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摘 要：针对随机采样一致性（random sample consensus，RANSAC）算法对含有噪声的点云

数据进行平面拟合时效果不佳和容易产生误识别的问题，对算法进行改进 . 通过基于密度的

噪声应用空间聚类（density-based spatial clustering of applications with noise，DBSCAN）算法改

变 RANSAC 算法初始点集合的选择策略，并使用主成分分析法（principal component analysis，
PCA）计算点云各点法向量，以点到平面距离以及点的法向量与平面法向量夹角两个约束条件

同时作为 RANSAC 算法平面拟合模型内点判定的准则 . 采用无噪声与分别含有 300 个噪声点

和 500 个噪声点的点云仿真数据进行测试，本文算法拟合结果均接近理论值且内点距离标准

差分别为 1.007×10-8、0.003、0.007，优于 RANSAC 算法 . 采用实际工件点云数据在两种工况场

景下进行测试，本文算法拟合平面内点比率相对于传统 RANSAC 算法分别提高 24.7% 和

24.6%，平面提取完整度及准确率同样优于 RANSAC 算法 . 仿真模拟及实例分析证明了本文算

法的有效性 .
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Improved RANSAC Point Cloud Plane Fitting Algorithm Based on DBSCAN
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Abstract：To address the problem of poor point cloud plane fitting effect and easy misidentification of the 
random sample consensus （RANSAC） algorithm for  noisy point cloud data， improvements to the algorithm are 
necessary. The proposed algorithm employs density-based spatial clustering of applications with noise （DBSCAN） to 
modify the selection strategy of the initial point set in the RANSAC algorithm and uses principal component analysis 
（PCA） to compute the normal vectors of each point in the point cloud. Two constraint conditions， the distance from 
the point to the plane and the angle between the normal vectors of the point and the plane， are simultaneously used 
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as the criteria for determining the points within the RANSAC algorithm model. The point cloud simulation data with 
no noise and 300 and 500 noisy points are used for testing. The fitting results of the proposed algorithm are all 
approximate to the theoretical values， and the standard deviations of the inner point distance are 1.007×10-8， 0.003 
and 0.007， respectively， better than those of RANSAC algorithm. Using actual workpiece point cloud data for testing 
in two operating scenarios， the proposed algorithm improves the fitting ratio of in-plane points by 24.7% and 24.6% 
compared to the traditional RANSAC algorithm， respectively. The completeness and accuracy of plane extraction are 
also superior to those of the RANSAC algorithm. Simulation and case analysis validate the effectiveness of the 
proposed algorithm.
  Key words：point cloud plane fitting；random sample consensus；noise；density clustering；principal component 
analysis

随着人工智能的不断发展，三维空间信息的获

取与处理显得越来越重要［1］. 点云数据即空间中点

的集合，是物体几何形状的一种具体数字化体现 . 点
云数据的获取方法主要有激光测距法、结构光法、

RGB-D 相机法、三维扫描法等，由于其相较二维图

像，具有可量化复杂环境［2］，提供三维空间信息的特

点，被广泛应用于三维重建、增强和虚拟现实、智能

导航等领域［3］. 点云的丰富信息为研究者提供了深

入理解和模拟真实场景的机会，近年来，对点云数据

的处理成为研究热点 .
点云场景中常包含大量平面特征，故点云平面

拟合作为一项基础的任务，在实际应用中意义重大 . 
例如，在机器人导航与定位中，通过拟合地面点云平

面，可以帮助机器人实现精准的定位和路径规划；在

无人驾驶和智能车辆领域，点云平面拟合也被广泛

应用于道路和交通场景的建模和理解，为自动驾驶

系统提供重要的环境感知能力；在工业制造中，通过

对工件表面进行点云数据采集和平面拟合，可以实

现对工件表面的几何特征和质量状态进行检测和分

析，为工业制造提供了高效、精准的质量控制解决方

案 . 综上，由于点云平面拟合对于场景理解、物体识

别和机器人感知等应用起着至关重要的作用，故实

现精准的点云平面拟合非常必要 . 点云平面拟合的

办法包括特征值法、最小二乘法、霍夫变换法、随机

采样一致性（random sample consensus，RANSAC）等，

其中，由于 RANSAC 算法较其他算法具有一定鲁棒

性，故应用较广 . 但RANSAC算法的鲁棒性并不是绝

对的，在点云数据含有较多噪声点时，仍然容易导致

平面拟合精度下降 . Zheng 等［4］提出了一种结合

RANSAC算法和改进特征值算法的点云平面拟合方

法，提高了平面拟合的精度 . Kang等［5］基于贝叶斯定

理 ，使 用 多 个 初 始 基 元 并 行 检 测 的 策 略 优 化

RANSAC 算法 . Chen 等［6］采用局部采样方法改进

RANSAC 算法，在针对建筑物屋顶点云平面拟合提

取时，有良好效果 . Oehler等［7］通过霍夫变换，生成多

分辨率聚类，然后再使用 RANSAC 算法识别拟合平

面，以此提升算法准确性，但霍夫变换需要耗费较大

内存，有着较高的计算成本 . Li等［8］使用正态分布变

换，通过在每次循环中选取一个平面无损检测单元

作为最小样本的方式，提高了 RANSAC 算法在采样

时的准确度，但单元大小的选取较为复杂烦琐 . Yang
等［9］采用启发式搜索策略来构建初始点集合，能较

为有效地提取室内空间环境的平面，但其内点判定

仍然只以距离阈值为标准，存在误识别的可能性 . 通
过上述分析可知，现有改进算法大多面临着复杂的

计算问题，且内点判定准则均较为单一，而错误的内

点判定将对最终的拟合结果造成较大影响 .
本文基于 DBSCAN，在经过预处理的点云数据

中搜索 RANSAC 平面拟合算法所需要的初始点集

合，并使用主成分分析法计算点云数据中各点的法

向量，增加法向量夹角这一约束条件，将其与点到平

面的距离一同作为内点判定准则 . 与其他改进算法

相比，本文算法避免了高成本的计算，方便算法后续

的硬件实现，且完善了内点判定准则，进一步降低误

识别概率 . 仿真试验与实物实验分析表明，本文算法

较常规RANSAC算法，具有更好的拟合效果 .

1   RANSAC算法

RANSAC算法是一种鲁棒性的估计分析方法，通
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过不断迭代的方式，估算拟合数据集的模型参数 . 使
用RANSAC算法可以将数据集划分为内点（inliers）和
外点（outliers），内点即分布在所求模型上的点，外点

即模型之外的点 .
RANSAC算法原理本质上可概括如下：首先，从

数据集中随机选取最小样本集，这个样本集的大小

通常取决于所要拟合模型的参数个数，使用所选的

样本集对模型进行拟合，求出模型的初始参数 . 接
着，给定一个合适的阈值，计算所有数据点到此前求

出的拟合模型的误差，确定数据集中所有符合模型

要求的数据点，拟合误差小于或等于阈值的点，被认

为是内点，而其余点，则被认为是外点 . 多次重复上

述两个步骤，选择拥有最多内点或最小内点误差的

模型作为最终估计 .
当RANSAC算法具体应用到拟合空间点云平面

时，其平面拟合示意图如图1所示 .

基本步骤如下：

1）由于至少 3 个点才能确定一个平面，所以拟

合平面时，需要从数据集中随机选取 3 个点作为初

始的最小样本集，针对这3个点计算平面模型参数 .
2）设置合适的距离阈值 dt，计算所有剩下的点

到该平面的距离 di，将符合 di≤d t 的点视作内点，将其

余点视作外点 . 当内点数量满足要求时，保留此平面

模型 .
3）继续重复上述两步，如果当前模型的内点数

量大于此前保存的最大内点数量，则更新模型参数 . 
不断迭代，直到达到迭代阈值，将内点个数最多的模

型作为最终的平面模型 .

2   改进的RANSAC算法

使用 RANSAC 算法进行点云平面拟合时，由于

对原始点云数据集中 3个初始样本点的选取完全随

机，极大增加了取到数据集中平面外的点的可能性，

由此得到的模型参数往往无法满足要求，当采样次

数一定时，初始点选取平面外的点的次数越多，符合

要求的模型集就越少，最后得到最优模型的概率就

越小，平面拟合的准确度也将越低 . 同时，RANSAC
算法对内点的判定仅仅以数据集中的点到平面模型

的距离为依据，只要符合距离要求的点就被视为内

点，这也有可能导致误识别 . 针对以上问题，本文提

出一种基于 DBSCAN 的改进 RANSAC 算法，通过改

变初始点的选择策略以及内点的判定方式，提高

RANSAC 算法的准确度 . 改进 RANSAC 点云平面拟

合算法流程图如图 2 所示，首先对原始点云进行预

处理，接着使用主成分分析法（principal component 
analysis，PCA）计算各点法向量［10］，通过 DBSCAN 寻

找 RANSAC 算法的初始点集合，在初始点集合中随

机选取 3 个点进行平面拟合，将满足点到平面距离

阈值和点与拟合平面法向量角度阈值的点判定为内

点，保留内点个数满足要求的模型，迭代后选择内点

个数最多的模型作为平面拟合结果 .

图1   RANSAC算法平面拟合示意图

Fig.1   Schematic diagram of RANSAC algorithm fitting plane

图2   改进RANSAC点云平面拟合算法流程图

Fig.2   Flow chart of improved RANSAC point cloud plane fitting algorithm
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2.1   点云滤波与下采样

一般来说，3D点云原始数据往往包含较多的噪

声以及离群点，且数据量庞大，为了进一步提高平面

拟合的准确度和算法效率，需要对点云进行预处理 .
基于统计学原理利用统计滤波去除大部分噪声

点［11］. 通过构造多维二叉树（K-dimension tree，KD）
的方式，建立点云间的拓扑关系，并由此找到每一个

点的 k1个近邻点，即距离每一个点最近的 k1个点 . 计
算每一个点与其 k1 个近邻点之间的平均距离，并计

算这些平均距离的均值与标准差，计算方法如下：

S̄ j = 1
k1

∑
i = 1

k1

Sij （1）
μ = 1

n ∑
j = 1

n

S̄ j （2）

σ = 1
n - 1 ∑

j = 1

n ( S̄j - μ )
2

（3）
式中：S̄ j 为点云中第 j个点与其 k1 个近邻点之间的平

均距离；Sij 为点云中第 j个点到其第 i个近邻点的距

离；μ为平均距离的均值；σ为标准差；n为点云中点

的个数 . 设 s为标准差倍数，当某个点与其 k1 个近邻

点之间的平均距离在区间 [ μ - sσ，μ + ]sσ 内时，将

此点保留，否则，将其视为噪声点，予以剔除 . 
统计滤波示意图如图 3所示，当 k1=3时，以图中

A 点与 B 点为例，A 点到其距离最近的 3个点的平均

距离满足阈值区间要求，将其保留，而B点到其距离

最近的 3 个点的平均距离超出要求范围，将其视作

噪声点，予以剔除 .

通过创建三维体素栅格的方法，简化点云数

据［12］. 根据点云数据的坐标，分别求出X、Y、Z 3个坐

标轴上的最大值 xmax、ymax、zmax 及最小值 xmin、ymin、zmin，

由此计算 3 个坐标轴上的点云最小包围盒边长

lx、ly、lz，计算过程如下：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

lx = xmax - xmin
ly = ymax - ymin
lz = zmax - zmin

（4）

由所得的点云最小包围盒边长计算体素栅格的尺

寸，计算过程如下：

ì
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î

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
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ï

Dx = ê
ë
êêêê ú

û
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r

Dy = ê
ë
êêêê

ú
û
úúúú

ly

r

Dz = ê
ë
êêêê ú

û
úúúúlz

r

（5）

式中：r 为本文所设置的体素单元边长；Dx、Dy、Dz 分

别为 3个坐标轴方向上体素栅格的尺寸；符号 ë û表

示向下取整 . 计算点云中每个体素单元内的索引编

号h，计算过程如下：

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

hx = ê
ë
êêêê ú

û
úúúúx - xmin

r

hy = ê
ë
êêêê ú

û
úúúúy - ymin

r

hz = ê
ë
êêêê ú

û
úúúúz - zmin

r
h = hx + hy Dx + hz Dx Dy

（6）

对索引 h 里的元素按从小到大排列，求出每一

个体素单元的重心点，用重心点代替体素单元内的

所有点，若体素单元的重心点不存在，则使用体素单

元内距离重心最近的数据点代替重心点 . 通过使用

体素降采样，达到简化缩小点云数据且保留点云形

状结构特点的目的 . 体素降采样原理图如图4所示 .

2.2   点云法向量估计

为了估计点云的法向量，采用基于邻域的近似

计算方法，该方法的主要思想如下 .
对于点云中的每一个点，通过 KD，再次搜索与

其距离最近的 k2 个近邻点，用最小二乘法拟合这些

最近邻域点的局部平面，表示如下：

图4   体素降采样原理图

Fig.4   Schematic diagram of voxel downsampling
图3   统计滤波示意图

Fig.3   Statistical filtering diagram
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P (n，d ) = arg min(n，d ) ∑i = 1

k2 (n ⋅ p i - d ) 2 （7）
式中：n为局部平面P的单位法向量；d为坐标轴原点

到局部平面 P的距离；p i 为当前点局部邻域中的第 i

个点，坐标为 ( xi，yi，zi ).
把由此拟合出的局部平面的单位法向量称作当

前点的法向量［13-15］，而局部平面的单位法向量可以

使用主成分分析法求得 . 主成分分析法通过降低维

度的思想，利用线性变换，将一组变量转化为另一组

不相关的变量，转化后，变量总方差不变，且最大的

方差在第 1 个分量上，称为第 1 主成分，第 2 大的方

差在第 2个分量上，称为第 2主成分，以此类推 . 点云

数据的变量为坐标的集合，通过变换，得到 3个主成

分 . 对于点云中的平面，由于垂直于平面的方向，点

云分布集中，方差最小，所以平面的第 3主成分即为

平面的单位法向量，如图 5所示，求解平面单位法向

量的问题转为求解平面点构成的协方差矩阵最小特

征值对应的特征向量的问题 .

由分析可知，局部平面 P 经过当前点 k2 个最近

邻域点的三维质心 p0( x0，y0，z0 )，其坐标值如下：

ì

í

î

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
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ï

ï
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i = 1

k2

xi

k2

y0 = ∑
i = 1

k2

yi
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z0 = ∑
i = 1

k2

zi

k2

（8）

通过当前点的 k2个最近邻域点构建协方差矩阵M：

M = 1
k2

∑
i = 1

k2 ( p i - p0 ) ( p i - p0 )T （9）

式中：上标T代表转置运算 . 展开可得：

M =

é
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ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê ù
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ú∑
i = 1

k2 ΔxiΔxi ∑
i = 1

k2 ΔxiΔyi ∑
i = 1

k2 ΔxiΔzi

∑
i = 1

k2 ΔxiΔyi ∑
i = 1

k2 ΔyiΔyi ∑
i = 1

k2 ΔyiΔzi

∑
i = 1

k2 ΔxiΔzi ∑
i = 1

k2 ΔyiΔzi ∑
i = 1

k2 ΔziΔzi

（10）

式中：Δxi = xi - x0；Δyi = yi - y0；Δzi = zi - z0. 对协

方差矩阵M进行特征值分析，即：

M ⋅ v j = λj ⋅ v j，j = 0，1，2 （11）
式中：v j为协方差矩阵的第 j个特征向量；λj为协方差

矩阵的第 j 个特征值 . 协方差矩阵Μ的最小特征值

所对应的特征向量即为局部平面 P 的单位法向量，

即当前点的法向量 . 由于所求点的法向量通常具有

二义性，所以需要指定视点 pv 对法向量进行定向，过

程如下：

ncur = ì
í
î

ncur， ncur ⋅ ( pv - pcur ) > 0
-ncur， ncur ⋅ ( pv - pcur ) ≤ 0 （12）

式中：ncur为当前点的法向量；pcur为当前点坐标 .
2.3   DBSCAN求初始点集合

DBSCAN 是一种基于密度的空间聚类算法，通

过分析邻域进而分析样本集的紧密程度［16-19］，参数

( reps，kmin Pts )用来描述样本数据点分布的紧密情况 . 其
中，reps 为邻域半径，即当前点的邻域距离阈值，kmin Pts
为 邻 域 半 径 范 围 内 数 据 点 的 最 小 个 数 . 关 于

DBSCAN，有

1）核心对象：对于点云数据中的任意一点p，如果

在其以 reps 为邻域半径的邻域范围内，至少包含 kmin Pts
个样本点（包括当前点自身），则称点p为核心对象 .

2）密度直达：如果点 p 是核心对象，当点 q 位于

点 p 以 reps 为邻域半径的邻域范围内时，则称点 q 由

点 p密度直达 .
3）密度可达：如果在点云样本中，存在序列点

p1，p2，p3，⋯，pm，满足点 pi + 1 由点 pi 密度直达，且 i =
1，2，3，⋯，m - 1，则称点 pm由点 p1密度可达 .

4）密度相连：如果对于点 p和点 q，存在核心对象

点 o，使得点 p和点 q均可由点 o密度可达，则称点 p和
点q密度相连 . 将密度相连的点的最大集合定义为簇 .

DBSCAN示意图如图 6所示，当 kmin Pts=5时，红色

圆点的邻域半径范围内的样本点都至少为 5 个，所

以红色圆点都是核心对象，位于它们各自邻域半径

范围内的点（除去它们自身），即图 6中的绿色圆点，

都可由它们密度直达 . 图 6中，使用蓝色箭头连接起

图5   主成分分析法求平面法向量

Fig.5   Principal component analysis method for finding plane 
normal vectors
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来的核心对象，构成一组密度可达的核心对象样本

序列，这些样本序列的邻域半径范围内的所有样本

点相互都是密度相连的，所有红色圆点与绿色圆点

构成一个簇 .

运用DBSCAN，寻找初始点集合的步骤如下：在

平面的密度紧密区域，根据事先设置的 reps、kmin Pts，随
机选择一个核心对象点，将其标记为已处理，通过

KD 树，搜索可由其密度直达的点，将这些点加入队

列，在队列中，继续寻找未处理的核心对象点，并重

复上述步骤直到队列中找不到未处理的核心对象点

为止，由此得到的队列集合，便构成一个点云簇 . 经
过DBSCAN后，得到的这个点云簇，由于是在平面密

度紧密区域计算的密度相连点的最大集合，簇内点

为平面内点的概率将大大增加，所以，这个点云簇便

是本文所求的初始点集合 .
2.4   平面模型拟合及内点判定

在所求的初始点集合内，随机抽取 3个点，根据

这 3个点的坐标，计算求得平面模型参数 . 空间平面

方程如下：

Ax + By + Cz + D = 0 （13）
式中：A、B、C为平面单位法向量的 3个坐标分量值，

即满足 A2 + B2 + C2 = 1；D 为坐标原点到平面的距

离 . 使用点云数据集中余下的所有点对平面模型进

行验证 .
计算所有剩余点到拟合平面的距离：

di = || Axi + Byi + Czi + D

A2 + B2 + C2
=

        | Axi + Byi + Czi + D |
（14）

设置距离阈值 d t，将 di > d t 的点直接归为外点，

对di ≤ d t的点进行进一步判断 .
计算 di ≤ d t 的点法向量与拟合平面的法向量

夹角：

θj = arc cos np ⋅ n j
|| np || n j

= arc cos(np ⋅ n j ) （15）
式中：np 为拟合平面的法向量；n j 为满足距离要求的

点的法向量；| np |，| n j |为法向量的模，其值均为1.
点与拟合平面法向量夹角如图 7所示 . 理论上，

平面上的点，其法向量与平面法向量相互平行，由此

设置角度阈值α，将 θj≤ α的点视为内点 . 本文算法的

内点判定准则为：将同时满足点到平面距离阈值要

求和点与拟合平面法向量夹角阈值要求的点视为内

点，以此降低误识别概率 .

记录内点个数满足要求的模型，重复上述步骤，

直到采样次数达到迭代次数阈值，结束迭代 . 迭代结

束后，从记录的模型中选出内点个数最多的平面模

型作为最终平面拟合的结果 .
RANSAC算法的迭代次数阈值与抽取到合格样

本概率的关系为：

ω = 1 - (1 - ε3 )N （16）
式中：ω为采样过程中选取的 3个初始点均为平面点

的概率；ε为从初始点集合中选取到一个平面点的概

率；N 为迭代次数阈值 . 由式（16）可知，本文算法相

对传统 RANSAC 算法，在经过 DBSCAN 得到初始点

集合之后，ε将得以提高，在迭代次数阈值 N相同的

情况下，选取到的 3个初始点均为平面点的概率ω也

将提高，即N相同时，本文算法的点云平面拟合准确

度优于传统RANSAC算法 .

3   实 验

为了验证本文算法的效果，基于 Windows10 系

统和 Intel (R)Core(TM)i7 - 7700HQ CPU @ 2.80 GHz
处理器，在Visual Studio2017上用C++语言进行算法

程序的编写 .
3.1   仿真分析

使用仿真数据进行试验分析 . 令待拟合的点云

空间平面方程为：

- 1
5 x + 2 6

5 z = 65 （17）

图6   DBSCAN示意图

Fig.6   Schematic diagram of DBSCAN

图7   点与拟合平面法向量夹角

Fig.7   The angle between the normal vector of a point and the 
normal vector of the fitting plane
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含不同数量异常噪声的仿真数据如图 8 所示 .
使用 MATLAB 软件随机选取待拟合点云平面上的     
1 000个点，如图 8（a）所示 . 分别在 1 000个点的仿真

数据中任意加入 300个和 500个异常值作为噪声点，

如图 8（b）和图 8（c）所示，其中红色点为待拟合平面

上的点 . 分别用传统 RANSAC 算法、最小二乘法、结

合特征值的改进 RANSAC 算法（以下简称特征

RANSAC算法）和本文算法对图 8中的各仿真数据进

行平面拟合，得到的仿真结果分别如表 1、表 2和表 3
所示，各算法对图 8（b）和图 8（c）仿真数据的平面拟

合效果分别如图9和图10所示 .

表 1、表 2和表 3中的σd 为拟合平面的内点到拟

合平面的距离标准差，计算方法如下：

σd =
∑
j = 1

n in ( )dj - 1
n in

∑
j = 1

n in

dj

2

n in - 1 （18）
式中：n in 为内点个数；dj 为第 j 个内点到拟合平面的

距离 . 由表 1可知，当点云数据中没有异常噪声点干

扰时，4种算法所得的平面系数结果与设定的理论值

近似相同，拟合效果都较为理想，但本文算法所得平

面系数与设定的理论值最为接近，且距离标准差 σd
最小，所拟合的平面离散程度最低，拟合精度高于另

外 3种算法 . 由图 9和图 10可知，当点云数据中分别

表3   加入500个异常噪声点时各算法仿真结果

Tab.3   Simulation results of each algorithm when adding 
500 abnormal noise points

算法

理论值

传统RANSAC
算法

最小二乘法

特征RANSAC
算法

本文算法

A

-0.200
-0.231
-0.256
-0.223
-0.200

B

0
-0.006
0.011

8.382×10-4

6.154×10-7

C

0.980
0.971
0.962
0.988
0.981

D

-0.490
-0.471
-0.463
-0.484
-0.489

σd
—

0.347
0.611
0.098
0.007

（a）无异常噪声

（b）含300个异常噪声

（c）含500个异常噪声

图8   含不同数量异常噪声的仿真数据

Fig.8   Simulation data  with different amounts of abnormal noise

表2   加入300个异常噪声点时各算法仿真结果

Tab.2   Simulation results of each algorithm when adding 
300 abnormal noise points

算法

理论值

传统RANSAC
算法

最小二乘法

特征RANSAC
算法

本文算法

A

-0.200
-0.189
-0.242
-0.215
-0.200

B

0
0.002

-0.005
5.382×10-5

-4.382×10-7

C

0.980
0.993
0.955
0.984
0.980

D

-0.490
-0.483
-0.466
-0.492
-0.490

σd
—

0.241
0.532
0.087
0.003

表1   无异常噪声点时各算法仿真结果

Tab.1   Simulation results of various algorithms without 
abnormal noise points

算法

理论值

传统RANSAC
算法

最小二乘法

特征RANSAC
算法

本文算法

A

-0.200
-0.200
-0.200
-0.200
-0.200

B

0
-4.338×10-6

5.144×10-6

7.347×10-7

2.039×10-8

C

0.980
0.980
0.980
0.980
0.980

D

-0.490
-0.490
-0.490
-0.490
-0.490

σd
—

1.613×10-6

1.680×10-6

5.231×10-7

1.007×10-8
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                                                                       （a）传统RANSAC算法                                                       （b）最小二乘法

                                                                        （c）特征RANSAC算法                                                    （d）本文算法

图9   含300个异常噪声点时各算法平面拟合效果

Fig.9   Plane fitting effect of each algorithm with 300 abnormal noise points

                                                                      （a）传统RANSAC算法                                                         （b）最小二乘法

                                                                      （c）特征RANSAC算法                                                          （d）本文算法

图10   含500个异常噪声点时各算法平面拟合效果

Fig.10   Plane fitting effect of each algorithm with 500 abnormal noise points
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包含 300个和 500个异常噪声点时，最小二乘法拟合

效果均表现最差，特征 RANSAC 算法所拟合平面与

理论平面上的点均存在一定偏离，但相比传统

RANSAC 算法具有改进；本文算法所拟合平面均与

理论平面上的点最为贴合，拟合效果均表现最佳 . 结
合表 2 和表 3 可知，当点云数据中含有异常噪声点

时，最小二乘法受干扰最为严重，所得平面系数与设

定的理论值具有较大偏差，且噪声点越多，偏差越

大 . 由于传统RANSAC算法具有一定鲁棒性，故所得

结果略好于最小二乘法，但拟合结果与预测精度同

样欠佳 . 特征 RANSAC 算法拟合效果优于传统

RANSAC 算法，但所得平面系数与设定的理论值也

存在一定偏差 . 本文算法所得平面系数，在两种噪声

情况下，均接近理论设定值，且距离标准差相较其他

3种算法最小，拟合效果与预测精度以及算法稳定性

均优于其他3种算法 .
3.2   实例验证

为了更好地验证本文算法的效果，对实际工件

点云进行实验分析 . 通过RVCX3D结构光相机，在水

平放置工件以及竖直放置工件两种工况下，扫描并

获取带 V 形槽矩形工件的点云数据 . 带 V 形槽的矩

形工件如图11所示 .

RVCX3D 结构光相机的测量工作距离为 200~    
3 000 mm，Z向精度最高可达 0.005 mm，点云合成频

率最高可达 15 Hz. 从获取到的点云数据中提取工件

点云，并进行滤波与体素降采样，由此得到的矩形工

件点云如图12所示 .
分别采用传统RANSAC算法、最小二乘法、特征

RANSAC算法和本文算法，在两种工况下，对工件上

表面的平面点云进行拟合，并利用拟合结果，分割提

取平面点云 . 工件上不属于上表面的点以及工件外

的点均为噪声点 . 水平放置和竖直放置工件时各算

法的拟合效果分别如图 13和图 14所示，分割工件上

表面点云效果分别如图 15和图 16所示，工件上表面

的拟合结果分别如表4和表5所示 .

                     （a）水平放置                                （b）竖直放置

图11   带V形槽的矩形工件

Fig.11   Rectangular workpiece with V-shaped groove

（a）水平放置

（b）竖直放置

图12   带V形槽的矩形工件点云

Fig.12   Point cloud of rectangular workpiece 
with V-shaped groove

（a）传统RANSAC算法

（b）最小二乘法
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由图 13 可知，在水平放置工件时，本文算法所

拟合平面相较于另外 3 种算法，与矩形工件上表面

最为贴合 . 观察图 15可知，使用 4种算法对水平放置

（a）传统RANSAC算法

（b）最小二乘法

（c）特征RANSAC算法

（d）本文算法

图14   竖直放置工件时各算法拟合效果

Fig.14   The fitting effects of each algorithm when placing the 
workpiece vertically

（c）特征RANSAC算法

（d）本文算法

图13   水平放置工件时各算法拟合效果

Fig.13   The fitting effects of each algorithm when placing the 
workpiece horizontally

                （a）传统RANSAC算法                （b）最小二乘法

                 （c）特征RANSAC算法                  （d）本文算法

图16   竖直放置工件时各算法分割工件上表面点云效果

Fig.16   The effects of surface point cloud segmentation on 
workpieces using each algorithm when placing the workpiece 

vertically
表4   水平放置工件时各算法对工件上表面的拟合结果

Tab.4   The fitting results of each algorithm on the surface of 
the workpiece when placing the workpiece horizontally

算法

传统RANSAC
算法

最小二乘法

特征RANSAC
算法

本文算法

A

0.048
0.057
0.042
0.037

B

-0.781
-0.774
-0.784
-0.782

C

-0.623
-0.632
-0.619
-0.622

D

301.940
302.452
298.241
299.518

σd

0.173
0.505
0.036
0.007

内点比

率/%
63.6
39.5
71.5
79.3

                    （a）传统RANSAC算法               （b）最小二乘法

              （c）特征RANSAC算法                    （d）本文算法

图15   水平放置工件时各算法分割工件上表面点云效果

Fig.15   The effects of surface point cloud segmentation on 
workpieces using each algorithm when placing the workpiece 

horizontally
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的工件上表面点云进行分割时，最小二乘法丢失较

多平面信息［图 15（b）］，对比图 15（a）与图 15（b）可

知，传统RANSAC算法分割效果优于最小二乘法，但

提取到的平面点云完整度欠佳 . 对比图 15（a）与     
图 15（c）可知，特征 RANSAC 算法分割效果较传统

RANSAC 算法有所提升，但提取到的平面点云仍不

完整，且边缘处存在误识别的噪声点 . 由图 15可知，

本文算法分割所得平面完整度较高，且不存在明显

误识别噪声点，分割效果优于另外 3种算法 . 由表 4
可知，在对水平放置的带 V 形槽的矩形工件上表面

的平面点云进行拟合时，使用本文算法得到的距离

标准差为 0.007，小于其他 3种算法，并且内点比率高

于另外 3 种算法，相较传统 RANSAC 算法提高了

24.7%，相较特征 RANSAC 算法提高了 10.9%，且点

云离散程度最低，平面拟合精度高于其他 3种算法，

所得结果与图示结果吻合 . 分析图 14和图 16以及表

5可知，当工件竖直摆放时，本文算法对工件上表面

的拟合效果与分割效果和工件水平放置时所得结论

一致，同样优于另外 3 种算法 . 内点比率相较传统

RANSAC算法提高了 24.6%，相较特征RANSAC算法

提高了9.4%.

4   结 论

本文基于 DBSCAN，改变传统 RANSAC 算法完

全随机的初始点选点策略，并使用 PCA 法计算点云

各点法向量，增加法向量夹角这一内点判定条件，来

提高 RANSAC 算法拟合点云平面的准确性 . 仿真试

验与实例分析结果均表明，本文所提算法相较传统

RANSAC 算法以及结合特征值的改进 RANSAC 算

法，具有更为可靠的拟合效果，在点云平面拟合方面

具有一定的实际意义 . 但本文算法也存在局限性，需

要人为设置法向量夹角阈值以及点到平面距离阈

值，这将是未来需要完善以及深入研究的地方 .
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