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Abstract—传统上，人类的直觉通常将 视觉 定义为一种
被动光学传感方式，而主动光学传感通常被视为测量而非视觉
的默认模式。然而，情况现在发生了变化：传感器技术和数据
驱动的范式使主动光学传感能够重新定义视觉的边界，迎来了
主动视觉 的新时代。光检测和测距（LiDAR）传感器捕捉物
体表面的反射率，这在不同的光照条件下保持不变，展现出在
机器人感知任务中如检测、识别、分割和同时定位与地图构建
（SLAM）等方面的显著潜力。这些应用通常依赖于密集的传感
能力，通常通过高分辨率的昂贵 LiDAR 传感器实现。低成本
LiDAR 面临的一个关键挑战在于扫描数据的稀疏性，这限制
了它们的更广泛应用。为了解决这一限制，本研究引入了一种
创新框架，用于从稀疏数据生成密集 LiDAR 反射率图像，利
用非重复扫描 LiDAR（NRS-LiDAR）的独特属性。我们解
决了关键挑战，包括反射率校准以及从静态到动态场景领域的
过渡，促进了真实环境中密集反射率图像的重建。本研究的主
要贡献包括一个用于 LiDAR 反射率图像致密化的综合数据
集、一个为 NRS-LiDAR 量身定制的致密化网络，以及使用
生成的密集反射率图像的多种应用，如回路闭合和车道线检测。
实验结果验证了所提出方法的有效性，该方法成功地将计算机
视觉技术与 LiDAR 数据处理相结合，增强了低成本 LiDAR
系统的适用性，并为机器人主动视觉建立了一个新的范式—激
光雷达如同摄像机 。数据集和代码将于：待更新提供。

I. 引言
最近激光雷达技术的进步极大地提高了其可访问性，

这主要是由于传感器尺寸和成本的降低，从而拓展了其
在各种机器人应用中的适用性。除了提供精确的三维空
间数据外，激光雷达系统还能够捕捉物体表面的反射强
度，获取与光照无关的环境信息，以及丰富的纹理，以补
充纯几何激光雷达传感的局限性。
迄今为止，许多研究已将 LiDAR 反射强度用于多种应

用，包括闭环检测 [2]–[4] 、强度增强的 LiDAR 里程计
[1], [5]–[7]、分割 [8], [9]和物体检测 [10], [11]。这些应用
通常依赖于密集反射图像，这些图像通常由高分辨率且
昂贵的 LiDAR 传感器（如 Ouster OS1-128 和 Velodyne
VLS-128）生成。相比之下，低成本的 LiDAR传感器，如
Velodyne-16、Velodyne-32 或 Livox MID-360，通常产生
稀疏数据，从而直接应用为密集反射图像设计的方法时
面临显著挑战。
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Fig. 1. 比较所提出方法生成的反射率图像与从高线 LiDAR 数据拼
接而成的真实反射率图像的情况。(a) 原始 NRS-LiDAR 输入。(b) 使
用所提出的方法加密的 1380 × 240 反射率图像。(c) 使用高成本的
Ouster 128 线 LiDAR 数据自 [1], [2] 拼接的 1024 × 128 反射率图
像。得益于所提出的网络和 NRS-LiDAR，该方法在复杂场景中有效
消除了线条伪影，减轻了过曝现象，生成高清晰度、相机级的反射率图
像。

直观上，从稀疏的 LiDAR 数据生成密集且准确的反
射图像具有提高机器人感知任务的巨大潜力，然而这个
领域在现有研究中仍未得到充分探索 [12] 。成功解决这
一挑战将有效弥合计算机视觉技术与 LiDAR 数据之间
的鸿沟，促进基于相机的方法向 LiDAR 系统的适应。此
外，它将解决传统相机的固有局限性，如对光照条件的
敏感性，同时增强 LiDAR 技术的纹理表示能力。
创建密集的 LiDAR 反射图像通常依赖于高质量、高

分辨率的地面真实数据，特别是在使用深度神经网络时。
然而，获取此类数据通常需要专门的传感器或配置，这
带来了显著的挑战。在本研究中，我们利用 NRS-LiDAR
的独特成像特性来生成高质量的反射图像地面真实数据
（图 1 ）。如图 2 所示，在静态环境中可以通过扫描积累
获取密集的地面真实数据。然而，当机器人运动时，获取
密集的地面真实数据则不可行。在动态场景中，必须实
时处理稀疏且迅速变化的输入，从而显著增加了密集重
建的复杂性。静态地面真实生成与动态场景处理之间的
差异强调了使用低成本 LiDAR 实现密集反射图像的挑
战。总之，我们面临两大难题。第一是在运动条件下获
取用于反射图像稠密化的密集地面真实数据。第二个问
题是如何在给定地面真实数据的情况下稠密化稀疏反射。
为了解决这些问题，我们提出了一种新方法，包含以下
贡献：

1) 我们提出了第一个专门为 LiDAR 反射图像致密化
设计的基准数据集。相比于现有的 LiDAR 数据集
[1], [13] ，我们的数据集提供了稀疏到稠密的配对
真实数据，支持基于端到端深度学习的致密化基准
以及图像级感知任务。

2) 我们引入了一种新颖的卷积网络，专为 NRS-
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Fig. 2. 非重复扫描机制的示意图。处于静止状态时，LiDAR 会在相
同的 FoV 内随着时间的推移逐渐生成更密集的点云，这使得从点云投
影得到的反射强度图像也能够达到更高的密度。点云或灰度图像的颜
色代表强度值。

LiDAR（例如，Livox MID-360）的反射图像实时
密集化而设计。我们的方法有效地解决了两个关键
挑战：静止到运动域的差距和 LiDAR 反射图像密
集化中的自适应强度校准。与现有方法相比，我们
的方法在质量和准确性上取得了显著的改进。

3) 我们验证了密集反射图像在闭环检测和车道检测中
的有效性，在具有挑战性的条件下取得了显著的改
进，并展示了其在增强低成本激光雷达系统实际应
用中的潜力。

II. 相关工作
A. 机器人中的激光雷达反射率
在单一基于 LiDAR 的应用中，众多研究主要集中在利

用几何信息用于机器人感知 [14] 和定位 [15] 任务。然而，
这些方法在几何退化环境中表现出局限性，因为它们无
法捕捉纹理信息。为了解决这个问题，研究人员已经探
讨了融合摄像机和 LiDAR 数据以利用其互补优势 [16],
[17] 。不过，这种整合带来了挑战，包括额外的硬件需
求、精确校准和时间同步。此外，视觉传感器本身受限于
光照条件。一个有前景的替代方案是利用 LiDAR 的内在
反射特性。在该领域已取得显著进展。一种将几何和强
度数据协同结合的回环检测方法被提出 [18] 。此外，反
射信息的应用在机器人地形分析中被证明特别有效，能
够进行语义分割，以区分道路表面和草地 [19] 。
近年来，由高分辨率 LiDAR 传感器生成的密集反射

图像被用于增强机器人感知能力 [5], [6] 。一个显著的工
作是 COIN-LIO [1] ，这是一个将 LiDAR 强度图像上的
光度误差最小化与几何配准相结合的 LiDAR-惯性里程
计框架，用于解决几何退化环境中的挑战。文章 [2] 中介
绍了一种混合回环检测方法，通过结合 LiDAR 点云和
LiDAR 强度图像来实现更高的鲁棒性。然而，这些先进
的方法依赖于高分辨率、高成本的 LiDAR 传感器，使其
在低成本应用中不切实际，并强调了在资源受限场景中
需要替代策略。
本研究提出了一种新的方法，通过低成本的 LiDAR 传

感器从稀疏反射图像重建高保真度的密集反射图像，并
展示了在实际实时机器人应用中的显著潜力。

B. 深度补全
密集的环境感知对于机器人任务至关重要。然而，物

理传感器通常仅提供稀疏的测量。因此，将稀疏的感官
数据完整化为密集的感知表示是一个关键的研究方向。

Fig. 3. 系统图：在静止时，机器人使用 NRS-LiDAR 获取稀疏和密
集的 LiDAR 数据。稀疏数据被增强以模拟运动特性，而密集数据则用
作监督来训练用于运动感知任务的反射率图像密集化网络。

深度补全 [20], [21] 是研究最为广泛的领域之一，这激励
我们回顾密集补全方法。深度补全利用来自传感器测量
[22]–[25] 、多视图几何 [26], [27] 或数据驱动的先验知识
[28], [29] 的稀疏深度数据，生成密集的深度图像，从而
实现导航和操作的连续和密集的感知。
然而，直接将现有的深度补全方法应用于激光雷达反

射图像的密集化具有挑战性，这是由于强度测量的复杂
性。入射角、表面反射特性以及传感器到目标的距离 [30]
等因素使得学习潜在的强度模式变得复杂，尤其是在可
用的公共训练数据有限的情况下。因此，开发专门用于
激光雷达反射图像密集化的新型网络是至关重要的。与
仅关注几何的深度补全不同，激光雷达反射图像密集化
为机器人配备了一个新的高分辨率“眼睛”，从而使得通
过激光雷达实现高级视觉感知成为可能，开启了重新想
象各种视觉问题的大门。

III. 方法学
运动中的机器人通常需要足够的时间来积累数据，以

全面了解其环境。在本节中，我们详细介绍了我们提出
的方法以解决这一挑战。如图 3 所示，这项工作的目的
是仅依靠机器人在运动期间短时间内收集的稀疏 LiDAR
数据作为输入，生成密集且准确的反射图像作为输出，为
机器人感知任务提供全面的环境信息。

A. 数据集构建
1) 数据采集 : Super LiDAR Reflectance 数据集是通

过使用配备多传感器套装的长颈鹿地面机器人平台获得
的：一个 Intel RealSense D435i 相机，以 1280 × 720 的
分辨率捕捉 RGB 图像，一个 Livox MID-360 LiDAR 传
感器，具有 360° 水平和 59° 垂直视场（FoV），以 10 Hz
的点云生成率运行，以及一个高频 IMU 以 200 Hz 的频
率采样。起初，机器人自主导航通过选择的代表环境。到
达预定位置后，它保持静止姿态 60 秒，以便累积多个
LiDAR 扫描。同�协调的传感器数据，包括 LiDAR 点
云、相机图像和 IMU 测量值，被记录为原始 ROS（机
器人操作系统）数据包，并系统化地组织成数据集集合。
为了确保数据多样性和最小化数据集间的相关性，机器
人在记录会话之间的方位和位置被故意调整，从而保持
每个数据集实例的独立性和代表性。

2) 生成真实数据 : 本节利用两种投影方法生成真
实的 LiDAR 反射图像：全景球面投影和虚拟相机
透视投影。在前一种方法中，LiDAR 点直接映射到
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Fig. 4. 当 NRS-LiDAR 在预设位置放置 60 秒时，分别通过虚拟相
机投影模式（上方）和全景模式（下方）获得反射率图像。

球面上。特定 3D 点的方位角 θ = arctan 2(y, x) 和
仰角 ϕ = arctan 2

(
z,
√
x2 + y2

)
被转换为 2D 坐标：

col =
⌊
−θ+180◦

360◦ ·W
⌋
和 row =

⌊
ϕmax−ϕ

ϕmax−ϕmin
·H
⌋
，其中

W 和 H 是生成图像的宽度和高度。[ϕmin, ϕmax] 定义了
垂直 FoV。强度 I 被分配给对应的像素 (row, col) 。这种
方法与 LiDAR 传感器的 FoV 对齐，生成分辨率为 1380
× 240 像素的图像。
在虚拟摄像机透视投影中，四个虚拟摄像机被放置在

LiDAR 传感器周围，将点云投射到四个视图中。使用针
孔摄像机模型，3D 点 (x, y, z) 映射到二维图像平面

col =
⌊
−fx

y

x
+ cx

⌋
, (1)

row =

⌊
H − 1− arctan 2(z, x)− ϕmin

ϕmax − ϕmin
·H
⌋
, (2)

，其中 fx = W

2·tan( horizontal FoV
2 )

、fy = H
ϕmax−ϕmin

和 cx =

W
2 。每个视图生成分辨率为 240×480 像素的反射率图
像。
这两种投影模式生成的示例反射率图像如图 4 所示。

由于 LiDAR 反射率图像的密度随累积扫描次数的变化
而变化，我们使用累积 500 次扫描的反射率图像作为训
练过程中的监督地面真值。通过上述数据采集，我们构
建了超级 LiDAR 反射率数据集，包括 1000 个原始 ROS
数据包（600K 帧）和另外 5000 组从稀疏（1 次扫描）到
密集（500 次扫描）配置的反射率图像，覆盖了多样的城
市环境，如住宅区、街道、停车场和交叉路口。该数据
集还包括两个针对密集反射率图像特定应用的测试子集：
一个用于回环检测，数据来自三个场景的两个时间间隔
（早晨、傍晚），采用全景球形投影以实现不同视点的鲁棒
匹配。另一个子集是为在白天和夜间不同交通场景下的
车道检测而设计的，采用虚拟相机透视投影（更适合此
任务）。
上述的真实监督数据是在激光雷达静止时收集的。然

而，所提出的反射率增密方法通常用于激光雷达运动时
的机器人感知任务。在实际的运动模式下，需要通过里
程计估算来融合一定数量的连续扫描，以构建相对稠密
的反射率图像作为网络输入。在融合过程中，使用过少
的扫描（例如，仅一两个扫描）通常会导致数据过于稀
疏，缺乏足够的信息。另一方面，融合过多的扫描可能
引入由里程计估算不准确或场景中动态物体产生的噪声
点而导致的误差。为解决在这种情况下动态物体的影响，
我们采用了 [31] 中提出的预处理方法来过滤原始点云数
据，有效地去除由动态物体导致的运动伪影，并减弱它
们对融合过程的不利影响。在我们的案例中，网络输入
是通过使用由 [15] 获得的里程计估算融合 N（一个小数
量）的连续扫描生成的。通过与静态真实训练数据生成
的比较，显然存在静态训练数据与动态推断数据之间的
差距，这可能会在运动场景中降低性能。

如图 ?? 所示，主要差异可以从两个方面描述。几何失
准：在运动过程中基于里程计的扫描融合会因累积的运
动估计误差引入对齐错误，导致输入不一致。运动引起
的分布偏移：机器人运动改变了数据分布，导致点密度、
空间覆盖和对齐与静态状态相比发生变化。具体来说，运
动减少了扫描之间的重叠，使得某些区域在 LiDAR 的视
野中变得稀疏，从而进一步增加了适应动态条件的复杂
性。
从数学上讲，静态训练设置中的输入可以表示为

Xtrain = P

(
N∑
i=1

Ri(x, y, z)

)
, (3)

，其中 P() 表示将 3D 点云映射到 2D 反射率图像的投
影操作，Ri(x, y, z) 是第 i 次扫描的原始点云，

∑
表示

多次扫描点云的几何合并。相比之下，当机器人运动时，
训练阶段（也适用于推理阶段）的输入表示为

Xtest = P

(
N∑
i=1

T i ·Ri(x, y, z)

)
, (4)

，其中 T i 是从里程计推导出的变换矩阵，引入了对齐误
差。这种错位导致 Xtrain 和 Xtest 之间存在差异，形成
域间差距。为了解决这个问题，我们在训练期间提出了
一种数据增强方法，该方法模拟机器人的运动。
具体来说，在扫描累积期间，应用随机旋转和平移到

每个扫描，以模拟运动引起的不一致性。对于序列中的
每个扫描，增强后的输入表示为：

Xaug = P

(
N∑
i=1

Tmotionj

(
Ri(x, y, z)

)
+N (0, σ2)

)
, (5)

，其中 N (0, σ2) 表示均值为 0、方差为 σ2 的高斯噪声，
加入以模拟传感器噪声和运动变化。变换 Tmotionj

应用
了一个随机预定义的运动模式 j 。为了复制在实际场景
中通常观察到的稀疏性，我们采用随机扫描采样，其中
从初始序列中随机选择 N 扫描，然后累计为输入数据。
此外，引入里程计的非线性扰动以模拟对齐不良的姿势
（例如，加速的不连续性、急转弯），而噪声 IMU 信号模
拟传感器退化带来的误差。通过结合这些增强，所提出
的方法提高了网络对齐不良、稀疏和噪声输入的鲁棒性，
有效弥合了静态和动态运动条件之间的域差距。

B. 自适应校准与密集化网络
考虑到卷积神经网络（CNNs）能够以计算复杂度近似

于输入元素 O(n) 数量的线性比例有效地提取空间特征，
并在处理大型图像时保持高效，因此它们被选为我们致
密化网络的骨干。相比之下，虽然 Transformers [32] 具
有强大的建模能力，但其复杂度相对于输入大小为平方
级的 O(n2) ，这显著限制了它们在资源受限场景中的应
用，特别是对于高分辨率图像 [33], [34] 。此外，扩散模
型 [35] 尽管在图像复原中表现卓越，却依赖迭代过程生
成最终输出，导致较长的推理时间 [36] ，使它们难以用
于实时机器人应用。图 5 展示了我们致密化网络的结构，
该网络采用 U 形架构 [37] ，其中提出了一种自适应融合
模块（AFM）和动态补偿模块（DCM）来实现致密化。
这些模块解决了两个关键挑战：1）自适应融合来自非均
匀和稀疏 LiDAR 扫描点的多尺度信息，并且 2）缓解随
距离和入射角发生的强度衰减。
设 L1 ∈ RH×W 和 D1 ∈ RH×W 分别为网络输入的

LiDAR 反射率和深度图像。在反射率补偿步骤中，在反
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Fig. 5. 提出方法的 LiDAR 反射率密集化框架。该框架包括用于特征
提取的自适应特征模块（AFM）、用于空间重构的编码器-解码器结构，
以及用于校正强度的动态补偿模块（DCM）。

射率图像重建过程中引入了深度信息。为了最大化利用
跨模态交互并减少模型冗余，首先沿通道维度将 L1 和
D1 连接作为网络的输入。然后，这些输入通过一个整
合了 AFM 的编码器-解码器结构进行处理，以生成稠密
反射率图像 L2 ∈ RH×W 和深度图像 D2 ∈ RH×W 的初
步重建，其中解码器的第一和第二通道分别是 L2 和 D2

。此外，为了消除由于信号强度衰减引起的伪影，应用
DCM 来补偿这些效果，从而得到最终的稠密 LiDAR 反
射率图像 L3 ∈ RH×W 。DCM 采用基于深度学习的动态
补偿模型，以避免手动设计传统方法中所需参数的复杂
性，同时保持端到端重建。
编码器和解码器。编码器有四个堆叠的块，每个块包含
两个顺序连接并带有 ReLU 激活的层，后接一个平均池
化层进行下采样。卷积核设置为大小 3× 3 。池化层的池
化窗口和步幅都配置为 2，以便下采样因子为 2。解码器
具有对称结构，包括四个解码器块。在每个解码器块中，
输入特征图通过转置卷积模块进行上采样。随后，应用
两个 3 × 3 卷积进行局部信息融合。为了增强多尺度特
征整合，我们实施了两个策略：1）在编码器和解码器之
间插入一个 AFM 模块以促进多尺度空间信息；2）类似
于 [37] ，编码器的特征被并入解码器。来自四个块的相
同空间维度的对应特征图被连接起来以整合多层次信息。
自适应融合模块。由于 NRS-LiDAR 的扫描特性，在短
时间内捕获的反射图像通常是稀疏且分布不均的。此外，
由于场景中的物体具有多尺度属性并且距离不同，融合
原始 LiDAR 反射数据以补全信息密集化要求模型具备
自适应能力以及融合多尺度结构特征的能力。传统的卷
积核由于感受野有限，难以捕捉大区域的信息，而较大
的卷积核会显著增加计算成本。受 [38], [39] 的启发，我
们利用并行膨胀卷积和可变形卷积自适应整合多尺度信
息（图 5 ）。具体而言，我们在并行膨胀卷积中采用多种
膨胀率以最小化额外计算成本扩展感受野，从而增强模
型多尺度特征提取的能力。同时，我们引入可变形卷积
以便根据局部上下文自适应地融合信息，从而提升模型

Fig. 6. 原始密集反射率与补偿结果的比较。补偿结果在具有相同表
面材料的物体上保持了更一致的反射率值（(a) 和 (b) 中的黄色方框）
并显示出更清晰的纹理细节（(c) 和 (d) 中的蓝色方框）。

TABLE I
致密化性能的定量比较

Method PSNR / SSIM ↑ RMSE ↓ MAE ↓ Time (ms) ↓

IP-basic [40] 22.448 / 0.642 0.0672 0.0471 10.6 (CPU)
pNCNN [42] 25.746 / 0.718 0.0537 0.0282 168 (GPU)
Sparse-to-Dense [41] 26.277 / 0.724 0.0505 0.0272 69 (GPU)
Marigold-dc [43] 24.21 / 0.691 0.613 0.354 26140 (GPU)
Ours (w/o AFM) 26.051 / 0.721 0.0521 0.0276 36 (GPU)
Ours (w/ AFM) 27.152 / 0.767 0.0492 0.0247 52 (GPU)

提取详细信息的能力。这些并行卷积的输出随后沿着通
道维度连接，形成 AFM 模块的输出特征。
动态补偿模块。LiDAR 强度主要受到三个因素的影响：
光线传播的距离、物体表面的反射率和光的入射角。通
常假设物体表面的反射率保持相对一致。因此，补偿距
离和入射角的影响对于强度测量至关重要 [30] 。如 [30]
所介绍，捕获的强度可以表示为

I(R,α, ρ) ∝ P (R,α, ρ) = η(R)
Ieρ cosα

R2
, (6)

其中 Ie 表示激光的发射功率，R 表示从 LiDAR 到物体
表面的距离，α 是入射角，ρ 表示物体表面的反射率。考
虑近距离效应的项 η(R) 可以表示为

η(R) = 1− exp
{
−2r2d(R+ d)2

D2S2
d

}
, (7)

其中 rd 是激光探测器的半径，d 是测量距离与真实物体
距离之间的偏移量，D 是镜片直径，Sd 是焦距。在近距
离时，η(R) 很小，但随着 R 的增长迅速增加，在较大的
R 时稳定在接近 1.0。重新排列方程 (6) 以用其他变量表
示 Ie ：

Ic ≈ Ie = C
I(R,α, ρ) ·R2

η(R) · ρ cosα , (8)

其中 C 是一个比例常数，用于系统特定的校准因子。Ic
表示校正或真实的强度。
在实际操作中，我们收集了角度和距离受控的相同材

料物体的数据，通过方程 8 拟合所需参数，并将其应用
于原始密集 LiDAR 反射率图像以生成监督补偿结果。补
偿结果如图 6 所示。然而，上述方法进一步受限于数据
收集限制和传感器配置，使得它们不足以捕捉复杂的、非
线性的多环境关系。为了解决这个问题，我们使用了一
个简化的参数化补偿模型，如方程 (9) 和 (10) 所示，该
模型基于方程 (8) ，但结合了一个额外的衰减因子，以
全面处理近距离和远距离效果。对于距离补偿，当 R 值
较大时，距离校正因子 R2

η(R) 变得明显增大。因此，我们
使用结合指数衰减因子的二次多项式进行近似，以处理
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Fig. 7. 在室内和室外场景中，不同方法的反射率图像扩充的定性比较。依赖非学习技术的 IP-basic [40] 在大孔区域难以恢复结构，导致输出失
真。此外，Sparse-to-Dense [41] 和 pNCNN [42] 在平滑性和边缘保留方面表现出明显的缺陷。我们的 AFM 方法在保留边缘结构和增强细节方
面表现优越。补偿结果显示，相同表面材料（例如，相同墙壁）的强度值保持得更加一致（如黄色框所示）。

Fig. 8. (a)-(c) 在不平坦地形上使用具有激进四足机器人运动姿态的
5 帧数据进行密集化结果，其中 (b) 显示了最坏情况 (PSNR = 25.75)
而 (c)显示了最好情况 (PSNR = 26.82)；(d)-(g)为公共数据集中 [45]
的输入和强度图像密集化输出。

远距离效果。方程

g(R) =

(
αR2 + βR+ γ

)
· exp(−λR)

η(R)
, (9)

，其中 α 、β 、γ 和 λ 是由网络动态预测的可学习参数，
以捕捉强度和距离之间的非线性关系。
为了进行入射角补偿，强度按照 Lambert 余弦定律

[44] 通过 cos(α) 进行归一化。通过结合距离和角度补偿，
校正后的强度 Icom 表达为

Icom =
Im

g(R) · cos(α) · κ, (10)
，其中 Im 代表测量的强度，与方程 6 中的 I(R,α, ρ) 相
等，而 κ 是用于考虑表面反射率变化和传感器特定因素
的可学习参数。在我们的方法中，卷积层用于基于局部
上下文动态预测每个像素的补偿参数 α 、β 、γ 、λ 和 κ
，距离 R 和入射角 α 都由 D2 提供。然后将这些参数应
用于 Im 使用方程 (10) ，使模型能够进行强度补偿。
我们进行了系列实验，以评估所提方法的有效性和鲁

棒性，重点研究实时 LiDAR 反射率图像增密及其在回
环检测和车道检测中的应用。数据采集和实际实验是使
用安装在长颈鹿地面机器人上的 Livox MID-360 进行
的，该机器人配备 NVIDIA RTX 3090 GPU 和 Intel i7-
1165G7 CPU。实验涵盖了多种场景，包括不同的光照条
件（白天、阴天、夜晚）和城市环境，以全面评估所提出
的方法。

C. LiDAR 反射率加密的评估
为了评估我们提出的致密化网络的性能，我们进行了

比较和消融实验。比较实验对我们的方法生成的致密图
像的质量与基于 CNN的方法和传统方法进行了对比，分

TABLE II
不同闭环检测方法在不同环境中的定量结果

Env. Method Detected Loops True Positives False Positives

Env. 1
ISC [46] 53 32 (60 % ) 21 (40 % )
IRIS [18] 36 19 (53 % ) 17 (47 % )
Ours 73 70 (96 % ) 3 (4 % )

Env. 2
ISC [46] 88 59 (67 % ) 29 (33 % )
IRIS [18] 96 72 (75 % ) 24 (25 % )
Ours 138 130 (98 % ) 8 (2 % )

Env. 3
ISC [46] 152 133 (88 % ) 19 (12 % )
IRIS [18] 162 78 (48 % ) 84 (52 % )
Ours 189 175 (93 % ) 14 (7 % )

别进行了定性和定量评估。对于定性评估，我们将生成的
图像与竞争方法的结果进行了视觉比较（见图 7 ）。在定
量方面，我们使用标准指标如峰值信噪比（PSNR）、结构
相似性指数（SSIM）、均方根误差（RMSE）以及平均绝
对误差（MAE）来衡量精度，同时还评估了推理时间以
评估计算效率。由于专门针对反射率致密化的公共数据
集或先前工作有限，我们训练了几个深度完成模型，并
包括传统的插值方法进行比较 [40]–[43] 。此外，我们进
行了一个消融研究以分析自适应融合模块（AFM）的贡
献。表 I 展示了定量结果，而图 7 展示了我们方法的定
性优越性。我们的方法在保持竞争性运行时的同时，实现
了高精度（最高的 PSNR/SSIM，最低的 RMSE/MAE）。
值得注意的是，由于 Marigold-dc [43] 是一种为深度完成
设计的零样本扩散方法，其在我们的任务背景下效果较
差；因此，我们仅提供其定量结果。为了评估我们的方法
在机器人运动过程中生成致密反射图像的性能，我们在
机器人受到不平整道路上激烈运动姿态时捕获的数据（5
帧累积）上进行了测试。结果的 PSNR 值（25.75–26.82）
表明了我们方法在对齐噪声和非线性运动伪影方面的鲁
棒性（见图 8 ）。此外，我们在补充材料中比较了在不同
机器人速度下的实时结果。
尽管我们希望定性地评估我们方法在其他数据集上的

泛化能力，但据我们所知，我们尚未找到具有密集真值
的此类公共数据集。然而，我们在公共数据集 [45] （没
有密集真值）上展示了定性可视化，这可以进一步验证
我们方法的泛化能力，如图 8 所示。

D. 在特定应用中的评估
1) 回环闭合检测 : 为了验证我们方法的有效性，我们

采用了 [2] 的方法，但用使用 Livox MID-360 生成的高
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Fig. 9. 回环闭合结果在不同时间点之间进行对比，一个数据集是在白天收集的，另一个是在晚上（全景球面投影）。我们的方法通过视觉回环闭
合检测实现了稳健的实时特征匹配，在显著的光照变化下表现出一致的性能。

Fig. 10. 顶部：有光污染的单车道场景。中间：来车灯光照明的多车
道场景。底部：光照条件不足的弯道路。

密度反射图像替换了由高成本 LiDAR 获取的高分辨率
反射数据。具体来说，[2] 从反射图像中提取 ORB 特征
描述符 [47] ，用于回环检测。这些描述符然后被表示为
词袋向量，用于查询回环。在检索到候选匹配后，进行
ORB 描述符匹配，并使用 PnP RANSAC [48] 进行验证
以移除离群值。我们在三种不同环境下进行了实验，在
白天和夜间两种照明条件下进行（图 9 ），使用在不同条
件下收集的数据来评估我们方法的泛化能力。因为所采
用的回环检测方法 [2] 不是基于深度学习的，为了公平比
较，我们将我们的回环检测结果与其他非深度学习方法
进行对比，包括 [18], [46] ，这些方法是具有代表性的基
于 LiDAR 描述符的方法。表 II 中的结果表明，我们的
方法始终优于竞争方法，即使在环境和光照变化的情况
下也能保持可靠的性能。

2) 车道检测 : LiDAR 反射率图像通过物质和表面属
性的差异揭示了交通车道标记与道路表面之间的强烈对
比。通过利用我们方法生成的密集反射率图像，我们在包
括对摄像头非常具有挑战性的场景等多种条件下实现了
准确的车道检测（见图 10 ）。车道检测以 LaneATT [49]
作为基线模型进行。该模型在 TuSimple数据集 [50]上训
练，并在我们的数据集上进行了微调，该数据集由 1,300
张训练图像、300 张验证图像和 200 张测试图像组成，每
张图像最多包含四条车道。微调模型使用了 ResNet-34
骨干网络 [51] 。检测性能是在具有不同光照条件的三个
不同环境中进行评估的。整体检测准确率介于 93.3 % 至
96.1 % 之间，而误检率（FDR）和假阴性率（FNR）则

保持在较低水平，平均值分别为 6.08 % 和 6.22 %。结果
展示了我们方法的鲁棒性，特别是在不利光照条件下实
现了稳定准确的车道检测（图 10 ），优于基于相机的方
法。
在这项工作中，我们引入了一个新颖的基准数据集和

一个框架，用于从稀疏测量生成密集的 LiDAR 反射率
图像，解决了域适应、强度校准和反射率恢复等关键挑
战。未来的工作将探索将我们的方法推广到重复扫描的
LiDAR 传感器，以及在实时性能与密集化质量之间取得
平衡。我们还旨在利用超分辨率反射率图像来增强动态
和具有挑战性的环境中的机器人感知。
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如图 ?? 所示，对于同一个物体，由于距离或入射角的
差异，LiDAR 光束获得的反射率会有所不同。在实际操
作中，针对相同材料的物体收集多个数据集，其中距离
和角度被分别控制为单一变量，以拟合它们与反射率的
各自关系。然后根据文中的公式获得模型参数。标定结
果的一个例子如图 11 所示，应用我们的补偿方法后，同
一物体的反射率保持一致（见图 11 (b)），不像图 11 (a)
中那样，反射率随入射角或距离变化。此外，为了验证我
们的补偿模型在远距离（大于 10 米）下的有效性，我们
分析了同一物体在不同距离和角度下的强度分布，以及
校正后的结果，如图 12 所示。结果表明，我们的补偿方
法有效地保持了同一物体在不同距离和角度下反射率值
的一致性。

Fig. 11. 对于同一对象（红色和橙色框），原始测量显示由于角度和距
离的变化导致反射率不一致（颜色表示反射率值）。补偿之后，点云中
同一对象的反射率保持在一致的范围内。

Fig. 12. 反射值分布在不同的距离上。蓝色点代表原始测量的强度，
显示了随着距离的显著变化，而绿色点代表应用补偿模型后的值，保持
了更为一致的范围。

Fig. 13. 公共数据集 [45] 上的输入和强度图像加密结果

IV. 补充实验
A. 在公共数据集上的测试
正如在第 III-C 节中所述，我们在一个公共数据集 [45]

上提供了更多定性视觉化结果（没有密集的真实值），这
可以进一步验证我们方法的泛化能力，如图 13 所示。

B. 帧积累对致密化质量的影响
正如在第 VI 节中所述，为了证明使用 5 帧累积数据

作为输入的合理性，我们定性和定量地比较了使用单帧
和 10 帧累积数据作为输入的致密化结果。如表 III 和图
14 所示，5 帧输入的致密化性能与 10 帧输入相当，而单
帧输入的重建质量明显较差。这是因为单帧输入通常过
于稀疏，导致物体缺乏足够的信息进行准确的重建。值得
注意的是，这里的评估是基于静态收集数据的致密化质
量。虽然 10 帧输入在指标性能上更佳，但它忽略了机器
人运动过程中里程计误差和场景中运动物体的影响。输
入数据和生成的图像如图 14 所示。

C. 机器人速度对密集化性能的影响
鉴于我们的方法旨在为机器人运动过程中的感知任务

服务，我们进行了实验，以评估在相同场景下不同机器
人速度的动态密集化结果，使用回环检测作为测试任务。
定量比较结果如表 IV 所示。在图 15 中，展示了两种视
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Fig. 14. 从 1 帧、5 帧和 10 帧累积输入生成的密集反射图像的比较
TABLE III

利用不同的指标对 1 帧、5 帧和 10 帧累积输入生成的密集反射率图
像进行定量比较

Frames Input PSNR SSIM RMSE MAE
1-frame 22.303 0.350 0.0802 0.058
5-frame 27.142 0.757 0.0503 0.0263
10-frame 27.239 0.762 0.0496 0.0256

觉回环检测结果，以及不同速度下生成的图像质量和特
征点匹配结果。

TABLE IV
不同速度下的回环检测结果

Average Speed Detected Loops Trajectory Length
(m/s) (m)
0.73 213 193.73
1.52 185 203.51

V. 数据集构建

我们构建了超级激光雷达反射率数据集，其中包括
1000 个原始 ROS 数据包和另外 5000 组反射率图像，配
置从稀疏（1 次扫描）到密集（500 次扫描）不等。具体
来说，通过全景模式投影，从 1000 个原始 ROS 数据包
生成了 1000 张全景反射率图像，其中一些示例结果如
图 16 所示。这些图像涵盖了激光雷达传感器的全部视
场（FoV）。同样，通过虚拟相机投影模式，从相同的 1000
个原始 ROS 数据包中生成了 4000 组反射率图像，示例
图像如图 17 所示。
此外，该数据集包含两个针对实际任务定制的子集。第

一个子集旨在评估生成的全景密集反射图像在闭环检测
中的性能。第二个子集则评估生成的虚拟相机密集反射
图像在车道检测中的实用性。两个子集的收集都是在机
器人运动过程中进行的，旨在验证密集反射图像在增强
机器人运动感知方面的效果。

VI. 限制和未来工作
尽管所提出的方法在生成密集 LiDAR 反射图像方面

表现出显著进步，但仍然存在一些局限性。首先，由于
扫描模式的差异，目前的方法不易泛化到所有 LiDAR 类
型，这限制了其在各种硬件设置中的适应性。未来的工
作将研究该方法对不同扫描模式的 LiDAR 的泛化和适
应性，以解决这一限制。
其次，使用单帧输入有助于缓解静态与动态域差距问

题，但会导致数据过于稀疏，这可能影响性能。解决这种
权衡是未来研究的重要方向，以进一步增强该方法的鲁
棒性和性能，尤其是在动态和具有挑战性的环境中。
此外，本文提出了一种从稀疏输入生成密集 LiDAR 反

射图像的新方法，解决了领域适应、强度校准和恢复等
挑战。未来，我们将利用生成的超级 LiDAR 反射图像支
持更广泛的机器人感知任务，使其能够在动态和复杂的
环境中使用。
此外，将探索将相机图像与 LiDAR 反射图像相结合。

通过用相机信息为反射图像着色，密集化的图像可以提
供更详细的语义理解，弥合 LiDAR 与相机领域之间的差
距。这将为基于视觉的任务带来新的可能性，例如语义
分割，其中相机基础的方法可以适用于 LiDAR 数据。这
些进步将进一步拓宽所提出方法在各种机器人感知场景
中的适用性。
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Fig. 15. 同一场景中不同机器人速度下的回环检测和特征点匹配结果。

Fig. 16. 利用全景投影生成的全景反射率图像。

www.xueshuxiangzi.com



Fig. 17. 使用虚拟摄像机投影生成的虚拟摄像机反射图像。
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