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【摘要】针对极寒降雪环境下激光雷达同步定位与建图（SLAM）中，雪花散射、积雪遮挡导致的环境特征模糊对激光雷

达点云的影响，基于 LIO-SAM 算法框架，在点云预处理部分采用动态半径异常值去除（DROR）滤波器消除因雪引起的噪声，

同时保留环境特征的细节，为 LIO-SAM 算法后续的点云处理提供高质量点云数据。在 CADC 数据集上的验证结果表明：相

较于 LIO-SAM 自带的滤波器，试验在雪天条件下采集的点云数据，在保持较高精度的同时，召回率超过 91%，有效去除雪点

噪声并保留了更多的环境特征。
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【Abstract】To address the impact of blurred environmental features caused by snow and ice coverage on LiDAR point 
clouds during real-time laser-based construction and Simultaneous Localization and Mapping (SLAM) in extremely cold 
environments, this paper employs the LIO-SAM algorithm framework. In the point cloud preprocessing stage, a Dynamic 
Radius Outlier Removal (DROR) filter is used to eliminate snow-induced noise while preserving the details of environmental 
features, thereby providing high-quality point cloud data for subsequent processing by the LIO-SAM algorithm. Validation 
results on the CADC dataset show that, compared to the filter built into LIO-SAM, the point cloud data collected under snowy 
conditions achieves a recall rate exceeding 91% while maintaining high accuracy. This approach effectively removes snow-
induced noise while preserving more environmental features.
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1 前言

自动驾驶技术是智能交通领域的重要研究方向，激

光雷达同步定位与建图（Simultaneous Localization and 

Mapping，SLAM）技术是实现自动驾驶系统环境感知与

高精度定位的关键。然而，在极寒降雪环境中，雪花散

射、积雪遮挡及低温等因素会导致激光雷达点云中出现

大量噪声和特征退化，严重影响 SLAM系统的定位精度
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与建图质量。

在激光 SLAM定位建图方面，Zhang等[1]提出了激光

雷达里程计与建图（Lidar Odometry and Mapping，LOAM）

算法，通过提取边缘点和平面点，实现高精度激光里程

计估计，在保证定位精度的同时兼顾了实时性。但该方

法未融合惯性测量单元(Inertial Measurement Unit，IMU）
信息，在快速运动或复杂环境下易产生累计误差。Shan
等[2]基于 LOAM 方法引入地面分割和轻量化设计，提高

了计算效率，并通过回环检测进一步减小累计误差，但

其采用的松耦合融合方式对 IMU信息利用率不足，在复

杂运动场景中的鲁棒性仍需提升。

为进一步提高定位精度，Shan等[3]提出了带平滑和

建图功能的激光雷达-惯性测距（Lidar-Inertial Odometry 
with Smoothing and Mapping，LIO-SAM）算法，将LiDAR、

IMU和全球定位系统（Global Positioning System，GPS）信

息进行紧耦合融合，采用因子图优化，实现高精度状态

估计，在大规模场景建图和快速运动环境下取得良好的

定位性能。然而，上述研究主要针对常规天气条件开

展，在极寒降雪环境下仍存在一定局限性。

由于降雪过程中产生的大量雪花噪声严重干扰激

光雷达回波信息，导致点云中出现大量离群点和伪特

征。同时，远距离目标点云密度降低，传统固定参数滤

波算法容易误删有效环境特征，从而降低后续点云匹配

和地图构建精度。因此，在保证有效环境特征完整性的

前提下，实现雪花噪声的高效去除，是提升极寒环境下

LIO-SAM 系统性能的关键问题。为此，本文基于 LIO-
SAM 框架，在点云预处理阶段引入动态半径异常值去

除（Dynamic Radius Outlier Removal，DROR）滤波算法，

通过动态调整搜索半径实现雪花噪声去除，同时尽可能

保留环境有效特征，并基于 CADC（Canadian Adverse 
Driving Conditions）数据集[4]验证本文方案对极寒环境下

点云质量及SLAM建图性能的改善效果。

2 极寒环境降雪的点云特征分析

极寒环境下，空气密度增大加剧激光散射与衰减，在

降雪过程中雪花的遮挡、散射及随机分布特性，共同导致

点云密度降低、空间分布离散且出现空洞与不连续区域，

在偏离常规规则分布模式的同时，极寒环境改变物体表

面物理性质、雪花独特的反射吸收特性及多层散射效应，

使点云反射强度呈现增强或波动的明显变化，从而增加

目标识别与分类难度。降雪形成的不均匀积雪层会改变

物体表面高度，引发点云高度值的整体变化和局部突变，

影响地形建模、建筑物轮廓提取等应用的精度。

针对传统点云数据处理，常通过高斯滤波、中值滤

波等经典方法实现高效降噪，保障后续点云建模与目标

检测的精度[5~7]。但在雨雪、雾凇等复杂气象场景中，激

光雷达采集的点云数据会引入特殊类型噪声，传统滤波

方法因未适配此类噪声的物理生成机制与空间分布特

性，难以达到理想处理效果。从噪声特性来看，雪粒噪

声的空间密度呈现显著的距离相关性，其密度与激光雷

达的探测距离成反比，随探测距离增大，雪粒散射信号

的能量衰减加剧，噪声点密度呈梯度降低，需要采用特

殊滤波方法进行处理。典型点云去噪方法有：

a. 固定半径离群点去除（Radius Outlier Removal 
Filter，ROR）基于局部空间密度的点云滤波[8]，为每个点

设置固定搜索半径，并统计邻域内点的数量。当邻域点

数低于预设阈值时，将该点判定为离群点并予以剔除。

该方法计算复杂度较低、实现简单，但车载激光雷达点云

密度随测距距离增加而逐渐降低，因降雪噪声具有同样

明显的距离依赖特性，固定搜索半径难以适应不同距离

区域的点云分布。同时，在远距离区域，真实环境点可能

因邻域点数不足而被误判为离群点；在近距离区域，固定

半径无法有效区分雪噪声与目标点，导致滤波精度下降，

故难以满足极寒降雪环境下高精度点云预处理的需求。

b. 统计离群点去除（Statistical Outlier Removal，
SOR）通过 k 近邻（k-Nearest Neighbors，KNN）计算点云

平均距离[9]，假设该距离分布近似服从高斯分布，根据

全局平均距离和标准差构建距离判别阈值，将超过阈值

的点视为离群点并剔除。该方法能够抑制随机分布的

离散噪声，在轻度降雪环境下具有一定适用性。但极寒

强降雪时，点云空洞导致阈值偏差，噪声去除率下降，无

法区分高度畸变点与目标边缘，且模型鲁棒性不足。

c. 基于深度学习的点云去噪网络，结合残差、多尺度

融合实现端到端降噪[10]。在中等降雪场景下，具有较高

的去噪精度和目标保留能力。然而，该方法对训练数据

的分布具有较强依赖性，在极寒强降雪等复杂环境中，雪

粒密度、反射特性及点云分布发生明显变化[11]，模型容易

出现泛化性能下降的问题。同时，深度学习方法需要高

性能计算平台支持，模型训练和部署成本较高，难以满足

车载 SLAM系统对实时性和轻量化部署的要求。此外，

该方法依赖学习的特征表示，未针对激光雷达点云密度

随距离变化的特点设计距离自适应滤波策略，因此，在远

距离区域的去噪任务中仍存在一定局限性[12]。

本文使用专为自动驾驶在恶劣天气条件设计的

CADC数据集。该数据集覆盖城区道路、乡村路网及高

速公路等多种典型应用场景，提供高质量的环境感知、
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目标检测、跟踪、SLAM 及路径规划数据[13]。CADC 数

据集配备完整的多传感器套件，包括 1 个 LiDAR、8 个

摄像头和后处理 GPS/IMU。数据集中自动驾驶车辆

“Autonomoose”在降雪环境下采集的激光雷达点云如

图 1 所示，大量雪粒子随机分布于点云空间，形成离散

且密度不均的噪声点，与真实环境目标点云发生混叠，

导致场景边缘结构模糊，有效特征点提取困难，为后续

开展点云降噪预处理试验提供数据依据。
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图1　车辆周围降雪点云

3 LIO-SAM框架

LIO-SAM是一种基于激光雷达和惯性测量单元的

紧耦合同步定位与建图框架[14]，通过融合多传感器数据

实现高精度定位和环境建图[15]，其原理如图2所示。

3.1 点云预处理

在点云预处理流程中，首先，通过设定最小、最大距

离阈值，对点云数据进行基于范围的距离滤波，筛除超

出阈值范围的近距冗余点与远距噪声点。随后，采用 k

近邻滤波算法，对初步筛选后的点云逐点搜索其 k个空

间邻近点，计算各邻近点的空间坐标均值并替代原始

点，有效抑制离群点和噪声干扰。

接着，采用体素网格滤波对点云数据执行降采样处

理，由于激光雷达单帧数据由一个完整扫描周期内采集

的全部点云数据构成，该帧数据仅对应单一时间戳。这

种畸变会使数据的几何形状发生变化，从而对建图精度

和定位准确性产生负面影响。

为此，LIO-SAM 利用当前激光帧起止时刻间的

IMU 数据，计算旋转增量，并结合 IMU 里程计数据（由

IMU预积分提供）计算平移增量。计算激光帧内各采样

时刻相对于帧起始时刻的位姿增量，再基于该增量通过

坐标变换算法，将当前采样时刻的激光点云数据统一映

射至帧起始时刻的激光雷达坐标系下，即通过位姿变换

将所有点云数据映射到起始时刻的坐标系中，得到

Pstart：
Pstart = Tstart_current∙Pcurrent （1）

式中：Tstart_current 为从当前时刻到起始时刻的位姿变换矩

阵，Pcurrent为当前时刻的点云数据。

3.2 点云特征提取

LIO-SAM 从原始点云中提取边缘点和平面点，进

行点云匹配和地图构建[16]。在处理过程中，三维点被投

影至二维图像，形成RangeMat，各元素存储对应点到激

光雷达原点的距离。在点云预处理阶段，将 RangeMat
展开为一维向量，利用相邻点间的距离关系计算各点的

曲率 c，以表征点云局部几何特性。随后，根据曲率大小

对点进行排序和筛选，曲率较大的点作为边缘特征

点，曲率较小的点作为平面特征点。

c = 1
|S| ·  ri









 







∑

j ∈ S,j ≠ i
( )rj - ri （2）

式中：|S|为 i点附近的邻域点集合，ri 为点 i相对于坐标

原点的位置，rj 为集合 i点附近的第 j个邻域激光点相对

于坐标原点的位置。

为了令特征点分布更加均匀，LIO-SAM 算法将三

维激光雷达点云投影至二维距离图像，为避免特征点集

中分布于局部区域，将该二维距离图像沿水平方向均匀

图2　基于紧耦合的雷达惯导定位建图算法原理
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划分为 6个子区域，分别在各区域内提取边缘特征点和

平面特征点。采用随机采样一致算法对特征点匹配结

果进行模型参数估计与误匹配剔除，从而实现 SLAM任

务的地图构建。

3.3 回环检测与扫描匹配

回环检测设计的目的是赋予机器人识别曾到达某

场景，使得地图轨迹闭环以消除累积误差的能力。通过

识别、匹配当前帧点云与历史地图的点云数据回环检

测，有效抑制累积误差，从而降低定位误差与地图构建

误差[17]。

LIO-SAM 在完成特征提取后，得到当前帧中的边

缘特征点和平面特征点，利用 IMU 预积分提供的估计

位姿，将这些特征点从雷达坐标系转换到世界坐标系，

转换方式见式（3）。随后在构建的局部地图中，使用最

近邻搜索查找对应的地图特征点。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

xW
k + 1,i = R∙xL

k + 1,i + t
t = ( tx,ty,tz )T

T W
K + 1 = ( tx,ty,tz,rx,ry,rz )T

（3）

式中：xL
k + 1,i、xW

k + 1,i 分别为雷达坐标系和世界坐标系下当

前帧第 i 个特征点的位置，T W
K + 1 为当前帧雷达位姿（包

含平移和欧拉角表示的旋转），R为欧拉角按照 z、y、x顺

序构建的旋转矩阵，rx、ry、rz 分别为绕 x、y、z轴方向的旋

转角，t为当前帧雷达坐标系原点在世界坐标系中的平

移向量。

4 DROR滤波器设计

对于典型点云去噪，常用滤波器包括：

a. 体素网格滤波器。将三维空间划分为若干固定

尺寸的体素单元，每个体素单元存储落入该空间区域内

的所有点。在滤波过程中，计算各体素内所有点坐标的

平均值，生成一个新的代表点，从而实现点云降采样，同

时保持点云整体空间结构。

b. 统计离群点移除（Statistical Outlier Removal，
SOR）滤波器。通过遍历点云中各点，计算该点与其n个

最近邻点间的平均距离，根据平均距离分布的均值 dmean
和标准差σ设置阈值，剔除超过阈值范围的噪声点。

dmean = d1 + d2 + d3 + … + dn

n （4）
σ2 = 1

n∑i = 1

n ( )di - dmean
2

（5）
式中：dn 为点云中各点与其最近邻点的距离，σ2 为距离

的方差。

c. 半径离群点移除（Radius Outlier Removal Filter，
ROR）滤波器。与 SOR 滤波器相同，采用 k - d 树

（k-dimensional tree）数据结构进行点云空间索引构建，

从而实现高效的邻域搜索。该滤波器通过预设搜索半

径 r与最小邻域点数阈值 kmin 定义离群点判定规则：对

输入点云中的每个目标点 pi，在 k - d 树索引支持下统

计其搜索半径范围内的邻域点数量 Ni，若 Ni < kmin，则
判定 pi 为噪声点或离群点，并执行滤除操作，最终输出

去噪后的点云数据。

体素网格滤波器、SOR滤波器和ROR滤波器的可视

化点云结果如图3所示。3种滤波器中，体素网格滤波器

的除雪效果最差。这是由于在下采样过程中，点云的雪

点相距太远，无法合并到同一体素中。与体素网格滤波

器相比，SOR滤波器的效果有所提升。点云中部分明显

的雪点均被移除，但仍存在点群。虽然增加过滤量能够

减少残留雪簇的数量，但同时会去除重要的环境特征。

ROR 滤波器的除雪效果最好，但以较小的搜索半

径运行滤波器时，会去除过多重要的环境特征（见图

3c）。ROR会去除所有距离传感器超过一定距离的点，

而该距离依赖于滤波器的搜索半径和激光雷达的水平

角分辨率。

鉴于 ROR 滤波器对所有点采用固定搜索半径，未

能考虑远距离物体的密度变化，为此，本文设计动态半

径异常点去除滤波器，根据点 p与传感器的距离，动态

调整其搜索半径 Sp，确保半径足以捕获结构清晰物体上

的邻近点。

对于原始点云中的点p，计算该点与传感器的距离：

rp = x2
p + y 2

p （6）
式中：（xp,yp）为 p在激光雷达坐标系的坐标。

若 rp < Smin，其中，Smin 为最小搜索半径，则将 Smin 设
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（a）体素网格滤波器

20
10

0
-10
-20 0

y/m

x/m
-30 -20 -10 10 20 30

体素尺寸0.2 m

20
10

0
-10
-20 0

y/m

x/m
-30 -20 -10 10 20 30

体素尺寸0.3 m

20
10

0
-10
-20 0

y/m

x/m
-30 -20 -10 10 20 30

体素尺寸0.4 m

20
10

0
-10
-20 0

y/m

x/m
-30 -20 -10 10 20 30

体素尺寸0.5 m

-- 33



汽 车 技 术

为 Sp，避免对靠近车辆的点使用过小的搜索半径；反之，

按式（7）计算搜索半径。

Sp = β × ( )rp × α ,    β > 1 （7）
式中：α为激光雷达的水平角分辨率，β为乘数因子。

确定 Sp 后，基于邻域计数的异常值剔除，执行最近

邻搜索，找出点 p在 Sp内邻近点的数量 k。若 k < kmin，其
中，kmin 为所需最小相邻点数量，将点 p 判定为异常点；

反之，将其保留为有效点。

5 试验结果与分析

为验证 DROR 滤波器的噪声抑制与远距离特征保

留性能，选取CADC数据集的真实道路积雪场景开展滤

波效果验证，道路场景激光点云对比结果如图 4所示，

原始点云数据包括建筑物（右侧）、地面点（圆形）、路边

点以及积雪点（随机分布于中心区域），存在大量零散的

“鬼点”（雪花噪声与异常值），这些伪像干扰了场景的真

实表征，如道路周边和远处区域分布着无意义的离散

点。DROR有效去除雪花噪声和异常值，同时保留了距

激光雷达较远的大部分环境特征。

基于 CADC 数据集重建地图，由于 LIO-SAM 建图

中存在大量由雪花噪声、异常值形成的“冗余点”，场景

细节（如道路边缘、建筑轮廓）被干扰，整体点云分布较

乱，如图 5 所示。经 DROR 滤波处理后，噪声点被有效

滤除，地图更洁净，道路结构、周边障碍物的关键轮廓清

晰连贯，准确反映了场景的真实空间占用情况。

为量化DROR滤波器在积雪车载点云场景的去噪综

合性能，使用 CADC 数据集，针对 CADC 雪景场景的

DROR 参数定义如下：缩放因子 β ∈ (1.7,1.9)（适用于表

面倾角≤15°），最小搜索半径 Smin ∈ (0.22 m,0.25 m)，可覆

盖近距离雪花噪声，最小邻域阈值 kmin ∈ (5,6)。选用精

度、召回率、单帧点云处理耗时作为评价指标，基于CADC
积雪数据集开展多滤波器对比试验，结果如表1所示。

（b）统计离群滤波器

（c）半径滤波器

图3　不同滤波器可视化点云结果
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图4　道路场景激光点云对比
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图5　DROR滤波后建图效果对比

表1 去噪结果

滤波器

DROR
ROR
SOR

VOXEL

平均执行时间/ms
781.63
97.05

130.84
120.11

精度/%
74.63
58.94
75.04
60.78

召回率/%
91.06
92.65
75.63
69.25

由表 1 可知，VOXEL 的精度与召回率均处于较低

水平，对雪地噪声的针对性不足；SOR召回率较低，会丢

失大量有效环境特征，不利于LIO-SAM建图；ROR执行

效率最高，但精度显著低于 DROR，易因噪声残留导致

LIO-SAM 特征误匹配；DROR 在精度、召回率方面综合

权衡性能最优，较高的召回率能够完整保留场景有效几

何特征，较高的去噪精度可高效滤除雪花异常点，为后

续 LIO-SAM 在定位和建图环节的性能提升提供保障。

虽然DROR运算耗时较长，但结合建图多为离线预处理

的工程场景，其时间代价具有工程合理性。

从扫描匹配精度、轨迹估计精度、地图几何一致性

3个维度构建量化评价体系。在扫描匹配方面，采用笛

卡尔坐标系三轴欧氏距离计算平移配准误差，基于横

滚、俯仰、偏航欧拉角计算旋转配准误差，最终误差为所

有帧数据中指标的均方根误差。

在 姿 态 估 计 方 面 ，绝 对 轨 迹 误 差（Absolute 
Trajectory Error，ATE）反映全局姿态精度，相对轨迹误

差（Relative Trajectory Error，RTE）则捕捉局部姿态漂

移。其中，ATE 利用迭代最近点配准（Iterative Closest 
Point，ICP）算法，将 LIO-SAM 输出轨迹与 CADC基准轨

迹对齐，计算每帧姿态与基线的欧几里得距离，并取其

均方根误差；RTE 为 LIO-SAM 轨迹与真实轨迹在连续

100帧间的相对姿态偏差的均方根误差。

在地图一致性方面，采用 ICP配准误差与边缘法向

量一致性 2 项指标进行评估，量化 LIO-SAM 生成的地

图与 CADC 真实场景间的契合程度。其中，ICP配准误

差通过将生成的点云地图与 CADC 数据集中的对应真

实场景进行 ICP算法对齐，再计算配准结果的均方根误

差。边界法向量一致性定义为：在 100条选定的代表性

边界（如路缘石、建筑转角）中，边界点法向量与真实法

向量偏差≤5°的点所占比例。

根据上述评价指标，分别基于原始点云、DROR 滤

波处理后的点云开展 LIO-SAM 建图测试，结果如表 2
所示。

表2 原始点云与DROR滤波点云的建图精度对比

指标

平移误差均方根
误差/m

旋转误差均方根
误差/(°)

绝对轨迹误差/m
相对轨迹误差/m
ICP配准误差/m

边缘法线一致性/%

x轴

y轴

z轴

滚转

俯仰

偏航

原始点云

0.22
0.19
0.15
1.4
1.1
1.6

1.68
0.72
0.52
60

去噪后点云

0.11
0.10
0.08
0.6
0.5
0.7

0.92
0.35
0.25
86

由表 2 可知，在 CADC 雪景场景中，DROR 滤波有

效消除雪花噪声与异常值，显著提升 LIO-SAM 性能：

扫描匹配误差降低 45%~56%，ATE 减少 45.2%，地图

ICP 配准误差缩减 48.6%~51.9%。这些降幅大幅增强

了系统在雪地环境中的定位与建图精度。此外，边缘

法向量一致性提升 32.4% 至 43.3%，证实针对 CADC 数

据集优化的 DROR 参数能防止点云特征丢失并保持地

图细节完整性。

因此，DROR能够显著优化扫描匹配精度与轨迹求

解精度，2 组点云数据源输入 LIO-SAM，生成运行轨迹

整体趋于一致，表明 2种输入条件下位姿求解的宏观路

赵化启，等：极寒降雪环境中激光雷达-惯性测距的点云预处理优化
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径未发生明显偏移。但基于原始含噪点云构建的场景

地图混杂了大量由雪花噪声形成的伪点结构，真实空间

结构被干扰遮挡，DROR 去噪点云重建的地图，整体空

域结构整洁度大幅提升，有效滤除非目标噪声，道路走

向、周边障碍物轮廓具备良好的连续性与完备性，能够

高精度复现实景的空间占用分布特征。

6 结束语

本文针对极寒降雪环境下LIO-SAM点云预处理过

程中雪花噪声干扰严重的问题，提出基于DROR滤波算

法的点云预处理方法，并将其集成至 LIO-SAM 系统。

基于CADC数据集开展试验，本文方法能够有效去除雪

花噪声的同时，保留更多环境特征，提高点云质量，并进

一步改善扫描匹配精度、轨迹估计精度及地图一致性。

未来，将进一步结合语义信息和深度学习方法，提升复

杂天气条件下SLAM系统的环境适应能力和实时性能。
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