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摘　要：激光成像在多个领域中应用广泛，其成像时包含一系列的信号和信息处理过程，会对成像质

量造成关键性的影响，并在成像信息运用的过程中起着关键性作用。文中主要针对典型激光成像处理

技术进行综述性研究。首先，讨论了典型成像体制的激光成像处理技术特征，按照信号处理和信息处

理两个阶段归纳了主要的共性处理方法和内容。其次，分析了激光信号去噪、辐射与几何校正和激光

点云处理技术，激光测距、图像重建、目标检测的信息处理技术的发展现状，研究了典型处理技术特别

是基于深度学习的激光成像智能处理技术的实现过程。最后，分析了激光成像处理技术的发展需求和

未来发展方向，希望能对激光成像的相关研究带来一定的参考作用。
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 0    引　言

激光成像是指通过发射特定设计的激光信号，

接收激光回波并处理后获取目标的图像等属性信息

的一种成像方式。激光成像在目标探测、卫星测

绘、智慧农业、国防航天等领域均有着广泛应用。

由于不同领域的应用特点存在区别，从而对激光成

像处理提出了更高的要求。激光成像处理是针对激

光探测获取目标图像而进行的一系列处理过程，按

照处理顺序可分为信号处理和信息处理，具体包括

激光回波信号的去噪、辐射、几何校正、点云处理，

以及之后的各类成像任务数据处理 (例如激光测

距、激光图像重建、目标检测等)。当前，激光成像

处理技术随着成像体制和成像硬件的不断发展，处

理精度和速度要求越来越高，涉及的技术领域也越

来越广泛。尤其是当前以深度学习为代表的机器学

习技术发展迅速，在许多经典问题中获得了相较传

统技术更好的结果，并且在激光成像处理技术中也

出现了成功的应用，为激光成像处理提供了新的发

展方向。

文中针对当前的激光成像处理技术进行研究，首

先明确激光成像处理的过程，而后聚焦激光成像信号

处理和信息处理两个方面，梳理成像信号和信息处理

的种类和方法，并介绍当前的研究现状。最后讨论了

激光成像处理技术的发展需求和未来的发展方向。

 1    典型激光成像处理技术概述

 1.1   激光成像处理需求

激光成像是在激光探测技术基础发展而成的，是

激光探测技术和成像技术相结合而产生的一种新型

技术手段，前者奠定了激光成像发射和接收技术的基
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础，后者则奠定了激光成像整体技术的基础。由于激

光具有亮度高、方向性强、单色性好、相干性强和波

长短等特点，这就使得激光在成像领域具有与生俱来

的优势[1]。

激光成像与雷达成像在技术原理上可以说是一

脉相承，只不过激光成像将探测媒介由微波和毫米波

变为激光。激光波长比微波和毫米波短得多，波束宽

度比微波和毫米波要更窄。激光成像与雷达成像相

比，图像分辨率更高，信息量更大。激光成像与可见

光和红外成像相比，大多数体制的激光成像可以全天

时工作，不受白天和黑夜光照条件限制，而且获得的

信息更多。

目标的激光图像提供了物体大小、形状、表面材

料等特征参数，大大丰富了对物体的描述信息，增强

了人们对物体的了解和掌握程度。激光成像的过程

依靠成像系统来实现。

图 1中表述了从激光发射到信号接收处理以及

后续信息处理的激光成像全过程。在这里，信号处

理指的是传感器输出信号的处理，处理后的信号包

含更加易于识别利用的信息，但并不能直接为用户

所用。而信息处理就是指利用处理后的信号实现各

类激光成像任务，从无法直接利用的信号中提取目

标信息，从而实现目标识别、重建等复杂任务。在实

际的成像场景中，通过激光发射系统和接收器的发

和收，可以得到场景中的激光回波信号，再经过成像

传感器的处理，就可以使得激光信号转化为更加易

于处理的信号 (比如数字信号等)。以上的成像过程

依靠精密设计的光学硬件系统来实现，但通过硬件

接收处理的场景信息可能会包含许多冗余的、存在

误差的信息，比如在对海上重要目标进行激光成像

的过程中，海面上还会存在许多非重点关注的目标、

海面杂波等，这就会产生一定的多余信号。另外，在

存在光学干扰 (比如变化的温度、大气湍流等)的场

景下，信号依然会存在一定的误差，成像信号呈现出

来的场景信息是不易于识别，甚至是错误的。所以

还需要对传感器的信号进行进一步的处理，比如信

号去噪、辐射、位置等信息的校正等。处理后的信

号最终是为了实现具体的成像任务的，所以对处理

后的信号进一步分析，通过一定的算法得到所需的

信息，比如目标识别、跟踪等。 
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图 1  典型的激光成像过程

Fig.1  The process of typical laser imaging
 

 

 1.2   典型成像体制的激光成像处理技术概况

为了说明多种激光成像体制下的成像处理技术

的特点，找出不同体制的激光成像处理技术存在的异

同，下面将对典型成像体制下的激光成像处理技术做

一对比分析。

从表 1中可以看出，典型成像体制的激光成像在

信号处理和信息处理所包含的内容有所差异。究其

原因，主要有三个方面：一是不同成像体制对应的激

光成像原理不尽相同。例如，激光扫描成像是通过多

个激光光束对目标进行快速扫描获得的回波点云图

像；而合成孔径激光成像则是通过激光光源的移动获

得时间分辨率上小孔径合成大孔径成像的效果，二者

的载荷状态不同，接收到的信号和对应的信息处理也

会产生较大的区别。二是各类体制的激光成像对应

不同的应用场景。激光成像在不同的应用场景中需

要完成的信息处理任务有所区别，例如，连续波激光
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成像一般应用场景中激光光源视场不存在强干扰和

遮挡，激光能够直接探测到目标；而非视域激光成像

的应用场景就是激光视场中存在无法透射的遮挡物，

激光无法直线传播，需要根据激光的多次反射信号对

遮挡目标进行探测和识别。所以二者在信息处理时

由于激光回波信号的质量、稳定度的差异使得非视域

成像中几乎无法实现高分辨成像。三是不同体制的

激光成像对应的激光光源存在差异。例如，激光扫描

成像和阵列成像均使用单激光发射系统作为光源，而

相干激光成像需要获得相干的多个激光束对目标进

行探测，通过光场的衍射或干涉效应来间接获得目标

的信号，对应的相干成像会造成图像散斑噪声和伪影

等现象，需要对信号进行处理。

与此同时，不同体制的激光成像在信号和信息处

理方面存在诸多共性内容。在信号处理方面，首先，

不论是何种体制的成像，均在激光成像过程中面临环

表 1  典型成像体制下激光成像处理技术的对比[1-7]

Tab.1  Typical methods of laser intensity correction[1-7]
 

Type of
imaging Imaging process description Typical signal processing Typical information processing methods

Laser scan
imaging[1]

Through the scanning of laser emitting
system, we can obtain many kinds of
information about the surface reflection
signal of the object, so that we can image
the object in two or three dimensions.

①Laser Point Cloud Denoising
②Laser Point Cloud Intensity Correction
③Point Cloud Location Correction
④Point Cloud Distribution Processing

①(Single) Photon ranging
②Point cloud 3D reconstruction
③Target detection
④Target tracking

Laser array
imaging[2]

Laser signals emitted by the array's array
of laser emitters can be scanned or directly
detected to obtain a variety of information
about reflected signals on the surface of a
detected object, thus completing 2D or 3D
object imaging.

①Laser Point Cloud Denoising
②Laser Point Cloud Intensity Correction
③Point Cloud Location Correction
④Point Cloud Distribution Processing

①(Single) Photon ranging
②Point cloud 3D reconstruction
③Target detection
④Target tracking

Laser
coherence
imaging[3]

Using coherent laser as the light source,
two or three dimensional object imaging is
achieved by obtaining wavefront phase
information through matter diffraction or
interferometric radiation distribution.

①Echo Signal Denoising
②Echo Radiation Correction
③Echo Geometry Calibration
④Laser image speckle noise suppression
⑤Laser Image False Removal

①Laser Weak Signal Enhancement
②Laser Range
③Relevance Information Target
Reconstruction
④Target detection
⑤High resolution imaging

Synthetic
aperture laser
imaging[4]

By using the small aperture laser imaging
system, the image fields of each subsystem
are synchronized and the same phase is
superimposed into the large aperture
system.

①Echo Signal Denoising
②Echo Radiation Correction
③Echo Position Correction
④Laser image speckle noise suppression
⑤Laser Signal Phase Compensation
⑥Laser Signal Motion Compensation

①On-board, airborne laser remote sensing
ranging
②Multi-Perspective Target Reconstruction
③Remote sensing target detection
④High resolution imaging

Continuous
wave laser
imaging[5]

Continuous wave laser imaging uses a
continuous light signal as the detection
signal, based on phase laser ranging
technology, and uses single-frequency
signal modulation laser. By phase
detection of the reflected light signal, the
target distance information is obtained,
thus achieving high-efficiency imaging.

①Echo signal denoising
②Echo radiation correction
③Echo geometric correction
④Laser signal phase compensation
⑤Laser signal motion compensation

①Laser dynamic ranging
②Target reconstruction (in motion)
③Target detection (in motion)
④Motion target velocity measurement
⑤High-resolution imaging

Non-line-of-
sight laser
imaging[6]

Laser signals may encounter relay
obstructions and undergo diffuse reflection
during transmission. Sparse information
contained in the reflection can be used to
create two-dimensional or three-
dimensional images of objects that are out
of sight.

①Light field noise reduction
②Reflection and echo radiation correction
③Reflection and echo geometric
correction

①Non-line-of-sight laser ranging
②Non-line-of-sight 2D/3D target
reconstruction
③Non-line-of-sight 2D/3D target
detection
④Non-line-of-sight target tracking

Correlated
photon
imaging[7]

Using a single-pixel laser detector for
detection, the total radiation value of the
target object's information light field is
recorded in chronological order. The
system calculates the target image by using
this value and correlating it with the
speckle field matrix of the illuminated
object.

①Echo signal denoising
②Echo radiation correction
③Echo geometric correction
④Speckle suppression in laser imaging
⑤Artifacts removal in laser imaging

①Laser remote sensing ranging
②Laser image reconstruction
③Remote sensing target detection
④Anti-interference high-resolution
imaging
⑤Laser image encryption
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境和光学系统内部干扰，进而出现噪声，所以在信号

处理过程中，信号去噪是后续任务的前提，也是不同

体制信号处理的共性内容之一。第二，激光成像过程

中还面临着大气、温度、湿度等环境的变化，其对激

光传输和光学硬件均会产生不同程度的影响，进而导

致激光辐射强度发生衰减或其他变化，所以激光信号

的辐射校正也是不同体制信号处理的共性内容之

一。第三，由于激光载荷和探测目标的运动状态未

知，且不同体制的激光成像均会面临对运动目标成像

的需求，哪怕定位信息可以通过辅助定位传感器进行

融合，也会由于信号时延、融合效率等问题导致激光

信号出现几何误差，所以激光信号的几何校正也是不

同体制信号处理的共性内容。第四，当前随着高维信

息需求的不断增长，不同体制的激光成像也向着三维

成像发展，而点云信息是目前表示目标三维信息非常

成功的一种方式，激光成像通过获取目标点云能够获

得不同运动状态、不同表面信息的三维目标成像，所

以点云处理也是激光成像信号处理的一个重要的共

性问题。从信息处理方面来看，激光成像的下游任务

十分繁杂，根据用户的需求信息处理的内容也不一

样。然而，不论是何种体制的激光成像，首先都要获

得激光测距信息，这不仅是激光成像的基础，也是激

光成像区别于其他模态成像的关键因素。其次，随着

不同体制的激光成像运用场景的拓展，对成像质量和

精度要求也越来越高，直接获取得到的激光图像已经

无法满足任务需求，所以需要进行进一步的图像重建

处理，这一信息处理任务在典型成像体制的激光成像

中均有所应用。最后，目前利用激光成像的下游任务

中最常见的是目标识别、跟踪、分割等，而这些任务

的前提是对成像目标实现目标检测，只有完成了对成

像目标的检测后才能够确定目标的一系列属性特征，

进而完成各类下游任务。所以，目标检测也是各种体

制的激光成像信息处理的共性内容之一。

综上对比可以发现，虽然对应不同体制的信号和

信息处理内容名称上有所差异，但可以将激光成像信

号处理的共性内容归纳为信号去噪、辐射校正、几何

校正和点云处理 4个方面，而成像信息处理的共性内

容归纳为激光测距、图像重建、目标检测 3种共性处

理内容。所以在下文中，主要围绕激光成像信号和信

息处理技术的共性内容进行总结和分析。

 2    激光成像信号处理技术研究现状

 2.1   激光信号去噪

在激光成像的过程中，从光学硬件设备发射激光

开始，到传感器接收到成像目标的回波信号的过程

中，设备精度、环境变化、目标特性和各类干扰等因

素均会对激光成像的效果造成极大的影响，所以激光

成像信号处理中需要考虑成像环节中的各类噪声的

存在，并通过高效、鲁棒的去噪方法进行去噪。

 2.1.1    基于小波变换 (Wavelet Transform，WT)的去噪

小波变换是在傅里叶变换的基础上，通过时间、

频率窗的调整进行信号局部的时频分析，最终通过参

数的反演精确重构原始信号[8]。而基于 WT的去噪方

法就是利用噪声信号和目标回波信号的时频特征存

在不同来实现的。1997年，Jansen等[9] 通过交叉验证

的方式得到了 WT的阈值，成功分离出了信号中的噪

声。Fang等 [10] 首次将 WT运用到激光成像中，提出

了一种基于离散 WT的激光雷达 (LiDAR)信号采集

方法，可以显著提高成像信噪比，从而提高其有效测

量范围。小波阈值在求解的过程中与其阈值函数种

类的选择和方法有关，比如著名的 SURE-LET方法[11]，

以及将去噪过程参数化为具有未知权重的基本非线

性过程的和，通过最小化干净图像和去噪图像之间的

均方误差的估计实现去噪[12]，但小波变换也存在一定

的缺陷，比如基函数选择、阈值函数选择、分解层次

和顺序确定。

 2.1.2    基于经验模态分解 (Empirical Mode Decomposi-

tion，EMD)的去噪

EMD是经典的 LiDAR回波信号去噪方法之一，

通过包络分解、均值、插值计算等操作分解得到有限

个固有模态函数，在根据每个函数时间频率尺度的不

同来去除噪声信号[13]。Tian等[14] 改进了经典的 EMD，

选择典型范围和低频率两个参数，作为确定应去除多

少高频 IMF作为噪声的参考原则。Chang等 [15] 提出

一种带软阈值和粗糙度惩罚的 EMD，用于 LiDAR信

号去噪，通过相关系数来区分相关和不相关的固有模

式函数，将软阈值技术应用于无关模式，将粗糙度惩

罚技术应用于相关模式，以提取尽可能多的信息。然

而，上述方法存在一些缺点。例如，它会在分解过程
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中导致模式混合，这限制了它在长距离、低信噪比雷

达回波信号去噪中的应用。

 2.1.3    基于变分模态分解 (Variational Mode Decomposi-

tion，VMD)的去噪

VMD是一种自适应去噪分解技术，可以将信号

非递归地分解为带限固有模式函数 (BLIMF)的集合[16]，

尤其在激光成像信号处理中显示出了其突出的优势

和巨大潜力。

基于 VMD的去噪算法主要有两个方面的挑战。

一是分解参数的确定优化和分解信号重构模式的选

择。对于参数的确定和优化，在早期的研究中，这参

数由人为经验和便利性决定 [17−19]，然而，人为定义参

数将导致频率混合和不完全的噪声分离等问题，所以

获得最佳参数的方法就成为了研究的热点。Lian

等[20] 提出了一种具有 BLIMF特性的自适应 VMD，以

确定分解的数量。图 2展示了文献 [21]利用鲸鱼优

化算法找到 VMD的最佳参数的算法流程和激光信号

去噪结果，此方法在重建信号的过程中应用 Hausdorff

距离，避免了由于人工选择 VMD参数而导致频率混

合和不完全的噪声分离问题，大大提高了信噪比。
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图 2  文献 [21] 中，(a) 通过鲸鱼优化算法优化得到 VMD 参数的流程和 (b) 算法的去噪结果展示

Fig.2  The algorithm flow and denoising results of Ref.[21] (a) The process of obtaining VMD parameters through whale optimization algorithm and (b)

the de-noising results of the algorithm 
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当 VMD应用于噪声数据时，需要确定每个模式

的物理解释，即哪些模式是纯信号、纯噪声或两者兼

有 [22]，来进一步选择重构模式。Li等 [23] 通过使用提

取的模式和模拟信号之间的基于相关性的阈值，实现

了噪声 BLIMF的识别。然而，在低信噪比场景中，第

一种模式仍然与噪声信号有很强的相关性，导致该方

法的性能较差。Liu等 [24] 基于趋势波动分析制定了

一个简单的标准，以选择相关模式，该方法可以测量

非平稳时间序列的长程相关性。

 2.1.4    混合方法去噪

由于单一去噪算法均存在一定的缺陷，所以多种

去噪算法相结合就成了提升去噪效果的一种途径。

丁红波等 [25] 结合各种去噪方法的优势，将其两两结

合，提出了EMD-WT、WT-EMD、VMD-WT、WT-VMD4

种混合去噪算法，并进行了对比实验，结果表明，WT-

VMD算法性能最好，能够进一步提高后续信号的反

演精度。Hua等 [26] 提出了一种基于参数最优 VMD

结合 Hausdorff距离和WT的 LiDAR回波信号去噪方

法。与传统的基于 VMD的方法相比，该方法利用蚱

蜢优化算法来获得 VMD的最佳参数组合。然后，应

用 Hausdorff距离来选择相关模式，并使用基函数来

重建信号。此外，通过 WT去噪方法进一步处理相关

模式，这允许重建信号获得更高的 SNR。反射层析成

像是 LiDAR成像中的一项富有前景的应用成像模

式[27]，Zhang等[28] 提出了一种结合图像滤波和视觉显

著性的混合算法，此方法既保留了目标信息，又可以

消除图像中的杂波和伪影。

 2.1.5    基于深度学习的去噪

以上 4小节中的去噪方法均通过设置一定特征

的信号滤波器或通过优化参数的方法来实现对激光

传感器接收信号的降噪处理。目前，深度学习在计算

机视觉、计算机图形和图像处理任务中获得了非常好

的效果，在此推动下，基于深度学习的方法在激光成

像信号的去噪任务中也得到了运用。此方法适用的激

光成像信号有确定的特征标签，使用带噪声的信

号 (包含噪声和带标签的目标信号)作为深度网络的

学习样本，就可以训练得到能够识别噪声的成像

信号去噪网络。典型的去噪网络有 PointCleanNet[29]、

PCPNet[30]、Pointfilter[31]、GPDNet[32] 等，在 2.3节中将

进行详细介绍。

 2.2   激光信号校正

 2.2.1    辐射校正

与激光回波信号的去噪不同，激光回波信号还可

能受到激光探测硬件设备特性、大气衰减、探测目标

性质等因素的影响，导致通过激光回波辐射并不能很

好地获取目标的特性。所以，在获取回波信号后除了

需要进行去噪以外，还需要进行信号的辐射校正。

θ ηatm

Rs、θs

α

由于 LiDAR工作原理类似于传统微波雷达，所

以，Höfle等[33] 提出将雷达 (距离)方程用于 LiDAR的

辐射校正。随后，在 2016年 Eitel等[34] 提出了考虑距

离、入射角、大气等因素的点云辐射校正方法。如图 3

所示，影响 LiDAR方程的回波辐射的因素与激光探

测距离 R、入射角 和大气衰减因子  3个因素有

关。其中，距离和入射角的校正均采取定义一个标准

度量 来实现，大气衰减通过经典的比尔-朗博特

定律模型 [35] 来实现，其中 为大气散射吸收综合系

数，最终获得激光辐射校正的总体模型。
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除了以上经典方法外，还有近年来提出的 Oren-

Nayar模型 [36] 和 Phong模型 [37] 等辐射校正模型。谭

凯等[38] 利用 Weierstrass定理，将以上 3个因素替换为

多项式函数的乘积形式，进一步提升了辐射修正精

度。Yan等[39] 提出了一种归一化模型，以基于高斯混

合建模和子直方图匹配技术来调整重叠 LiDAR辐射

数据的径向未对准。结果表明，在不同的分类场景

下，分类准确率提高了 5.7%~16.5%。

 2.2.2    几何校正

由于各类激光成像系统存在的参数和测量的系

统误差 (例如激光点云坐标未对齐，激光成像系统各
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类硬件在测量中的振动和角度旋转造成的误差)以及

所采集信号对应到实物的位置差异，需要对位置数据

进行几何校正，以确保成像的最佳精度。目前，对激

光成像信号进行几何校正的方法可以分为利用激光

回波信息进行校正以及利用辅助定位设备的融合信

息作为校正判据两类。

(1)利用回波信息进行校正

由于硬件设备限制，使用激光回波的丰富信息作

为校正依据的方法运用较为广泛。实际上，激光探测

造成的几何误差主要来源于回波信号的测量误差，一

旦由于环境和探测设备硬件原因导致回波信号的测

量出现了误差，必然会导致成像目标的信号畸变 [40]。

从激光探测的硬件探测和信号处理的流程来看，几何

误差的来源和处理思路可通过图 4来表述。
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例如，在修正传播介质误差时，文献 [40−41]结合

纯转动拉曼信号和米散射信号实现了激光雷达系统

的几何因子校正任务。此类算法以拉曼-米算法得到

的气溶胶后向散射系数为基准，引入纯大气距离修正

回波信号从而确定系统的几何因子廓线，完成系统的

校正。除此之外，实验校正的方法还有利用星载激光

雷达和地基激光雷达的联合观测法等 [42]。在处理成

像目标的误差时，Zhang等[43] 对二维精度激光成像器

的几何校正进行了研究，提出了一种倾斜校正模型来

补偿偏差并变换坐标系，通过两个不同的测量位置，

利用最小二乘近似法和坐标之间的关系，提出了垂直

补偿多位置校正模型。在处理发射和处理设备存在

的误差时，Liu等[44] 针对机载激光成像设备存在的几

何误差进行了分析，针对由装置侧滚、俯仰、偏航和

装配引起的误差分别设计了几何校正算法程序。

(2)利用辅助定位设备的融合信息进行校正

许多高精度激光成像系统不仅安装有激光发射

系统，还安装有其他辅助定位装置 (例如 GNSS、北斗

等导航定位装置)，通过多种信息的融合，可以辅助校

正激光成像信号的几何信息。 Skaloud等 [45] 使用

GPS/INS导出的位置和方向信息作为校正几何参数，

对机载激光扫描几何参数 (孔径视角和测距仪偏

移)进行了精确的估计。Rewehel等[46] 提出了一种自

动 GCP的几何校正方法，通过全球导航卫星系统和

惯性测量单元的辅助数据对机载激光成像系统进行

了准确和快速几何校正处理。

 2.3   激光点云信号处理

点云是目前许多领域表达目标三维信息的重要

手段，可使用各类不同成像体制的激光雷达进行获

取。针对点云信号特点进行处理也是十分必要且热

门的研究领域。对点云信号进行处理主要有点云去

噪、点云背景去除和点云强度、几何校正等方面。需

要说明的是，激光点云信号获取的方式与传统激光信

号获取原理一致，在信号处理过程中也有着大量相似

之处。所以该节针对点云信号处理的内容主要介绍

点云去噪、点云背景去除两个方面，其余处理技术与

激光信号处理类似，在此不再赘述。

 2.3.1    点云去噪

与传统激光成像类似，使用激光探测等手段在实

际中获取三维目标信息的过程中，往往获取的三维点

云信息中包含大量的无用信息和偏差信息。所以，在

激光三维成像信息的预处理过程中，去噪是非常必要

和重要的一项任务。然而，对三维点云进行处理是十

分具有挑战性的任务，因为 3D点云信息是置换不变

的 (无序的)，想要进行 3D点云去噪等处理任务，就必

须考虑点云三维信息中的顺序信息或者语义信息。

解决这一问题的方法可以分为传统方法和基于深度

学习的方法两大类别。其中，传统的点云去噪方法已

经获得了较好的去噪效果。Chen等 [47] 将 3D点云投
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影到 2D平面上，再使用传统图像处理的去噪方法进

行去噪。以及利用点云的局部邻域信息进行统计分

析，通过统计直方图的阈值设定等滤波手段进行点云

去噪[48−49]。此外，使用无监督学习算法进行点云去噪

也是一种常见的方法，例如，使用 DBSCAN算法及其

改进的聚类算法[50−51] 对含有噪声的点云进行聚类，使

用 Mean Shift[52]、移动最小二乘算法[53] 进行三维曲面

拟合等。

基于深度学习的点云去噪方法是随着 PointNet[54]

等点云特征处理网络的出现而出现的，并在相同复杂

程度的去噪任务中获得了 SOTA。Rakotosaona等 [29]

提出了一种称为 PointCleanNet的两阶段数据驱动去

噪架构，该架构涉及局部离群点检测网络和去噪网

络。本地异常值检测网络使用基于 PCPNet[30] 网络架

构来检测和移除异常值，该去噪网络通过巧妙设置损

失函数，估计校正位移矢量来降低噪声水平，从而产

生去噪成像信号。Roveri等 [55] 首次使用卷积神经网

络来实现激光成像信号的去噪。此方法通过高度图

生成网络和高度图去噪网络学习激光点云的局部映

射，将从局部面片提取的每个点集转换为其合并版

本，其中输出点非常精确和密集的采样底层曲面，而

后通过将点云投影到学习的映射中，再使用 CNN将

点云平移回表面，对信号进行去噪。Zhang等[31] 提出

的 Pointfilter是另一类用于点云去噪的典型网络结

构：编码器-解码器架构。他们直接将每个噪声点的

原始相邻点作为输入，并回归一个位移向量，将该噪

声点推回到其地面真实位置。训练好的神经网络可

以自动从输入的噪声点云生成目标激光点云。此外，

Pistilli等 [32] 提出一种利用图神经网络实现激光成像

信息去噪的网络 GPDNet，如图 5所示，网络输入每个

点的特征向量和点之间的相似性，通过构建层次结

构，利用局部和非局部特征来有效地正则化信号去噪

问题。
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图 5  文献 [32] 提出的激光成像信息去噪的网络 GPDNet 架构示意图

Fig.5  Proposed GPDNet architecture for laser imaging information denoising based on Ref.[32] 

 

 2.3.2    点云背景去除

使用激光雷达获得目标点云的过程中也会获得

环境背景点云等非目标信息，比如机载激光雷达探测

海上目标时会将探测范围内的海面点云一并获取。

去除环境背景点云的方法一般通过点云分割来完

成。同样的，目前背景分割方法也包含传统分割方法

和基于深度学习的方法两类。传统的背景分割方法

主要通过拟合背景面来实现目标和背景的分割。具

有代表性的拟合方法有基于直线的拟合[56]、基于主成

分分析的拟合 [57] 等。此外 Moosmann等 [58] 利用局部

凸性的方法对背景进行逐块局部分割，实现了自动驾

驶环境的地面快速分割。Fischler等[59] 提出了适用于

自动驾驶领域地面分割的拟合算法 RANSAC，此方法

避免了先前的拟合算法中复杂的随机迭代。Narksri等[60]

进一步改进了 RANSAC算法，将分割算法分为边缘

点识别和背景点分割两个阶段，对坡度、凹陷等背景

的分割效果较好。尽管通过缩小拟合范围能够一定

程度解决分割失效的问题，但由于拟合算法自身的局

限性，其对复杂背景 (例如坡度、凹陷的地面和风浪

变化的海面)识别效果仍然有限，分割结果中容易出

现较多的错误结果。

基于深度学习的背景分割方法在近年来得到了

深入研究。与其余点云处理任务类似，PointNet也被

用来提取分割背景点云的特征，GndNet[61] 整合了多

个 PointNet进行特征编码，得到了非常好的地面和非

地面分割效果。除此之外，Xu等[62] 使用点云转换为
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体素的信息进行背景点云的语义分割，将点云的距离

信息、体素信息和点云信息充分融合，提出了分割网

络 RPVNet，网络的结构如图 6所示，网络包含三个分

支，每个分支网络之间有多个交互，体素和深度图分

支共享类似的 U-Net架构，点云分支使用多层感知机

(MLP)进行特征处理。
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图 6  激光背景分割网络 RPVNet 架构示意图

Fig.6  Schematic diagram of RPVNet architecture of laser background segmentation network 

 

Shen等[63] 将点云投影到 2D图像上，随后设计了

一种跳跃卷积神经网络进行背景分割，在结果中获得

了较好的鲁棒性。以上使用不同深度神经网络结构

进行背景点云分割的方法在场景鲁棒性方面具有较

好性能，但受限于数据集的规模和多样性，不同的环

境中的分割效果相差较大，在实际应用中还需要针对

场景具体设计网络和构造数据集。

 3    激光成像信息处理技术研究现状

 3.1   激光测距信息处理

激光测距指通过激光探测的手段测量目标与观

测点之间的距离[64]。当前，实现激光测距主要有三角

式测距、干涉测距、脉冲测距以及光子计数测距等方

法。其中三角式和干涉测距主要应用在近程测距任

务中，测距精度较高；而脉冲测距和光子计数测距则

主要应用在距离分辨率要求较低的远距离测距中。

激光测距任务是激光成像最直接的应用方式之一，其

仅关心测距精度的大小和测距范围，所以此类任务的

研究主要集中在光学硬件 [2,65] 和光学信号去噪 [66−67]

方面，信息的处理较少。激光测距信息处理的研究主

要集中在回波估计上，通过预测和解算激光回波时

刻，达到提升测距精度的目的。回波时间识别方法主

要包括前沿检测、峰值检测和恒比定时检测方法 [68]，

但是这些方法均会受到信号幅度的极大影响。Hao

等[69] 提出了光程差分过零检测方法，该方法减少了表

面目标回波特性对测距精度的影响，但由于差分光路

的设计，其检测信噪比较高。

深度学习技术在激光测距回波估计中同样得到

了应用。Hu等[70] 将回波时间的计算转化为波形分类

问题，并通过使用深度学习来实现。然而，此方法用

于训练的参考中的模拟数据没有使用真实对象的回

波，并且神经网络太深，实用还有待提高。Xu等[71] 提

出了一种基于深度学习的 FPGA脉冲激光测距方法，

此方法实现过程如图 7所示，其利用深度学习自动学

习回波特征，依然将回波时间识别问题转化为波形分

类问题，在训练样本中加入大量真实样本，并将神经

网络移植到 FPGA中，进一步提高了距离解算的速度

和精度。
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图 7  基于 CNN 的脉冲激光测距系统示意图

Fig.7  Block diagram of CNN-based pulse laser ranging system 

 

 3.2   图像重建

激光成像目标重建指通过处理后的多个角度的

传感器信息对探测目标进行二维或三维重建，目的是

得到更加真实、能够反映更多细节的目标图像。为了

重建目标图像，就需要依靠仅有的激光成像信息进行

拼接、推理和补充等。其中多角度的同一目标立体匹

配和激光点云数据拼接是重建过程中最关键的两个

问题。

 3.2.1    立体匹配

立体匹配又称为目标配准，目的是将多个角度的

图像数据进行对应。迭代最近点 (Iterative  Closest

Point, ICP)是最常用的配准方法，通过迭代估计点相

关性并计算对象间的最小二乘优化得到配准结

果[72]。但 ICP法仍有一定的缺点：一是显式估计最近

点对应，这导致复杂度与点数成二次相关；二是算法

对初始化参数敏感；三是算法不可微。为了克服这种

初始扰动敏感的缺点，部分学者致力于研究全局最优

估计的方法。Yang等[73] 设计了 Go-ICP，这是一种基

于分支定界的优化方法，用于获得全局最优估计。此

外，凸松弛算法联合黎曼优化、半定规划和混合整数

规划等优化算法也在全局最优估计中成功运用[74−75]。

但上述方法的一个主要缺点是计算时间长，不适合实

时应用。此外，不少学者还应用深度学习来实现目标

配准。文献 [76−77]在体素上使用深度学习，体素化

是一种将空间离散化并将点云转换为结构网格的方

法。这些方法的主要缺点包括计算时间和内存需

求。Aoki等[78] 提出了 PointNetLK，将 PointNet[54] 用于

点云配准，PointNetLK对 ICP算法进行了修改，并将

修改的 ICP框架展开为递归神经网络，然后将 PointNet

集成到网络中，是一种全新的深度学习配准方法。

 3.2.2    点云数据拼接

在实际应用中，通常需要在同一场景中的多个位

置进行扫描，并拼接每个位置获得的点云数据，从而

确保数据测量的准确性和完整性。因此，点云拼接是

数据处理的关键步骤，拼接的效率和准确性直接关系

到后续步骤的效果。近年来，许多研究人员在点云拼

接方面做了大量工作。例如，  Chu等 [79] 提出了一种

基于 2D-SIFT特征的拼接方法，根据 SIFT关键点反

映的三维点云特征信息，得到关键点与配准的关系，

实现点云拼接。范强等[80] 提出了一种粗糙配准算法，

包括 Harris角点自适应提取和特征描述匹配。Zhong

等 [81] 提出了一种基于三维 Harris算子的点云拼接算

法，将三维 Harris算子和法向量结合提取三维兴趣

点，而后计算所有三维兴趣点的快速点特征直方图
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和初始变换矩阵，最后利用 ICP算法实现了准确的

配准。

 3.2.3    激光反射断层成像重建

除了利用激光点云进行重建的方法外，激光反射

断层成像是一个典型的图像重建方法。如图 8所示，

杨彪等[82] 在目前激光反射断层成像普遍采用反投影

算法重构图像的基础上，将 CT成像中常用的迭代重

建算法引入到激光反射断层成像的图像重建，提高了

激光反射断层成像目标重构的图像质量。图 6中展

示了反射层析成像的实验示意图和激光图像的重建

结果。刘一凡等[83] 通过回波波形分解优化的方式重

构了层析图像，进一步提升了图像质量。
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Fig.8  An illustration of (a) experimental schematic diagram of reflection tomography and (b) laser image reconstruction results in Ref.[82] 

 

 3.3   目标检测

激光目标检测[84] 指通过处理后的激光图像信息

对照射场景中的特定目标实现分类、识别、跟踪等任

务，得到特定目标的不同维度的信息。在进行激光目

标检测时，需提取易于识别的目标特征，所以激光点

云信息是最常见的一种检测数据源。点云是通过激

光探测获得的一系列无序的点集序列，点集中的每个

点都包含物体的一个三维坐标。

 3.3.1    传统目标检测方法

一般来说，点云目标检测与跟踪是同时进行的，

在复杂场景中，对动目标进行检测必须能够高精度跟

踪目标运动状态。场景流信息是激光动目标检测最

直观的表达方式之一，其将每个场景点的 3D运动与

速度矢量相关联，早期利用 3D点云场景流信息对动

目标进行识别通过连续帧的物体运动估计来实现，例

如文献 [85]，通过对逐帧点云片段进行分割和估计，

成功得到了动目标的场景流信息，此方法基于距离的

计算，模型手工化程度较高，获得的结果数据较为稀

疏。此类手工模型方法还有 RANSAC[86]、基于 SHOT

算子[87] 的方法等，但这些方法受初始化参数的影响较
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大，鲁棒性还有待提高。

 3.3.2    基于深度学习的目标检测

在激光点云目标检测中，原始的点云信息、点云

的投影信息以及体素化的点云信息为常见的 3类利

用信息。第一种可利用点云处理网络 PointNet[54] 和

PointNet++[88] 对原始点云数据直接处理来实现；第二

种可使用点云处理网络 RT3D[89] 将点云数据投影到

鸟瞰图并使用候选区域建议网络 (Region  Proposal

Network, RPN)对场景中的目标进行检测；第 3种可

使用点云处理网络 VoxelNet[90] 通过特征学习网络将

点云数据体素化，而后经过卷积层和 RPN对目标进

行端到端的检测。

与静态点云数据处理不同，动态点云数据可以反

映激光探测场景中的物体动态信息，实现对目标的跟

踪，但也会因为过高的数据维度导致处理难度的增

加。直接对非结构化的动态点云数据进行学习获取

动目标的场景流是非常具有挑战性的任务，使用基于

数据驱动的深度学习算法能够很好地解决这一类型

的问题。许多学者针对性地设计了一系列深度学习

网络，例如， FlowNet3d[91]、 FlowNet3d++[92]、DispNet

和 SceneFlowNet[93] 等网络直接从点云中学习场景流，

并获得了较好的泛化能力。Gojcic等 [94] 不仅在特征

编码过程中进行了权值共享，还在物体的刚性运动解

码和方位预测解码二者之间共享了权值，进一步提升

了动目标场景流的正确率。Wang等 [95] 提出了一种

具有双注意力机制的分层神经网络，从相邻帧中学习

点特征的相关性，并引入了一种新的注意力嵌入模

块，使用双注意力的方法逐块聚集相邻点的特征，并

逐层细化场景流，此网络输入点的数量大于场景流估

计的输出点的数量，平衡了精度和资源消耗。此外，

Tishchenko等 [96] 将场景流分解为非刚性流和自我运

动流，从一对点云中的数据点迭代学习相对场景流变

换，基于点云序列的时间一致性，利用自监督学习的

方法完成了精确的场景流生成，此方法在精细化场景

流的求解上获得了非常好的效果。同样的，文献 [97]

提出了一种基于自监督学习的 LiDAR场景流估计算

法 SLIM，算法提出了一种新的网络设计，允许在大规

模的点云上进行训练和评估，消除了以往结构中下采

样的需求，此方法在动目标场景流预测和分割任务中

获得了优秀的结果。在此基础上，Behl等 [98] 提出了

一种端到端训练的模型 PointFlowNet (如图 9所示)，

特征编码器将相邻帧的点云数据作为特征编码器输

入，输出特征图数据，下文理解编码器将输入的不同

帧的数据进行展平处理，相同语义的点云投影在相同

位置，且运动状态具有连续性。而后经过下采样的数

据叠加输入各类解码器，场景流解码器得到体素的

3D场景流，并通过刚性运动解码器得到每个点的刚

性变换；运动自回归器在上下文理解编码器输出的基

础上进一步下采样，得到动目标的刚性运动回归结

果；物体方位解码器预测得到动目标的位置，结合刚

性运动解码器输出的逐点刚性变换，即可通过目标运

动解码器得到动目标的场景流。
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图 9  PointFlowNet 网络结构和目标检测过程示意图[98]

Fig.9  An illustration of PointFlowNet network structure and target detection process[98] 
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另外，结合语义分割网络强大的表征能力，也能

够很好地分割逐帧的点云数据，从而对目标进行了检

测和识别，例如 RangeNet++[99]、SalsaNext[100]、MINet[101]

和加入了注意力机制模块的 RVMOS方法[102] 等。虽

然这些方法能够获得鲁棒性较强的动目标分割效果，

但分割结果事实上并不能够对动目标进行完美分割，

其原因是语义信息是基于分类结果生成的，对于能够

运动的静止物体也会判断为动目标，例如停靠的舰船

和车辆等。所以，部分学者提出使用其他更加鲁棒的

动态信息进行动目标分割。如图 10所示，Chen等[103]

提出了一种基于卷积神经网络 (Convolutional Neural

Network, CNN)的方法，使用从 LiDAR扫描生成的包

含距离信息的逐帧点云数据进行残差操作，使用残差

图像和以及当前的扫描数据作为当前帧的 CNN输

入，输出为该点云是否属于运动物体的标签。
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图 10  基于 CNN 的语义分割网络结构和目标检测的示意图[103]

Fig.10  An illustration of semantic segmentation network structure and target detection based on CNN[103]
 

 

Mersch等 [104] 直接利用 4D点云数据进行 CNN

训练，以滑动时间窗口的方式操作逐帧点云数据得到

时间序列的点云数据预测结果，并使用二进制贝叶斯

滤波器来融合某时刻的预测和观测数据，而后进一步

利用 CNN进行动目标识别，此方法具有较高的动目

标识别鲁棒性。Sun等[105] 同样使用原始点云数据的

距离图和残差图作为动目标分割的信息源，设计了一

种改进的 SalsaNext网络，将原网络结构修改为输入

距离图和残差图的双分支结构，利用注意力机制模块

将其融合，并在对应的下采样和上采样层之间使用残

差链接，这一结构显著降低了动目标识别产生的边界

模糊伪影，且能够实现在线运行。

 4    激光成像处理技术的发展需求和方向

 4.1   发展需求

当前，激光成像处理技术作为研究的热点已经获

得了长足的发展，且在各类激光成像场景中获得了不

错的应用效果，各类成像处理算法在实际的成像任务

中应用广泛。但从文献综述和分析的结果来看，仍然

还有许多亟待解决和探索的问题。

(1)激光成像信号处理技术中，除了回波信号的

去噪和辐射校正外，还有其他需要处理的内容，比如

在对动目标进行探测时由于跟踪技术的信号偏差导

致的激光位置偏差。由于激光成像的场景包含多种

复杂情况，包括激光搭载平台和目标的相对运动、旋

转、震动等都会产生回波信号的误差。所以讨论不同

场景下的信号处理技术必须根据场景实际来确定，以

获得更精确的回波信号。

(2)激光成像信号的去噪任务在传统方法中取得

了不错的效果，去噪速度和精度均较好，基本能够满

足实时性的需求。基于深度学习的去噪方法通过设

计和训练深度神经网络，得到了超越传统方法的去噪

效果，但去噪效率和鲁棒性却有待提升，以适应实时

处理去噪的应用标准和不同环境不同体制的激光成

像处理任务。

(3)在 2.2节中讨论激光成像几何校正的过程中，

可以看出当前在校正激光信号时主要考虑由于激光

回波信号导致的位置误差。而实际上的激光成像系
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统 (特别是多传感器融合的系统)可能存在定位系统

的误差、惯性探测系统的误差、测角测距误差、传感

器内部误差、传感器同步误差等等，这一系列的误差

都会影响激光的几何信息，实际激光成像的应用中还

需要充分考虑。

(4)在第 3节中，讨论的激光成像信息处理技术

基本上是基于扫描式的激光成像而言的，特别是利用

深度学习技术处理非扫描激光成像信息的算法研究

还很少 [106−107]，是由于此类成像体制中的成像数据集

较少，目前流行的基于数据驱动的算法应用时存在较

大困难，深度学习模型在此类成像体制中的应用有很

大研究潜力。

(5)激光三维成像所利用的信息多为激光点云，

目前基于数据驱动的深度学习算法在成像过程中展

现了强大的效果，但算法受制于数据集的规模和多样

性，导致目标检测、识别效果还有待提高。当前点云

成像数据集相对于二维图像数据集来说规模还很有

限，且当前数据集基本上都是在不存在自然和人工干

扰条件下获得的，使用现有数据集训练得到的深度神

经网络泛化性能还有待进一步提高。

 4.2   发展方向

针对以上对激光成像处理技术的发展需求，笔者

认为如下研究方向值得关注：

(1)发展以阵列激光成像、激光合成孔径成像为

代表的具有领域优势的成像体制的激光处理技术。

单光子阵列激光成像能够以十分轻便的载荷实现高

质量的三维成像，卫星搭载的激光合成孔径成像能够

获得及高分辨率的导航图像，拓展卫星导航的运用范

围。所以对这些具有领域优势的新型成像体制的信

号和信息处理技术需要优先大力发展。此外，文中综

述的激光成像可能并未囊括所有的成像体制，针对不

同状态目标的激光成像方法可能还有很多，比如基于

调频连续波的激光成像，在实验中获得了质量极高的

复杂环境点云数据，且成像体制更加灵活[108]，需要深

入研究其处理技术。

(2)研究面向目标精确识别的更加符合实际应用

的激光信号处理方法。目标精确识别是激光成像的

关键应用之一，成像过程中激光的去噪、辐射校正和

几何校正是完成激光成像任务的基础。但目前的研

究多为针对某一方面的信号处理任务展开的，且研究

的适用范围还较为局限。所以，在实际的成像任务

中，需要结合成像场景、体制、需求等方面具体分析

实际的信号处理方法，将多种信号处理方法进行耦

合，可通过多任务、轻量化、强鲁棒的深度神经网络

设计，获得高效、高质量的成像处理结果。

(3)发展利用其他模态信息增强激光成像的多模

态激光成像处理技术。目前，借鉴其他信号载体成像

技术完善激光成像的多模态成像技术获得了极大发

展。激光成像的载体虽然与微波、红外信号成像不

同，但这些信息载体均为广义电磁波，其他模态的信

号在目标成像获得了较好效果的方法同样可以借鉴

到激光成像中 [109]。所以，激光多模态成像过程中的

成像处理技术也将获得十分广阔的发展前景。

(4)针对不同成像体制构建激光动目标成像大规

模数据集。在 4.1节中分析得出，不论是基于非扫描

的还是 3D点云数据的激光成像在数据集上还不够丰

富，且针对非扫描激光成像的深度学习算法研究也很

有限，所以还需要进一步丰富不同环境和干扰条件下

的多种成像体制背景的激光成像数据，构造大规模的

激光成像数据集。

(5)基于 3D点云激光成像中的无监督、弱监督和

自监督算法需要深入研究。使用扫描式的激光探测

设备进行点云数据采集时获取的数据并不具有不同

物体的标签，对大规模数据集进行标注是一件非常繁

琐的工作。使用无先验数据或者规模较小的标注数

据集进行训练的方法以及无标签学习的方法与实际

成像任务更加接近，目前这一方面的工作具有非常大

的研究前景。

(6)在基于深度学习的激光成像信号和信息处理

算法中，处理算法的实时性是其落地应用的前提。在

实际的场景中，去噪、校正、检测、识别、跟踪等任务

往往需要 μs甚至 ns量级的时间分辨率，所以在深度

学习处理效果优越的前提下，未来并行计算、分布式

处理等技术也将服务于激光成像处理任务中，不断提

升处理质量和效率。

 5    结　论

激光成像处理一直是光学成像和信号处理领域

的热点研究问题，在过去的 20年中，激光成像信号和

信息处理技术得到了长足发展。文中总结梳理了激

  红外与激光工程  
第 6 期 www.irla.cn 第 52 卷

20230169–14



光成像处理技术的当前研究现状，分析了典型处理技

术的过程和方法，并讨论了此领域的发展需求和未来

发展方向。在过去的研究中，深度学习已经深度运用

到激光成像处理中，通过深度学习的强大表征学习能

力，激光成像处理的质量、精度、鲁棒性等方面得到

了质的飞跃。在未来针对不同信号和信息处理任务

的研究中，成像任务的标准化大规模数据集和更加鲁

棒的深度神经网络处理范式将是研究的深入发展方

向。需要说明的是，激光成像处理技术并不局限于文

中所列举的这些内容，还有许多信号和信息的处理技

术是文中未涉及的，这些方面也是值得研究人员进一

步发现和探索。
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Abstract:　
 

Significance　 Laser imaging refers to an imaging method that emits a specially designed laser signal, receives
the laser echo, and processes it to obtain attribute information such as an image of the target. Laser imaging has
wide  applications  in  target  detection,  satellite  surveying,  smart  agriculture,  national  defense  and  aerospace,  and
other fields.  It  contains a series of  signals and information processing processes,  including denoising,  radiation,
geometric  correction,  point  cloud  processing  of  laser  echo  signals,  and  subsequent  data  processing  of  various
imaging tasks (such as laser ranging, laser image reconstruction, target detection, etc.), and have a critical impact
on  imaging  quality  and  play  a  crucial  role  in  the  application  of  imaging  information.  Currently,  with  the
continuous  development  of  imaging  systems  and  imaging  hardware,  laser  imaging  processing  technology  has
increasingly high requirements for processing accuracy and speed, and involves a wider range of technical fields.
Especially  with  the  rapid  development  of  machine  learning  technology  represented  by  deep  learning,  it  has
achieved  better  results  than  traditional  technologies  in  many  classic  problems,  and  has  also  been  successfully
applied  in  laser  imaging  processing  technology,  providing  a  new  development  direction  for  laser  imaging
processing.
 

Progress　 This  paper  first  introduces  the  characteristics  of  laser  imaging  processing  technology  of  typical
imaging system (Fig.1). We explained the characteristics of imaging processing technologies under various laser
imaging systems, identified the similarities and differences between laser imaging processing technologies under
different  systems,  and conducted a  comparative analysis  of  laser  imaging processing technologies  under  typical
imaging systems (Tab.1). In summary, it can be found that although there are differences in the names of signal
and  information  processing  contents  corresponding  to  different  systems,  the  common contents  of  laser  imaging
signal  processing  can  be  summarized  into  four  aspects  of  signal  denoising,  radiation  correction,  geometric
correction,  and  point  cloud  processing.  The  common  contents  of  imaging  information  processing  can  be
summarized into three common processing contents of laser ranging, image reconstruction, and object detection.
　　Based on the summarized common methods of laser imaging signals and information processing technology,
we conducted separate  studies.  In  the  current  research status  of  laser  imaging signal  processing technology,  we
focus  on  the  laser  signal  denoising,  correction  and  laser  point  cloud  processing  technology.  In  the  research  of
signal  denoising,  we  have  conducted  research  based  on  wavelet  transform,  empirical  mode  decomposition,
variational  mode  decomposition,  and  hybrid  methods.  We  have  also  conducted  specialized  research  on  the
application  of  deep  learning  algorithms  in  laser  signal  denoising.  Representative  algorithms  are  shown  (Fig.5).
The laser signal correction focuses on two aspects of laser signal radiation and geometric correction. And in point
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cloud signal processing, we mainly summarized the work on denoising and background removal, and focused on
the work based on deep learning. Besides, we have organized and summarized the research on laser information
processing for laser ranging, image reconstruction and target detection information processing technology. In the
section of laser image reconstruction, we conducted research on three aspects of stereo matching, point cloud data
stitching,  and  laser  reflection  tomography  reconstruction.  In  object  detection,  the  traditional  method  and  deep-
learning  based  method  were  elaborated,  and  classic  point  cloud  object  detection  algorithms  based  on  deep
learning algorithms were studied (Fig.9-10).
　　Based  on  the  classification  of  laser  imaging  processing  technology  in  this  paper,  we  finally  analyzed  the
current challenges and future development directions of laser imaging processing technologies, and summarized
the current development of laser imaging technology and future laser imaging processing technology examples. It
is hoped that it can provide some reference for the research related to laser imaging.
 

Conclusions and Prospects　Laser imaging has always been a hot topic in the field of optical imaging and signal
processing.  In  the  past  20  years,  laser  imaging  signal  and  information  processing  technology  has  made  great
progress. In the previous studies, deep learning has been deeply applied to laser imaging processing. Through the
powerful  representation learning ability  of  deep learning,  great  improvements  have been made in  laser  imaging
processing  quality,  precision,  robustness  and  other  aspects.  In  the  future  research  on  different  signal  and
information processing tasks, the standardization of large-scale data sets for imaging tasks and more robust deep
neural network processing paradigm will be the further development direction of the research. It should be noted
that laser imaging processing technology is not limited to the contents in this paper. There are many other signal
and information processing technologies not involved in this paper, which worth further study and exploration by
researchers.
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