方法[6]，基于

投影的方法
错误!未找到引用源。

，基于检测结果的融

合方法[7]三类。基于体素的方法即将激光雷

达点云体素化为 3D 网格，并将网格的特征

投影到 RGB 图像上。基于投影的方法通过

将激光雷达点云投影到 RGB 图像上，并嵌

入到原始 RGB 图像中以生成新的 3D-RGB

图像。基于检测结果的融合则通过将激光雷

达和图像的检测结果与感兴趣目标的空间

和语义信息关联起来。然而，基于体素的方

法缺乏语义信息，基于投影的方法在投影到

不同视图时会损失大量空间信息，而基于检

测结果的融合只关注感兴趣的目标，难以还

原完整室内场景。 

此外，通常用于 3D 重建的 3D 激光雷

达成本昂贵，难以广泛应用于室内三维重建

中，因此一些 2D 激光雷达已经应用于不需

要高密度的精确测量且需要严格成本控制

的场景，如室内跟踪或室内测绘
错误!未找到引用源。

。

然而，2D 激光雷达提供的空间信息对于视

野范围来说相当有限，所以为了实现高性价

比，许多研究正在开发基于 2D 激光雷达实

现低成本 3D 激光雷达，例如文献
错误!未找到引用

源。
中师瑞卓等人就通过基于云台控制单线

激光雷达旋转，并通过数据解算实现获取

3D 点云。在我们之前的工作中[9]错误!未找到引用源。
，

也验证了此类 3D 扫描设备具有简单高效的

结构，无需校准即可实现 3D 建图，并应用

到了室内场景目标检测跟踪场景中。然而其

获取的三维点云密度仍无法满足室内高精

度三维重建的需求，依然具有对点云密度进

行增强处理的必要性。 

基于上述当前 3D 成像研究存在的问题，

本文研究了一种基于二维激光雷达和多视

角相机数据级融合的低成本 3D-RGB 成像

方法。具体地，本文基于二维激光雷达与相

机搭建了低成本的 3D-RGB 点云采集设备，
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并通过设计实现基于超像素改进的雷视融

合算法有效提升了获取点云图像的密度与

精度，最后通过基于特征平面提取实现点云

的全局一致对齐，实现大范围室内 3D-RGB

点云地图构建。 

所用采集设备包括一种基于 2D 激光雷

达与云台组合的 3D 激光点云采集装置用于

采集 3D 激光点云，四个不同视角相机用于

采集图像信息，搭载小车用于搭载采集设备

移动。 

在室内 3D-RGB 点云地图构建处理中，

本文提出了以下五个步骤： 

(1) 用低成本扫描设备获取 3D 激光点

云和四个方向的相机图像，并标记激光点云

中的特征点。(2) 对相机图像进行超像素分

割，将图像划分为若干相似区域。(3) 根据

相机参数，将 3D 激光点与超像素关联，映

射特征点及普通激光点，生成 3D-RGB 点云

图。(4) 检测并标记 3D-RGB 点云中的特征

线和特征平面。(5) 通过不同相机和帧间特

征点云的匹配，关联相似的 3D-RGB 点，实

现完整 3D-RGB 点云地图构建。 

本文方法的优势体现在： (1)相较于

RGB-D 相机，3D 激光雷达等地图重建设备，

本文通过 2D 激光雷达与云台组合，更低成

本采集 3D 点云。(2) 通过基于超像素改进

方法实现雷视融合，获得更密集的 3D-RGB

点云，有效减少了因点云稀疏造成的测量误

差，实现更大的探测范围。(3) 利用特征平

面检测后的 3D-RGB 点云信息进行帧间点

云配准，有效提升了整体建图精度。 

本文 3D-RGB 点云采集设备结构及处

理数据结构流程如图 1 所示，蓝色部分为本

文 3D-RGB 点云采集及传输设备结构，黄色

部分为点云建图数据处理流程。 
3D-RGB点云采集设备
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图 1 本文结构 

Fig.1  Structure of this paper 

2.设备结构 

本文搭建了一种低成本的基于二维激

光雷达与相机的高精度 3D-RGB 点云成像

设备采集 3D-RGB 点云数据，其结构包括一

种基于 2D 激光雷达与云台组合的 3D 激光

点云采集装置，四个不同方向的相机，装置

搭载小车与 5g 通信系统四部分。 

2.1.低成本 3D 点云采集装置 

本文低成本 3D 点云采集设备由一个

2D 激光雷达和一个可以水平旋转的云台组

成，雷达与云台夹角为 90 度，通过云台带

动雷达旋转实现 3D 点云采集。

 2.2.多视角相机 

将四个相机安置在 3D 点云采集装置

的周围，每个相机与相邻相机夹角为 90°，

从而实现全方位的 360°覆盖。通过这四个

方向的相机，可以获取周围环境的 RGB 图

像，从而获取颜色信息。 

2.3.搭载小车  

搭载成像装置的小车配备了四个全向

轮，车辆可以在不偏转的情况下向四个方向

移动（前进、后退、右移、左移）。通过向

四个全向轮发送固定脉冲，可以完成四个方

向的精确移动。这意味着在第 k 次数据扫描

期间，可以直接获得车辆的精确移动位置
1, kkx ， 1, kky ， 1, kkz 与旋转角度 1, kk

 ， 1, kk

 。

在室内场景中，通常小车只涉及在 x,y 平面

内的平移与旋转，故 1, kkz 和 1, kk

 通常为 0。 

低成本3D
激光雷达

四方向相机

通信系统搭载小车

1
2
0
cm

 

图 2 本文设备示意图 

Fig. 2  Schematic diagram of the device in this 

paper 
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2.4.通信系统 

本文建立了基于5G和WiFi的通信系统

用于小车与上位机通信。在此系统中，车辆

可以通过远程接收用户发出的运动指令，并

且将采集获取的 3D 地图通过互联网传输并

发送到上位机用户。此节所提设备如图 2 所

示，其中标出了设备尺寸和所介绍的四个组

成部分。 

3.数据处理 

3.1.三维 RGB 点云获取 

高分辨率图像的像素点数量通常大于
610 ，远超激光雷达采集的点云点数。为了

生成稠密的 3D-RGB 点云，可采用超像素分

割方法对图像进行聚类，将颜色相近的像素

归为一类，并结合 3D 点云与图像的映射关

系，将图像中的像素点映射到三维空间，从

而增强点云的密度。 

步骤一：超像素分割处理 

对图像进行超像素分割处理[10]，，可将

颜色相近的像素归入同一超像素聚类，从而

将图像划分为多个相似颜色的区域。在光学

图像处理中，简单线性迭代聚类（Simple 

Linear Iterative Clustering, SLIC）是一种常

用且有效的超像素分割方法，其主要包括以

下四个步骤：(1)在图像上以规则网格采样像

素，初始化聚类中心，并设定网格间距；(2)

使 用 标 准 的 K 均 值 聚 类 (K-means 

clustering,k-means)迭代[15]算法，将每个像素

分配给相似度最高的聚类中心；(3)当所有像

素都归属到对应的聚类中心后，计算每个聚

类中心的平均坐标并进行更新； (4)重复

K-means聚类过程，直至聚类中心位置稳定，

完成 SLIC 超像素分割。 

步骤二：在基础映射中，激光雷达的每

个 3D 激光点与图像的一个像素相关联。如

图 3 所示，A

表示由激光雷达获取的 3D 激

光点，其位置为 ),,( AAA zyx 。在融合过程中，

将 3D 点所在坐标系的坐标原点设为标记为

O

的焦点。点 A


与点O


的距离为 Az 。像素

),( AA vuA 是是与 3D 激光点 A

对应的图像像

素，根据相机中的比例关系，有 

A

oA

A

oA

A y

vv

x

uu

z

f )()( 







 

⑴

 然后，与点 A

对应的像素 A 的像素坐

标系坐标可以通过以下方式计算： 

o

A

A
A

o

A

A
A

v
z

fy
v

u
z

fx
u









 

⑵

 

然后，3D 点 A

即可从对应像素获取颜

色信息，可以表示为一个 3D -R G B 点

),,,,,( AAAAAA bgrzyxA ，其中 3D-RGB

点中的 ),,( AAA bgr 分别表示红色、绿色和蓝

色的颜色分量。 

 

图 3 点云与超像素对应关系 

Fig. 3  Correspondence between point cloud and 

superpixels 

步骤三：估计属于像素 A 的超级像素的

像素在 3D 激光点坐标系中的位置。在图 3

中，根据超像素分割结果，像素 C 和 D 与

像素 A 处于同一超像素区域，属于同一超级

像素。基于同一超级像素中像素的一致性，

我们认为焦点O

到三维点 A


，C


，D


的距

离是相等的，即
DCA zzz  。所以以像素

点 C 为例，有 

AC

AC

AC

AC

A yy

vv

xx

uu

z

f











)()( 

 

⑶

 所以像素点 C 在 3D 点坐标系中对应的

三维位置可以通过以下方式计算： 

AC

A

A

AC
C

A

A

AC
C

zz

v
z

fxy
y

u
z

fxx
x

















)(

)(

 

⑷

 

因为同一超像素聚类中的像素 RGB 颜
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色近似，所以像素点 D 及同一超像素聚类中

所有其他像素的 3D 位置也可以通过上述公

式进行估计。 

在此步骤结束时，可以计算出四幅图像

中所有像素点在 3D 点云空间中的位置，可

以获得一个包含 YX NN 4 个 3D-RGB 点

的稠密 3D-RGB 点云集合，表示为 

 YXi NNibgrzyxP  4,1),,,,,( 
 

⑸
 

    其中 XN 与 YN 分别表示图像的宽度和

高度的像素范围，即图像的分辨率。基于此

方法获取到的 3D-RGB 点数量相对激光雷

达采集的 3D 点云有明显提升，获取到更稠

密的 3D-RGB 点云。 

3.2.3D RGB 点云增强 

在对环境三维重建应用中，更连续、密

集的点云可以实现对周围环境中目标更好

的纹理还原效果。因此，本文采用了一种包

含膨胀和腐蚀操作的闭合操作对从四幅图

像中获得的 3D-RGB 点云 YX NN 4 进行

增强处理以获得更密集的点云，可以将一个

3D 线条或平面中的散乱 3D-RGB 点转换为

连续的点。 

根据文献[11]，通过结构元素（或内核B

对矩阵 A 进行闭合操作，得到一个精细化的

矩阵 A 。定义为： 

2

1

BAA

BAA









 

⑹

 在对点云 A 的闭合操作中， 1BA 表示

通过结构元素 1B 对 A 进行的膨胀操作。而

2BA 表示通过 2B 对 A 进行的腐蚀操作。

此阶段包括以下三个步骤。 

步骤 1：使用 3D 结构元素 1B 膨胀

3D-RGB 点云 A 得到膨胀后的点云 A 。3D

结构元素 1B 由 18 个单元组成，其中一个中

心单元作为原点（0,0,0），对应于 (x,y,z)

在 1B 的 3×3×3 单元中，欧式距离小于等

于 2 的单元格为 1，共有 18 个。 

步骤 2：基于 3D 结构元素 2B 腐蚀膨胀

后的点云 A ，得到腐蚀后的点云 A 。在所

使用的 3D 结构元素 2B 中，在 3×3×3 的单

元格中欧式距离小于等于 2 的单元格为 1，

共 6 个。 

步骤 3：对点云闭合操作后新创建的 3D

点进行颜色增强。在闭合操作中，在连续的

直线与平面内填充了一些新的 3D 点，此步

骤将此 3D 点的颜色设置为与其距离最近的

具有 RGB 颜色信息的点相同。 

基于上述步骤，通过补充 3D 点实现了

对点云密度的进一步增强。 

3.3.特征平面检测 

在这一阶段，将检测并提取场景点云 

中的地板、屋顶和墙壁，这些平面区域具有

显著的几何形态特征，并且在不同采集角度

下能够保持形状的一致性，不易受到视角变

化的影响。通过在后续阶段直接对提取出的

特征平面进行对齐，可以更高效的将所有点

云关联，生成全局 3D-RGB 地图。 

在本文的设备中，激光雷达水平放置，

而相机的图像垂直于地面和屋顶。因此，墙

壁部分的3D- RGB点云在x-y位置上是相同

的，而地面和屋顶的点在 z 轴位置上是相同

的。对于墙壁部分，有 
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iwpppppp
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xx

Pbgrzyx
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


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
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 其中，用 iwP , 表示第 i 面墙的点云。同

样地，用 rP 和 fP 分别表示地面与屋顶的点

云。对于地面部分点云，有 

)0(
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),,,,,(

),,,,,(
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
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 对于屋顶部分点云 
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 基于上述特征，可以通过以下三个步骤

检测地板、屋顶和墙壁。 

步骤 1：检测地板和屋顶部分点云。首

先统计 3D-RGB 点云在 z 轴上的位置分布，

其在 z<0 与 z>0 处会有两个峰值，分别对应

地板和屋顶点云。这两个峰值分别记作 fz

和 rz 。然后，将 z 轴位置接近 fz 的 3D-RGB
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点视为地板的潜在测量点，接近 rz 的点则视

步骤 2：通过二维区域生长法对地板和屋顶

进行分割。首先对上一步地板的潜在测量点

集{ fz }进行处理，对其在 x-y 平面上的位

置进行二维区域生长，得到的最大的二维区

域即为地板，并表示为点集 fP 。屋顶也可

以通过相同方法基于点集{ rz }获取，屋顶的

测量点表示为 rP 。 

步骤 2：在对 3D-RGB 点云地面，屋顶

部分检测提取，即将地面部分点云 fP 与屋

顶部分点云 rP 去除后，对剩余点云进行墙面

检测。首先创建一个 x-y 网格地图
wM 来定

位墙壁，将三维空间中的点云根据其 x,y 值

投射到网格地图
wM 中，这样

wM 中的每个

网格内包含了点云中全部 x,y 值位于此区间

的点。在
wM 中，墙壁所在的网格单元会包

含更多的 3D-RGB 点。因此，如果某个网格

单元的点数超过设定的阈值，则该网格单元

可以被认为是可能的墙壁。在对网格单元进

行投票后，可以在
wM 地图中获得潜在墙壁

的网格单元。接下来对
wM 执行二维区域生

长，将孤立的网格单元丢弃，保留与墙壁轮

廓相符的区域。每个区域对应一面墙，区域

内的点表示第 i 面墙的尺寸记作 iwP , ，由此

可提取出每次扫描中获取的点云中的墙面

部分 kwiw NiP ,, ,...,1 。 

3.4.全局一致对齐 

通过对各帧点云中具有丰富特征的平

面部分进行关联对齐，实现各帧点云的全局

一致对齐，完成整体建图。 

在 3.3 特征平面检测中，记在第 k 次扫

描中获取的点云其地板、屋顶和 k

wN 面墙壁

的 点 云 部 分 表 示 为 k

fP ， k

rP 与

 k

w

k

iw NiP ,...,1,  ，第 1k 次扫描中的地板、

屋 顶 和 墙 壁 表 示 为 1k

fP ， 1k

rP 与

 11

, ,...,1   k

w

k

iw NiP 。 

在对点云进行关联匹配时，由于移动搭

载小车在室内场景中运动，所以在考虑小车

姿态变化时只需考虑 x-y 平面内的偏转角，

记为 。车辆在第 k 次扫描和第 1k 次扫

描期间的大致位移与姿态变化可以通过车

辆本身里程计提供的信息获取，并且其中沿

zyx ,, 轴的位移分别表示为
1, kkx ，

1, kky ，

1, kkz 在 x-y 平面内的偏转角表示为
1, kk

 。

但在实际应用中，车辆本身返回的位姿信息

存在较大误差，对应包括沿 zyx ,, 轴的位移

误差 1,  kkx ， 1,  kky ，
1,  kkz 与 x-y 平面

内的偏转角度误差 1,  kk ，所以单纯基于

里程计信息难以构建高精度的点云地图。  

所以在这一阶段，本文开发了一种基于

粒子滤波的点云配准优化方法，应用于对相

邻两帧点云进行关联匹配，通过对当前帧点

云相对上一帧点云的位姿修正，减小匹配误

差。该方法分为以下四个步骤： 

步骤 1：建立一个包含
pN 个粒子的初

始集合。初始粒子是随机选择的，每个粒子

表示一个可能的估计误差值。 

 1,1,1,1, ,,, 













 kkkkkkkk zyxe   
⑽

 
给定一个粒子和第 k 次扫描中获取的

3D-RGB 点云，可以通过公式获得第 k+1 次

扫描的估计 3D-RGB 点云。 
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其中，公式中的
1, 



kk

 ，
1, 



kkx ，
1, 



kky ，

1, 



kkz 为 

1,1,

1,1,

1,1,

1,1,


















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基于此粒子估计的第 k+1 次扫描的

3D-RGB 点基于特征平面提取表示为 1ˆ k

fP ，

1ˆ k

rP 和 11, ,...,1ˆ   k

w

ki

w NiP 。 

步骤 2：定义一个代价函数，用于评估

第 k+1 次扫描中获取的 3D-RGB 点云

 11,1,1, ,...,1,,   k

w

ki

w

ki

r

ki

f NiPPP 与基于粒子

的 估 计 3D-RGB 点 云 1,ˆ ki

fP ， 1,ˆ ki

rP ，
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 11, ,...,1ˆ   k

w

ki

w NiP 的一致性，定义的代价函

数为 

  )ˆ,(

)ˆ,()ˆ,()(

1,,

11








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w
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r

k

r

k

f

k
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 其 中 ，
np 表 示 第 n 个 粒 子

 1,1,1,1, ,,, 















kkkkkkkk zyx  。函数  1, kk PPD 表示

点云区域 kP 与 1kP 之间未重叠部分的体积，

因此当点云 kP 与 1kP 区域没有很好地重叠，

 1, kk PPD 会有较大值。因此，如果两次扫

描中的对象重叠良好，代价函数 )( npf 的值

将非常小。接下来计算每个粒子的代价函数，

并比较 pN 个粒子的代价函数，以找到最优

的粒子。 

步骤 3：按照优化算法迭代更新粒子。

通过不断更新粒子，最终可以得到最优粒子 

)ˆ,ˆ,ˆ,ˆ(   zyx ，从而获得最小的代价函

数值。 

步骤 4 ：通过最优变换粒子矩阵

)ˆ,ˆ,ˆ,ˆ(   zyx 对第 k+1 次扫描中获取

的 3D-RGB 点
1kP 进行位姿修正，从而计

算出精确的 3D-RGB 点云 1ˆ kP 。 
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 经测试，修正后的 3D-RGB 点集与之前 

扫描中获取的点集可以很好地重叠。 

3.5.全局 3D-RGB 地图构建 

将 3D-RGB 地图的原点设为设备在第一次

扫描时的位置，并且可以获得第一次扫描的

3D-RGB 点云 1A 。然后，将设备移动到第二

个位置，通过 3.2，3.3，3.4 中的处理，可以

获得位姿校准后的 3D-RGB 点云 2Â 。随着

设备的移动，依次获得校准后的 3D-RGB 点

云集合 3Â 到 kÂ 。通过叠加所有的 3D-RGB

点云 1A 、 2Â ... kÂ ，可以完成构建一个覆盖

大范围的全局 3D-RGB 地图。 

4.实验与结果分析 

为了全方面评估本文提出的 3D-RGB

成像方法 3D-RGB 建图的性能与成本优势，

与其它三维地图构建设备应用成本进行对

比，并对 3D-RGB 点云建图密度，精度进行

实验验证。 

4.1.低成本成像设备 

为了证明本文采用的 3D-RGB 点云成

像设备在构建成本上的优势，将本文设备的

构建成本与 RGB-D 相机成像[1]，多相机组

合成像[6]与基于 3D 激光雷达与相机组合[9]

共三种 3D-RGB 成像设备进行成本与性能

的对比，如表 1 所示。 

表 1 本文设备与其它三维成像设备对比 

Table 1  Comparison of This Device with Other 3D 

Imaging Devices 

 RGB-D
 

多相机

组合
 

3D 雷

达-相机 

本文

设备
 

探测范围

（m） 

0.5-4 0.5-50 0.4- 

150 

0.4- 

10 

成本（$） 

    

低纹理环境 较差 1 较差 较好 2 较好 

低光照环境 较差 3 较差 较好 4 较好 

1
：低纹理环境下基于 RGB-D 和多相机组合的方法可能

导致数据丢失或匹配失败，整体误差可能达到 5-20%的测量

距离。 

2
：低纹理环境下基于激光雷达进行点云成像完全不受

影响，测量依赖激光返回信号。 

3
：低光照环境下，影响 RGB 传感器对特征提取的效果，

基于多相机组合的方法在黑暗环境中可能完全失效。 

4
：激光本身是主动光源，不受低光照环境影响。 

对比发现，本文采用的 3D-RGB 点云成

像设备在低纹理和低光照环境下的成像效

果优于 RGB-D 相机和多相机组合成像设备，

展现了更强的适应性。并且相比于 3D 激光

雷达与相机组合的成像设备，本设备成本显

著降低，仅为其应用成本的约 15%，具备更

高的性价比。尽管本设备的有效探测范围相

较于多相机组合成像设备和 3D 激光雷达与

相机组合设备稍近，但 0.4-10m 的探测范围

已能满足室内环境的成像需求。 

210 440 4040 610
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4.2.点云密度增强 

为了验证本文基于超像素分割改进的

雷视融合方法在点云密度增强中的有效性，

我们将本文中基于超像素分割的雷视融合

方法与应用文献[7]中基于映射的雷视融合

方法对成像效果进行对比。在设置云台转速

为高速模式和低速模式下进行了点获取实

验。在低速模式（7 转每分钟）下，转盘转

一圈需要 8.40 秒。而在高速模式（140 转每

分钟）下，仅需 0.51 秒。更高的速度模式会

导致点云更稀疏，但成像帧率更高。通过地

图融合方法和超像素改进方法，将激光雷达

获取的三维点与点的颜色信息进行融合。随

后，获

表 2 本文基于超像素分割改进的雷视融合方法与基于映射的方法在不同云台转速成像效果对比 

Table 2  Comparison of imaging results between the improved LiDAR-vision fusion method based on superpixel 

segmentation and the mapping-based method at different gimbal rotational speeds 

方法 云台转速 )(kNum  )(cmd  )(cmEr
 )(cmEp

 

 

本文基于超像素分割的雷视融合方法 
低速 8356.5 0.192 1.628 1.950 

高速 7086.5 0.188 1.750 1.979 

基于映射的雷视融合方法 
低速 62.1 0.982 3.542 3.567 

高速 3.4 5.605 10.479 12.256 

 

(a) (b)

(c) (d)

图 4 两方法在不同转速下成像对比效果图 

Fig. 4  Comparison of imaging results of two 

methods at different rotational speeds 

得了两种方法在不同旋转速度下的对比效

果图，如图 4 所示。 

如图 4 所示，在高速模式下，使用基于

映射的融合方法可视化结果如（c）所示，

在云台高速旋转时成像效果并不理想，因为

获取的点云数量有限，导致点云密度低，整

体质量较差。当云台在低速模式下运行时，

如（a）所示，可实现更好的可视化效果，

但帧率会降低至每帧 8.40 秒，这种帧率的降

低削弱了构建地图的效率。 

然而，通过本文 3.1 超像素改进雷视融

合方法，使所有图像像素的三维位置都被计

算出来补充到点云当中，这意味着点云增加

的数量接近四台相机捕获的像素数量，点云

密度和可视化效果对比都得到了增强，如图

4 中（b），（d）所示。因此，本文的方法

在低速和高速模式下都能实现较高的点云

密度，从而同时实现高成像分辨率和高帧率。

此外，表 2 中展示了在对室内场景采集的一

帧 3D-RGB 点云图像基于两种方法在两种

模式下效果的定量统计对比数据，其中第三

列 )(kNum 为这两种方法在不同模式下获取

的点云数量。可见超像素改进方法在低速模

式下获取的点数是地图融合方法的100多倍，

而在高速模式下获取的点数则超过了 2000

倍。这意味着在高速模式下，超像素改进方

法也可以实现高成像分辨率。表中第四列d
为点之间的平均距离，其是通过计算所有点

的最近邻之间的平均欧氏距离得出的，较小

的平均距离密度意味着点云更密集，对应更

高的分辨率，表明本方法可以获得更密集的

点云。第五和第六列的 rE 与 pE 分别显示了

对室内场景内距离采集装置5米处物体的平

均测量误差。随着物体与设备之间距离的增

加，点云的平均点间距离逐渐增加，这表明

点云的分辨率降低，点云变得更加稀疏。第

四列的点云间平均距离表明超像素改进方

法在两种模式下都能实现更密集的点云。第

五和第六列的结果表明，超像素改进方法由

于在测量过程中物体生成的点数更多，从而

实现了更低的测量误差。 

4.3.点云成像效果分析 

为了验证本文设备结合基于超像素分

割改进的雷视融合方法可以获取到更稠密

的点云图像，有效减少由于点云稀疏、点间

隔较大造成的测量误差，获取到更丰富的纹

理信息，设计点云成像效果对比实验进行验
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证。 
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映
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方
法
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(a)
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图 5 两种融合方法对平面点云成像效果 

Fig. 5  Imaging results of two fusion methods on 

planar point clouds 

首先对比本文给予超像素分割的雷视

融合方法与基于映射的雷视融合方法成像

效果，如图 5(a)所示，尺寸为 39cm×33cm

的平面被放置在设备前方。实验在距离范围

从 1 米到 10 米的不同位置进行测量，每个

距离共测量 50 次。图 5(b)展示了在 1,3,5m

的距离下采集到此平面的 3D-RGB 点云成

像效果。 

测量结果如图 6 所示，图 6(a)为使用两

种方法在两种模式下从平面获取的点数量。

显然，随着平面与设备之间距离的增加，点

的数量会随之减少。然而绿色柱状图表明，

即使平面距离设备较远，使用超像素改进方

法获取的点数也显著更多，并且在获取的点

数量始终大于 410 ，能够充分的还原测量平

面的纹理特征。 

 

(b)

(a)

采集设备与平面的距离(m)

采集设备与平面的距离(m)

3
D-
RG
B
点
数
量

测
量
误
差
(c
m)

测
量
误
差

(
c
m
)

 

图 6 两种方法平面点数量及测量误差对比 

Fig. 6  Comparison of the number of planar 

points and measurement errors between the two 

methods 

图 6(b)则分别显示了对物体平面两边

长度 1d ， 2d 的测量误差，可以看出随着平

面与设备之间距离的增加，误差也随之增加。

但对两种方法对比可以看出随着距离的增

加，超像素改进方法的误差上升速度比地图

融合方法更慢。这是由于超像素改进方法用

来表示检测对象的点数量更多，具有更高的

目标分辨率，所以在目标距离设备较远时，

检测误差仍然较小。 

此外，为了验证本文所提出设备与方法

在室内区域建图中的优势，与目前对环境进

行三维重建精度较高的多线激光雷达的成

像效果进行对比。选择的多线激光雷达为

Velodyne VLP16，图 7 为其在平面上成像的

效果，可见由于多线激光雷达激光束在俯仰

方向上的发射角度保持不变，这导致其点云

在平面上的分布呈现出离散的行状特征，这

一特性限制了其在俯仰方向上的点云分辨

率，随着探测距离的增加，平面上的激光点

云数逐渐减少，从而导致难以精确获取平面

的边缘和纹理信息。 
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1 m 3 m 5 m

 
图 7 多线激光雷达平面点云成像效果 

Fig. 7  Imaging results of planar point clouds 
from a multi-line LiDAR 

 

表 3 本文方法与多线激光雷达对平面成像测量面

积对比 

Table 3  Comparison of planar imaging 
measurement area between the proposed 

method and multi-line LiDAR 

 本文设备及方法 多线激光雷达 

 )( 2cmS  
SE  )( 2cmS  

SE  

1m 1252.08 2.71% 890.16 30.83% 

3m 1245.04 3.26% 1166.58 9.36% 

5m 1203.28 6.51% 1011.60 21.40% 
 

表3统计了本文设备及方法多线激光雷

达基于不同距离对平面多次成像后的点云

信息计算测量面积误差，其中 S 为基于点云

边缘信息计算的平面面积，
SE 为测量面积

与平面真实面积的相对误差。可见多线激光

雷达对平面的成像面积误差受分辨率限制

相对本文方法在 3m 与 5m 距离分别增加了

6.10%与 14.89%。此外，在距离平面仅 1m

时，由于激光雷达在俯仰方向存在较大的采

集盲区，缺失平面上方部分信息，使得平面

面积的测量误差达到了 30.83%。由此可见，

多线激光雷达虽然具备较高的成像精度，但

其在室内环境中对近距离的物体目标成像

分辨率较低，证明了本文设备及基于超像素

改进的雷视融合方法有效提升了在室内场

景中的建图精度与视觉效果。 

4.4.3D-RGB 地图高精度构建 

对本文基于特征平面提取后进行点云

帧间匹配构建的 3D-RGB 点云地图的精度

进行验证。在此实验中，使用本文提出的设

备即处理方法获取了大规模室内场景的 3D 

-RGB 点云地图，该室内场景为一个大约 100

米×12 米的矩形区域。建图效果如图 8 所示，

第一行的子图展示了本文所用低成本 3D 激

光雷达获取的不带颜色信息的 3D 点云地图，

清晰地显示了地板和墙壁的结构。第二行的

子图展示了 3D-RGB 点云地图。两张子图均

准确捕捉到了建筑物的整体结构和颜色信

息，验证了 3D 图像在全局一致对齐中的有

效性。 

为了进一步证明本文基于特征平面提

取后基于粒子滤波的点云帧间匹配构建

3D-RGB 点云地图的精度优势，图 8 第一行

中建筑物的长度和宽度被标注为四条线段：

a、b、c 和 d，将这些线段的估计长度 rd 与

其实际长度
md 进行比较，结果汇总在表 4

中，可见地图构建的误差
aE 始终在 0.15 米

以内，且相对误差 rE 小于 0.4%，这表明地

图构建具有较高的准确性。 

表 4 本文设备生成的 3D-RGB 地图测量误差 

Table 4  Measurement errors of 3D-RGB maps 

generated by the device in this paper 

dS  )(mdr
 )(mdm

 )(a mE  
rE  

a 8.37 8.3792 0.0092 0.110% 

b 35.53 35.6612 0.1312 0.370% 

c 9.86 9.8418 -0.0182 0.185% 

d 21.08 21.0253 -0.0547 0.259% 

 

并选择与改进的 LeGO-LOAM 方法[16]

的精度进行比较。表 5 展示了经其处理后图

8 地图中 a、b、c 和 d 线段的精度。比较结

果显示，我们的地图的平均相对误差为

0.231%，远低于改进的 LeGO-LOAM 映射

方法[16]的 0.503%。 

表 5 使用改进的 LEGO-LOAM 映射方法[11]测量

3D-RGB 地图的误差 Table 5 Measurement errors of 

3D-RGB maps using the improved LEGO-LOAM 

mapping method [17]
 

dS  )(mdr
 )(mdm

 )(a mE  
rE  

a 8.33 8.3792 0.046 0.55% 

b 35.44 35.6612 0.218 0.61% 

c 9.86 9.8418 -0.034 0.35% 

d 20.92 21.0253 0.105 0.50% 

 

第三行子图对 3D-RGB 点云地图两个

局部场景的点云进行放大展示，可见这些点

的颜色信息为物体提供了丰富的纹理信息，

这对地图构建、定位、导航以及目标识别有

重要的应用价值。例如，墙上的画可以被识

别出来，通过物体的颜色有助于区分和识别

不同的目标，此外，特定的墙壁或物体也可

以被识别，从而用于对采集车辆定位，获得
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车辆的精确位置。 

5.结论 

基于激光和视觉的室内三维重建技术

应用需求，本文搭建了一种 3D-RGB 建图设

备，用于获取大规模的 3D-RGB 地图。该设

备由一个低成本的组建 3D 激光雷达、四个

不同视角的相机、一个车辆和一个通信系统

组成。并在对所采集点云数据在数据处理阶

段通过基于超像素改进的雷视融合方法有

效提升了点云密度、减小了三维点云地图的

测量误差，再通过基于特征平面检测实现了

高精度的点云全局一致性对齐建图。经实际

实验验证，本文所提方法能够实现使用低成

本的数据采集设备提供准确且稠密的

3D-RGB 点云地图，能够充分还原大范围室

内场景及其内部的各类物体，具备较高的实

际应用价值。 

a

b

c

d

3D激光点云

3D-RGB点云

图 8 室内场景 3D-RGB 点云地图构建 

Fig. 8  Construction of 3D-RGB point cloud map for indoor scene 
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