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【摘要】针对传统激光雷达难以精准滤除扬水扬尘、高反膨胀串扰噪点，且大尺度离群点滤除效果不佳等问题，提出一

种基于地面拟合与基于密度的空间聚类（DBSCAN）的激光点云去噪算法。结合地面点云分割、改进的 DBSCAN 以及三维边

界框估计方法获得噪点的初始位置信息，利用噪点的几何特征与物理特征标记并滤除噪点。试验结果表明：扬尘扬水场景

中，去噪后的倒角距离（CD）从 0.037 4 m 降至 0.019 8 m，点到网格（P2M）距离从 0.158 m 降至 0.088 m，点云整体几何偏差显

著减小且与真实表面拟合度提升；针对复杂点云数据的处理任务，相较于传统 DBSCAN 算法，优化后的 DBSCAN 聚类时间开

销仅为 6 ms，计算效率约提升 77.8%，有效解决了传统激光雷达点云去噪算法在大尺度下离群点滤除效果不佳的问题。

主题词：三维边界框估计 点云去噪 地面点云分割 DBSCAN 聚类

中图分类号：U495   文献标志码：A   DOI: 10.19620/j.cnki.1000-3703.20250184
Laser Point Cloud Denoising Algorithm Based on Ground Fitting

and DBSCAN Clustering
Wu Jigang1, Zhou Xingyu2, Li Peng2

（1. Beijing Gene Intelligent Car Technology Co., Ltd., Beijing 100080; 2. China Highway Vehicle & Machinery Co., Ltd., 
Beijing 100013）

【Abstract】To address the challenges faced by conventional lidar systems in accurately filtering out water spray and dust, 
highly reflective expansion crosstalk noise, and the suboptimal removal of large-scale outliers, a laser point cloud denoising 
algorithm based on ground fitting and Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN) is proposed. 
Initial noise location information is obtained through ground point cloud segmentation, an enhanced DBSCAN algorithm, and a 
three-dimensional bounding box estimation method. Noise is then marked and filtered out based on its geometric and physical 
characteristics. The experimental results demonstrate that in dust and water spray scenarios, the noise-reduced Chamfer 
Distance (CD) decreases from 0.037 4 m to 0.019 8 m, while the Point-to-Mesh (P2M) distance reduces from 0.158 m to 
0.088 m. The overall geometric deviation of the point cloud is significantly diminished, with improved conformity to the true 
surface. For processing complex point cloud data, the optimised DBSCAN clustering achieves a computational time of merely 
6 ms compared to the conventional DBSCAN algorithm, representing a 77.8% improvement in computational efficiency. This 
effectively resolves the suboptimal outlier filtering performance of traditional laser point cloud denoising algorithms at large 
scales.
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1 前言

激光扫描技术广泛应用于无人驾驶、模型三维重建

等领域[1-4]，但因复杂工况下环境扬尘、扬水较多，易导

致点云数据产生大量噪点，严重影响后续的特征提取和

特征匹配[5-6]，进而影响三维目标检测结果或点云地图

构建效果。因此，原始点云的滤波降噪对于获得精确的

点云数据至关重要。

·激光雷达感知与自动驾驶多模态 3D 目标检测技术专题·
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在滤波类算法方面，Fleishman等[7]通过融合空间域

与值域的权重，保持几何特征的同时实现了良好的平滑

去噪效果，但面对自动驾驶场景中密度不均的无序点云

时鲁棒性不足，难以应对扬尘、扬水类动态分布的噪点。

赵凯等[8]基于体素栅格化改进基于密度的空间聚类

（Density-Based Spatial Clustering of Applications with 
Noise，DBSCAN）算法，通过降低数据维度提升聚类速

度，有效滤除孤立离群点，但未考虑点云的物理特征，无

法区分高反串扰噪点与真实目标点云，且在大尺度场景

下参数敏感性较高，易出现聚类过度或不足等问题。李

仁忠等[9]通过直通滤波、统计滤波等多步骤串联实现综

合去噪，适用于通用场景的粗处理，但算法流程繁琐且

参数依赖人工经验调整，在复杂环境中泛化性较差，难

以满足自动驾驶的实时感知需求。

在聚类与多特征类算法方面，曹雄等[10]利用色差信

息实现聚类去噪，但其依赖点云的颜色特征输入，无法

用于无颜色信息的激光雷达数据，对因高反射率导致颜

色失真噪点的识别精度较低。曹爽等[11]提出基于特征

选择的双边滤波算法，虽缓解了传统双边滤波的过度光

顺问题，但仍依赖局部邻域特征计算，对高反串扰类的

噪点识别能力有限。

在深度学习类方法中，Charles等[12]结合深度学习与

霍夫变换，在结构化场景中表现出较强的特征学习能

力，但模型训练需要大量标注数据，且推理过程耗时较

长，难以满足自动驾驶的实时性要求。同时，对扬尘扬

水、高反串扰类低样本、非结构化噪点的适配性较差。

苏本跃等[13]提出K-means聚类结合曲率估计方法，通过

欧氏距离与曲率判断噪点的位置，对密集型噪点有一定

过滤效果，但对动态分布的噪点泛化能力不足，其计算

复杂度随点云的规模增大而显著上升。

目前，现有算法多聚焦于通用型离群点滤除，在复

杂室外场景中，针对扬尘、扬水的动态分散特性、高反膨

胀串扰噪点的强反射干扰特性，缺乏专项的识别与滤除

机制，且在大尺度场景下难以兼顾去噪精度与实时性。

因此，本文提出基于地面拟合与DBSCAN的激光点云去

噪算法，通过地面点云分割、改进 DBSCAN 聚类与三维

边界框估计实现噪点初步定位；融合几何与反射强度特

征构建 4 维 DBSCAN 聚类，以强化高反串扰噪点的识

别；同时，引入自适应参数调整机制适配大尺度场景，并

采用二维图像化策略降低时间复杂度，保障其实时性。

2 地面点云分割

由于地面点云会对地面的物体点云聚类造成干扰，

且扬尘、扬水的噪点识别依据聚类中心距地面的高度信

息，故需对点云进行路面分割处理。本文采用改进的基

于随机采样一致（Random Sample Consensus，RANSAC）
的地面拟合算法进行路面分割。

2.1 地面候选点筛选

传统的地面候选点筛选依赖于雷达的安装高度参

数，获得初始地面高度信息后，相同高度范围内提取地

面候选点，具体流程如图1所示。

候选点是否
大于60个

输入原始点云数据

开始

根据距离和水平角初筛点云

按Z值排序并计算初始地面高度，并在
高度上下一定范围筛选初始候选点

扩大距离和
水平角范围

候选点是否
小于300个

存入地面候选点容器 自适应均匀降采样

结束

否

否

是

是

图1　筛选地面候选点流程

为了提升拟合效果，该阶段进行如下优化：

a. 将新增点云水平角范围作为筛选条件，选择车辆

正前方(-30°,30°)的候选点点云，从而避免在上坡或高

架场景中，下方非目标水平面误检测为地面。

b. 在激光雷达坐标系下，沿竖直方向对点云进行排

序，排除 Z 值极小的离群点，计算剩余点云中 Z 值所处

最低区间内各点云的平均值，以该均值为初始地面高

度，将该高度附近一定范围内的点云作为地面候选点，

避免对雷达安装高度参数的依赖。

c. 为了保证平面拟合稳定性，避免因点云过少导致

误分割，当地面候选点少于 60个时，判定当前候选点数

量不足，需在原有基础上扩大点云搜索的距离阈值，且

重新检索水平角度，补充有效的地面特征点。

d. 考虑到点云空间分布均匀性，防止候选点过多导

致过拟合或局部区域主导拟合，当地面候选点超过 300
个时，需对点云进行自适应均匀降采样处理。

在点云的降采样中，将候选点数量除以阈值，并取

整作为采样间隔，避免相邻选取点距离过近，从而提升
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平面拟合的准确性。

2.2 地面拟合及分割

传统地面拟合方法通过在候选点中随机选取 3 个

非共线点，拟合平面方程：

Ax + By + Cz + D = 0 （1）
式中：(x, y, z)为激光雷达坐标系的点云坐标，A、B、C 为

地面法向量分量，D为平面截距。

该方法拟合稳定性较差，若候选点中混入噪点或杂

质，易导致拟合平面偏移；且 3 个非共线点构建的空间

代表性有限，相同场景下多次拟合，平面参数偏差较大，

难以匹配地面真实情况。

由于地面拟合效果受激光雷达的固有噪声和随

机离群点影响，故本文使用 20 个地面候选点构建超

定方程：
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式中：A、B、C、D为平面参数。

上述超定方程为 AX = 0 形式，对 A进行奇异值

分解后的最小特征值对应的特征向量为 A = UDV T。
其中，U、V为奇异值分解中的正交矩阵，D为对角矩

阵。该方程最小二乘意义下的解为 V最后一列的列

向量。

分别使用传统方法与本文方法对地面点云进行分

割，效果如图 2所示。改进后的地面点云分割算法能够

更准确地拟合出地面，缓解了传统地面分割算法的误分

割和少分割问题。

全局 局部

•地面点云•非地面点云

（a）传统算法

全局 局部

•地面点云•非地面点云

（a）优化算法

图2　点云分割效果对比

3 改进的四维DBSCAN聚类

3.1 传统DBSCAN聚类方法与优化

DBSCAN 是一种典型的基于密度的空间聚类算

法[14]，包含 2个重要参数：领域半径 εdistance 和领域内最少

数据点的数量 Pmin。该算法计算方式如图 3所示，对于

任何一个核心点 p，在 εdistance 内的全部备选点可视为一

个簇，计算该范围内各候选点的数量，并判断是否大于

Pmin，若满足条件，则将其加入当前簇并继续扩展，直至

该簇不再被扩大。而无法归于任何一个簇的点位视为

离群点。

D

B

A
Cp

图3　DBSCAN算法示意

传统聚类算法采用固定距离阈值，易导致数据点分

布不均、点位紊乱、聚类误差大等问题。当点云的数据

量较大，簇运算的计算资源消耗大幅增加，实时性较差。

为此，本文综合考虑了激光雷达扫描点与障碍物的欧式

距离、雷达的扫描分辨率，提出改进 4 维 DBSCAN 聚类

算法，实现自适应聚类阈值模型。具体过程为：

a. 基于欧式距离计算自适应邻域半径 εi，聚类区域

与激光雷达的欧式距离越远，邻域半径越大：

εi = Li180 α2 + β2 ( Pmin4 + ξ ) （3）
式中：α、β 分别为核心点与激光雷达垂直、水平方向的

角度，Li为第 i个点与激光雷达的距离，ξ为补偿系数。

b. 使用 K 维树[15]（K-Dimensional Tree，KD-Tree）空

间检索的点云聚类运算进行分割，增加计算方式的实时

性，降低计算复杂度、缩短计算时间。其中，基于 KD-
Tree 的存储和查找能将算法时间复杂度由 n2 降为

O (n∙ log n )。
c. 基于传统三维空间 DBSCAN 聚类算法增加强度

维度 I intensity，对点云进行密度聚类。在初始化核心点的

选取条件中引入强度判断，增强算法对扬水、扬尘类和

高反射区域类的聚类准确性。

使用KITTI数据集的真实道路环境进行聚类分析，

吴纪刚，等：基于地面拟合与DBSCAN聚类的激光点云去噪算法研究
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结果如图 4 所示。当自车前方目标较小、距离较远时，

点云数据逐渐稀疏，由于传统DBSCAN方法的初始参数

及距离阈值均为固定值，导致聚类结果准确度较低。优

化后的 4 维 DBSCAN 聚类算法可根据目标障碍物的相

对距离获得自适应邻域范围半径，在远距离和复杂室外

环境下可聚类出车辆、行人等物体。相较于传统算法，

优化后聚类算法的时间开销由 27 ms降至 6 ms，计算效

率约提升77.8%。

（a）道路环境

（b）优化前

（c）优化后

图4　聚类优化效果

3.2 基于图形包络的三维边界框估计

为了精准地表示障碍物的特征信息，需要构建基于

图形包络的三维边界框估计模型。本文采用时间复杂

度低、计算量小的Graham扫描法，其基本思路如图 5所

示。该方法以最下方的点为基准，将所有点按极角排

序，再用栈筛选顶点，不断弹出导致右转的点，最终将栈

中剩余的点连接成凸包。

完成凸包构建后，采用高效的旋转卡壳算法[16]进一

步确认障碍物点云的最小矩形边框，即凸多边形的最小

面积外接矩形，该矩形的长、宽为障碍物的平面尺寸，通

过最大、最小点云簇的高度差得到障碍物的高度，最终

实现对障碍物点云的三维边界框估计，最终实现障碍物

点云的三维边界框估计，如图6所示。

p1
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p3

p4

p5p7

p6p8
p9

p10

p1

p2

p3
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p5
p7

p6
p8

p9

p10

 （a）初始阶段        （b）筛选凸包顶点

p10

p9
p8

p7

p1

p2

p3

p4

p5
p6

p1

p2

p3

p4

p5p7

p6
p8

p9

p10

 （c）调整顶点        （d）完成凸包构建

图5　Graham扫描法原理

图6　基于图形包络的三维边界框估计示意

4 点云噪点处理

通过四维 DBSCAN聚类与三维边界框估计，得到 2
种属性聚类结果：扬尘、扬水噪点候选类和高反射点

类。其中，对于扬尘、扬水噪点的候选簇，需计算其聚

类边界框内点集的几何特征（如点云密度、分布形态）

与物理特征（如反射强度分布），并进行综合判断；对于

高反膨胀串扰噪点，则需要在高反射率点簇的上、下邻

域空间内进行针对性检索与识别。由于二者在反射强

度特征、空间分布位置上存在显著差异，可根据该特征

进行定向滤除，从而提升识别准确率与分离效率，降低

噪点误判、漏判的概率。

4.1 扬尘、扬水噪点检测与滤除

当道路灰尘或积水过多时，汽车的侧面和尾部会产

生大量扬尘和扬水。前文以扬尘、扬水的低反射率点

（反射强度低于 20）为核心点，利用优化后的 4 维

DBSCAN聚类算法得到噪点候选类，并估计了聚类结果

吴纪刚，等：基于地面拟合与DBSCAN聚类的激光点云去噪算法研究
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的三维框。扬尘、扬水类噪点具体特征包括：

a. 扬尘、扬水噪点聚类框的几何中心与地面的欧式

距离常小于0.25 m，前文已拟合出地平面方程，聚类得到

几何中心到地面的欧式距离为 d = || Ax + By + Cz + D

A2 + B2 + C2 。

b. 在扬尘、扬水噪点聚类框中，反射强度低于 20
的点云占比超过 90%，反射强度高于 100 的点云占比

低于 1%。

c. 扬尘、扬水噪点主要由车辆行驶引起，所以在激

光雷达坐标系下，x方向或 y方向聚类的方差明显大于

z 方向的方差。其中，一个聚类簇中的点云协方差为

C =
é
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úc ( x,x ) c ( x,y ) c ( x,z )
c ( y,x ) c ( y,y ) c ( y,z )
c ( z,x ) c ( z,y ) c ( z,z )

。本文预设阈值 εdiv = 1.8，

扬尘、扬水噪点聚类簇中点云方差需要满足
c ( x,x )
c ( z,z ) ≥ εdiv

或
c ( y,y )
c ( z,z ) ≥ εdiv。

d. 由于扬尘、扬水噪点间存在一定间隙，导致噪点

点云的粗糙度明显大于一般物体。

粗糙度为一簇点云的各点与其聚类几何中心的欧

式距离组成的一维向量数据的平滑程度。平滑程度越

低，粗糙度越大。

计算聚类三维框中各激光点到聚类几何中心的欧

式距离，并存放在一维数组中。对该一维数组进行滑窗

平滑滤波，得到
pk = ∑i = 1

n ( )xk - i + xk + i + xk

2n + 1
，其中，xk - i 为

第 (k - i ) 个数据，n = 2 为滑动窗口半径内的点云数

量。通过平滑后数组和原始数组计算差值数组，并以

该数组的标准差表征聚类点云粗糙度，则第 i个聚类簇

的粗糙度为
Si = ∑

k = 1

n (dk - d̄ ) 2

n - 1
，其中，dk 为差值数组的

第 k个元素，d̄为差值数组的均值。粗糙度大于预设阈

值Sroughness = 0.1的点云簇可标记为扬尘、扬水噪点簇。

本文选择倒角距离（Chamfer Distance，CD）、点到网

格（Point-to-Mesh，P2M）距离作为评价指标，通过对比

去噪前、后点云与地面真实点云（Ground Truth，GT）的

几何偏差评估去噪效果。其中，CD 通过计算两组点云

间双向最近邻欧氏距离的平均值，反映点云整体空间分

布的贴合程度，其值越小，表明去噪后点云与真实场景

的几何一致性越好；P2M 通过将 GT点云重建为三维网

格模型，计算待评价点云与该网格的最短距离的均

值，表征点云与真实物体表面的局部贴合精度，其值越

小，表明噪点滤除越彻底，有效点云的表面贴合度越高。

在车库场景下，扬尘、扬水噪点的检测效果如图 7
所示。原始点云中汽车尾后方产生大量扬尘、扬水噪

点，且未经过任何检测标记处理。经噪点检测算法处理

后，车尾的扬尘、扬水噪点已全部被标记为暗红色，反映

出算法对目标噪点的识别效果较好。

（a）原始点云

（b）噪点检测

图7　噪点检测算法处理结果

分析图 7可知，去噪后CD与P2M距离均显著下降，

其中，CD由 0.037 4 m降至 0.019 8 m，P2M由 0.158 m降

至 0.088 m。这源于本文对该情况针对性所提出的去噪

方案设计：一方面，通过改进 RANSAC地面拟合法精准

分割地面点云，为扬尘扬水噪点的高度特征判定提供可

靠基准，再结合融合三维空间与反射强度信息的 4 维 
DBSCAN聚类算法，快速锁定低反射率的扬尘扬水噪点

候选簇；另一方面，从聚类框中心高度、反射强度占比、

方差特性及粗糙度等多维度构建筛选准则，精准识别并

定向滤除扬尘、扬水噪点，有效剔除离散分布的干扰点，

从而降低点云与 GT的整体几何偏差。同时，在噪点滤

除过程中，通过自适应参数调整与 KD-Tree 空间检索，

保障有效点云的位置完整性，避免有效信息丢失，提升

去噪后点云与 GT表面的贴合度，最终实现点云质量的

实质性优化，有效解决了传统激光雷达点云去噪算法在

大尺度下离群点滤除效果不佳的问题。

4.2 高反膨胀串扰噪点检测与滤除

在近距离条件下，高反板的上、下方均存在通道间

的光学串扰，雷达覆水后该现象更加明显。随着雷达使

用时间积累，所受污染加重，串扰也愈发严重，不同距离

下高反板点云效果如图 8所示。
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前文以高反射率点（反射强度不低于 255）为核心

点，通过优化后的 4维DBSCAN聚类算法得到高反射率

物体类。为了确定串扰噪点的位置，可使用点云级图像

处理方法，将三维点云投影至二维像素平面，检测高反

膨胀点。依据点云编号信息将其排列为 M×N 矩阵，矩

阵中各元素为点云的强度和距离，即每帧 3D的点云可

映射为2张M×N的二维图像。

考虑到三维高反类框投影至二维平面后，可能存在

部分高反点框漏选或重叠现象。采用深度优先搜索的

区域标记算法，将二维空间中相邻 4通道的高反射率点

云标记为同类，并从“0”开始对各联通区域递增式设置

标签，标记结果如图9所示。
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图9　标记后的二维联通区域示意

得到带有标签的高反区域后，采用 2 个一维数组

L top 和 Lbottom 记录区域的上、下边界。2个数组的第一个

元素分别记录左、右边界的 x坐标，后续元素依次为目

标区域各列的上、下边界 y 坐标，如图 10 所示。同时，

L top 和 Lbottom 也是上串扰噪点区域的下边界和下串扰噪

点区域的上边界。

ybnyb3yb2
yb1

yt1
yt2

yt3
ytn

yb2yb1x2

yt2yt1x1 ytn

ybn

…

…

Ltop

Lbottom

图10　高反区域边界示意

在二维图像中标记高反区域后，需在高反区域的

上、下邻域空间（拖尾区域）判断串扰噪点。串扰噪点的

几何和物理特征主要包括：

a. 拖尾区域的串扰噪点强度接近零，即：

Ip ≤ I t，p ∈ Ti （4）
式中：Ip 为 p点反射强度，I t 为反射强度阈值，Ti 为第 i个

高反区的上、下拖尾区的点云集合。

b. 拖尾区点的距离与高反区接近，即：

|| dp - di < d t，p ∈ Ti （5）
式中：dp 为 p点与传感器的距离，di 为第 i个高反区域点

云的平均距离，d t为距离差阈值。

c. 统计拖尾区域中各行的有效点数，若点数递减，

则为拖尾串扰噪点。

通过高反膨胀串扰噪点检测算法实现对拖尾区串

吴纪刚，等：基于地面拟合与DBSCAN聚类的激光点云去噪算法研究

图8　不同距离下高反板点云效果
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扰噪点的检测和滤除。使用统计学离群点去噪算法和

本文算法进行比较测试，结果如图 11所示。其中，红色

线框标记高反射率区域上、下端的串扰噪点，均由激光

雷达通道间的光学串扰产生，与高反主体点云空间连续

且距离相近，属于场景特异性噪声。

（a）原始数据

（b）统计学离群点去噪算法

（c）本文算法

图11　不同算法去噪效果对比

分析图 11 可知，统计学离群点去噪算法处理后的

点云数据，依赖单点密度差异筛选离群点，无法识别高

反串扰噪点的专属分布特征，因而仅滤除部分孤立噪

点，核心区域仍残留大量串扰噪点；本文的高反膨胀串

扰噪点滤除算法处理后的点云数据，基本滤除高反板

上、下端的串扰噪点，去噪效果明显优于统计学离群点

去噪算法。这一优势得益于本文算法的针对性设计：通

过 4维DBSCAN聚类锁定高反射率点云簇，结合二维投

影与深度优先搜索精准标记高反区域，再基于强度、距

离、点数分布 3 类串扰特征完成噪声的定向滤除，实现

粘连型串扰噪声与有效点云的精准分离。

5 结束语

本文提出一种融合地面拟合与改进 DBSCAN 聚类

的激光点云去噪方案，通过优化 RANSAC地面分割、自

适应参数的 4 维 DBSCAN 聚类及三维边界框估计锁定

目标噪点簇，结合几何-物理特征实现扬尘扬水噪点的

定向滤除，采用三维点云的二维投影策略高效检测并剔

除高反膨胀串扰噪点。该算法与传统统计学去噪算法

的时间开销相近，但能够精准滤除复杂室外场景的 2类

典型噪点，显著提升点云几何精度与后续应用的可靠

性，为自动驾驶中三维重建等领域的点云预处理提供了

高效解决方案。

未来，可拓展多源传感器数据融合策略，增强极端

天气下算法的鲁棒性，探索其在轻量化硬件平台的部署

方案，以适配更多实时感知场景需求。
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