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激光雷达三维感知
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厦门大学 信息学院

福建省智慧城市感知与计算重点实验室

王程
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激光扫描 1D-2D-3D

2

Sick LMS291-S05

Leica TPS800

 3-D 激光扫描（获得三维表面 –点云)

 1-D 激光测距 (无反射靶标点) 
 2-D 激光扫描 (获得二维扫描线)

Leica ScanStation2
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Handheld laser 
scanner

Mobile laser 
scanner (MLS)

Airborne laser 
scanner (ALS)

Shipborne laser 
scanner

Spaceborne laser 
scanner
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移动激光扫描（MLS）

Backpack Laser
Scanner

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

MLS 典型系统组成

4

DMI

IMU

Position
and Orientation

Estimator

Cameras

Laser
Scanner

GNSS
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基于移动激光扫描的大规模点云
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厦门大学背负式激光扫描系统 XBeibao
特点：

• 背负式，室内外一体化建模能力

• 6个自由度

• 双多线激光扫描器件

• 实时传输

• 远程处理

海韵园室内外联合建模 上海长泰中心地下停车场
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文字

声音

静态图像
动画

视频

交互

三维点云

三维点云成为新兴数字媒体数据形式

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

激光扫描点云处理的主要问题

Point Cloud 
Representation

Quality 
Enhancement

Feature 
Extraction

Sematic 

Labelling

Matching /

Registration

Object 
Detection

3D Deep 
Learning
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Point

Cloud

Representation
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激光扫描点云的数据特点

Data Size
5GB/KM

Density
2K points / m2

Acquisition
30~100km/h

Unorganized
Distribution

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

点云处理
的挑战

•非规则分布

•数量大

•计算复杂度高

•密度分布变化大

• 。。。

•信息保真

•数据体量小

•方便算法设计

•。。。

如何表示点云
才便于处理？
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点云的基元表达

超体素 线 面
深度特
征点
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点云的基元表达

超体素 线 面
深度特
征点

12

Toward better boundary preserved supervoxel segmentation for 3D point clouds,
Yangbin Lin, Cheng Wang, Dawei Zhai, Wei Li, Jonathan Li, ISPRS Journal of Photogrammetry and Remote 
Sensing, 2018,

Yanyang Xiao, Zhonggui Chen, Juan Cao, Yongjie Jessica Zhang, Cheng Wang. Optimal Power Diagrams 
via Function Approximation. Computer-Aided Design (SPM会议最佳论文一等奖), 2018
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超体素

13

2D image superpixel
3D point cloud supervoxel

ISPRS JPRS, 2018
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好的超体素分割应该是什么样的?

•内部一致性

•边缘保持

•足够的过分割，不会欠分割

14
ISPRS JPRS, 2018
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问题定义

15

子集选择问题 Subset Selection Problem
Selecting K representative points from N original points

ISPRS JPRS, 2018
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Problem Formulation
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To avoid seed initialization

ISPRS JPRS, 2018
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合并操作
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边缘拉伸操作

ISPRS JPRS, 2018
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实验对比

18
ISPRS JPRS, 2018
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Semantic3D上的性能对比

第19页
ISPRS JPRS, 2018
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• Source code release:
o 2018: Supervoxel for 3D point clouds source code:

Webpage: https://github.com/yblin/Supervoxel-for-3D-point-clouds
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任意函数的最优刨分问题

• 能量函数定义：

•上述能量函数的极小值解定义为最优Power图

Yanyang Xiao, Zhonggui Chen, Juan Cao, Yongjie Jessica Zhang, Cheng Wang. Optimal Power 
Diagrams via Function Approximation. Computer-Aided Design (SPM会议最佳论文一等奖), 2018
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分片平面拟合

被逼近函数 f(x)

最优Power图
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最优Power图 – 例子1

•令

• 左边为平面剖分结果，右边为函数分片逼近结果

       2 2, sin 0.5 cos , 1f x y x y x y    

Computer-Aided Design (SPM会议最佳论文一等奖), 2018
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最优Power图 – 例子2

•当被逼近函数 f(x) 不同时，得到不同的剖分

  2 2,f x y x y    3 3,f x y x y 

Computer-Aided Design (SPM会议最佳论文一等奖), 2018
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点云超体素生成

•基于分片平面逼近的点云超体素生成方法

输入点云 输出超体素

Computer-Aided Design (SPM会议最佳论文一等奖), 2018
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点云均匀重采样*

输入点云 输出均匀采样结果

Computer-Aided Design (SPM会议最佳论文一等奖), 2018
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激光雷达点云均匀重采样

输入点云 输出均匀采样结果

Computer-Aided Design (SPM会议最佳论文一等奖), 2018
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点云的基元表达

超体素 线 面
深度特
征点

27

Lin Y, Wang C*, Cheng J, Chen B, Jia F, Chen Z, Li J, 2015. Line segment extraction 
for large scale unorganized point clouds, ISPRS Journal of Photogrammetry and 
Remote Sensing, 102: 172–183

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

3D Line 
Vectors

从点云中提取三维直线

• Laser Scanning Point Clouds

28

Artist
Line 
Drawing 

Lin & Wang  IEEE TGRS 2017
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大规模点云直线提取方法@XMU

• 基于多视角投影的线结构提取算法

• 基于超体素的线结构提取算法

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

基于多视角投影的线结构提取算法



2020/3/5

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

Urban 3D Minimal Description

31Lin and Wang, ISPRS JPRS 2015

Characters
• 500KB / km on urban street
• Whole City in a SD card
• Global Georeferenced @ 

5cm accuracy
• Fast to establish

厦门市中山路的三维点云和三维直线框架

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

大规模点云直线提取方法@XMU

• 基于多视角投影的线结构提取算法

• 基于超体素的线结构提取算法
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基于超体素的线结构提取算法

原始点云 超体素分割 边界点 线结构

Lin and Wang, ISPRS JPRS 2015

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

• 改进的超体素算法

原始点云 平面分割 超体素分割 改进超体素分割

Lin and Wang, ISPRS JPRS 2015
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基于超体素的三维直线提取
Super Voxel based 3D Line Extraction

35

Lin & Wang  IEEE TGRS 2017

Lin & Wang  JISPRS 2017

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

针对噪声的鲁棒性实验

20% 50% 60%
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加入噪声后的性能评估

(a)加入不同高斯噪声的点云
数据

(b)基于多视角的算法
(c)基于超体素的算法
(d)基于超体素+NFA的算法

Lin and Wang, ISPRS JPRS 2015

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

点云的基础表达

超体素 线 面
深度特
征点

38

Fast regularity-constrained plane fitting. ISPRS Journal of Photogrammetry

and Remote Sensing, 2020.

https://github.com/yblin/global_l0
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激光点云的多平面拟合

•人造环境中平面结构通常

存在以下的关系:
• 平行 parallelism

• 垂直 orthogonality

• 共面 coplanarity

•引入几何约束的复杂点云的多平面拟合

Lin and Wang, ISPRS JPRS 2020

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

约束模型

•常用的几何约束模型包括：
• 曼哈顿模型（Manhattan model）

• 多曼哈顿模型（Multiple Manhattan frames model）

• 广义的曼哈顿模型（Generalized Manhattan model，RAPTER所使用的约束
模型）

•我们的约束模型

不同方向的法向量角度小于一个给定值，�

•对于大多数人造场景�不需要很强的先验知识

Lin and Wang, ISPRS JPRS 2020



2020/3/5

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

方法
•约束模型表达为

min
�

� �(�,�)

�

�

 �. �. � ≤ � 

其中，� �,� 是拟合的法向量的误差能量，

� ≤ �则表示输出的法向量数目要小于给点值�

• 采用��范数来约束� �,� ，表达为：
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�

� ���
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Lin and Wang, ISPRS JPRS 2020
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结果展示

•在大多数人造场景中，� = 10都能取得比较好的结果

Lin and Wang, ISPRS JPRS 2020
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拟合结果

Lin and Wang, ISPRS JPRS 2020

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

•室内激光点云拟合结果

Lin and Wang, ISPRS JPRS 2020
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点云的基础表达

超体素 线 面 特征点

45

1. Pairwise registration of TLS point clouds using covariance descriptors and

a non-cooperative game. ISPRS Journal of Photogrammetry and

Remote Sensing, 2017, 134:15-29.

2. RFNet： Learning Keypoint Extraction and Description , CVPR 2019

4
6

研究目标

尝试用深度学习的方法实现关键
点的提取及描述.

D. G. Lowe. Distinctive image features from scale-invariant
keypoints. IJCV, 60(2):91–110, 2004
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特征的尺度

47

图片来源：https://towardsdatascience.com/

提取不同关键点的合适感受野各不相同, 统一使用较大感受野会混入周围像素的
无关信息, 因而影响性能。

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn
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Shen & Wang, RF-Net: CVPR2019

RF-Net 中检测器的结构

提出多级感受野(Receptive Field)的关键点检测器.

将图像输入到检测器中, 随着每一次卷积的进行, 提取的特征层的感受野也
逐级增加, 而这些感受野正对应关键点的最大尺度.

RF-Net 中检测器的结构
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实验结果(光照变化)

Shen & Wang, RF-Net: CVPR2019

实验结果(视角与尺度变化)

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn
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RF-Net 中检测器的结构

在公开数据及 HPatches 上与其他方法进行对比

光照变换测试下, 我们的方法在 1 个像素的误差阈值下, 性能较其他方法至少高 20 %

视角变换测试下, 我们的方法在 1 个像素的误差阈值下, 性能较其他方法至少高 15 %

综合变换测试下, 我们的方法在 1 个像素的误差阈值下, 性能较其他方法至少高 11 %

实
验

结
果

Shen & Wang, RF-Net: CVPR2019
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Point

Cloud

Representation

激光扫描点云处理的主要问题

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

点云数据补全

52

Doria et al. 2012 Beldels et al. 2005 SCSC . 2015

before afterbefore after

Cai and Wang. IEEE GRSL, 2015



2020/3/5

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

 Training Stages

Luo and Wang, IEEE TITS 2015

3D patch description

Label Feature Vector
...

...

...

ID Coordinate

...

...

3D-PMG construction

Trained 3D-PMG

...

Labeled Training scenes 3D patch extraction

基于块的点云语义标记

53
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 Labeling Stage

Testing scenes

Markov Random Field

3D patch extraction 3D patch description

Feature Vector

...

...

ID Coordinate

...

...

...

3D Patch correspondenceLabel Transfer Rectified Label

基于块的点云语义标记

54

Luo and Wang, IEEE TITS 2015

Luo and Wang, IEEE TITS 2015
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点云中的对象检测

55

Rotation Occlusion Overlapping

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

Wang H, Wang C，IEEE JSTAR, 2015

点云中的Hough Forest对象检测

56

 Detection Stage

Wang H, Wang C, IEEE GRSL 2014
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对象检测结果

57

Car

Palm Tree

Lamp Pole

Traffic Signboard

Wang H, Wang C，IEEE JSTAR, 2015

Wang H, Wang C, IEEE GRSL 2014
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Point

Cloud

Representation

激光扫描点云处理的主要问题
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LO-Net: Deep Real-time LiDAR Odometry, 
CVPR2019

59

激光雷达SLAM

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

End2End LO： LO-Net   
• Motivation 

60

dynamic environment 

static environment 2D representation

Q. Li, C. Wang. LO-Net: Deep Real-time LiDAR Odometry, CVPR2019

Against Distortion

SLAM in dynamic environment



2020/3/5

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

LO-Net -- Data Matrix Visualization

X

Y

Z

Intensity

Range

61

Q. Li, C. Wang. LO-Net: Deep Real-time LiDAR Odometry, CVPR2019
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End2End LO： LO-Net

62

Mask

Mask

O
do

m
et

ry

St

St-1

Conv Block

F-deconv

Fire Module

FC

Input Output

Odometry Regression

Normal

Normal

Normal Estimation

LO-Net Mapping Module

Q. Li, C. Wang. LO-Net: Deep Real-time LiDAR Odometry, CVPR2019
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LO-Net : Odometry Evaluation Results

63
Q. Li, C. Wang. LO-Net: Deep Real-time LiDAR Odometry, CVPR2019
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LO-Net :Trajectory Results

64

KITTI Seq. 08

Q. Li, C. Wang. LO-Net: Deep Real-time LiDAR Odometry, CVPR2019
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LO-Net :Mapping Results

65CVPR2019
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Point

Cloud

Representation

激光扫描点云处理的主要问题
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Point2Node: Correlation Learning of Dynamic-
Node for Point Cloud Feature Modeling 
AAAI2020 (oral)

67

三维点云的深度特征建模

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

Motivation: fully explore correlation among points 

Contributions:
• Dynamically reason different-levels correlation: self, local, and non-local correlation 
• Self-adaptively aggregate features from different correlation
• Achieve new state-of-the-art performances on various benchmark 

AAAI2020 
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W. Han, C. Wen*, X. Li, C. Wang, Q. Li, Point2Node: Correlation Learning of Dynamic-Node for Point Cloud Feature Modeling,  The 34th AAAI Conference on 
Artificial Intelligence (AAAI2020), 2020, Oral presentation.

 Stanford Large-Scale 3D Indoor Space (S3DIS) for semantic segmentation

ModelNet40 for shape classification

ScanNet for semantic voxel labeling

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn
70

AAAI2020 
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激光扫描三维感知的应用

https://scsc.xmu.edu.cn/

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

基于点云的交通标志视觉可感知场建模
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基于点云的交通标志视觉可感知场建模

交通标志可视场在山路上的应用

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

融合点云与监控视频的交通场景动态重建

（a）当前帧的估计结果 （b）重建的三维场景

S Zhang， C Wang， ISPRS JPRS 2019



2020/3/5

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn

12天完成西藏 2700+KM 移动测量
SCSC  2015.9.27-10.9

定日县
Tingri

青海省格尔木市
Golmud

拉萨
Lhasa

林芝县
Nyingch
i

川藏公路 G318
尼泊尔
Nepal

不丹
Bhutan

500km
75
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道路高精度三维建图
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基于激光点云的城域定位

77

基于激光点云的城域定位
• 冷启动 0.9秒
• 定位精度 (0.5m, 1°) 
• 连续可实时处理

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn
2020/3/5 78

基于激光点云的城域定位
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建筑物信息模型BIM应用产业应用：

Prof. Cheng Wang        cwang@xmu.edu.cn
80

远距离自动代客泊车产业应用：
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ISPRS Benchmark on Multisensorial 
Indoor Mapping and Positioning

81

http://www2.isprs.org/commissions/comm1/wg6/isprs-
benchmark-on-multisensory-indoor-mapping-and-
positioning.html
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小结

•激光雷达提供了大规模三维感知的数据基础

•点云逐渐成为重要的数字媒体类型

•海量、无序的激光雷达点云带来了三维视觉的系列挑战

• 基础表达、深度框架、对象检测、语义分割、序列匹配…

•具有地球坐标的可测点云应用需求广泛

• （无人驾驶、智慧建筑、智慧交通…）

82
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