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摘要：点云融合技术作为3D (Three-Dimensional)数据处理的重要手段，在多个领域展现出巨大的潜力和应用前

景。该文系统地综述了点云融合的基础概念、常用技术方法及其应用，深入分析了不同方法的发展现状和未来发

展趋势。此外，该文还探讨了点云融合在自动驾驶、建筑和机器人等领域的实际应用及面临的挑战，尤其是在应

对噪声、数据稀疏性和密度不均等问题时，如何在保证融合精度的同时平衡其复杂性。通过全面梳理现有研究进

展，为未来点云融合技术的发展提供了有力参考，并为进一步提升融合算法的精度、鲁棒性和效率指明了可能的

研究方向。
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Abstract: As an important method of 3D (Three-Dimensional) data processing, point cloud fusion technology

has shown great potential and promising applications in many fields. This paper systematically reviews the

basic concepts, commonly used techniques, and applications of point cloud fusion and thoroughly analyzes the

current status and future development trends of various fusion methods. Additionally, the paper explores the

practical applications and challenges of point cloud fusion in fields such as autonomous driving, architecture,

and robotics. Special attention is given to balancing algorithmic complexity with fusion accuracy, particularly in

addressing issues like noise, data sparsity, and uneven point cloud density. This study serves as a strong

reference for the future development of point cloud fusion technology by providing a comprehensive overview of

the existing research progress and identifying possible research directions for further improving the accuracy,

robustness, and efficiency of fusion algorithms.
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1    引言

点云(Point Cloud)是一种用于表达3D (Three-
Dimensional)空间物体表面的重要数据形式，通常

由大量不规则分布的3D点组成。每个点包含其在

3D空间中的位置信息，通常还附加有其他属性，

包括强度值等。与其他3D数据表示方法(如体素

或网格)相比，点云保留了原始的3D几何信息，表

示方式更为直接、简洁，能够在不依赖拓扑结构的

情况下捕捉复杂的几何特征[1]。因此，点云数据为

3D计算机视觉领域的3D重建、物体识别和场景

理解等任务提供了丰富的几何细节，尤其在需要精

确测量物体形状和表面特征的应用中，点云数据具

有显著优势，这一优势也使点云成为自动驾驶、机

器人导航、增强现实(Augmented Reality, AR)和
虚拟现实(Virtual Reality, VR)等领域不可或缺的

数据源[2−4]。然而，点云数据的稀疏性、不规则性

和高维性也给数据处理与分析带来了挑战，尤其是

在大规模场景下[5,6]。点云数据的处理方法需要应对

计算复杂度高、噪声难以消除以及遮挡处理等技术

难点。

在实际应用中，由单一视角或单一传感器生成

的点云数据往往难以完整呈现整个场景或目标的几

何形态。点云融合技术旨在通过整合来自多个传感

器、视角或时间帧的点云数据，生成更加完整、精

确的3D表示。这种融合方法不仅能够弥补单一传

感器或视角的局限性，还能显著提高目标检测、识

别和定位的精度。例如，在自动驾驶领域，激光雷

达(Light Detection And Ranging, LiDAR)传感器

生成的点云提供了精确的距离信息，而毫米波雷达

则能够穿透恶劣天气条件(如雨、雾、雪等)，提供

稳定的速度和距离测量。通过融合这两类数据，自

动驾驶系统能够更好地感知复杂环境，并识别行

人、车辆及其他动态物体[7]。点云融合在机器人领

域也发挥了重要作用，尤其是在即时定位与地图构

建(Simultaneous Localization And Mapping,
SLAM)等任务中[8]。通过融合多帧点云数据，机器

人能够利用不同时间点采集的环境信息，弥补单帧

点云中的信息缺失和噪声问题，从而构建更加精确

和稳定的3D地图。此外，在AR/VR领域，多视角

点云融合能够提升虚拟场景的逼真度。通过融合多

帧数据，虚拟物体能够与现实世界更加精准地对齐

和互动[9]。点云融合技术的应用不仅限于此，还在

建筑[10]、医疗成像[11]和文物保护[12−15]等多个领域展

现了巨大的潜力。

本文旨在对点云融合技术进行全面综述，系统

总结其主要方法、研究进展及应用。首先，本文将

介绍点云融合的基本概念及相关数据集；随后，讨

论点云融合的分类及常用技术方法，深入分析了不

同方法的发展现状和未来发展趋势；最后，本文将

探讨点云融合技术的实际应用及其在实践中面临的

挑战，为研究人员提供新的思路与方向。 

2    点云融合
 

2.1  点云融合的基本概念
 

2.1.1  点云数据及点云融合概述

点云作为一种稀疏且无结构的3D数据表示形

式，由大量离散的3D点构成，每个点不仅携带其

空间坐标，还包含颜色、法向量等附加属性。相较

于体素、网格和深度图等其他3D数据形式，点云

有其独特优势。与体素网格相比，点云具有更高的

存储效率，因其仅记录物体表面的关键点，而非填

充整个3D空间；相较于多边形网格，点云不包含

物体表面的拓扑结构，使其在处理复杂、不规则的

几何形状时更加灵活简便；相比深度图，点云提供

了全方位的3D信息，而非只能呈现单视角下的物

体表面深度数据。

点云数据的采集通常依赖多种传感器技术，常

见设备包括LiDAR、RGB-D相机和结构光设备[16]。

不同传感器生成的点云如图1所示，图1(a)是由深

度相机产生的RGB-D点云，图1(b)是由3D扫描仪

生成的稠密结构光点云以及图1(c)是由LiDAR生成

的稀疏点云。RGB-D相机通过结合红外传感器和

RGB摄像头，能够同时捕获彩色图像和深度信息，

生成密集点云，广泛应用于室内场景及机器人导航，

但在远距离和复杂环境下，其深度精度会受到限

制；结构光设备通过投射特定光栅图案并分析其变

形来获取物体表面的深度信息，具有较高的精度，

但仅适用于短距离的精细物体建模；LiDAR通过

发射激光脉冲并接收反射信号来测量物体与传感器

之间的距离，生成高精度的3D点云，适用于大范

围场景的感知，如自动驾驶，然而，LiDAR生成

的点云数据稀疏且缺乏颜色信息。不同传感器技术

各有优劣，如何根据具体应用需求选择合适的采集

方式，对于点云数据的质量至关重要。

尽管点云能够有效捕获原始空间数据，直观地

表达物体的几何特征，但由于其无序性、稀疏性和

不规则性，缺乏连通性信息，使得后续处理变得更

具挑战性，特别是在噪声处理和点云密度补全方面

仍面临显著挑战[17,18]。

点云融合是指通过整合来自不同传感器、不同

视角或不同时间帧的点云数据，生成更完整、更精

确3D点云的技术方法。其核心目标在于克服单一
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传感器或视角的局限性，通过多个数据源提取更多

的几何和语义信息，从而提升数据的整体质量[16]。

点云融合通常涵盖多个维度的数据组合，例如多源

点云融合(如LiDAR与RGB-D相机的融合)、多帧

点云融合(从不同时间帧连续采集的数据融合)以及

多视角点云融合(由单个设备从不同视角采集同一

场景的数据融合)。通过点云融合，能够实现数据

增强，将不同来源的数据整合为更加密集、完整的

点云表示，以补充单一数据中的信息缺失。同时，

点云融合还能显著提高3D场景的重建精度，因为

它能够对不同数据源的冗余信息进行对比优化，从

而减少噪声和误差[19]。总之，点云融合的最终目的

是提升点云数据的完整性、精度和可用性，从而在

不同场景中提供更加可靠的3D感知能力。 

2.1.2  点云融合与点云配准的区别与联系

点云配准(Point Cloud Registration)和点云融

合(Point Cloud Fusion)是点云处理中的两个重要

概念，尽管它们在处理过程中的作用不同，但它们

通常是相互关联的。在点云处理过程中，配准是融

合的基础，融合则是在配准的前提下进行数据整合

的过程。

点云配准通常指的是将来自不同传感器、不同

时间或不同视角的点云数据对齐到同一个坐标系中。

这一过程的目标是确保多个点云数据之间的位置和

方向关系准确，以便能够进行后续分析与处理。配

准过程通常包括粗配准和精配准，粗配准通常依赖

于特征匹配，精配准则依赖于优化算法，如迭代最

近点算法(Iterative Closest Point, ICP)和正态分布

变换算法(Normal Distributions Transform, NDT)。
点云融合则是在完成配准后，将多个点云数据

集成，以形成一个完整且连续的三维点云。融合不

仅仅是对齐点云数据，更包括对不同来源、不同时

间或不同视角的点云数据进行有效整合，以消除冗

余数据，填补缺失部分，并提升最终三维点云的精

度与可靠性。

尽管点云配准和点云融合有不同的定义和目

标，但它们是紧密联系的：配准为融合提供了空间

对齐的基础，融合则依赖于配准的精度来实现数据

的综合与优化。换句话说，点云配准是点云融合的

前提和基础，点云融合则是配准之后的一步重要处

理，目的是构建更高精度的三维点云。 

2.2  点云融合的分类

根据数据来源和采集方式，点云融合可分为多

源点云融合、多帧点云融合和多视角点云融合。每

种融合方式具有其特点与优势，能够在不同程度上

提高点云数据的完整性和精度，满足不同应用场景

中对环境感知、3D重建以及动态分析的需求。 

2.2.1  多源点云融合

多源点云融合是指将来自不同传感器的数据对

齐并融合，以实现更全面的场景表达。常见的点云

采集传感器包括LiDAR、RGB-D摄像头、毫米波

雷达等。每种传感器都有其优势和局限性，例如LiDAR
可以精确测量距离，生成高精度的3D点云，但在

恶劣天气条件下性能可能受限[20]；RGB-D摄像头

能够提供丰富的视觉信息，但缺乏精确的距离测量

功能[21]；毫米波雷达能够在恶劣天气中保持良好的

探测能力，但其分辨率较低。通过融合这些多源数

据，系统能够补偿单一传感器的不足，从而提高整

体的感知能力。图2为采用点云融合算法对铁路桥

梁的3种测量技术进行融合的示例，铁路桥的点云

捕获技术和融合算法的详细信息如表1所示。 

2.2.2  多帧点云融合

多帧点云融合是一种通过整合同一传感器在不

 

(a) RGB-D点云
(a) RGB-D point cloud

(b) 结构光点云
(b) Structured-light point cloud

(c) 激光雷达点云
(c) LiDAR point cloud 

图 1 点云数据表示

Fig. 1 Point cloud data representation
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同时刻采集的点云数据来提高环境感知精度和场景

重建效果的方法。与多源点云融合不同，多帧点云

融合专注于整合连续采集的点云数据，通常用于解

决动态环境感知、场景重建、同步定位与地图构建

中的问题。通过在不同时间点采集多帧点云，系统

能够利用时间序列信息，生成更加完整和准确的场

景表示。这种方法尤其适用于处理动态场景中的移

动物体或观察环境的变化。图3为多帧点云融合的

示例图，图3中不同颜色表示不同帧的点云数据，

黑色虚线框表示发生运动模糊的区域。 

2.2.3  多视角点云融合

多视角点云融合是指通过从不同视角采集的点

云数据来提升3D场景的重建精度和完整性。每个

视角通常只能捕捉到部分场景，存在盲区或遮挡的

情况，导致单一视角下的点云数据不够完整。通过

融合多个视角的数据，系统能够整合不同角度的信

息，生成更全面的场景表示[22]。这种方法广泛应用

于建筑建模、无人机测绘、AR和VR等领域。图4
展示了3D重建中的多视角点云融合示例，绿色视

角的点云填补了蓝色视角中的盲区，从而使得最终

生成的模型更加完整和精确。 

2.3  常用点云融合数据集

在点云融合研究中，数据集的选择至关重要。

不同的点云融合任务对应不同类型的数据集，每种

融合方式的数据集都有其特性，既能反映不同传感

 

(a) 地面三维激光扫描仪
(a) Terrestrial-Laser-Scanned (TLS)

(b) 移动激光扫描仪
(b) Mobile-Laser-Scanned (MLS) 

(c) 运动结构恢复
(c) Structure-From-Motion (SFM)

(d) 最先进算法融合
(d) State-Of-The-Art (SOTA) fusion

(e) 加权算法融合
(e) Weighted fusion 

图 2 多源点云融合示例图

Fig. 2 Example of multi-source point cloud fusion

表 1  铁路桥梁点云采集技术及融合算法

Tab. 1  Point cloud from capturing techniques and fusion algorithms of the railway bridge

点云数据 点的数量 精度(m) 平均覆盖率(%) 平均密度(标准差)(点/0.1 m3)

TLS: Leica P20 12,669,642 0.003 65.64 173 (102)

MLS: Navvis VLX2 18,401,315 0.006 65.30 259 (71)

SFM: DJI P4 + Pix4D 1,322,080 0.050 43.37 20.0 (8.0)

SOTA fusion 32,393,037 0.050 100 372 (146)

Weighted fusion 23,808,697 0.025 100 266 (14)

 

 
图 3 多帧点云融合示例图

Fig. 3 Example of multi-frame point cloud fusion
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器数据的融合，也能体现时间或视角上的变化。以

KITTI[23]和nuScenes[24]为代表的多源点云融合数据

集提供了多传感器同步数据，适用于自动驾驶和机

器人感知系统的研究，然而，这些数据集的处理难

度较高，对存储和计算能力有较高要求；以Oxford
RobotCar [25 ]为代表的数据集提供了时间序列数

据，适合动态场景重建和SLAM等应用，但长时间

序列带来了存储与处理的挑战；斯坦福3D扫描模

型库[26]和UWA3M数据集[27]提供了多视角采集数

据，适用于精确的3D重建任务，但通常局限于特

定的场景(如室内或固定场景)。表2列举了典型的

点云融合相关数据集。 

3    点云融合的常用方法

点云融合是将来自不同传感器、不同时间或不

同视角的点云数据整合成一个统一、一致的三维点

云的过程。本节基于第2节分类方法深入剖析点云

融合的方法，为点云融合技术的工程实践提供理论

指导与方法论支撑。 

3.1  多源点云融合的常用方法

多源点云融合旨在将来自不同传感器或不同位

置的原始点云数据整合为统一且鲁棒的三维表示。

根据融合阶段的不同，可分为前融合(数据融合)、
中间融合(特征融合)和后融合(决策融合) 3类方法。

图5以时间线形式系统梳理了多源点云融合的3种主

要策略，展示了从2017年至今各策略的关键性研究

文献及其演进关系。

前融合(数据融合)直接在数据层面操作原始点

云，典型方法包括叠加、滤波与加权融合。如图6
所示，基于多源的点云前融合策略在三维重建初期

即整合地面激光扫描(TLS)、无人机航拍(UAS)及
索尼地面相机(Sony α7R)的多源点云数据。通过

时空同步采集与联合标定，统一全局坐标系，确保

 

 
图 4 多视角点云融合示例图

Fig. 4 Example of multi-view point cloud fusion

表 2  点云融合相关数据集

Tab. 2  Point cloud fusion related datasets

类型 数据集名称 主要传感器 优势 劣势

多源
点云
融合

KITTI[23] LiDAR、RGB摄像头、GPS 提供真实驾驶场景，广泛
应用于自动驾驶领域

场景复杂性较低，较少覆盖
复杂动态场景

nuScenes[24]
LiDAR、雷达、RGB摄像

头、IMU
多种传感器数据同步，
场景多样，标注丰富

数据量大，处理难度高

Waymo Open Dataset[28] LiDAR、摄像头
更大规模的数据，覆盖复杂的

城市驾驶场景
数据集体量庞大，
计算资源需求较高

A2D2[29]
LiDAR、RGB摄像头、

IMU、雷达
提供详细的传感器信息，

丰富的驾驶场景
数据集较新，社区支持

相对较少

ApolloScape[30] LiDAR、RGB摄像头、GPS 大规模城市场景，支持3D点云
与图像融合

数据质量不及KITTI等较为标准

多帧
点云
融合

Oxford RobotCar[25] LiDAR、相机、GPS、IMU 涵盖不同天气、光照条件下的
长时间序列点云

数据复杂度高，长时间处理
需要大量存储资源

Argoverse[31] LiDAR、RGB摄像头、GPS 提供不同时间点的数据，支持
多帧点云融合和动态场景检测

标注信息不如其他自动驾驶
数据集丰富

TUM RGB-D[32] RGB-D相机
提供室内动态场景的
连续点云与图像

局限于室内环境，传感器
类型单一

Kaist Urban[33] LiDAR、相机、GPS、IMU 多帧时序数据丰富，场景涵盖
日夜不同条件

主要集中于城市场景

多视角
点云
融合

斯坦福3D扫描模型库[26] 用斯坦福大型雕塑扫描仪、
Cyber ware 3030 MS扫描仪

包含9种不同目标的
多视图扫描点云数据

无真实纹理或光照变化；数据
规模较小，场景复杂度低

UWA3M 数据集[27] RGB-D相机 提供物体实例级标注
场景多样性不足(主要为

桌面物体)

Augmented ICL-NUIM
数据集[34]

合成RGB-D数据(模拟
Kinect)

大型室内场景数据集，包含Living
room 1, Living room 2, Office 1

和Office 2共4个场景序列

合成数据与真实传感器数据存在域
差异；场景复杂度较低(多为室内

简单布局)

3DMatch[35] RGB-D相机
丰富的室内场景点云数据，适合

多视角配准和3D重建
场景局限于室内，
缺少室外复杂场景
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TLS高精度点云、UAS大范围覆盖及Sony细节纹理

数据的动态对齐。利用Autodesk ReCap与Pix4D
软件协同生成TLS/UAS/Sony复合点云，通过点云

直接合并的方法生成完整的3D点云 [36]。近年来，

前融合技术经历了从粗粒度叠加到动态精细化的显

著演进。早期方法多采用粗粒度叠加策略，如Ab-
delazeem等人[36]提出的基于地面控制点的多源点云

直接合并技术，该方法通过预先布设控制点实现异

构点云对齐，虽能生成完整3D点云，但存在数据

冗余度高、对齐精度依赖人工布点、难以适应动态

场景等局限性；为克服早期方法的局限性，研究者

逐步转向精细化融合框架，Córdova-Esparza等人[37]

突破性地提出多相机联合标定工具，通过优化标定

参数实现多源点云无缝叠加，消除了人工布设控制

点的需求，显著简化了文化遗产数字化流程，然

而，该方法仍属于静态融合范畴，对传感器运动或

环境变化的适应性不足；在动态适应性优化阶段，

Panagiotidis等人[38]创新性地引入几何一致性约束，

通过无人机与地面LiDAR点云的互补性融合，在

森林场景中构建植被三维结构，有效缓解了单传感

器因遮挡导致的数据缺失问题，该方法虽提升了复

杂场景重建能力，但未考虑点云时空特性差异；为

此，Yang等人[39]设计动态加权融合机制，根据机

载LiDAR与摄影测量点云的密度特征实时调整融

合权重，使城市树木参数提取精度提升23.6%，标

志着前融合开始具备在线自适应能力；为进一步解

决动态采集中的畸变问题，Parvaz等人[40]提出切片

调整策略，通过逐层优化航空点云的空间一致性，

成功抑制飞行器运动引起的结构畸变，使城市场景

融合误差降低至0.15 m以内，该方法的局限性在于

未区分场景语义特征，Cheng等人[41]的最新研究则

通过置信度驱动的全景LiDAR融合框架，筛选高

置信度点云优化走廊重建细节，在保证计算效率的

同时，还提高了墙面结构完整性。上述技术演进表

明，前融合已从简单的空间叠加发展为包含动态权

重调节、时空一致性约束、置信度评估的多层次精

细化融合体系。

中间融合(特征融合)通过提取并整合多源点云

的高层特征，实现鲁棒的跨传感器感知，其相关技

术呈现出从动态加权融合到深度语义边缘融合的演

进路径。早期研究突破传统手工加权局限，Li等人[42]

于2021年首创拉普拉斯多尺度融合框架，通过频域

特征自适应加权将地质灾害监测准确率提升至89.5%，
较传统方法提高21.3%，首次验证动态权重分配的

技术优势。2022年，Bai等人[43]引入注意力机制，

动态融合车载与路侧LiDAR特征，使3D目标检测
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图 5 多源点云融合时间线

Fig. 5 Multi-source point cloud fusion timeline
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图 6 前融合3D模型开发和评估的流程图[36]

Fig. 6 Flowchart of pre-fusion 3D model development and evaluation[36]
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mAP达72.4%，如图7所示，其提出的PillarGrid
Network网络框架通过协同变换、柱状体素化和网

格级特征拼接实现多源点云的高效对齐与深度融

合；其结合路侧与车载服务器的实时交互，在复杂

场景(如遮挡、远距目标)中平衡计算效率与检测精

度，提升了感知鲁棒性，但其权重计算仍依赖预设

空间参数(误差容忍±0.5m)，暴露出对动态场景适

应性不足的缺陷。同期，Zhang等人[44]构建U-Net
深度语义网络，通过端到端学习实现跨传感器特征

嵌入，将城市建筑模型提取误差压缩至0.23 m，为

语义驱动融合奠定基础。传统方法在轻量级场景中

持续发挥作用，如Guo等人[45]针对林业监测提出高

度-密度特征线性加权算法，实现83.2%参数估计精

度；深度学习则推动自适应融合技术的快速发展，

如Qiao等人[46]开发的S-AdaFusion模块通过在线学

习机制动态调整传感器权重，在复杂交通场景中提

升目标跟踪成功率的同时降低误检率。至2024年，

相关技术进一步向语义边缘融合深化，Grifoni等人[47]

融合几何与纹理特征提升文化遗产细节还原度至76%。
后融合(决策融合)在感知结果层面整合多传感

器的独立输出，强调灵活性与异构兼容性，其进化

路径呈现从独立决策、协同优化到反馈增强的阶梯

式发展特征。早期独立感知融合阶段采用松耦合架

构，如Chen等人[48]在2019年提出的贝叶斯推理框

架，通过独立处理车载LiDAR与摄像头检测结果

后执行概率融合，虽然车辆检测精度较高，但存在

数据冗余度高、时空对齐误差累积等缺陷。Hurl等
人[49]于2020年构建的TruPercept信任模型，通过量

化各传感器检测结果的可信度，使目标关联错误率

降低，但未突破“先感知后融合”的串行架构限制。

至协同优化阶段，技术转向时空深度耦合。Li等人[50]

在2021年设计非合作目标姿态估计框架，通过时空

关联多源点云检测结果优化轨迹预测，将深空目标

姿态估计误差降低30%。Tang等人[51]于2022年提出

多专家学习框架，旨在通过融合不同模型的检测结

果提升目标检测的鲁棒性，图8为该框架中的层次

化微调流程，首先，针对未标记的点云数据，从源

域中提取特征并生成初始检测结果，利用重叠度指

标(OIoU)对结果进行分层筛选：在层级0阶段

(0.9<OIoU<1.0)，高重叠度的结果被赋予“真”

标签和初始置信度，直接保留为可靠检测；在层级1
和层级2阶段(0<OIoU≤0.9)，中低重叠度的结果通

过多专家学习框架进行特征级和结果级的自适应融

合，充分利用不同模型的互补性优化检测精度，最

终，所有层级的输出被整合，形成覆盖全重叠范围

的融合结果，该框架通过联合优化行人检测框的几

何一致性与语义置信度，在KAIST数据集上使漏

检率降至6.3%，标志着协同感知从简单结果聚合向

深度特征交互演进。同期，Yu等人[52]开发的TCLF
系统通过抽象化检测结果与动态时间补偿，在车路

协同场景中平衡实时性与精度需求。当前，后融合

研究进入反馈增强阶段，Rizaldy等人[53]构建维度

自适应融合机制，通过动态匹配高光谱与LiDAR
点云的维度特征，使农田地物分类效率提升，较传

统方法加速至3.2倍，该技术突破性引入反馈控制

环路，根据分类置信度实时调整融合策略，形成

“感知、融合、评估、策略更新”的闭环架构，但

面临反馈延迟导致的决策滞后问题。

多源点云融合技术正加速向全局信息融合与多

阶段迭代优化的方向演进。在全局融合层面，通过

统一时空基准与语义空间实现多源点云的异构兼

容。Panagiotidis等人[38]在森林监测中通过前融合

实现无人机与地面LiDAR的联合标定，中间融合

动态加权蓄积量特征，最终通过后融合的林冠密度

决策反向优化采样密度，单次迭代周期内重建精度

提升12.7%。Cheng等人[41]进一步引入置信度驱动
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图 7 PillarGrid Network[43]

Fig. 7 PillarGrid Network[43]

534 雷达学报(中英文) 第 1 4卷



的全景LiDAR融合框架，筛选高置信度点云增强

走廊重建细节，同时通过边缘计算加速将迭代延迟

压缩至5 μs以内，推动技术向实时动态场景落地。

当前，量子时空编码与神经符号系统的结合正成为

新热点，通过超图结构建模多模态特征间的复杂关

系，在统一嵌入空间中整合LiDAR几何结构、高

光谱物质属性与RGB纹理特征，在文化遗产修复

等领域实现高细节还原度，这些进展标志着“全域

感知到智能演化”新阶段的开启。 

3.2  多帧点云融合的常用方法

多帧点云融合是将同一传感器在不同时间获取

的点云数据进行融合，通过利用时序信息提升三维

感知的精度与鲁棒性，其方法发展经历了从基于运

动补偿的早期框架端到端深度学习模型的演进，逐

步实现动态场景的高效建模。图9以时间线形式展

示了2018年—2024年多帧点云融合领域的研究发展，

并标注了关键研究成果的时间分布与贡献者，体现

该领域研究的持续演进与技术脉络。

早期研究侧重于通过简单时序建模整合多帧点

云。例如，Luo等人[54]在2018年提出了一种实时端

到端框架，通过单一卷积网络联合处理3D检测、

跟踪与运动预测，首次将多帧时序信息引入LiDAR

感知任务。2019年，Li等人[55]提出基于多帧LiDAR
点云的障碍物检测方法，通过运动补偿提升动态目

标检测的稳定性，为工业机器人避障提供了早期实

践基础。2020年，Huang等人[56]提出基于长短期记

忆网络(Long Short Term Memory, LSTM)的时序

检测方法，利用循环神经网络捕捉点云序列中的动

态特征，如图10所示，该方法通过整合历史帧与当

前帧的点云数据，利用LSTM存储时序特征、图卷

积建模物体空间关联，并结合自车运动变换对齐坐

标系，实现跨帧特征融合；同年，Yin等人[57]设计

图神经网络与时空注意力机制，通过消息传递优化

多帧点云的特征交互。这些方法解决了多帧点云

“能否融合”的问题，奠定了时序建模的基础，但

受限于模型复杂度，难以高效处理长序列点云。尽

管如此，这些早期研究为后续高效时序建模方法的

开发奠定了重要基础。

近期的多帧点云融合以高效架构与复杂建模为

核心，向多模态、自适应融合延伸。2021年，Yang
等人[58]提出多帧注意力网络(3D-MAN)，首次将注

意力机制(Transformer)引入点云序列建模，通过

自注意力机制捕捉长距离时空依赖，如图11所示，

该方法的核心在于记忆库存储历史帧的特征与检测

信息，结合多视图对齐与聚合模块，对不同帧的点
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图 8 多专家学习框架[51]

Fig. 8 Multi-expert learning framework[51]
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图 9 多帧点云融合时间线

Fig. 9 Multi-frame point cloud fusion timeline
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云进行坐标变换和特征融合，以解决时空不一致问

题，在单帧目标检测与存储中，该方法采用快速单

帧检测器，对当前帧点云生成目标检测框，并将其

特征存入记忆库，存储多个历史帧的目标信息，然

后利用交叉注意力机制，基于目标帧对历史帧特征

进行检索和匹配，以保持目标身份的一致性，通过

跨帧交叉注意力机制，融合各帧的目标特征，增强

小目标、遮挡目标的表征能力，并减少单帧检测误

差的累积，最终通过分类、回归输出预测结果，实

现高效且稳定的多帧点云融合。

在3D-MAN的工作基础上，Qi等人[59]提出了一

种离线3D检测框架，通过全局优化长时序点云数

据显著提升检测精度。如图12所示，该框架首先利

用改进的多帧检测器MVF++对单帧点云进行初步

检测，引入时间编码与多帧点云聚合策略，将多帧

点云补偿至当前坐标系以融合时空信息，针对单帧

检测中因遮挡或稀疏性导致的漏检问题，作者进一

步提出对象中心优化策略：通过多目标跟踪关联跨

帧检测结果，提取完整的对象轨迹数据，并基于此

进行精细化建模，对于静态物体，合并多帧点云生

成全局优化框；动态物体则结合点云序列与检测框

序列的时空特征进行滑动窗口预测。该方法在
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图 10 基于LSTM的时序检测方法[56]

Fig. 10 LSTM-based time series detection method[56]
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图 11 3D-MAN结构框图[58]

Fig. 11 3D-MAN structure diagram[58]
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Waymo数据集上实现了对单帧检测器的显著超越，

验证了多帧全局融合在离线场景中的关键作用。

多帧点云融合技术逐步摆脱对独立跟踪模块的

依赖，从分步优化向端到端联合建模快速演进，诸

多学者为动态场景感知提供了更高效的诸多解决方

案。Sun等人[60]提出Range Sparse Net (RSN)，通

过稀疏卷积降低多帧点云的计算开销；Yin等人[61]

提出基于中心点的检测与跟踪联合框架，简化多帧

数据关联流程；Luo等人[62]探索轻量化多目标跟踪

方法，通过运动预测减少对复杂时序模型的依赖。

此外，毛冬海等人[63]提出LiDAR点云分块滤波方

法，结合影像数据优化静态场景的融合效率，为地

形测绘提供新思路。Chen等人 [64 ]在2022年提出

MPPNet，通过“代理点”(Proxy Points)实现多

帧特征交织，利用可学习模板关联不同帧的关键区

域；Hu等人[65]则挑战传统两阶段检测范式，提出

单阶段端到端模型AFDetV2，直接融合多帧点

云提升效率。2023年，He等人[66]提出运动引导序

列融合框架，将目标运动估计嵌入特征融合过程，

通过运动补偿与自适应加权显著提升动态物体检

测精度。Shi等人[67]针对毫米波雷达提出自主多帧

融合方法，通过时序滤波与点云累积增强低分辨率

传感器的感知能力；Yang等人[68]引入场景流(Scene
Flow)优化时序点云融合，通过运动场建模增强动

态目标跟踪的鲁棒性，进一步扩展了运动补偿的理

论边界。

多帧点云融合技术的发展经历了从基础时序配

准到智能动态建模的演进，其核心目标从解决“能

否融合”的基础问题，逐步转向“如何提升精度、

效率与鲁棒性”的高阶挑战。当前技术趋势呈现两

大方向：一是轻量化设计，通过注意力机制与稀疏

卷积的融合，动态分配计算资源并降低冗余；二是

端到端多任务联合建模，将检测、跟踪与预测整合

为统一框架，实现任务间特征共享与协同优化。尤

其在动态场景优化中，加权融合策略与不确定性建

模成为关键突破点。未来研究可能集中在长时序建

模领域，例如利用超长序列Transformer架构捕捉

跨时段时空依赖，同时探索动态遮挡的鲁棒性增强

方法，从而推动多帧点云融合技术在自动驾驶、工

业机器人等领域的深入应用。 

3.3  多视角点云融合的常用方法

多视角点云融合是指通过整合来自不同视角的

点云数据，生成更完整、更精确的三维场景表示的

技术。随着传感器技术和计算能力的提升，多视角

点云融合方法逐渐从传统的几何优化向基于深度学

习的数据驱动融合方法发展，并在精度、鲁棒性和

实时性等方面取得了显著进展。图13以时间线形式
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图 12 利用点云序列进行离线三维目标检测的框架[59]

Fig. 12 Framework for offline 3D object detection using point cloud sequences[59]
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图 13 多视角点云融合时间线

Fig. 13 Multi-view point cloud fusion timeline
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梳理了2017年—2025年多视角点云融合领域的研究

进展，清晰地展示了该领域的技术演化路径与重要

学术贡献。

多视角点云融合方法近年来在理论与应用层面

均取得了显著进展。早期的研究主要依赖几何特征

匹配与优化算法，例如基于点特征的标定方法通过

提取关键点与描述符，实现了不同视角下点云数据

的初步对齐。Chen等人[69]提出了一种基于尺度的

主成分分析-迭代最近点算法，以消除两个视点的

不同尺度，通过分析不同球面半径上离散采样特征

点的持久性，自动提取特征点以实现室外场景的精

确重建，图14展示了该方法的主要流程，该方法首

先利用尺度主成分分析，在不同球面半径上离散采

样，提取稳定的特征点，以减少不同视角下的尺度

影响。随后，通过迭代最近点优化刚性变换参数，

使点云逐步对齐，并结合误差计算判断收敛，提高

对齐精度。Cheng等人[70]在户外场景三维重建中，

结合多视角点云数据，利用几何一致性优化对齐全

局精度，并在建筑测绘与城市场景建模领域展现了

良好的应用潜力。然而，上述传统方法在处理复杂

遮挡或动态场景时仍面临计算效率低与鲁棒性不足

的问题。

随着深度学习在三维视觉领域的范式革新，多

视角点云融合已突破传统几何驱动框架，向数据驱

动的智能融合体系演进。Liu等人[71]提出了一种基

于概率聚类的多视角点云融合框架，如图15所示。

该框架主要包含3个核心阶段：概率估计、概率优

化和快速概率聚类，旨在从多个视角的点云数据中

自适应挖掘全局一致性的几何信息，并有效抑制噪

声干扰，从而提升点云融合的鲁棒性和准确性，相

较于传统的几何驱动方法，该方法通过数据驱动的

概率优化，更具自适应性和鲁棒性，为机器人巡检

等实际应用提供了更高精度的大规模场景重建方案。

Kloeker等人[72]进一步提出均值-方差最小化全局配

准方法，结合统计优化策略和深度学习方法，在机

器人巡检中实现了高精度的大规模场景重建。Yu
等人[73]提出首个点云预训练的Transformer框架，

通过掩码建模学习多视角点云的全局上下文关系，
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图 14 改进的尺度PCA-ICP算法的实现过程[69]

Fig. 14 The implementation process of the improved scaled PCA-ICP algorithm[69]
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图 15 多视图聚类框架[71]

Fig. 15 Multi-view clustering framework[71]
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在多视角点云融合任务中表现优异。Li等人[74]提出

的多视图特征聚合模块利用整流线性注意来合并跨

视图的全局上下文信息，确保更连贯和语义准确的

重建。Chen等人[75]使用来自3D掩蔽点云的编码标

记来生成原始点云和跨各种姿势的多视图深度图

像。近期也有研究尝试引入图神经网络，通过图结

构来刻画各视角间的关系，并实现跨视角信息的高

效传播和融合，这种方法在捕捉局部结构变化及细

粒度语义信息上具有优势[76]。

工业界相关专利技术也体现了从几何特征匹配

到数据驱动智能融合的趋势，深圳市博大建设集团

有限公司的多视角激光点云拼接技术[77]，如图16所
示，该技术通过特征提取算法生成多视角点云的关

键特征描述符，并利用最近邻搜索与RANSAC算
法实现高效特征匹配，完成初步对齐，针对误差累

积问题，引入动态闭环检测机制，通过构建点云配

准边识别重叠区域，结合位姿参数(平移与旋转)的
动态优化，逐步减少全局拼接误差，此外，采用

ICP变体算法对局部匹配点进行加权优化，抑制噪

声干扰，进一步提升融合精度，该方法通过多阶段

的智能优化策略，显著降低了因视角差异导致的配

准偏差，为复杂场景下的高精度三维重建提供了工

业级解决方案。

北京鹏太光耀科技有限公司的全向点云融合方

法[78]则利用多目结构光与特征融合策略，提升了复

杂场景下的重建效率，如图17所示，该方法采用环

绕式多相机-投影仪阵列，利用实心圆点标定板结

合张正友标定法完成设备参数标定，确保多视角数

据的空间一致性，通过投射横状条纹与格雷码组合

图案，结合格雷码-相移法解码相位信息，生成多

视角初始点云，针对噪声问题，采用统计分析滤波

去除离群点，并基于高斯滤波与SHOT特征提取生

 

基于预设的拍摄角度，从各个拍摄视角中采集三维建模对应的点云数据

判断点云数据能否拼接得到三维建模

若否，则应用预设的特征提取算法，识别点云数据中的关键特征点，根据关键特征点生成对应的特征描
述符，依据特征描述符在各个拍摄视角进行特征匹配，完成特征匹配后，初步对齐点云数据

判断点云数据是否检测到预设的误差累积
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叠区域构建点云配准边，应用预设的闭环检测，通过点云配准边识别并逐渐减少所述误差累积，动态调
整每个点云的位姿参数，最小化三维建模所有边的误差度量值，其中，位姿参数具体包括平移和旋转 

图 16 多视角激光点云拼接技术流程图[77]

Fig. 16 Multi-view laser point cloud stitching technology flow chart[77]

 

使多组相机和投影仪环绕布置在目标物体周围，以确保多个相机的总视角能够覆盖目标物体

使用具有实心黑色网点阵列图案的标定板进行投影标定，以确定每个相机和投影仪的内、外参数
以及相对位置

利用投影仪投射特定图像，利用相机对所述目标物体进行图像采集，以获取多个视角下的结构光
图像和对应的深度信息，并得到多个视角下的初始三维点云数据

对多个视角下的初始三维点云数据进行噪声过滤和特征提取以得到多个视角下的平滑三维点云数
据和用于表征该平滑三维点云数据局部信息的描述子

利用多目数据的特征验合策略，基于描述子对初步配准的全向点云数据进行特征融合，得到
全向点云数据

根据每个相机的内、外参数，将多个视角下的平滑三维点云数据进行配准，以得到初步配准的全
向点云数据

 
图 17 全向点云融合方法流程图[78]

Fig. 17 Flowchart of the omnidirectional point cloud fusion method[78]
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成局部描述子，增强特征区分性，通过多目特征融

合策略匹配高区分性特征点，结合ICP算法构建全

局优化函数，实现点云合并。该方法通过结构光编

码与智能特征融合的双重优化，显著提升了复杂场

景下的重建效率与精度，为工业级全向三维建模提

供了可扩展的解决方案。

面向自动驾驶、智能制造等领域的严苛需求，

研究重心正转向实时闭环优化与跨模态协同感知。

Kloeker等人[72]针对多LiDAR的实时融合问题，提

出无需先验位姿的在线标定方法，为自动驾驶与智

能交通提供了技术支持。Khan等人[79]在车路协同

场景中设计了路侧点云融合框架，通过多传感器协

同增强环境感知能力。此外，Breyer等人[80]提出了

一种基于闭环优化的最优视角规划方法，通过动态

选择最优采集视角，减少了冗余数据并提升了融合

效率。在大规模场景重建中，Jiang等人[81]结合LiDAR
与高斯溅射技术，实现了高精度、低计算开销的三

维建模，为电力巡检与文化遗产保护等场景提供了

新思路。这些进展不仅推动了算法创新，也通过工

业界的专利落地验证了其实际价值。

多视角点云融合目前已从传统几何匹配转向智

能化与数据驱动相结合，实时性与多模态融合正逐

渐成为新的焦点。工业界技术进展不断支撑自动驾

驶、电力巡检等实际应用场景的技术要求。多视角

点云融合未来的发展需突破动态场景自适应建模、

轻量化实时算法及跨模态协同优化的瓶颈，强化复

杂遮挡处理能力与工业级闭环系统，赋能智能驾

驶、智慧城市与智能制造的高效三维感知需求。 

4    点云融合的应用与未来
 

4.1  点云融合的应用

点云融合是一项广泛应用于多个领域的重要技

术，可增强3D建模和环境理解。通过集成多源、

多帧或多视角的数据，点云融合提高了数据的分辨

率和完整性。这种融合方式使得环境和对象能够得

到更加全面的表示，这对于需要高精度的任务至关

重要。本节将详细探讨点云融合在一些重要领域中

的应用，重点讨论在智能驾驶、机器人技术、增强

现实(AR)和虚拟现实(VR)以及建筑和工业检测的

应用。

在智能驾驶领域，点云融合在协同感知、实时

目标检测与跟踪、数据集驱动研究中发挥着关键作

用[82–84]，诸如通过V2X (Vehicle to Everything)通
信实现车-路-云协同感知，融合多视角LiDAR点云

构建全局高精度地图；使用多帧点云融合预测运动

轨迹，实现实时目标检测与跟踪等。在智能驾驶领

域主流数据集如nuScenes, KITTI等为算法验证提

供基准，结合LiDAR提供的精确深度信息与摄像

头捕捉的丰富视觉细节(如颜色和纹理)，从而更准

确地构建周围环境的3D表示，提高在复杂环境中

的鲁棒性，例如在强光、雾霾等恶劣天气条件下，

增强自动驾驶系统的安全性[85,86]。

在机器人领域，特别是SLAM系统中，点云融

合得到了广泛应用。通过融合来自不同传感器的

3D点云数据，SLAM算法能够提升环境感知的精度

和鲁棒性[87]。这种融合使得机器人能够构建更加精

确的3D地图，从而支持其在动态和未知环境中的

自主导航。例如，在无人仓储机器人中，点云融合

帮助机器人实时检测并避开障碍物，同时精确规划

路径，确保高效作业。

在AR和VR中，点云融合对于创建精细且互动

性强的虚拟环境至关重要。融合不同的点云数据有

助于以更高的精度对虚拟空间进行建模，使虚拟世

界更加逼真。在AR中，点云融合通过确保虚拟对

象与现实世界无缝对齐，使系统能够准确地将数字

内容叠加到现实世界中。在VR中，点云融合支持

创建精细的空间3D模型，从而增强虚拟体验的沉

浸感 [ 8 8 ]。例如，利用激光扫描和RGB-D数据，

VR系统能够动态调整虚拟环境中的物体位置与用

户的互动，提升用户体验。

在建筑和工业检测中，点云融合可以对建筑

物、基础设施和机械进行精确的3D建模[89,90]。通过

集成来自无人机(UAV)、摄影测量和地面激光扫描

(TLS)的数据，建筑师和工程师可以创建高精度的

结构模型，这些模型有助于检测结构问题、规划翻

新并确保结构符合设计规范。例如，在历史建筑保

护中，点云融合技术被用于对复杂结构的数字化重

建，确保每个细节的精确还原。 

4.2  点云融合的挑战与展望

点云融合是自动驾驶、机器人和3D建模等领

域的关键技术，通过合并不同传感器、不同时间和

不同视角的数据来提供对环境的全面理解。然而，

由于不同传感器的功能性差异、生成点云数据的结

构性差异以及实时应用需求方面的差异，点云融合

过程面临着诸多挑战。 

4.2.1  数据稀疏性和密度差异

点云融合面临的一个主要挑战是数据稀疏性和

密度差异[91]。不同传感器生成的点云在密度上存在

较大差异，例如，LiDAR生成的点云包含丰富的

几何结构，但较为稀疏，而摄影测量或RGB-D相
机生成的点云则通常具有较高的密度，提供更多的
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纹理细节。由于这些密度差异，点云融合可能导致

生成的点云不均匀或不完整，尤其是当过度依赖高

密度点云时，稀疏数据可能被忽略，影响最终融合

效果。

为了克服这一挑战，未来的点云融合研究应致

力于开发更智能的插值算法和自适应融合技术。自

适应点云融合可以根据不同来源的点云密度自动调

整权重，确保生成的点云既包含足够的几何细节，

又不会因为稀疏数据的存在而导致误差 [88,89]。此

外，多分辨率表示技术通过在不同尺度上处理点云

数据，有效捕捉细节和全局结构，并结合稀疏点云

补全算法，帮助填补数据中的稀疏区域，从而确保

点云数据在空间上的完整性和一致性[90]。 

4.2.2  数据对齐和配准

点云融合中的核心问题是点云数据的对齐和配

准。即使是极小的位置偏差也可能显著降低融合效

果，导致几何结构的扭曲或不准确。由于传感器噪

声、视角差异及环境变化等因素，点云的对齐与配

准尤为复杂，特别是在异构传感器数据之间进行配

准时更具挑战性[91]。

在点云融合中，“对齐”和“配准”通常被用

来描述不同的过程。配准是指将多个点云数据集在

同一坐标系下对齐的过程，它通常依赖于算法将来

自不同传感器或不同视角的数据通过几何变换(如
旋转、平移)进行匹配。对齐则是配准的一个重要

步骤，通常指的是将点云数据通过特征匹配或迭代

优化等方法进行精确对齐，以消除因视角差异、传

感器精度和环境变化带来的偏差。点云融合不仅仅

是对齐的过程，更是在配准后的基础上，整合来自

不同数据源的点云信息，生成更完整、精确的3D
表示。因此，尽管对齐和配准是点云融合的前提步

骤，但点云融合的目标是通过智能化算法(如深度

学习)进一步提高数据的精度和鲁棒性。

为提高点云融合的精度和鲁棒性，未来可以借

助深度学习技术开发更智能化的点云融合方法，通

过特征提取和几何优化算法来提高融合精度[92]。同

时，改进的ICP算法结合特征匹配和几何优化等技

术，能够显著提高融合鲁棒性。在多模态融合中，

进一步研究多源数据的时空对齐方法，也有助于提

高点云融合的整体准确性[93]。 

4.2.3  计算复杂性与实时性要求

在智能驾驶、无人机导航和实时3D地图生成

等应用中，点云融合不仅要求高精度，还要求高实

时性[94]。然而，点云融合过程通常涉及海量数据处

理，尤其在处理高分辨率点云时，计算复杂性成为

主要的瓶颈。在这些实时应用场景中，如何在融合

多个点云的同时满足时间限制是一项关键挑战。

未来的研究可在提高计算效率方面进一步探

索。并行计算、硬件加速(如GPU和FPGA)以及优

化的算法结构可以显著减少处理时间[95,96]。此外，

采用分块处理、多线程计算以及基于云计算的分布

式系统，将有助于更好地满足实时应用的需求。在

保证高速处理的同时，保持融合的几何准确性仍然

是需要重点解决的问题[97]。 

4.2.4  噪声与遮挡

点云数据常因传感器误差或环境干扰而受到噪

声影响，噪声的存在会对点云融合结果产生负面影

响[98]。此外，由于障碍物或现实场景几何结构的复

杂性，数据采集过程中会产生遮挡效应，导致某些

区域的点云数据缺失。这些问题给点云融合带来了

更高的复杂性，特别是在构建精细化3D模型时，

如何处理噪声和遮挡数据仍然是一项重大挑战。

解决这些问题的关键在于开发更先进的去噪和

补全算法。未来，基于机器学习的噪声过滤和数据

补全方法将成为主流，这些方法能够有效提升点云

数据的质量和完整性[99]。通过深度学习技术，模型

能够自适应地识别并修复数据中的缺失部分，同时

减少噪声的干扰，从而显著提高点云融合的精度和

稳定性 [ 100 ]。这将为复杂场景下的高精度三维重

建、智能感知和自动化应用提供更强有力的支持。

此外，针对遮挡问题的点云融合研究，将有助于增

强点云数据的完整性，确保最终生成的点云具备更

高的精度[101]。 

5    结论

本文详细探讨了点云融合技术的主要方法及其

应用，涵盖了多源、多帧和多视角的点云融合方

法。每种方法在不同的应用场景中展现了独特的优

势，但同时也面临着计算复杂度、精度、鲁棒性等

方面的挑战。通过梳理最新的研究成果和分析各类

方法的特点，本文为点云融合领域的进一步发展提

供了系统性的参考。虽然现有方法已取得显著进

展，但点云数据的稀疏性、不规则性和多源数据融

合的复杂性依然是亟待解决的问题。随着计算机视

觉、机器学习及传感器技术的持续进步，未来的研

究有望在提高融合精度、处理效率和跨领域应用的

拓展方面取得更有突破性的成果。
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