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点云数据去噪的自适应联合滤波方法
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摘 要：针对恶劣天气条件下激光雷达采集的点云数据噪声严重、传统去噪方法精度低的问题，提出一种基于

局部特征与空间距离关系的自适应联合滤波方法。首先依据雪花噪声的特征设定强度阈值，用于区分潜在的噪

声点与有效点，随后利用对数正态分布对雪花噪声的分布规律进行拟合，将雪花噪声区域分为 3种类型，并结

合不同区域噪声点云的特征差异，分别设计对应的去噪策略。其中，高密度区域采用改进后的DSOR进行去

噪，将点的强度信息引入阈值计算，使算法能够综合考虑空间结构与强度特性；在低密度区域，算法根据点的

局部几何特征和邻域密度信息设定动态阈值，对孤立噪声进行筛选与去除，最后将高、低密度区域滤波后的点

云与无噪声区域的点云进行融合，得到完整的去噪点云。实验结果表明，自适应联合滤波方法在精确率较DSOR

提升5.16%的情况下，召回率提升约3.29%，有效减少了噪声点的漏检情况，与引入反射强度的DDIOR相比，该

方法在保持较高精确率的同时进一步增强了噪声点识别能力，能够在不同交通场景中实现更稳定的去噪效果。
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An adaptive joint filtering method for point cloud denoising
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Abstract: To address the problem of severe noise in LiDAR point cloud data collected under adverse weather conditions 

and the low accuracy of traditional denoising methods, an adaptive joint filtering method based on local features and spa‐

tial distance relationships is proposed. First, an intensity threshold is set based on the characteristics of snowflake noise to 

distinguish potential noise points from valid points. Then, the spatial distribution of snowflake noise is modeled using a 

log-normal distribution, dividing the noise regions into three types. Corresponding denoising strategies are designed ac‐

cording to the characteristics of noise points in different regions. In high-density regions, an improved DSOR algorithm is 

applied, incorporating the intensity information of points into the threshold calculation, enabling the algorithm to consider 

both spatial structure and intensity features. In low-density regions, dynamic thresholds are set based on the local geomet‐

ric features and neighborhood density of points to filter and remove isolated noise points. Finally, the filtered point clouds 

from high- and low-density regions are merged with the point cloud from noise-free regions to obtain the complete denoised 

point cloud. Experimental results show that the adaptive joint filtering method improves precision by 5.16% and recall by ap‐

proximately 3.29% compared to DSOR, thereby effectively reducing the number of missed noise points. Compared with 

DDIOR, which also incorporates intensity information, the proposed method maintains a high precision while further en‐

hancing the ability to identify noise points, achieving more stable denoising performance across different traffic scenarios.
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0　引言

随着新能源汽车的智能化、网联化进程加速，

自动驾驶技术已成为产业竞争的核心，激光雷达凭

借其高精度、三维环境感知等优势，逐渐成为自动

驾驶技术中的重要传感器之一
[1]
，也成为无人驾驶

解决方案中的关键组成部分
[2]
，它通过扫描周围环

境生成三维点云数据以描述车辆周边环境
[3]
。然而

在实际应用中，点云采集易受多种因素影响，雨雪

等恶劣天气的干扰、车辆行驶中的抖动等都会导致

点云中出现大量离群噪声、漂移噪声
[4]
，直接影响

环境感知精度及后续环境规划的安全性与合理性。

如何在真实驾驶环境中有效滤除点云噪声是当前智

能驾驶中的一项重要任务。

近年来，国内外众多学者针对点云去噪进行了

深入研究，提出了多种点云去噪算法。其中统计离

群点去除（statistical outlier removal，SOR）滤波器
[5]

和半径离群点去除（radius outlier removal，ROR）

滤波器
[6]
是最经典的滤波方法。在此基础上众多优

化算法被提出。贾朝阳等
[7]
提出一种基于距离阈值

和密度区分的点云去噪算法，使用比例因子ω调整

统计滤波阈值表达式，随后将点云大密度点进行体

素滤波后与小密度点整合为最终的点云模型，在去

噪的同时有效保持点云模型的局部特征。郑天洋等
[8]

提出一种基于法向量方向信息特征分类的去噪方

法，首先通过统计滤波与半径滤波联合去除大尺度

噪声，随后通过法向直方图的峰值对点云进行区域

划分，针对不同区域分别采用双边滤波和自适应引

导滤波平滑小尺度噪声，既能有效去除点云模型的

多尺度噪声，也能较好地保持模型的特征细节。

Ge等[9]
提出一种基于改进DBSCAN（density-based 

spatial clustering of applications with noise）的多尺度

点云去噪算法，首先通过统计滤波过滤孤立离群点，

随后使用DBSCAN将点云分为正常簇、疑似簇、异

常簇，并使用距离共识评估法对疑似簇进行精细判

定，保持数据关键特征和模型敏感度。Zhao等[10]

提出一种自适应DBSCAN点云去噪方法，通过动

态调整邻域半径和最小邻域点，实现高精度去噪和

关键信息保留。Cattai等[11]
提出一种基于视觉驱动

的点云去噪算法，通过多尺度各向异性谐波滤波来

分析局部几何和纹理信息，采用自适应邻域与迭代

更新策略，有效抑制噪声，同时保留边缘细节，提

升重建精度。赵涵等
[12]

提出一种基于混合滤波的

点云去噪算法，使用KD-Tree加快邻域搜索速度，

另外改进 DBSCAN 算法中邻域半径的设定方式，

通过分析点云欧氏距离分布，选取概率最大区间的

中值作为邻域半径，增强了密度聚类去噪的自适应

能力。

以上这类方法未针对交通场景雪花点云的近密

远疏分布差异、随机噪声无规律附着等特性进行优

化，易丢失交通目标特征或因计算复杂无法实时去

噪。为解决上述问题，Charron等[13]
提出了基于距

离的动态半径离群点去除（dynamic radius outlier 

removal，DROR）滤波器，通过动态调整被测点

距离对应的邻域搜索半径，克服传统ROR远距离

精度下降的问题，但逐点距离计算会导致其速度较

慢；Kurup等[14]
提出用动态统计离群点去除（dy‐

namic statistical outlier removal，DSOR）滤波器作

为SOR的扩展方法，使用KD树加载点云并计算每

个点与其 k个最近邻点之间的平均距离以及距离偏

差，以此获取全局阈值后与点云距离相关联，动态

地生成不同区域的滤波阈值；Park等[15]
首次提出

利用强度数据去除噪声的低强度噪声去除（low-

intensity outlier removal，LIOR）滤波器，通过强度

阈值初步筛选结合RIS半径内点保存二次验证两步

流程，实现了比DROR更快的处理速度，还提升了

去噪精度；Wang等[16]
通过分析雪天场景下LiDAR

点云的特征分布，发现雪噪声点具有近距离、高密

度、低强度、随距离增加快速衰减的特点，据此提

出动态距离-强度离群点去除（dynamic distance-

intensity outlier removal，DDIOR）滤波器，通过整

合点云距离与强度特征计算动态阈值，在高效去噪

的同时，保留较完整的环境细节。

因此本文根据噪声点云的分布特征、强度特

征，将点云划分为不同的密度区域，高密度区域引

入基于强度信息优化的DSOR算法，通过自适应动

态阈值进行滤波；在低密度区域，则采用结合曲率

和局部密度的动态阈值方法进行去噪，随后将高密

度区域、低密度区域去噪后的点云与原本筛选的无

噪声点云合并，得到最终滤波后的点云。

1　雪天点云噪声特征分析

1.1　数据可视化分析

为了客观分析雪天场景下的噪声点云特征，数

据采用发布于2021年的WADS数据集。该数据集与

前文提及的DSOR源自同一研究，共收集超26 TB
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的多模态数据，其中包含约 7 GB的激光雷达点云

数据，并按Semantic KITTI的格式进行逐点语义标

注，新增降雪（falling snow）、积雪（accumulated 

snow）两个类别，共有 19个可用序列集。与其他

数据集相比，WADS数据集提供了精细的逐点标

注，能够充分反映出环境细节，为后续的点云数据

分析、目标检测、语义分割等任务提供了针对性数

据
[17]

。本文选取序列 11~18、20、22~24、26及 28

共计 14 个序列，用于分析与可视化部分的研究；

30、34~37共5个序列用于实验验证。

为了直观呈现数据特征，任取序列 13、序列

15的一帧点云数据按不同类别进行可视化，结果

如图1所示。从图1可知，雪花噪声点云（黑色点）

多集中于激光雷达传感器附近，且呈现高密度分布

特性。从 14个可用序列集中各抽取一帧，绘制点

云数量与点到传感器距离的关系图，如图 2所示，

观察发现，点云数量随距离的增加呈现先急剧上

升、后快速衰减的特点，符合激光雷达近密远疏的

扫描特性，同时可以观察到雪花噪声集中分布在距

离传感器 50 m以内的范围。WADS数据集的强度

区间值为 0~255，将每 10 个强度值作为一个子区

间，统计各子区间噪声点数量及占比，结果见表1。

从表 1可知，反射强度值在 0~10时点云数量占比

最大，约占总噪声点云的73.543%，反射强度值小

于50的数量约占总噪声比例的99.823%。随后将激

光雷达反射强度归一化后与距离进行统计，结果如

图3所示，根据噪声点的分布特征可以发现，雪花

对激光信号的反射能力较弱，大部分噪声信号强度

低于 0.3，且当距离超过一定范围后，雪花噪声点

几乎消失。统计结果验证了Wang等提出的雪花噪

声具有高密度、低强度、近距离与随距离增加快速

衰减的特性。

1.2　雪天点云噪声的分布拟合

对雪天点云噪声的统计与分析明确了雪天点云

噪声具有高密度、低强度、近距离与快速衰减的

特性，但单纯的统计结果难以精准描述噪声分布

的连续概率特性。因此本文将噪声的分布特征转

化为可解析的数学模型，根据雪花噪声距离分布

的非负性、右偏性，采用 3 种典型概率分布模型

（伽马分布
[18]

、对数正态分布
[19]

、核密度估计
[20]

）

进行拟合。3种模型的概率密度函数表达式如下：

f (x)=
xα - 1e

-
x
θ

θαΓ(α)
 (x > 0) （1）

f (x)=
1

xs 2π
e
-

(ln x - μ)2

2s2

    (x > 0) （2）

f ̂ (x)=
1

nh∑i = 1

n

K ( x - xi

h ) （3）

其中，α和 θ分别表示伽马分布的形状参数和尺度

参数，μ和 s分别表示对数正态分布的位置参数和

图1　WADS数据集可视化

表1　不同强度区间的噪声点云数量

强度区间

噪声数量

占比

[0,10)

534 456

73.543%

[10,20)

143 980

19.812%

[20,30)

38 793

5.338%

[30,40)

7 286

1.003%

[40,50)

922

0.127%

[50,255)

1 291

0.178%

图2　距离与点云数量关系
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尺度参数，Γ表示伽马函数，n表示样本量，h表示

带宽，K表示高斯核函数。为了验证上述3种模型

对雪天点云噪声距离分布的刻画能力，笔者采用决

定系数R2
量化评估拟合优度，拟合参数与结果如

表2和图4所示。

根据表 2与图 4的结果，伽马分布与对数正态

分布对噪声的拟合效果较优，能够很好地刻画噪声

随距离的分布，对数正态分布的决定系数为0.911，

说明其在整体分布拟合上更贴近噪声数据的真实概

率特征，核密度估计虽然无须预设参数，但其决定

系数仅为 0.729，与另外两个分布相比拟合效果较

差，故本文采用对数正态分布进行噪声随距离分布

的建模与分析。

为了平衡计算效率与精度，同时对距离阈值进

行量化界定，引入双显著性水平0.05、0.01，结合

雪花噪声点距离分布的对数正态拟合结果，通过求

解不同显著性水平下的概率边界条件，将空间划分

为3个区域（高密度区域、低密度区域、无噪声区

域），对应边界阈值分别为 34.81 m、55.45 m，划

分结果如图5所示，距离小于绿色边界线的区域定

义为高密度区域，距离在绿色与黄色线之间的定义

为低密度区域，距离大于黄色线的区域则定义为无

噪声区域。结合划分结果可以发现，高密度区域噪

声点云呈现高聚集性的特点，绝大部分噪声点云分

布于此区域内；低密度区域噪声点云分布离散性特

征逐渐显著，呈现稀疏性、孤立性特征。由于远距

离区域的雪花噪声点在0.01显著性水平下出现的概

率已低至可忽略，因此将距离大于55.45 m的区域

视为无噪声点区域，不对其进行滤波处理。

2　自适应联合滤波方法

基于雪花噪声点距离分布的统计特性与双显著

性水平概率边界分析，已通过0.05、0.01两个显著性

水平的概率边界条件，将空间划分为3个特征区域。

距离小于34.81 m的归为近距离高密度区域，该区域

内雪花噪声点出现的概率高，点云噪声分布密集；

表2　各分布拟合参数及结果

方法

伽马分布

对数正态分布

核密度估计

形状参数

2.571 866

0.683 063

—

尺度参数

4.986 926

11.318 051

—

决定系数

0.844

0.911

0.729

图3　距离与反射强度关系

图4　各分布拟合结果
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距离在34.81~55.45 m的定义为低密度区域，该区域

噪声出现的概率明显降低，点云噪声分布离散性较

显著；距离大于55.45 m的区域定义为无噪声区域，

该区域内噪声数量占比不大，对去噪结果影响较小。

针对不同区域的噪声分布特性，为了实现精准

且高效的滤波处理，本文提出自适应联合滤波方法，

在高密度与低密度区域中使用不同的滤波方法，以

提升复杂噪声场景下的整体滤波效果。在数据预处

理阶段，算法将计算各点距传感器的欧氏距离，按

距离划分各点的区域归属。设定统一的滤波强度阈

值，点云反射强度高于预设的强度阈值则直接作为

有效点保留，反射强度低于强度阈值的点作为后续

滤波的输入点。根据图3的结果，本文将强度阈值设

为0.3，以序列11中一帧为例绘制划分结果，如图6

所示，其中紫色线下方为待滤波点云，将强度高于

紫色线的点云视为有效点，不对其进行滤波处理。

2.1　高密度区域去噪

根据图 5（a）、图 5（b）区域的划分结果可

见，高密度区域噪声点云呈现出高密度、强聚集的

特征，该区域内雪花噪声点出现的频率高，且多以

密集簇状形态分布，与有效点云的空间重叠度高，

由于距离传感器较近，点云整体密度大，噪声点与

非噪声点的局部空间距离差异较小。

DSOR 滤波器是一种基于统计的点云去噪方

法，该方法首先通过KD树对每个点进行 k近邻搜

索以获取平均距离，基于这些平均距离的均值 μ1

和标准差σ计算全局阈值Tg，再结合点到传感器的

距离与预设的距离乘法因子得到动态阈值Td，通过

比较点的平均距离与动态阈值来判定并移除雪噪

声。动态阈值Td计算式如下：

Td = Tg × r × distance （4）

其中，Tg = μ1 + ( )σ × constant ，r为预设的距离乘法

因子，distance 为点到雷达传感器的距离。然而

DSOR的滤波阈值仅依赖几何特征来判断噪声，未

充分利用激光雷达点的反射强度信息。为了提升去

噪效果，本文将反射强度引入动态阈值的计算中，

使阈值不仅依赖空间邻域特征，还考虑点的强度差

图6　序列11强度阈值划分结果

图5　区域划分结果
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异，改进后的滤波阈值计算式如下：

TdI = In × Tg × r × distance （5）

其中，In = 1 - in为强度补偿系数，in表示各点归一

化后的强度值。通过增加 In项，阈值能够随点的强

度和距离自适应调整，充分利用点云的强度信息，

使DSOR算法在高密度区域更有效地区分有效点和

噪声点。

2.2　低密度区域去噪

根据图5所示的区域划分结果，低密度区域的

噪声点数量相比高密度区域显著减少，空间分布呈

现离散簇、弱聚合特征，噪声点不再形成连续密集

簇，以小规模、相对分散的簇团形式存在，这些簇

团与有效点云局部重叠度低，相邻噪声簇间距大于

高密度区域，部分噪声点以孤立的离散点形式存

在。在低密度区域自适应联合滤波方法使用局部密

度、曲率融合的滤波方法，远处噪声点多以表面曲

率高、局部孤立性强等特点存在。基于这些特性，

算法通过递进式判断进行滤波，首先利用预设的强

度阈值筛选出待滤波点，随后算法通过构建任意点

的协方差矩阵C计算得到3个特征值λ0 ≤ λ1 ≤ λ2，曲

率则定义为最小特征值与特征值总和的比值。协方

差矩阵C与曲率κi的计算式如下：

C =
1
k∑j = 1

k ( )Pj - c (Pj - c)T

（6）

κi =
λ0

λ0 + λ1 + λ2 + ε
（7）

其中，Pj表示Pi点的 k近邻点集，c表示邻域的均

值向量，ε表示极小的常数。有效目标连续表面邻

域点离散性主要体现在最大特征值λ2方向，最小特

征值λ0极小，因而曲率也极小，远距离噪声点因邻

域分布散乱λ0较大，导致曲率值偏高。

单一的曲率特征仅能反映物体的几何形态，通

过引入局部密度特征使算法在面对远距离低密度点

云时，具备对空间分布特性的感知能力，算法将局

部密度ρi定义如下：

ρi =
1

-
di + ε

（8）

其中，
-
di 表示点Pi与 k个近邻点欧氏距离的均值。

为适配噪声点云局部密度随距离增加而稀疏化的特

性，将低密度区域内所有点的局部密度均值作为基

础阈值，引入距离调节机制，构建动态变化的密度

阈值模型，动态密度阈值定义如下：

Tρ = ꞵ + δ × distance （9）

其中，β为区域内所有点的局部密度均值，δ为距

离调节因子。在获得低密度区域点的曲率与局部密

度后，将曲率大于曲率阈值且局部密度小于动态密

度阈值的点判定为噪声点，保留不满足该双重条件

的点作为低密度区域的有效点。

将数据预处理阶段保留的点云与经过高、低密

度区域过滤后得到的点云进行融合拼接，形成最终

的去噪点云结果。

3　实验验证与分析

为了验证算法的有效性，实验采用WADS公

开数据集 30、34~37共 5个序列进行验证，每个序

列随机抽取 10帧作为验证对象，平均每帧点云约

含21万个扫描点，其中雪花噪点约9.5万个。实验

所用处理器为 Intel Core i5-8300h、RAM为 16 GB、

操作系统为Windows11。

3.1　评价指标

为了评估算法在去噪方面的效果，本文采用去

噪精确率、去噪召回率进行定量的评价比较，各评

价指标计算式如下：

Precision =
TP

TP + FP
（10）

Recall =
TP

TP + FN
（11）

其中，TP表示被正确地识别为噪声并去除的点数，

FP表示实际为非噪声但被错误地去除的点数，TN

表示实际为非噪声且被正确保留的点数，FN表示

实际为噪声但被错误地保留的点数。

3.2　实验结果与分析

实验首先进行了定性分析，将所选取的6种滤

波器与自适应联合滤波方法进行去噪可视化分析，

各方法绘图所用参数，见表3，将去噪结果可视化

（如图 7所示），其中黑色点对应表示标记的雪噪

声，分布较为杂乱无章的点多属于新增降雪噪声，

分布比较规则的点多为积雪噪声。观察发现固定阈

值的ROR和SOR方法，对远距离有效点的保留效

果较差，丢失了大部分的环境点，且对近处的密集

噪声点云也未能有效去除，其余算法对空中的雪花

有较好的滤除作用，但对积雪的过滤存在不足。分

析其原因可能为积雪通常附着在地面或物体表面，

其点云特征与周围环境点相似，使算法难以精确区

分积雪与环境点，从而造成对积雪的过滤效果差，

或将环境点一并去除，破坏环境的完整性。
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为了客观分析算法在不同交通场景下的去噪

性能，实验除从WADS数据集的5个序列中各选取

10 帧点云外，又以 KITTI 公开数据集
[22]

为基础，

通过人工添加噪声的方式额外构建了 20帧实验点

云，KITTI添加噪声后如图 8所示，其中蓝色点表

示添加的噪声点。两类数据共计 70帧点云构成实

验测试数据集，将各帧所得结果取均值后，统计结

果见表4。

与图 7展示的结果类似，ROR与 SOR采用固

定滤波阈值，故在复杂的交通场景中展现出明显的

局限性，过严的阈值会导致其删除大量的有效点，

而过松的阈值会导致滤波程度不足，残留过多的雪

噪声，通过调整阈值勉强达到理想召回率，滤波阈

值需设定得较为严格，使精确率大幅下降，难以在

噪声滤除和保留交通环境点之间实现平衡。表4的

结果表明，ROR与SOR的召回率分别为74.48%和

68.27%，但精确率仅为 26.18%和 23.93%，两个算

法在交通场景去噪中误检严重，难以在噪声滤除与

交通环境点保留之间取得平衡。DROR召回率为

65.57%，虽低于ROR与SOR，但精确率显著提升至

56.84%，表明其在减少误检方面更具优势。DSOR

相较于DROR在精确率和召回率上均保持了较为

均衡的表现，分别为58.92%和59.68%。DDIOR和

LIDSOR阈值计算中引入了点云的强度信息，利用

强度与空间分布的联合特征进行判别，从而显著提

升了精确率，分别达到62.67%和64.93%，召回率相

较于DSOR均有所提升。与上述方法相比，自适应

联合滤波在精确率上达到64.08%，略高于DDIOR，

并较DSOR提升约 5.16%；召回率相较于DSOR提

高 3.29%，相较于 DDIOR 提高 0.38%，相较于

LIDSOR提高2.34%。综合来看，与其他方法相比，

自适应联合滤波方法在精确率与召回率之间实现了

更优的平衡，能够有效减少漏检噪声点的情况。

4　结束语

本文提出了一种自适应联合滤波的点云去噪算

图8　KITTI数据集点云人工噪声添加效果

表4　各算法评价指标

方法

ROR

SOR

DROR

DSOR

DDIOR

LIDSOR

自适应联合滤波

Precision

26.18%

23.93%

56.84%

58.92%

62.67%

64.93%

64.08%

Recall

74.48%

68.27%

65.57%

59.68%

62.59%

60.63%

62.97%

表3　各滤波方法所用参数

滤波方法

ROR

SOR

DROR

DSOR

DDIOR

LIDSOR[21]

自适应联合滤波方法

超参数

radius=0.1

min_neighbors=3

nb_neighbors=5

std_ratio=0.01

radius_multiplier=3

azimuth_angle_deg=0.08

min_neighbors=3

min_search_radius=0.04

k-nearest neighbors=5

s=0.01

r=0.1

k-nearest neighbors=5

k-nearest neighbors=30

s=0.5

r=0.05

i_threshold=30

d_threshold=55.45

k=5

constant=0.01

r=0.1

curvature_threshold=0.005

dynamic_density_b=0.05

图7　各滤波算法的去噪效果可视化对比
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法，首先根据雪花反射强度特征设定强度阈值，随

后采用对数正态分布对雪花噪声的空间分布规律进

行拟合，并依据显著性水平将点云划分为高密度区

域、低密度区域。本文针对不同区域的特性设计了

相应的滤波策略：在高密度区域，采用改进后的

DSOR算法，引入强度信息，使算法能够综合考虑

空间结构与强度特性；在低密度区域，利用点的局

部几何特征和邻域密度设定动态阈值，对孤立噪声

进行筛选和去除。实验结果表明，与DSOR相比，

自适应联合滤波在精确率提升5.16%的情况下，召

回率提升约3.29%，有效减少了漏检噪声点，也表

明该方法在不同场景下能够较好地保持点云结构的

完整性。
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