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摘    要    随着传感器、数据处理、视觉感知、控制决策、人工智能等自动驾驶相关技术的不断发展，自动驾驶成为汽车行业未

来发展的重要方向之一. 但是，以雨、雾、雪等复杂天气为典型代表的极端驾驶环境，对自动驾驶环境感知提出了严峻挑战.

随着激光雷达（Light detection and ranging，LiDAR）在汽车上得到广泛运用，基于车载激光点云的目标检测已成为自动驾驶环

境感知的重要研究方向之一，但在复杂天气条件下，LiDAR探测生成的点云存在大量噪点，对目标检测的性能产生严重负面

影响. 对此，本文首先归纳了点云目标检测的基本定义、任务方法和评测指标，然后分析了复杂天气对点云目标检测的影响，

并从数据增强、点云去噪、域自适应以及传感器融合等四个方面，系统分析了复杂天气下基于车载激光点云的目标检测方法

及其优缺点，最后探讨了当前存在的数据规模与真实性不足、模型结构复杂、数据分布不均匀、实际部署瓶颈等问题以及未

来研究方向.
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ABSTRACT    With the rapid development of autonomous driving technologies,  including sensors,  data processing,  visual  perception,

vehicle control, decision making, and artificial intelligence, achieving fully automated Level-5 autonomous driving has become a critical

direction  for  the  future  of  the  automotive  industry.  Object  detection  lies  at  the  core  of  autonomous  driving  systems.  It  analyzes

surrounding-environment data obtained from onboard sensors so as to determine the position, category, size, and posture of objects in the

road environment.  Object  information  provides  critical  support  for  localization,  navigation,  path  planning,  and motion  control.  Of  the

many  environmental  perception  sensors,  light  detection  and  ranging  (LiDAR),  which  provides  high-precision  three-dimensional  point

cloud data,  plays a  vital  role  in  environmental  perception of  and object  detection by autonomous driving systems.  Advanced LiDAR-

based object detection methods leverage deep learning techniques to extract object features, predict object locations, and classify objects

within an end-to-end neural network framework, achieving remarkable accuracy in many general scenarios. However, adverse weather

conditions, such as rain, fog, and snow, notably affect the quality and reliability of LiDAR point cloud data. These conditions introduce

challenges,  such as increased noise in point clouds,  occlusion of foreground objects,  weakening of point intensity,  reduction in sensor

confidence, and difficulties in data acquisition, all of which degrade the performance of general object detection methods. Consequently, 
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addressing the robustness of LiDAR-based object detection under adverse weather conditions has become a prominent research focus.

Aiming  at  overcoming  these  challenges,  various  methods  have  been  proposed  to  enhance  object  detection  performance,  including

strategies that  enhance the robustness of object  detection networks under complex weather environments.  This study comprehensively

reviews  state-of-the-art  object  detection  methods  based  on  LiDAR  point  clouds  under  adverse  weather  conditions.  To  establish  the

research background, we first summarize the basic concepts, tasks, methods, and evaluation metrics of point cloud object detection while

analyzing  the  specific  effects  of  adverse  weather  on  detection  performance.  Following  this,  we  systematically  categorize  the  existing

object  detection  methods  into  four  main  approaches:  (1)  data  enhancement-based  ones,  which  enhance  network  robustness  via

augmentation of training datasets to account for weather variations; (2) point cloud denoising-based ones, which mitigate the effect of

weather-induced noise via cleaning of  raw point  cloud data,  thereby increasing detection accuracy;  (3)  domain adaptation-based ones,

which use models  trained under  favorable weather  conditions to  guide the training of  networks designed for  adverse weather  so as  to

enhance the model’s generalization ability; and (4) multisensor fusion-based ones, which enhance detection performance via integration

of multimodal data from various sources, such as combining LiDAR with camera or radar. Each of these methods is reviewed in detail,

with their strengths and limitations analyzed. Furthermore, this study speculates that future research will continue to adopt deep learning

methods  and  innovate  in  four  aspects:  data,  models,  learning  strategies,  and  practical  applications.  By  analyzing  in  detail  the  current

status  of  research  and  identifying  the  pressing  challenges,  this  review  aims  to  offer  valuable  insights  and  inspiration  for  subsequent

studies, ultimately facilitating the development of robust object detection technologies under adverse weather conditions.

KEY WORDS    LiDAR；object detection；autonomous driving；adverse weather conditions；deep learning

自动驾驶技术的崛起标志着交通领域迎来一

场深刻变革. 作为自动驾驶系统的“眼睛”，环境感

知模块是保障系统安全性、稳定性和精确性的重

要组成部分. 在众多环境感知传感器中，激光雷达

（Light detection and ranging，LiDAR）凭借其分辨率

高、探测性能好、抗干扰能力强、体积小、质量轻

的优势，已成为自动驾驶系统的主流车载传感器

之一 . 然而，复杂天气条件（如雨、雪、雾等）对激

光点云数据的质量和可靠性产生了显著影响，成

为自动驾驶环境感知面临的重大挑战之一 . 本文

从算法层面对复杂天气下车载激光点云目标检测

方法进行全面综述. 首先，介绍点云目标检测的基

本任务、代表性方法及评价指标，并分析复杂天气

下点云的特点及挑战. 然后，对现有的复杂天气下

车载激光点云目标检测方法进行分类和详细探

讨，分析不同检测方法的工作原理及其在复杂天

气下的表现 . 最后，总结现有方法存在的问题，并

提出未来的研究方向. 

1    点云目标检测

点云目标检测通过分析处理车载激光传感器

获取的点云数据，得到道路环境中各个物体的位

置、类型、尺寸、姿态等信息，为自动驾驶系统的

定位导航、路径规划及运动控制提供重要支持. 

1.1    车载激光点云

P = {pi = [xi,yi,zi,ri]T ∈
LiDAR能够快速探测并获取表征道路环境结

构信息的三维点云数据，表示为

R}i=1,2,··· ,M xi yi zi

ri

，其中 ， ， 代表每个点在三维空间直

角坐标系的 X、Y、Z 轴上的坐标， 表示激光的反

射强度（可作为附加特征维度），M 为点的总数. 

1.2    点云目标检测任务

(cx,cy,cz,h,w, l, θ) cx cy cz

h w l

θ

点云目标检测[1] 以三维点云为输入，通过目标

检测方法处理分析点云数据，生成物体类别属性

以及表征物体位置的三维目标框 . 三维目标框通

常使用 表示，其中 ， ， 为目标

框的中心点坐标， ， ， 分别为目标框的高度、宽

度和长度， 为目标框的航向角.
点云目标检测任务要求高精度、实时性和强

鲁棒性 . 由于道路场景复杂多变，通常包含车、行

人、自行车等多种物体，目标检测需要识别和定位

不同类别的目标，并尽量减少误检和漏检，确保高

检测精度. 为保障自动驾驶系统的安全，目标检测

需满足实时性，在短时间内迅速反应 . 此外，目标

检测还需具备鲁棒性，在多种天气及遮挡构成的

复杂干扰环境中依然保持准确性. 

1.3    通用场景下的点云目标检测方法

早期的点云目标检测方法通常采用欧氏聚类

法 [2] 对点云进行处理，即首先在整个点云上构建

K 维搜索树，然后将半径阈值内的所有邻近点划

分为一个实例 . 聚类算法以其简洁性和可解释性，

被广泛应用于点云目标检测任务之中，但对参数

较为敏感，其结果的质量严重依赖于参数调整的

质量，并且缺少对语义特征的提取与运用，难以应

对环境干扰、物体形态变化等问题.
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由于深度神经网络 [3] 具有强大的特征表示学

习能力、对任意非线性函数的拟合能力以及基于

数据驱动的参数学习能力，深度神经网络被逐渐

应用于三维点云的特征提取 . 根据三维点云的编

码方式，基于深度神经网络的点云目标检测方法

可以分为基于体素网格的方法和基于点的方法 .
基于体素网格的方法通过将点云投影到图像 [4] 或

将点云细分为均匀分布的体素 [5−6]，实现点云从稀

疏表示形式到紧凑表示形式的转换，从而可将成

熟的二维目标检测网络模型应用于密集的体素网

格之上. 在此基础上，研究人员提出使用稀疏卷积[5]、

子流型卷积[7]、形变卷积[8] 等操作提升网络对体素

网格特征提取的精度和速度，促进了点云目标检

测网络模型的发展. 然而，大规模点云在体素网格

化过程中会产生较大的信息损失，导致该类方法

的检测性能大幅下降 . 相较于基于体素网格的方

法，基于点的方法[9−11] 直接在原始点云上进行特征

提取和目标边界框预测，从而保留了更为精细的

点云特征，并取得更好的性能表现，但是其需要更

长的推理时间. 对此，为提升直接处理原始点云方

法 [12−13] 的计算效率，文献 [14]提出了基于中间特

征的点采样策略，通过引入前景点采样来弥补特

征聚合网络对点云特征提取能力不足的问题，从

而在不影响检测召回率的同时，实现了实时目标

检测效率. 在此基础上，文献 [15]提出基于语义增

强的点采样，实现了在下采样期间对更重要的前

景点保留 . 以上研究工作对通用的三维点云目标

检测方法的研究起到了推动作用，而且许多方法

已在常规自动驾驶数据集上实现了良好的检测性

能 . 但是，在复杂天气条件下，现有的通用点云目

标检测方法的检测性能会出现大幅下降[16−17]. 

1.4    点云目标检测评价指标

点云目标检测的评价指标包括检测精度评价

指标和算法运行速度评价指标.
在精度评价指标方面，将点云目标检测的预

测结果和真实数据标签进行对比，通过计算交并

比（Intersection over union，IoU）判别预测结果正确

与否 . 精度（Precision）指标：全部预测目标中正确

目标的占比，体现查准率. 召回率（Recall）指标：全

部真实目标中被正确预测目标的占比，体现查全

率 . 平均精度（Average precision，AP）指标：在不同

召回率下的平均精度值，体现综合准确率. 绘制精

度–召回率（Precision–Rrecall，P–R）曲线，计算其与

坐标轴围成的面积.
速度评价指标定义为算法每秒处理点云帧数

（Frame per second，FPS）. 检测速度取决于模型复杂

度、点云数量、分辨率及计算设备性能. 需在同一

计算设备和点云尺寸下进行对比，才具参考价值. 

2    复杂天气的挑战

自动驾驶系统的传感器需长期暴露在复杂多

变的天气中，这为传感器性能和目标检测方法带

来了诸多挑战 . 车载激光雷达目标检测需在晴天、

雨天、雪天、雾天等多种气候条件下稳定运行，而

复杂天气不仅会削弱激光雷达的探测能力，还会

改变点云数据的特性. 

2.1    复杂天气下点云的特点

在复杂天气条件下，点云数据会发生显著变

化，影响目标检测方法的性能，具体表现为：

（1）噪声点增多. 车载 LiDAR的工作波段通常

在 800～1000 nm和 1300～1600 nm之间，而该波

段的激光脉冲难以穿透雨、雪、雾等大气颗粒，容

易产生反向散射，导致激光雷达探测到额外的无

效天气噪声点. 在生成的点云中，这些噪声点随机

分布，可能遮挡物体目标点，影响物体形状和轮廓

特征，破坏物体的语义一致性，从而对目标检测性

能产生不利影响.
（2）信号衰减. 雾、雨、沙尘等天气会导致激光

信号衰减，缩小 LiDAR的探测范围，使远距离目标

的点云更加稀疏. 当激光穿透力减弱时，对于远距

离或低反射率物体，点云反射点较少甚至缺失，这

大幅增加了目标检测难度，导致检测算法难以识

别这些目标.
（3）传感器置信度降低 . 复杂天气下环境噪声

增大会导致点云信噪比降低，尤其在大雨或大雪

天气中，激光雷达每个测量点的有效信息比例减

少，噪声干扰增多，从而降低了结果的可靠性和传

感器的置信度，增加了传感器融合的难度.
（4）数据采集困难 . 复杂天气下的驾驶风险增

高，传感器设备易受损，且数据采集时间和环境受

限，这限制了在复杂天气下的点云数据获取能力 .
数据的稀缺导致网络模型训练后的泛化能力不

足，易出现过拟合情况，难以有效验证模型效果. 

2.2    复杂天气下点云目标检测数据集

2012年以来，自动驾驶领域发布了多个 LiDAR
点云目标检测数据集 [18−20]，并提供数据标注、评价

指标和排行榜 . 表 1总结了点云目标检测最常用

的三个主流数据集以及用于研究复杂天气条件下

点云目标检测的公开数据集，其中部分数据集的

采集环境如图 1所示 . 主流数据集多为在开放道
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路上随机采集的数据，由于天气变化的随机性，主

流数据集中复杂天气场景下的点云数据较少，故

仅使用主流数据集进行复杂天气下点云目标检测

方法的研究，难以满足点云目标检测任务的鲁棒

性要求.
为应对复杂天气的挑战，学术界和工业界推

出了专门针对复杂天气的点云目标检测数据集，

这些数据集涵盖了典型的复杂天气场景，为检测

算法的开发、优化与评估提供了重要支持. CADC[21]

记录了加拿大冬季场景下的车载点云数据，并提

供了车辆和行人两个类别的目标框标注. STF[22] 包
含在北欧收集的晴、雨、小雾、浓雾和以及雪等天

气条件下的车载点云数据，并提供汽车、行人、自

行车骑行者和卡车等类别的目标框标注. WADS[23]

是由美国密歇根州冬季雪天道路点云数据构成，

并提供了比目标检测标注框更细粒度的逐点标注.
LIBRE[24] 采集于气象室，记录了人工控制的雨雾

天气条件下带有定点障碍物的室内点云数据. Oxford
RobotCar数据集 [25] 记录了一年内各种天气条件下

英国牛津市内多条固定驾驶线路的车载多传感器

 

表 1    复杂天气下点云目标检测数据集

Table 1    LiDAR object detection datasets acquired under adverse weather conditions

Type Dataset
Scene Weather

LiDAR
Ground truth

Open road Chamber Rain Fog Snow Classes Annotations

Main-
stream

KITTI[18] √ HDL-64E 3 2.0×105

nuScenes[19] √ √ HDL-32E 23 1.4×106

Waymo[20] √ √ 1×360° 75 m range, 4×LaserBear Honeycomb 4 1.2×107

Adverse
weather

CADC[21] √ √ VLP-32C 10 3.0×105

STF[22] √ √ √ √ √ VLP-32C, HDL64-S3 4 1.0×105

WADS[23] √ √ 2×VLP-16 22 pointwise 3.6×109

LIBRE[24] √ √ √

VLS-128, HDL64-S2,

HDL-32E, VLP-32C,

VLP-16, Pandar64,

Pandar40P, OS1-64,

OS1-16, RS-Lidar32

Oxford RobotCar[25] √ √ √ √ 2×SICK LMS-151 (2D), SICK LD-MRS (3D)

RADIATE[26] √ √ √ √ 2×HDL-32E 8 2.0×105

SemanticSpray[27] √ √ VLP32C 1 pointwise

SemanticSpray++[28] √ √ VLP32C 2 3.0×103

 

(a)

(d)

(b)

(e)

(c)

(f)

图 1    点云目标检测数据集采集环境. (a) KITTI数据集[18](晴天开放道路); (b) CADC数据集[21](雪天开放道路);(c) STF数据集[22](雪天开放道路);

(d) WADS数据集[23](雪天开放道路); (e) LIBRE数据集[24](雨气象室); (f) RADIATE数据集[26](雾天开放道路)

Fig.1    Acquisition environment of point cloud datasets: (a) KITTI dataset[18] (clear weather open road); (b) CADC dataset[21] (snowy open road); (c) STF
dataset[22]  (snowy  open  road);  (d)  WADS dataset[23]  (snowy  open  road);  (e)  LIBRE dataset[24]  (rainy  weather  chamber);(f)  RADIATE dataset[26]  (foggy
open road)
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数据，由于该数据集主要是为 SLAM任务而设计，

故没有提供目标框标注. RADIATE数据集 [26] 涵盖

了晴天、夜晚、雨、雾和雪等天气条件下，城市、高

速公路、郊区和停车场等驾驶场景中的多传感器

数据，并人工标注了图像数据中的目标框，而毫米

波雷达和 LiDAR数据中的目标框则是根据传感器

标定结果自动关联得到 . SemanticSpray[27] 对包含

了雨天道路中的具有飞溅点的点云数据集 Road-
Spray[29] 其中的点云进行了语义分割标注，将点云

中的点分为背景、车辆、喷溅三个类别，并利用

VoxelNeXt[30] 和语义分割标签自动生成了目标框标

注[31]，该研究小组在后续发布了包含相机、激光雷

达以及雷达的多传感器数据集 SemanticSpray++[28]，
并对激光点云中的汽车和货车两个类别进行了手

动标注. 

3    面向复杂天气的点云目标检测方法

在复杂天气条件下，通用的点云目标检测方

法的检测性能出现明显下降. 对此，主要有四类方

法对复杂天气下车载激光点云目标检测进行改

进：一是基于数据增强的方法，通过增加训练数据

量，增强目标检测网络的鲁棒性；二是基于点云去

噪的方法，通过清洗原始点云数据中的天气噪点，

增强目标检测网络的精度；三是基于域自适应的

方法，通过良好天气条件下训练的网络知识指导

复杂天气目标检测网络的学习过程，增强目标检

测网络的泛化性；四是基于多传感器融合的方法，

通过整合来自不同数据源的多模态信息，增强目

标检测网络的性能. 本章将从以上四个方面，对复

杂天气下车载激光点云目标检测方法进行总结. 

3.1    基于数据增强的方法

目标检测网络的性能高度依赖于有标注训练

数据集的质量 . 而点云目标检测的数据获取成本

高，数据标注难度大，且涵盖复杂天气场景的点云

数据则更为稀缺. 对此，研究人员提出使用晴朗天

气点云数据生成复杂天气点云数据，对深度神经

网络进行数据增强. 

3.1.1    复杂天气点云模拟

文献 [32]提出基于理论激光雷达模型对雨、

雾和雪的影响进行建模，实现从晴朗天气点云到

相应复杂天气点云的映射 . 文献 [33]提出了一种

更实用的雾天点云模拟模型，该模型基于测量强

度、LiDAR参数和雾中光学可见度等变量构造最

大观测距离函数，如果晴朗天气下点云中某点的

距离低于最大观测距离，则以一定的概率设置随

机散点或丢失点 . 文献 [34]将能见度参数和散射

概率转换为降雨率，将文献 [33]中的雾模型扩展

为降雨模型. 为达到更为真实的降雨模拟，文献 [35]
提出雨滴会导致点散射或丢失，具体是否保留该

点取决于衰减后的点强度是否低于 LiDAR的最小

可检测强度 . 文献 [36]进一步考虑了雨中 LiDAR
脉冲的光束发散度，即计算模拟发散光束与球形

雨滴超采样光束的交点数量，并根据阈值判断是

否添加散射点，文献 [37]则将该方法扩展至雪、雾

天气下的点云模拟.
文献 [38]提出了一种基于功率域的雾、雪、雨

等天气条件下的点云模拟模型，使用计算更有效

的散射点距离采样策略来模拟光束发散 . 该模型

首先将物体和随机采样散射体反射的衰减功率与

距离相关的噪声阈值进行比较，如果散射点的功

率超过物体对象的功率，则会添加散射点；如果某

个点的功率低于与距离相关的噪声阈值，则该点

将丢失. 与文献 [38]相反，文献 [16]和文献 [17]根
据文献 [33]中的理论公式明确了强度分布的计

算，通过分析不同的散射体和物体对回波峰轮廓

的联合贡献，该方法能更精确地建模遮挡效应，构

建更真实的雾、雪天气仿真模型 . 针对雪天模拟，

文献 [17]引入了湿地面增强模型，可以模拟由于

道路上的水膜而丢失的地面点，与文献 [38]中使

用的启发式方法相比，该方法采用了数据驱动为

主的方式估计本底噪声 . 文献 [39]提出了一种物

理上合理的方法来估计衰减和后向散射系数，以

进一步改进文献 [16]中的雾模拟模型.
近期，深度学习技术被应用于点云数据的模

拟生成 [40]. 受基于生成对抗网络图像翻译的启

发，文献 [41]开创性地提出将三维 LiDAR点云表

示为二维（2D）鸟瞰图（Bird eye view，BEV）或 2D
极坐标网格地图等图像数据形式，实现模拟点云

数据集 CARLA[42]与真实点云数据集 KITTI之间

的转换 . 无需配对数据，使用 CycleGAN生成对抗

网络 [43]来学习从模拟到真实、从低分辨率到高

分辨率的 LiDAR点云图像转换 . 文献 [44]对上述

方法进行扩展，实现将点云从晴天转换到雾天或

雨天. 

3.1.2    使用复杂天气点云进行数据增强

生成含有天气噪声的点云数据后，可在点云

目标检测网络的训练过程中进行数据增强，例如

将原有的晴天点云数据与具有天气噪声的点云数

据混合以扩充训练数据，或全部使用含噪声的点

云数据进行训练，以提升网络对天气噪声的适应
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性，从而在真实的复杂天气环境中具有较好的鲁

棒性.
文献 [17]使用所提出的雪模拟方法，将 STF

中的晴天点云数据转换为模拟的雪天点云作为训

练集进行数据增强 . 在真实雪天点云数据上的测

试结果表明，尽管不同的目标检测方法对降雪数

据的鲁棒性不同，但经过数据增强后目标检测网

络的平均精度均有提高，同时不会牺牲晴朗天气

下的目标检测精度. 另外，物体的大小和形状也影

响着目标检测网络的性能和不同天气下数据增强

的效果，对于较小和区分度不足的目标，如自行车

骑行者和行人，检测精度更容易受复杂天气的影

响而降低，而数据增强可以大幅提升这类目标在

复杂天气下的鲁棒性. 文献 [16]对于雾天目标检测

也得到了相似的结论. 除点云数据增强外，文献 [45]
发现增加训练集目标框标注的数量和多样性，即

使仅使用晴朗条件下的点云数据对目标检测网络进

行训练，其在复杂天气下也能表现出较好的性能.
真实复杂天气条件下获取的点云目标检测数

据集大多天气类型单一，和主流的点云目标检测

数据集相比，数据量和标注框太少，难以满足深度

神经网络的训练需求 . 通过模拟合成复杂天气点

云数据或增加目标框数量的方式进行数据扩增，

能够显著提升目标检测模型在复杂天气下的检测

精度 . 同时，在复杂天气点云模拟的过程中，提升

合成点云数据的真实度，可以在更大程度上提升

目标检测的精度. 

3.2    基于点云去噪的方法

复杂天气所产生的影响是以特定噪声模式反

映在 LiDAR点云中. 去除点云中的天气噪声点，恢

复清晰点云，可以为目标检测提供高质量点云数

据，提升目标检测效果 . 目前，点云去噪主要包括

基于滤波的去噪方法和基于深度学习的去噪方法.
去噪后的清晰点云可以直接送入晴朗天气点云数

据集上训练的目标检测网络进行目标检测. 

3.2.1    滤波去噪

半径滤波（Radius outlier removal，ROR）[46] 去噪

算法通过计算每个点在特定搜索半径内的相邻点

数量判断该点是否为噪点，当相邻点的数量低于

定义的阈值时，该点被归类为噪声点. 由于点云随

着距离增加而逐渐稀疏，导致远处的物体点经常

被错误地归类为噪声点，动态半径滤波（Dynamic
radius outlier removal，DROR）[47] 去噪算法根据距测

量点的距离动态改变搜索半径值，而非使用静态

的搜索半径. DROR对于雪噪声点的检测精度和召

回率可达到 90%，然而受运行速度的限制，DROR
难以应用于具有高实时性需求的任务.

统计滤波（Statistical outlier removal，SOR）[46] 去

噪算法使用点云的统计特征作为去噪依据 . 在无

噪声情况下，点云整体应呈现出较为均匀的分布，即

点云内每个点与和它 K 个最近邻点之间的平均距

离不会超过阈值，超过则视为噪声点. 阈值由平均

距离的统计特征（均值和标准差）计算得到 . 快速

聚类统计滤波（Fast cluster statistical outlier removal，
FCSOR）[48] 去噪算法在计算平均距离之前，使用体

素网格对点云进行降采样，以降低计算复杂度，但

比 SOR的精度略有下降 . 动态统计滤波（Dynamic
statistical  outlier  removal，DSOR） [23] 去噪算法动态

地改变 SOR阈值的范围，对雪天点云数据去噪的

召回率和计算速度均有提升.
利用雨雪噪点反射强度较小的特点，低强度

值滤波 （Low-intensity  outlier  removal， LIOR） [49] 去

噪算法提出将低于反射强度阈值的点视为噪声点.
为减少误报率，还对噪声点进行二次筛选，若在距

该点的指定距离内检测到多个相邻点，则认定该

噪声点为正常点. LIOR的计算速度比 SOR快 12倍，

比 DROR快 8倍，但该方法仅可在小范围区域内

实现高速情况下的实时车载点云噪声过滤，却难

以实现对整个大规模点云的实时处理 . 从噪声过

滤精度来看，在同样近 100% 召回率的情况下，LIOR
比 DROR的误报率降低约 47%. 

3.2.2    深度学习去噪

深度学习的快速发展为解决各类问题提供了

一种新的思路. 与基于滤波的去噪算法不同，基于

深度学习的点云去噪网络往往包含大量可训练参

数，故能够直接理解天气噪声的潜在结构. 文献 [50]
第一个将卷积神经网络应用于激光点云去噪，提

出了雨雾点云去噪网络 WeatherNet，以及数据标

注、增强方法. WeatherNet的输入为三维点云的 2D
投影图像，并采用 LiLaNet[51] 作为基础网络结构，

在此基础上减少网络的深度以降低计算复杂度，

在卷积层中使用扩张卷积以增大感受野，增加丢

弃层以提升模型泛化能力，网络最终输出逐点的

多类语义分割结果 . 由于缺乏在复杂天气条件下

逐点标注的点云数据，文献 [50]中使用受控的气

候室来收集多天气点云数据并进行自动真值标

注，使用雨雾模型进行数据增强以获取更大规模

的训练数据集 . 训练后的网络在噪点过滤精度和

速度上都取得了很好的效果，对于雾和雨的噪点

去除远优于 DROR. AWNet[27] 网络提出基于能量的
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噪点检测框架，将低能量分数与内点关联，将高能

量分数与噪点关联，在训练的过程中以能量函数

的形式计算分类损失，推理过程会返回能量得分，

根据能量得分的阈值即可判断是内点还是噪点，

其对噪声点的识别准确度相比 DROR[47] 和 DSOR[23]

提升近 40%，相比WeatherNet[50] 提升 10%.
时空数据的运用对于点云去噪至关重要，从

空间维度来看，点云噪声的密度相对较低；从时间

维度来看，有效点遵循可预测的轨迹. 文献 [52]提
出可处理点云时空特征的 4DenoiseNet网络，通过

两个网络分支分别提取不同度量空间下的特征信

息，并使用运动引导注意力机制进行分支特征融

合，输出逐点分类结果，并由掩码模块去除噪声点.
4DenoiseNet在 SnowyKITTI的模拟雪天点云数据

集上进行了训练和测试，比 WeatherNet的精度提

高近 10%，比 DROR、LIOR的精度提高近 50%.
为解决缺少标注数据的问题，文献 [53]提出

一种无监督的点云去雪网络 LiSnowNet，设计了量

化点云图像及噪声稀疏性的损失函数指导网络训

练 . LiSnowNet可以实时运行，在 7 ms内可处理十

万个点，比基于滤波的无监督方法 DSOR和 DROR
分别快 52倍和 158倍，同时在现有的先进方法中

具有最高的精度并保持仅次于 DSOR的召回率. 文
献 [54]提出使用生成对抗网络 CycleGAN的无监

督方法，将噪声点云输入转换为清晰点云，然而其

输出的点云仍然带有噪声，有待进一步完善. 

3.2.3    基于去噪的点云目标检测

文献 [31]提出了一种结合去噪模块的复杂天

气下点云目标检测框架，对于激光雷达数据的去

噪，他们使用了 AWNet[27]，首先将原始激光雷达点

云作为输入，使用去噪模块区分点云的噪声点，并

删除噪声点，再将去噪后的点云输入到目标检测

器中 . 该方法无需对目标检测网络进行重新训练，

且去噪模块可以根据环境情况激活或停用 . 为充

分验证去噪模块的作用，作者使用不同的目标检

测器进行了实验，结果表明，无论使用何种目标检

测器，先去噪再检测的架构均能提升目标检测精

度. 相较于未经处理的点云，去噪后点云的平均检

测精度提升近 10%. 作者还测试了不同点云去噪

方法，结果表明，使用 WeatherNet[50] 方法去噪使平

均检测精度提升最大，升幅为 12%，而该模块耗时

仅为 4.18 ms，搭配快速目标检测器 PointPillars[6] 可
实现实时点云目标检测.

天气噪声的变化频率高且状态多样，基于深

度学习的去噪能在大量数据中学习噪声的高维空

间和时间特征，故其在噪声过滤方面优于仅基于

空间统计特征的滤波方法. 目前，缺乏逐点的噪声

点云标注数据集是制约基于深度学习方法发展的

主要瓶颈，因此基于无监督学习的训练方法逐渐

受到广泛关注，但其去噪效果仍有较大提升空间 .
点云去噪能够过滤大部分天气噪声点，得到的清

晰点云可以直接用在晴天训练的目标检测模型，

检测精度会有大幅提升. 

3.3    基于域自适应的方法

基于数据增强和点云去噪的方法都是从数据

层面上对点云进行处理，可以缓解复杂天气导致

的目标检测性能下降，但均在目标检测算法外引

入了额外的计算量. 对学习型算法而言，天气条件

的变化是一种域迁移问题，即训练数据和测试数

据采样自不同分布的数据集，而域自适应则常用

于解决数据分布不一致的问题 . 开发用于弥合域

差异的域自适应方法，可以应对晴天目标检测网

络对雨、雾、雪天目标检测网络的域迁移问题. 这
类方法从经过训练的源网络中提取有价值的知

识，指导目标网络进行端到端学习，而无需执行点

云去噪等前置操作. 文献 [55]虽全面概述了 LiDAR
感知的域自适应方法，但主要关注的是不同分辨

率的传感器数据与其标注数据的相关性问题.
文献 [56]在文献 [6]所提网络结构的基础上

进行改进，利用域自适应方法提高雪天条件下的

目标检测性能 . 该网络首先使用由点注意力和通

道注意力构成的双注意力模块，重新加权堆叠输

入特征，增强网络提取关键信息的能力；然后使用

基于全局上下文的柱状特征细化提取模块，捕捉

特征的长程依赖关系，减轻雪天点云场景中局部

雪花噪声的干扰；最后设计了一个最大均方差模

块，计算两个域特征的分布，在特征空间中最小化

两个分布之间的距离，从而缩小不同天气条件下

点云数据之间的域分布差异.
文献 [57]提出在标签空间中应用知识蒸馏，

实现从 Waymo数据集中的 San Francisco, Phoenix,
Mountain View等有标注的晴天数据，到具有新地

理和天气条件的 Waymo Kirkland无标注雨天数据

集的域迁移 . 如图 2所示，该方法首先使用源域

（晴天）有标签数据训练并选择性能最佳的教师网

络，再使用教师网络对目标域（雨天）的无标签数

据进行标注，得到伪标签数据；然后混合有标签数

据与伪标签数据，用于训练学生网络. 教师与学生

网络均使用 PointPillars[6] 作为基础网络架构，但教

师网络具有更多的卷积通道数并融合了多帧点云
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信息. 实验结果表明，具有高准确率的教师网络能

够训练出高准确率的学生网络，但由于潜在的数

据分布差异，两个网络在雨天数据集上的性能均

低于晴天数据集的性能，而学生网络对雨天数据

集具有更好的泛化能力. 文献 [58]提出了 LossDistill-
Net教师–学生网络结构，同样使用知识蒸馏实现

网络从晴天到恶劣天气的域迁移 . 首先使用晴天

的 KITTI数据训练教师网络，并使用通过 LISA[38]

模拟生成的复杂天气的 KITTI数据训练学生网

络，再将学生网络与教师网络预测结果的损失、学

生网络预测结果与真值的损失分别作为知识蒸馏

损失和学生网络分支损失，帮助学生网络学习到

鲁棒的物体特征表示. 相比文献 [57]，LossDistillNet
中教师网络和学生网络的结构更为复杂，其在Voxel-
Net[5] 的基础上增加了稀疏卷积层 [7]，以及空间语

义特征聚合和注意力融合模块. 另外，由于复杂天

气条件下点云噪声和物体点丢失增多，加剧了输

入教师和学生网络点云的分布差异，导致两个网

络的预测结果差距增大，进而影响知识蒸馏的效

果，因此，LossDistillNet的学生网络使用深度因子

融合分析网络 [59]和损失卷积层来恢复丢失的点

云. LossDistillNet分别在雾天和雪天数据上进行了

测试，与同样使用了知识蒸馏的 SE-SSD网络 [60]
以及多传感器融合的 Deep entropy fusion网络 [22]
相比有一定的精度提升.

知识蒸馏、域自适应技术为点云目标检测网

络从晴天域推广到复杂天气域提供了可扩展的解

决思路. 通过设置合理的训练方式，设计适宜的标

签分配策略，以及定义域迁移相关损失函数，深度

学习网络在训练后能够实现晴天域到复杂天气域

的迁移，有助于模型压缩和高效推理，并在源域和

目标域保持优异的性能. 

3.4    基于多传感器融合的方法

为表征物体，理论上单模态数据表示是多模

态数据表示的子集，而多模态数据表示能更好地

描述物体特征 [61−62]. 自动驾驶车辆中，最常见的传

感器是光学相机、毫米波雷达（Radio detection and
ranging，Radar）和 LiDAR. 在复杂天气条件下，每个传

感器的性能都会有不同程度的恶化，比如当遇到

灰尘、雨、雪或雾等可见的空气传播颗粒时，LiDAR
的感知会受到影响；光学相机则对光照强度更加

敏感；Radar虽穿透力强，可以适应恶劣天气，但缺

乏检测静态物体和精细结构的能力. 目前，已有大

量研究着眼于将 LiDAR与不同传感器获取的多模

态数据进行融合，以提升复杂天气下目标检测的

性能. 

3.4.1    与相机融合

LiDAR与相机融合的主要挑战在于确定 LiDAR
点云的数据表现形式以及融合的时机 . 大多数方

法是将 LiDAR三维点云转换为相机视角的二维特

征图，从而通过神经网络实现快速且良好的数据

融合 . 文献 [63]总结了三种三维点云转换二维特

征图的方法，分别转换为距离扫描图像、转化为图

像平面的稀疏深度图和对稀疏深度图小邻域内的

稀疏点间插值得到密集深度图像 . 在包含强曝光、

雨雪天气、传感器故障等场景的自制 AdverseKITTI
数据集上的测试结果表明，融合为密集深度图像

后的目标检测性能表现最佳 . 对于 LiDAR与相机

的融合时机，以数据融合发生在目标检测网络的

阶段作为分类标准，可分为早期融合、中期融合和

晚期融合. 如图 3所示，早期融合是指多传感器数

据在输入网络前就被组合为一个统一的输入张
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图 2    目标检测网络从晴天到复杂天气的域迁移[57]

Fig.2    Domain adaptation of the object detection network: from sunny to adverse weather[57]
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量；中期融合是指多传感器数据在特征提取网络

的浅层部分分别进行独立特征提取，在深层部分

进行特征图级联融合；晚期融合是指对多传感器

数据分别进行完全独立地特征提取，将多传感器

数据的最终特征图进行融合，并作为检测头网络

的输入. 文献 [63]的实验证明，传感器数据融合得

越晚，目标检测精度就越高. 为解决晚期融合的方

法在某一传感器故障或受到干扰时无法运行的问

题，文献 [64]提出了一种新的鲁棒训练策略（Robust
learning method，RLM），RLM随机选择一种传感器

数据并将其设置为无穷大以模拟传感器故障，或

在相机或点云深度图像中，使用白色多边形代表

干扰，并将良好的天气数据、部分受干扰的数据和

完全受损的数据以 1∶2∶4的比例用于训练，实验

结果表明，RLM可使网络在存在干扰的数据中学

习处理未知噪声，在恶劣天气情况下或传感器发

生故障时能极大增强检测器的性能.
文献 [65]提出在中期融合框架加入全局–局

部注意力模块，进一步融合局部和全局信息，该方

法在小雾、浓雾和雪天条件下，比其他融合方法具

有更优越的性能 . 文献 [66]提出在计算注意力时

加入对估计 LiDAR特征与相机特征不确定性的度

量，根据不确定性的高低水平，分别采用最大池化

或平均池化聚合空间特征 . 最后使用经融合加权

后的相机和 LiDAR特征进行目标检测 . 在包含极

端天气和光照变化的 STF数据集上的实验结果表

明，该方法能有效过滤噪声，提高对汽车和行人等

目标的检测精度 . 与上述方法均在主干特征提取

网络进行多模态融合的思路不同，文献 [67]设计

了一个模态交错的融合框架 CrossFusion，在 RPN
阶段使用交叉解码器融合目标的多尺度图像特征

和点云 BEV特征，用于微调目标检测结果. 

3.4.2    与毫米波雷达融合

文献 [68]提出了具有两级融合机制的网络结

构 RadarNet，在早期将 Radar和 LiDAR的几何信息

以体素的形式通过通道维度连接起来，以提高远

距目标检测的性能 ；在晚期使用注意力机制将

LiDAR目标与 Radar目标进行融合，以提高动态轨

迹估计的性能 . 在 nuScenes数据集上的实验结果

表明，利用 Radar数据可以提高探测远处物体和理

解动态物体运动的感知能力 . 文献 [69]提出了双

向 LiDAR–Radar融合框架 Bi-LRFusion，从 LiDAR
分支中学习重要细节来丰富 Radar的局部特征，以

缓解 Radar数据的高度信息缺乏和极端稀疏问题.
在 nuScenes数据集和牛津雷达机器人车 ORR数

据集 [70]上的实验结果表明，提升 Radar数据的质

量有助于提升三维目标检测的精度. 文献 [71]针对

Radar和 LiDAR数据具有不同特征和噪声分布的

问题，提出了交互的多模态多尺度的融合方法M2-
Fusion，利用自注意机制从每个模态学习特征并交

换中间层信息 . 为减少在 XZ 平面上 Radar点云发

散带来的误差，提出了一种基于高斯分布的数据

预处理方法，有效地降低了数据噪声. 文献 [72]提
出了无锚框的目标检测方法 RaLiBEV，通过在 BEV
下融合 Radar的距离–方位热图和 LiDAR点云的

特征来估计可能的目标，并设计不同的标签分配

策略以促进锚点分类与边界框回归的一致性，还

提出了基于 BEV的交互式 Transformer模块以进

一步提高目标检测的精度 . 在 ORR数据集上的测

试结果表明，该方法在晴天和雾天的准确性大幅

优于其他方法，Radar和 LiDAR的融合可以在恶劣

天气下实现鲁棒的目标检测. 

3.4.3    多传感器融合

天气条件会导致各种传感器的不对称退化，

为此，文献 [22]提出了一种基于熵驱动的自适应

融合特征单阶段目标检测网络，将所有传感器数

据投影到相机坐标系中，并使用不同网络分支分

别进行特征提取. 在特征融合时，计算各传感器的

熵特征图用以缩放每个传感器的特征，减小熵低
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图 3    融合相机图像与 LiDAR图像进行目标检测的三种方式

Fig.3    Three ways to fuse camera images and LiDAR images for object
detection
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的区域，放大熵增的区域，实现自适应特征融合 .
该方法使用晴朗天气数据进行训练，使用复杂天

气数据进行评估，其目标检测精度高于单模态、多

模态以及域适应方法，并满足实时处理速度. 文献 [73]
提出将多传感器数据的特征投影到鸟瞰图进行融

合，并在融合前先进行空间和语义上的特征对齐 .
对多模态特征图仅使用轻量化的检测头就足以得

到比单模态 [6,74] 或双模态目标检测器 [75−76] 更精

确、鲁棒的结果. 该方法在涵盖欧洲多个国家的不

同路况（大城市、农村地区和高速公路）和不同天

气条件（晴天、雨天、阴天）的 Bosch数据集上进行

了测试，实验结果表明，融合相机、Radar和 LiDAR
三种传感器数据的方法对天气条件的鲁棒性最

强，可将检测范围扩大到 225 m，并使召回率得到

显著提升 . 文献 [77]提出了一种分段融合视锥体

的多传感器目标检测方法，将相机图像中的 2D检

测框、通过视锥体关联的方式确定其在 LiDAR和

Radar点云中的区域，并将目标在不同模态中的特

征进行分段分布式特征级融合. 该方法在 nuScenes
数据集、Radiate恶劣天气数据集和真实场景中均

进行了测试，相比LiDAR–相机融合方法F-PointNet[9]、
相机–Radar融合方法 CenterFusion[78] 和三传感器

融合方法 DWD-Fusion[79]，该方法在复杂天气下具

有最高的平均精度.
在采用合理融合策略的前提下，融合传感器

的数量越多，其抗天气干扰能力越强. 针对传感器

的特点设计出有效的融合框架，最大化各传感器

的优势，是当前研究最为关注的问题之一. 目前对

于融合框架的设计已从多个方向取得了进展，包

括基于注意力的特征融合，在不同模态中开发更

可靠的同质表示，以及设计更复杂、更具鲁棒性的

统一框架等，增强点云目标检测方法应对复杂天

气的鲁棒性[80]. 

4    结论与展望

本文概述了近年来复杂天气条件下点云目标

检测的挑战及研究现状 . 目前方法主要集中在数

据增强、点云去噪、模型改进和多传感器融合的

设计上. 通过综合分析研究现状及实际需求，推测

未来研究将继续沿用深度学习方法，并从数据、模

型、学习方法、应用等四个方面开展研究：

（1）数据引擎：自动驾驶技术的成熟度与数据

规模呈正相关 . 已有的从复杂天气条件下获取的

点云目标检测数据集的覆盖场景远不能反映现实

世界中存在的复杂多样的驾驶场景，且数据量及

标注量难以满足具有强鲁棒性的深度学习大模型

的训练需求，亟需更多的真实世界数据集来训练

和验证深度学习模型 . 随着自动驾驶车辆的普及，

获取真实的原始车载传感器数据已不是难事，因

此开发覆盖数据收集、天气及目标框标注、算法

评测、难样例选取等流程的复杂天气下自动驾驶

数据自动化处理软件，有望大幅提高真实数据规

模和质量. 另外，通过天气模拟方法可以大批量生

成复杂天气数据及标注框，但开发更具真实性的

天气模拟方法、以及评估生成数据真实性的方法

有待进一步研究.
（2）端到端模型：复杂天气下激光点云中的大

量噪点对物体关键点检测造成严重干扰，现有基

于滤波的去噪方法已被证明不如基于深度学习的

方法. 针对稀疏异构点云，如何将其转换为有序的

表示，使其能够使用生成对抗网络进行处理，将是

一个有待研究的方向. 另外，先对原始点云数据进

行去噪处理，再进行目标检测的方法，将导致运算

成本有所增加，因此，未来算法将逐渐转向对统一

的深度学习网络结构的设计，对噪声、遮挡鲁棒的

物体关键点特征的提取，以及对轻量化多天气鲁

棒的目标检测模型等方向的研究.
（3）无监督预训练：针对复杂天气的长尾效应

以及数据分布不均匀的问题，在最近的工作中，无

监督学习方法，如半监督、弱监督和自监督学习，

已被证明可以有效解决长尾问题. 其中，无监督学

习方法在自然语言处理和图像处理中得到了广泛

的应用，在点云目标检测领域进行了探索 . 然而，

应用于复杂天气目标检测领域的无监督学习方法

在很大程度上仍未得到探索. 另外，随着硬件技术

的不断进步，大模型在自动驾驶领域的应用前景

广阔，未来可能利用超大规模点云数据集进行无

监督预训练，并使用复杂天气点云数据对预训练

的大模型进行微调，有望显著提高目标检测性能.
（4）落地实际应用：与单模态方法相比，多模

态方法在潜在空间中具有全面的表示，然而，当前

研究多在具有完备标定的多传感器数据集上进行

实验和验证，而忽略了在实际部署时，由于传感器

之间的时间戳错位，可能导致融合过程中出现特

征时空异步问题. 而且，还需要考虑模型精度和模

型复杂度之间的权衡问题，基于早期融合的细粒

度融合方法难以直接应用于实时应用，需要大量

的计算资源和高性能硬件来进行推理. 另外，当前

算法主要基于公共数据集等有限的驾驶感知环境

进行测试和验证，因此，如何构建合理的评价机制
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来评估其在真实驾驶场景中的性能水平，也是一

个有待深入研究的方向.
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