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摘 要:通过激光传感器获取的三维点云难免混入噪声和异常点,导致点云平面的拟合精度降低。为解决该问题,本
文提出了一种结合 M估计样本一致性(MSAC)算法和主成分分析(PCA)法拟合点云平面的方法。该方法首先通过

MSAC算法去除点云数据中的异常点,获得较为理想的点云平面,然后使用PCA方法对保留的点云数据进行平面拟
合,以获取更加精确的点云平面参数。使用电池托盘作为被测物,应用3D线激光轮廓传感器扫描被测物并将点云数
据传输到计算机进行处理。通过设定的仿真数据和电池托盘点云数据进行实验,发现本文方法与随机采样一致性
(RANSAC)结合PCA、最小平方中值(LMedS)结合PCA的方法相比,在耗时接近的情况下,能够显著降低异常点对
点云平面拟合的影响,获得更精确的平面拟合参数。对两个部分的电池托盘点云滤波处理后进行平面拟合时,能够发
现本文方法与其他两种方法相比,标准差分别降低了28.6%和22.5%%、24.0%和29.0%,该方法具有较高的平面拟
合精度和实用性。
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Abstract:The
 

data
 

of
 

three-dimensional
 

point
 

cloud
 

obtained
 

by
 

laser
 

sensor
 

scanning
 

is
 

inevitably
 

mixed
 

with
 

noises
 

and
 

outliers,
 

resulting
 

in
 

a
 

decrease
 

in
 

the
 

fitting
 

accuracy
 

of
 

the
 

point
 

cloud
 

plane.
 

In
 

order
 

to
 

solve
 

this
 

problem,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

method
 

that
 

combines
 

M-estimate
 

Sample
 

Consensus
 

(MSAC)
 

algorithm
 

and
 

principal
 

component
 

analysis
 

(PCA)
 

method
 

to
 

fit
 

the
 

point
 

cloud
 

plane.
 

Firstly,
 

via
 

this
 

method,
 

the
 

MSAC
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

remove
 

the
 

abnormal
 

points
 

for
 

the
 

point
 

cloud
 

data,
 

and
 

the
 

ideal
 

point
 

cloud
 

plane
 

is
 

obtained.
 

Then,
 

the
 

PCA
 

method
 

is
 

used
 

to
 

fit
 

the
 

retained
 

point
 

cloud
 

data
 

to
 

obtain
 

more
 

accurate
 

point
 

cloud
 

plane
 

parameters.Using
 

the
 

battery
 

tray
 

as
 

the
 

test
 

object,
 

a
 

3D
 

line
 

laser
 

profile
 

sensor
 

is
 

used
 

to
 

scan
 

the
 

test
 

object
 

and
 

transmit
 

the
 

point
 

cloud
 

data
 

to
 

a
 

computer
 

for
 

processing.Through
 

experiments
 

with
 

the
 

simulation
 

data
 

and
 

battery
 

tray
 

point
 

cloud
 

data,
 

it
 

is
 

found
 

that
 

compared
 

with
 

the
 

method
 

of
 

random
 

sample
 

consensus
 

(RANSAC)
 

combined
 

with
 

PCA
 

and
 

least
 

square
 

median
 

(LMedS)
 

combined
 

with
 

PCA,the
 

proposed
 

method
 

can
 

significantly
 

reduce
 

the
 

influence
 

of
 

outliers
 

on
 

point
 

cloud
 

plane
 

fitting
 

and
 

obtain
 

more
 

accurate
 

plane
 

fitting
 

parameters
 

when
 

the
 

time
 

consumption
 

is
 

approaching.When
 

plane
 

fitting
 

is
 

performed
 

on
 

the
 

two
 

parts
 

of
 

the
 

battery
 

tray
 

point
 

cloud
 

after
 

filtering,
 

it
 

can
 

be
 

found
 

that
 

the
 

standard
 

deviation
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

reduced
 

by
 

28.6%
 

and
 

22.5%,
 

24.0%
 

and
 

29.0%,
 

respectively,
 

compared
 

with
 

the
 

other
 

two
 

methods.Thus,
 

this
 

method
 

has
 

strong
 

plane
 

fitting
 

accuracy
 

and
 

practicability.
Keywords:point

 

cloud
 

data;abnormal
 

points;plane
 

fitting;M-estimation;principal
 

component
 

analysis
 

method
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0 引  言

  随着智能制造、三维重建和人工智能等技术的应用,通

过传统方法获取的空间三维数据难以满足实际需求。借助

激光传感器能够迅速、大量且高精度地获取被测物体的三

维坐标数据,从而得到组成被测零件点云的空间点数据集
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合。三维点云在智能制造[1]、三维重建[2]和深度学习[3]等

领域获得了推广与应用。
由于在智能制造和逆向工程等领域中使用激光扫描获

取的三维点云数据中含有多个平面,这些平面通常作为定

位平面或者装配面,结合面,其对平面度公差有一定的

要求。
使用激光传感器获取点云数据,依次对点云进行下采

样、噪声滤除等处理,获得所需几何特征,从而完成对被测

物体的三维重建。在三维重建中,实现点云平面特征的提

取、配准和拟合有着重要意义。因为被测对象的表面粗糙

度、传感器本身测量误差[4]和运动过程中细微的震动的影

响,进行激光扫描时,采集的点云会混入噪声,且在拟合点

云平面的进程中有无法去除的异常点。点云平面的拟合精

度和平面参数的估算容易被噪声和异常点干扰,因此,点云

平面拟合过程中要尽量减少两者导致的消极影响。
经典的平面拟合方法主要有最小二乘(least

 

square,

LS)法和特征值法等,然而这些方法均无法消除异常点对

平面拟合的影响,致使平面拟合精度低、鲁棒性差[5]。近些

年,浮 丹 丹 等[6]运 用 主 成 分 分 析 (principal
 

component
 

analysis,PCA)法拟合点云平面,与LS法相比,能减少噪声

的影响,拟合效果更好。童子良等[7]提出了将PCA法与随

机采样一致性(random
 

sample
 

consensus,RANSAC)算法

结合的方法,并将其用于点云平面拟合,该方法是首先用

RANSAC算法去除待处理点云中的异常值和粗差点,将保

存质量较好的点云数据用PCA方法对进行平面拟合;与

LS法、特征值法相比,此方法可减少异常点和粗差对点云

平面拟合的影响,得到更准确的拟合参数。张中岳等人提

出了RANSAC-WTLSD算法,在小数量级的点云数据拟合

平面时,该算法与LS、TLS、WTLSD算法在拟合精度和权

中误差上分别有不同程度的提高和降低;但该算法仅适合

在点云数量较小时使用[8]。RANSAC算法在拟合平面计

算其参数时具备一定的稳健性,可以在含有噪声的点云中

拟合出最佳平面,但 RANSAC算法存在阈值敏感性问

题[9-11]。王 洋 等[12]将 最 小 平 方 中 值 (least
 

median
 

of
 

squares,LMedS)算法和PCA方法相结合用于点云平面拟

合,其中,LMedS算法与RANSAC算法相比,不仅可以有

效拟合平面模型,且运行效率有所提升,具备较强的鲁棒

性。当待拟合平面的点云中存在大量噪声时,RANSAC算

法与LMedS算法均无法有效消除噪声对点云平面拟合精

度和平面参数估算造成的消极影响。
为了提高点云平面的拟合精度,本文提出一种将 M估

计样本一致性(m-estimate
 

sample
 

consensus,MSAC)算法

与PCA法结合的平面拟合方法,通过对仿真点云数据与采

集的电池托盘数据进行平面拟合,该方法能够显著减少噪

声点对点云平面拟合的影响,与其他三种方法相比,在耗时

接近的情况下,进一步提升了平面拟合精度。

1 基于 MSAC与PCA的点云平面拟合

1.1 MSAC算法原理

  MSAC算法是一种鲁棒性较强的拟合算法,主要用于

在含有噪声和异常值的数据集中估计模型参数。针对

RANSAC算法在数据筛选时,存在阈值敏感性的问题,

MSAC算法对误差设计进行了优化[13]。该方法应用线性

回归中的代价函数[14],以最小代价函数值估计采样点云的

最佳近似值。将采样数据导出的线性回归方程定义为:

hθ(x)=θ0+θ1x (1)
式中:hθ(x)是假设方程,θ0 是偏距,θ1 是斜率,x 表示抽

样的数据。将式(1)看作是对采样数据的假设。如果有m
个数据点,那第一组数据的方程为hθ(x1)=θ0+θ1x,然后

用误差 平 方 和 除 以 训 练 数 据 的 个 数 m。代 价 函 数 表

示为[15]:
 

F =
1
2m∑

m

i=1

(hθ(xi)-yi)2 (2)

式中:F 是代价函数,即均方误差,m 为训练数据的个数,

hθ(x)为假设方程,其中,x 为训练数据,y 为真实数据。
当嵌入器的阈值设置得太高时,RANSAC算法会出现

模型参数估计失败的问题。Torr和Zisserman的研究表

明,可以通过代价最小化的方法来解决该问题,从而产生一

个新的代价函数,这个函数表示如下[15]:

f =∑ip(e
2
i) (3)

式中:f为代价函数,e为误差函数,鲁棒误差项p表示为:

p(e2)=
e2, e2<T2

T2,e2≥T2 (4)

式中:T 是阈值。从式(3)和(4)中可以看出,异常点在拟

合模型时被降低了权重,对离群点根据其与数据的拟合程

度进行评估。设置d=1.96δ时,仅有5%的情况会模型拟

合失败。使用 MSAC算法可以在耗时接近的情况下为模

型拟合精度带来了较大的提升[15]。故 MSAC算法相比于

RANSAC算法,其能够更好地处理噪声和异常值。

MSAC算法与RANSAC算法类似将样本数据分为两

种:1)内点,是切合模型的数据;2)外点,也称为异常点,是
不切合模型的数据。

MSAC算法拟合平面模型的基本原理如下:

1)设样本点云数据集为ϕ,从中挑选一个切合平面模

型要求的最小点云数量为s(s≥3)的最小样本集,通过非

线性最小二乘法估算出最小样本集对应的平面参数,当作

初始模型参数,运算ϕ中所有数据点与拟合平面的距离,距
离小于设置的距离阈值d的数据点视为平面内点,否则,视
为外点并去掉,记录此时内点的数目。

2)重复上述流程,获取更多的内点与最佳平面参数。
根据实际情况设置迭代次数t,迭代结束后,获得的最佳平

面参数即为最佳估计参数。

3)要求在一定的置信概率下,其中n与得到至少一个
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全是内点的子集概率为G(G >ε)的关系式为:

G =1-[1-(1-ε)n]t (5)
其中,ε是样本污染率。而迭代次数t表示为:

t=
lg(1-G)

lg[1-(1-ε)n]
(6)

通常ε、t都依据实际情况来决定取值。

1.2 PCA算法原理

  PCA是一种将高维度数据转化为低维度数据的算法。
该算法在转化过程中保留一些需要或者主要的特质,去除

噪声和不重要的特质,让得到的数据在接下来处理更容易,
还能提升数据的处理速度。设空间平面拟合方程为:

Ax+By+Cz=D (7)
式中:n=(A,B,C)是平面的单位法向量,A2+B2+C2 =
1,D 是原点到平面的距离。

在点云数据集Pi{(xi,yi,zi),i=1,2,…,m}中获取

最合适的拟合平面,应当在满足A2+B2+C2 =1的条件

下,尽量让所有点到此平面的距离最小。计算距离转化为

求解极值,选取拉格朗日乘数法,预设拉格朗日函数,转换

为求解矩阵特征值和特征向量的问题,获取3个特征值

λ1,λ2,λ3和其相应的特征向量γ1,γ2,γ3,使用最小特征值

λmin=min{λ1,λ2,λ3}对应的特征向量γ,把特征向量γ作

为拟合平面的法向量n,获取平面参数A,B,C。 用点云
 

x、y、z方向的均值求得参数D[7]:

D =A
∑

m

i=1
xi

m +B
∑

m

i=1
yi

m +C
∑

m

i=1
zi

m
(8)

经过以上推理,可获得拟合平面的参数A、B、C、D,因
此获取最合适的拟合平面方程。

1.3 本文方法流程

  通过激光传感器扫描得到的三维点云数据,在采集过

程中受点云设备的振动和外界环境的干扰,从而产生一些

噪声和异常点,LS法在拟合平面求解参数的过程中没有考

虑噪声,RANSAC算法和LMedS算法在拟合模型的过程

中可以通过多次迭代剔除部分异常点,在异常点较多时,平
面拟合的过程中拟合精度会受到较大的干扰,且RANSAC
算法还存在阈值敏感性问题。本文先用 MSAC算法在带

有噪声和异常点的原始点云中进行多次迭代计算,从而获

取较好的估算模型,然后用PCA法对预处理的点云数据再

次进行采样,实现点云平面二次拟合,从而获取最佳模型。
将 MSAC算法和PCA法相结合的点云平面拟合方法的流

程图如图1所示,具体步骤如下:
初始化:适用于平面模型拟合的最少数据个数s(s≥

3),算法的迭代次数t,参考平面的法向量ns,拟合平面得

到法向量ni 与参考平面法向量ns 的夹角阈值,判断数据是

否小于到拟合平面模型的距离阈值d,判定模型是否适用

于点云的数据数目t-Num,最佳平面参数b-mod,最佳

模型的内点集合Pin 和外点集合Pout,判断拟合平面的法向

图1 本文方法流程图

量与参考平面法向量的夹角θi是否小于设定的平面夹角

θs。
输入:大小为m×3的原始点云数据P ={Pi|i=1,

2,…,m};

1)从原始点云数据中随机抽出s个点,并判断其是否

共线,若不共线则构建内点集合Pin,其余的点则构成外点

集合Pout;反之,则重新随机抽取s个点;

2)根据内点集合中的数据点拟合平面,获得平面参数

mod;

3)通过计算点云中所有点到初始化平面模型的距离

di来判别外点集合中是否存在小于设定的距离阈值d 的

数据点,而:

di =
|Axi+Byi+Czi+D|

A2+B2+C2
(9)

若di <d,则将其移进内点集合,反之,移入外点

集合;

4)若内点集合中点的数目大于t-Num,则运行步骤

5),否则,运行步骤7);

5)根据内点集合中的点重新拟合平面得到法向量ni,
通过式(10)计算ni 与参考平面法向量ns 的夹角θi:

cosθ=
ni·ns

|ni|·|ns|
(10)
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6)若θi≤θs,则令θs =θi,b-mod=mod,并将Pin

内的点替换为内点集合的点,将Pout 内的点替换为外点集

合的点;

7)如果已迭代t次,MSAC算法终止,否则回到步骤1);

8)通过PCA方法处理MSAC算法得到的待处理点集,计
算获取点云平面的法向量n,并根据式(8)得到参数D;

9)为了量化表示算法的拟合精度,估算样本中所有数

据点到拟合平面距离的标准偏差δ,作为平面的拟合结果

的评估标准:

δ =
∑

m

i=1

(di-d)

S-1
(11)

式中:d =
1
m∑

m

i=1
di,m 为点云样本中的所有样本点的

个数。
输出:最佳平面模型参数A、B、C、D。

2 实验与数据分析

2.1 仿真数据

  为验证本文方法的可靠性,首先使用仿真数据进行实

验,同时将本文方法对仿真数据的拟合结果与 LS法、

RANSAC与 PCA 结 合 的 方 法[7](RANSAC+PCA)、

LMedS与PCA结合的方法[12](LMedS+PCA)对仿真数据

的拟合结果进行比较。平面方程为:

Ax+By+Cz=D (12)

本文中设定A =-1/6,B=0,C、D 均为 6/6。本文

在MATLAB平台上进行仿真实验,生成1
 

000个随机点作

为仿真的点云数据,如图2所示,其中集中点为点云数据不

含噪声。在上述点云中添加随机点作为噪声,噪声点的比

例分别为10%、20%、30%和40%,其中噪声点为10%时的

点云如图3所示,其中分散点为噪声数据。对5种不同比

例的仿真数据依次运用LS法、RANSAC+PCA、LMedS+
PCA和本文方法估算平面参数,并计算δ值,表1为以上4
种方法对混入不同比例噪声的数据平面拟合的参数结果。
混入不同比例噪声的点云数据仿真实验拟合平面的标准差

如图4所示,图中纵坐标表示标准差,其为无量纲量,横坐

标百分比数表示混入噪声的比例,图中R+P、L+P、M+P
分别为RANSAC+PCA、LMedS+PCA、MSAC+PCA算

法的缩写。
从表1可知,当数据不含噪声点时,4种方法拟合平面

得到的标准差都接近于0,拟合精度都比较高,但本文方法

拟合平面的标 准 差δ 要 低 于 其 他3种 方 法 的 标 准 差,

RANSAC+PCA、LMedS+PCA的方法也分别对点云数据

进行了预处理,结果表明本文方法的预处理更有效。本文

方法用时与其他3种方法耗时相差无几可以忽略。
由表1可知,对加入不同比例的随机噪声的仿真数据,

本文提出的 MSAC+PCA算法得到的拟合数据结果不仅

图2 不包含噪声点的仿真数据

图3 包含10%噪声点的仿真数据

拟合精度更高而且用时接近。当混入10%的随机噪声时,

MSAC+PCA算法与LS、RANSAC+PCA、LMedS+PCA
相比,在标准差上分别降低了96.3%、36.2%、33.5%。当

混入20%的随机噪声时,MSAC+PCA算法与其他3种算

法相比,在标准差上分别降低了95.7%、38.4%、32.9%。
当混入30%的随机噪声时,MSAC+PCA算法与其他3种

算法 相 比,在 标 准 差 上 分 别 降 低 了 95.6%、42.8%、

39.8%。当混入40%的随机噪声时,MSAC+PCA算法与

其他3种 算 法 相 比,在 标 准 差 上 分 别 降 低 了 94.9%、

35.7%、32.3%。由图4可知,当混入不同比例的噪声时,

RANSAC+PCA和LMedS+PCA算法拟合平面的效果明

显优于LS算法,仅在用时上有所增加,说明平面拟合前进

行预处理有助于提高平面拟合效果。随着混入噪声的比例

增加,RANSAC和LMedS算法的预处理效果有所下降,拟
合平面的标准差有了较大幅度的增加;而 MSAC+PCA算

法不仅在拟合平面的标准差与其他三种算法相比有更低,
即该算法在混入噪声时拟合精度要优于其他算法。随着混

入噪声的比例增加,该算法的平面拟合效果依旧优于其他

算法且拟合平面用时与其他3种算法相差无几,差距可以

忽略。故本文方法不仅拟合精度高,而且用时与RANSAC+
PCA、LMedS+PCA这两种方法接近。

2.2 实验数据

  为了测验 MSAC+PCA算法在实际点云平面拟合中

的性能,使用激光传感器对电池托盘进行采样,再对其点云

数据进行平面拟合,实验装置组成如图5所示,电池托盘如

图6所示。采样使用LMI公司的Gocater
 

2440线激光传

感器,该传感器是一种2MP高分辨率3D线激光轮廓传感
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  表1 混入不同比例噪声的数据仿真实验拟合平面的参数结果

不同比例

噪声/%
算法 A B C D 标准差δ 时间t/s

0

LS
RANSAC+PAC
LMedS+PAC
MSAC+PCA

-0.377
 

964
-0.377

 

964
-0.377

 

964
-0.377

 

964

3.67×10-18

-2.97×10-18

2.16×10-18

-1.01×10-18

0.925
 

820
0.925

 

820
0.925

 

820
0.925

 

820

0.925
 

820
0.925

 

820
0.925

 

820
0.925

 

820

5.99×10-16

3.37×10-16

2.69×10-16

1.29×10-16

3.17×10-4

0.005
 

217
0.008

 

923
0.006

 

332

10

LS
RANSAC+PAC
LMedS+PAC
MSAC+PCA

-0.372
 

957
-0.378

 

189
-0.377

 

894
-0.377

 

913

0.003
 

080
0.000

 

298
0.000

 

238
0.000

 

673

0.927
 

843
0.925

 

728
0.925

 

848
0.925

 

841

0.919
 

580
0.926

 

463
0.925

 

086
0.925

 

820

0.340
 

927
0.019

 

697
0.018

 

892
0.012

 

572

0.000
 

513
0.004

 

021
0.009

 

316
0.016

 

433

20

LS
RANSAC+PAC
LMedS+PAC
MSAC+PCA

-0.370
 

199
-0.378

 

190
-0.378

 

113
-0.377

 

963

-0.005
 

814
0.000

 

419
0.000

 

227
-0.000

 

327

0.928
 

934
0.925

 

727
0.925

 

759
0.925

 

955

0.907
 

383
0.927

 

111
0.926

 

095
0.924

 

910

0.423
 

277
0.029

 

239
0.026

 

857
0.018

 

018

0.000
 

916
0.007

 

379
0.008

 

169
0.007

 

316

30

LS
RANSAC+PAC
LMedS+PAC
MSAC+PCA

-0.370
 

203
-0.377

 

530
-0.378

 

012
-0.378

 

018

-0.001
 

493
0.000

 

428
0.000

 

746
-0.000

 

049

0.928
 

950
0.925

 

996
0.925

 

800
0.925

 

798

0.928
 

079
0.924

 

764
0.924

 

816
0.925

 

856

0.473
 

956
0.036

 

834
0.034

 

998
0.021

 

058

0.000
 

452
0.006

 

861
0.010

 

238
0.013

 

126

40

LS
RANSAC+PAC
LMedS+PAC
MSAC+PCA

-0.369
 

949
-0.377

 

723
-0.377

 

920
-0.378

 

028

-0.003
 

188
0.000

 

159
0.000

 

340
-0.000

 

006

0.929
 

047
0.925

 

918
0.925

 

838
0.925

 

794

0.920
 

900
0.925

 

457
0.925

 

538
0.926

 

182

0.545
 

314
0.042

 

703
0.040

 

621
0.027

 

471

0.000
 

457
0.008

 

989
0.007

 

967
0.015

 

996

图4 混入不同比例噪声的点云数据仿真实验拟合

平面的标准差图

图5 实验装置组成

器,轮廓数据点数为1
 

500,最大测量范围是210mm,净距

离为183mm,X 分辨率为90~130μm,Z 方向分辨率为

13~37μm,Z 方向重复精度为1.2μm。

图6 电池托盘

以电池托盘作为实验中的被测物,图7为36℃室内环

境下采集的电池托盘的点云数据,其中电池托盘的左侧部

分点云数据如图7(a)所示,电池托盘的上侧部分点云数据

如图7(b)所示。由于传感器扫描过程中将环境以及其他

电池托盘无关部分涵盖在内,且激光传感器获取的点云数

据规模庞大,依次使用体素滤波滤除离群点[16]、统计滤波

实现整体降密度采样[17]、直通滤波获取限定范围内的点

云[18],如图8所示。图6中电池托盘左侧红框位置装配面

的点云数据如图8(a)所示,电池托盘上侧红框位置装配面

的点云数据如图8(b)所示。将图8中的两个点云数据分

别进行平面拟合,依次使用LS、RANSAC+PCA、LMedS+
PCA和 MSAC+PCA算法对其进行平面拟合,结果如表2
和3所示。
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图7 激光传感器实际采集的点云数据

图8 采集点云数据滤波处理后的数据

表2 托盘安装面左侧点云的实测数据拟合平面参数结果

算法 A B C D 标准差δ 时间t/s
LS

RANSAC+PAC
LMedS+PAC

本文方法

-0.000
 

090
-0.000

 

090
-0.000

 

020
0.000

 

010

-0.000
 

088
-0.000

 

040
-0.000

 

093
0.000

 

019

0.999
 

998
0.999

 

999
0.999

 

999
0.999

 

999

-0.011
 

650
-0.040

 

616
-0.040

 

683
-0.040

 

844

0.107
 

194
0.033

 

656
0.031

 

636
0.024

 

036

0.136
 

1
0.182

 

9
0.164

 

3
0.226

 

9

表3 托盘安装面上侧点云的实测数据拟合平面参数结果

算法 A B C D 标准差δ 时间t/s
LS

RANSAC+PAC
LMedS+PAC

本文方法

-0.023
 

255
-0.000

 

874
-0.000

 

882
-0.000

 

629

-0.000
 

938
-0.000

 

834
-0.000

 

753
-0.000

 

658

0.999
 

729
0.999

 

961
0.999

 

947
0.999

 

999

-63.291
 

755
-64.348

 

953
-64.295

 

478
-64.573

 

226

0.084
 

149
0.035

 

608
0.038

 

841
0.027

 

575

0.042
 

3
0.033

 

3
0.022

 

9
0.215

 

6

  对采集的点云滤波进行处理后,从表2可知,当拟合

托盘左 侧 部 分 平 面 点 云 时,MSAC+PCA 算 法 与 LS、

RANSAC+PCA、LMedS+PCA算法相比,在拟合精度上

分别提升了77.6%、28.6%和24.0%。由表3可知,当拟

合托盘上侧部分平面点云时,MSAC+PCA 算法与LS、

RANSAC+PCA、LMedS+PCA算法相比,在拟合精度上

分别提高了63.7%、22.5%、29.0%。由于对采集的点云

滤波进行处理后仍有一些的噪声数据无法清除,会对拟合

点云平面造成影响。从扫描的点云数据拟合结果来看,LS
算法 容 易 受 到 噪 声 数 据 的 影 响,平 面 拟 合 精 度 较 低。

RANSAC+PCA、LMedS+PCA算法虽然能够通过预处

理减少误差数据对平面拟合的影响,但托盘平面附近存在

较多的噪声数据的影响,导致两种方法的平面拟合精度降

低;MSAC+PCA算法与前两种方法相比,在预处理中能

够有效滤除噪声数据,平面拟合的精度优于其他三种方

法。虽然本文方法用时长于LS法,却与其他两种方法用

时相近,在这种含有噪声的点云中进行平面拟合能够获得

更精确的平面参数和更好的平面拟合效果。因此,在进行

点云平面拟合时,本文方法要优于其他3种方法。综上所

述,本文方法能够在减少噪声对平面拟合的影响,不仅具

备较高拟合精度,而且耗时较短。

3 结  论

  使用激光传感器采样时,由于仪器自身的特性、仪器

运动过程中的振动和环境等方面的制约,采集的数据会

混入噪声点。LS法在拟合点云平面时忽略了噪声点对拟

合精度的影响,而 RANSAC算法和LMedS算法分别和

PCA法相结合的方法在拟合点云平面时虽然减少了噪声

对平面拟合和计算平面参数的影响,但是剔除异常点效

果一般。对于上述问题,本文提出了一种 MSAC算法与

PCA法结合的方法,首先使用 MSAC算法对得到的点云

数据进行预处理,去除一些异值点,再使用PCA方法对处

理过的点云数据进行拟合,进而实现去除噪声点并到达

提高鲁棒性的效果。采用仿真实验和工程实验对该方法

进行了验证,测试实验的结果表明采用本文方法拟合平

面得到 的 标 准 差 远 低 于 LS法 算 得 的 标 准 差,也 低 于

RANSAC算法和LMedS算法分别和PCA法结合的方法

计算的标准差,且在用时上与这两种方法接近;因此,使
用本文方法能够更加精确的拟合平面,本文方法具有较

强的实用性。
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