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文章编号    2097-1842（2025）03-0487-12

面向点云配准的 RANSAC假设评估度量方法研究

余四豪，盖绍彦*，达飞鹏
（东南大学 自动化学院, 江苏 南京 210096）

摘要：本文提出了一种创新的假设度量方法，将通过三角形投票方法获得的点对置信分数与基于点对的度量相结合。该

方法核心观点是：一个好的假设应能将高置信分数的对应点精确对齐，从而产生更高的得分贡献。此外，本文还对现有

基于内点的度量有效性方法加以改进，提出 2种改进方法：忽略具有较小变换误差的内点距离，以及抑制由大量低置信

度对应点引起的错误高分贡献。在 3个数据集上的对比实验表明，所提出的度量方法能够提升所有已知的基于点对的

度量准确性，并在默认参数设置下有 1%~16.95%不同程度的配准性能提升和 1.67%~10.79%的时间节约，在时间消耗、

鲁棒性和配准性能之间实现了更好的平衡。特别地，改进的内点计数度量具有更加鲁棒和精确的配准性能。因此，本文

所提出的度量能够在 RANSAC的假设评估阶段识别出更正确的假设，从而实现精确的点云配准。
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Improved RANSAC hypothesis evaluation metrics for
point cloud registration

YU Si-hao，GAI Shao-yan*，DA Fei-peng

（College of Automation, Southeast University, Nanjing 210096, China）

* Corresponding author，E-mail: qxxymm@163.com

Abstract: This paper proposes a novel metric that integrates confidence scores of correspondences, obtained
through a Triangle Voting (TV) method, with correspondence-based metrics.  The proposed metric assumes

that  a  good  hypothesis  aligns  correspondences  with  high-confidence  scores  very  closely,  thereby  yielding

higher  score  contributions.  We  further  introduce  two  enhancement  to  improve  the  effectiveness  of  inlier-

based metrics with confidence scores:  (1)  ignoring the distance of  inliers  with minor transformation errors,

and (2) suppressing the erroneous high-score contributions caused by numerous low-confidence correspond-

ences.  Comparative  experiments  conducted  on  three  datasets  demonstrate  the  superiority  of  the  proposed

metric  over  all  previously  known correspondence-based metrics.  The proposed metric  achieves  registration

performance enhancements ranging from 1% to 16.95% and time savings ranging from 1.67% to 10.79% un-
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der default parameter settings. Moreover, it strikes a better balance among time consumption, robustness, and
registration performance.  Specifically,  the improved inlier  count  metric  exhibits  highly robust  and accurate
performance. In conclusion, the proposed metric can accurately identify the more correct hypothesis during
the hypothesis evaluation stage of RANSAC, thereby enabling precise point cloud registration.
Key words: computer vision；point cloud registration；RANSAC；hypothesis evaluation

 

1    引　言

在计算机视觉的基础任务中，点云配准旨在

找到两个部分重叠的点云之间的精确位姿变换。

这项任务是实现 3D重建[1-2]、3D定位[3]、姿态估

计 [4] 以及增强现实 [5] 等众多计算机视觉应用的

重要前提。

尽管通过三个非共面的正确对应点即可估计

出一个精确的 6D位姿，但由于以下原因，通过匹

配局部几何描述子生成的初始对应点集通常包含

大量的外点[6]：(1)干扰数据。3D数据采集设备的

振动、环境干扰和目标物体的遮挡均可能导致

3D数据中包含不同尺度的噪声。(2)3D关键点

检测器重复性有限[7]。现有的 3D关键点检测器

难以区分目标物体上的相似区域，导致可重复关

键点难以区分，从而引发潜在的匹配错误。(3)局
部几何描述子的鲁棒性不足。大多数现有的局部

几何描述子对数据噪声、视角变化和尺度变化较

为敏感。

RANSAC(Random Sample Consensus)[8] 是一

种随机参数估计算法，能从包含大量外点的数据

集中估算出一个精确的 6D位姿，是解决上述问

题的有效方法。利用 RANSAC从初始对应点集

中迭代采样三个或者更多的对应点。基于采样结

果生成一个 6D位姿假设集合。当迭代次数达到

预设值或者假设评估度量判定当前位姿变换达到

最优时，迭代过程便会停止。尽管已有多种点云

配准方法被提出，RANSAC仍然展现出其独特的

优势：(1)简单高效。RANSAC采用的假设生成-
验证过程较简单，具有较低的实现复杂度。与基

于学习的方法[9-12] 相比，RANSAC无需大量的训

练数据，具有良好的迁移能力。与传统的 ICP(It-
erative  Closest  Point)[13] 算法及其变种 [14-17] 相比，

RANSAC不容易陷入局部最优，且广泛应用于各

种开源代码库中 (如 OpenCV和 PCL[18])。(2)性
能优越。Bai等人 [19] 最近的研究表明 RANSAC

的性能优越于 DGR(Deep  Global  Registration)[20]

和 3DRegNet(3D Registration  Network)[21] 这两种

端到端的基于学习的方法。(3)可进一步改进的

空间。Yang等人[6] 对采样策略进行修改并基于

点对的度量，进一步改善了 RANSAC的配准性

能。虽然当前的 RANSAC在配准性能方面表现

出较强的竞争力，但是仍有进一步提升的潜力。

在 RANSAC的点云配准过程中，从估计的

假设集中筛选出最优的 6D位姿变换是由假设

评估阶段决定的。因此，如果假设评估度量方法

性能优良，就能够有效地筛选出更优的变换假

设。现有的 RANSAC假设评估度量可以分为两

类：基于点云的和基于点对的。基于点对的度量

可以一步分成基于内点的和基于内外点的。基于

点云的度量主要包含重叠点数量 OP(The Num-
ber of Overlapping Points)[22] 和点云距离 PC_Dist
(Point  Cloud  Distance)[23]，由于需要考虑整个点

云，这类度量通常比较耗时。均方误差 (Mean
Squared Error, MSE)、平均绝对误差 (Mean Abso-
lute  Error,  MAE)、指数损失 (Exponential  Loss,
EXP)和对数双曲余弦损失 (Logarithm of Hyper-
bolic Cosine Loss, LOG-COSH)是典型的基于内

点的度量指标[24]。这类度量指标认为并非所有内

点都是平等的，而所有外点都是平等的。实际上，

内点计数 (Inlier Count, IC)[8] 是一种特殊的基于

内点的度量，其将每个内点的距离贡献一律视为

1，此度量被广泛应用于各种技术报告中[25-27]。然

而该度量对参数变化敏感，鲁棒性不足且性能有

限。Huber损失 (Huber  Penalty)[28]，分位数损失

Quantile(Quantile Loss)和负分位数损失-Quantile
(-Quantile Loss)是经典的基于内外点的度量，这

类度量认为内点和外点均不完全平等[24]。大多数

基于点对的度量在低参数变化条件下性能并不理

想。因此，现有的假设评估度量尚未能较好地平

衡各方面性能。

本文提出了一种新颖的假设评估度量方法，

其将对应点的置信分数与传统的基于点对的度量
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相结合。该度量认为，一个优质的假设应能将高

置信度的对应点精准对齐，从而产生高的分数贡

献。核心思想是充分挖掘初始对应点集中一致性

内点的贡献来筛选假设。基于这一理念，设计了

一种三角形投票 (Triangle Voting, TV)方法用于

内点选择。该方法遵循一个“投票者→候选者”

的单向投票策略，其中三角形和对应点分别为投

票者和候选者。首先，将通过匹配局部几何描述

子生成的初始对应点集建模为兼容性图；接着计

算每个节点的聚类系数和三角形数量，并利用

TV确定对应点的置信度得分；其次，使用 RANSAC
算法生成一组变换假设；最后基于提出的假设评

估度量方法评估生成的假设并筛选出最佳的假设

实现点云配准。

本文的主要贡献如下：

(1)提出了一种基于三角形投票方法的对应点

排序方法和新颖的假设评估度量。与传统的度量

相比，该度量更关注于高置信度内点的信息和贡献。

(2)提出了一种改进的内点计数度量。改进

的内点计数度量统计的是内点的置信度得分，相

较于传统的内点计数度量，其实现了更加鲁棒和

精确的配准性能。

(3)为了充分利用内点的贡献来进行假设评

估，设计了两种增强具有置信分数的内点度量性

能的方法：忽略较小变换误差的内点的距离差异

和抑制低置信度对应点因数量过多引起的错误高

分贡献。

(4)在三个具有不同干扰因素、数据模态和

应用场景的数据集上进行了广泛的对比实验，结

果验证了所提度量的有效性。该度量改进了所有

已知的基于点对的度量，并在时间消耗、鲁棒性

和配准性能之间实现了更好的平衡。 

2    方　法

Ps Pt

Ps Pt

C = {ci} ci = (ps
i , pt

i) ps
i ∈ Ps pt

i ∈ Pt

T = {Ti}
Ti Ri ti

ci e(ci) =
∥∥∥Ri ps

i + ti− pt
i

∥∥∥ < t

e(ci) ci

t

为提高可读性，定义如下符号：设 和 分

别表示源点云和目标点云，通过匹配 和 上关

键点的局部几何描述子生成的初始对应点集可

表示为 ，其中 ， 且 。

由 RANSAC生成的假设集表示为 ，其中

包含旋转矩阵 和平移向量 。如果一个对应

满足 ，则认为其是 RA-
NSAC识别的内点，其中 表示对应点 的变

换误差， 是内点的判断阈值。为了区分 RAN-

threshgt

SAC识别的内点和真实内点 ，将由真实变换

(Ground-truth Transformation, GT)确定的正确对

应点称为 GT内点，错误的对应点称为 GT外点。

GT内点的判断阈值为 。在本文中默认内

点是 RANSAC识别的内点。基于以上符号，第 2.1
节将详细说明 RANSAC流程以及假设评估度量

在其中的作用，并阐述现有的假设评估度量存在

的问题。 

2.1    RANSAC流程

如图 1所示，RANSAC首先从初始对应点集

中迭代采样三个或更多的对应点，然后通过假设

评估度量对这些采样生成的假设集进行评估，该

过程会持续进行，直到迭代次数达到预定义值或

者假设评估度量判定当前的 6D位姿变换假设是

最优的。因此，在 RANSAC点云配准流程中，假

设评估度量在实现高精度的点云配准中发挥着至

关重要的作用。但是，现有的假设评估度量未能

合理地判断内点和外点的贡献。图 2(彩图见期刊

电子版)为 5组假设评估的典型案例，其中三角形

代表源点云，相同颜色的圆形代表目标点云，虚线

框表示相应的对应点满足内点判断阈值。(1)内
点计数度量。文献 [27, 29-30]主要追求尽可能多

的内点来评估假设并认为所有内点都是平等的。

案例 (ⅰ)的内点数量为 0，然而，尽管案例 (ⅱ)和
案例 (ⅲ)有着相同的内点数量，但是案例 (ⅱ)能
够产生更精确的配准。(2)基于点对的度量。该

类度量主要考虑了 RANSAC识别的内点的距离

贡献，相比于内点计数度量，基于点对的度量认为

并非所有内点的距离贡献都是相同的[24]。然而，

尽管案例 (ⅳ)和案例 (ⅴ)也有着相同的内点距

离贡献，但是案例 (ⅳ)却能够产生更精确的配

准。主要原因在于案例 (ⅳ)考虑的是 GT内点的

距离贡献，而并非是 RANSAC识别的内点的距离

贡献。实际上，对应点的置信度越高，那么它是

GT内点的概率就越大，另外 GT外点在错误的假

设变换下会成为 RANSAC识别的内点。
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图 1    RANSAC 的流程

Fig. 1    Flow chart of RANSAC
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本文所提出的度量认为，一个好的假设应当

能够将高置信度的对应点精确对齐，从而该对应

点在假设评估中贡献出更高的分值，给予相应的

假设更高的评分。第 2.2节将详细讨论如何估计

对应点的置信分数，第 2.3节则会介绍所提出的

假设评估度量的具体细节。 

2.2    对应点的置信分数

为了解决含有大量外点的初始对应点集中对

应点的排序问题，首先构建一个描述对应点之间

相容性关系的图结构；然后，计算每个节点的聚类

系数；最后通过 TV方法对对应点进行评分。方

法流程如图 3（彩图见期刊电子版）所示，具体细

节描述如下。
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图 3    三角形投票方法流程

Fig. 3    Flow chart of triangle voting
 
 

2.2.1    图构建

G = {V,E} V = {c1, c2, ..., cn}
E = {e12,e13, · · · ,ei j}

由于图空间比欧几里得空间更能反映对应点

之间的相容性关系[25]，因此初始对应点集可以建模

成一个相容性图 。其中

且 。然后两个对应点之间的刚

性被定量表示为：

Sd(ci, c j) =
∣∣∣∥∥∥ps

i − ps
j

∥∥∥− ∥∥∥pt
i − pt

j

∥∥∥∣∣∣ . （1）

Sd = 0 ci c j

理想情况下 ，两个对应点是 GT内点时 ，

。对应点 和对应点 之间的相容性得分

定义为：

Scmp(ci, c j) = exp
(
−

Sd(ci, c j)2

2d2
cmp

)
, （2）

dcmp其中 是一个距离系数。理想情况下，当两个

Scmp = 1 Scmp

tcmp ci c j

Scmp

对应点是 GT内点时， 。当 大于阈值

时， 和 会在相容性图中形成一条边，并以

作为该边的权重。 

2.2.2    计算节点聚类系数

ci di

wi

di · (di−1)/2 wi

ci αi

在图论中，聚类系数是一种用于评估网络中

节点“群聚性”或“聚类特性”的度量。它表示一

个节点的邻居节点彼此之间相互连接的可能性。

假设节点 的度为 ，其邻居节点之间实际存在

的边数为 ，而这些邻居节点之间可能形成的最

大边数为 。在加权网络中， 表示这

些边的权重之和。因此，节点 的聚类系数 定

义为：

αi =
2wi

di(di−1)
. （3）

 

 

i ii iii

viv

c
1
c
2

源点云
目标点云
内点

c
3
c
4

 

图 2    5 种 RANSAC 假设评估的典型案例

Fig. 2    Five typical examples of RANSAC hypothesis eval-
uation
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2.2.3    三角形投票机制

图中的节点将通过 TV进行评分，其中投票

者是由节点与其邻居节点之间的边构成的三角形。

→ ci三角形 节点投票。对于节点 ，在图中其

邻居节点的集合可以表示为：

N(ci) = {c j|c j ∈ V,ei j ∈ E} . （4）

因此该节点与其邻居节点之间的边构成的三

角形集合 TS(Triangle Set)可定义为：

V(ci) = {(ci, c j, ck)|c j, ck ∈ N(ci),e jk ∈ E} . （5）

ci最后，三角形称为投票者。节点 的投票得

分定义为：

CS (ci) = |V(ci)|+
αi

|N(ci)|
·∑

c j∈N(ci)

∣∣∣V(c j)
∣∣∣ ·Scmp(ci, c j) , （6）

| · |其中 表示集合的大小。 

2.3    具有置信分数的基于点对的度量

T
Ti

由 RANSAC生成的假设集 中，其中一个假

设 在传统的基于点对的度量下的评分[24] 可以被

定义为：

Score(Ti) =
n∑

j=1

s(c j) , （7）

s(c j) Ti c j

e(c j)

其中 n 是初始对应点集中参与假设评估的对应点

的数量，而 是与假设 变换下的对应点 的

变换误差 相关的评估得分，其定义为：

s(c j) =
 f (c j), 如果e(c j) < t

g(c j), 否则
, （8）

f (c j) g(c j)

e(c j) f (c j) e(c j)

c j

g(c j) e(c j)

g(c j) = 0

f (c j) g(c j)

c j e(c j) f (c j)

其中 和 [24] 分别表示内点和外点的变换

误差 的分数评估函数。 是关于 的

单调递减函数，表示对应点 的变换误差越小就

会产生越高的分数贡献。 可以是关于 单

调递增的奖励函数，也可以是单调递减的惩罚函

数。当不考虑外点的分数贡献的时候，即 ，

该基于点对的度量被称为基于内点的度量，否则

被称为基于内外点的度量。不同的基于点对的度

量对于 和 有不同的函数表达 [24]。当对

应点 的变换误差 为 0时，此时 等于 1。
在 TV方法获得的对应点的置信分数和传统

的基于点对的度量的基础上，下面分别提出了两

类度量：具有置信分数的内外点度量和具有置信

分数的内点度量。 

2.3.1    具有置信分数的内外点度量

Ti

在该度量下，参与假设评估的对应点是内点

和外点,假设集中的假设 的评估分数为：

Score(Ti) =
n∑

j=1

CS (c j) · s(c j) , （9）

CS (·)其中 表示 TV求取的对应点的置信分数。 

2.3.2    具有置信分数的内点度量

Ti在该度量下，集中的一个假设 的评估分数

同样可以定义为公式 (9)，只不过此时参与假设评

估的对应点是内点。特别地，结合对应点的置信

分数的内点计数度量被表示为：

Score(Ti) =
n∑

j=1

CS (c j) . （10）

s(c j) = 1

传统的内点计数度量认为所有的内点都是平

等的[8]，其统计的是内点的数量，也就是说将内点

的距离贡献均看成 1(即 )。从公式 (10)
可以看出，改进的内点计数度量统计的是内点的

置信分数。相比于传统的内点计数度量，该度量

更注重于 GT内点的贡献而不是 RANSAC识别

的内点的贡献，从另一个角度来说，该度量更注

重 GT内点的数量。

与具有置信分数的内外点度量不同的是，具

有置信分数的内点度量仅仅考虑了初始对应点集

中的内点及其置信分数。因此，为了充分利用内

点的贡献，本文还提出了两种方法来提高该度量

的筛选性能：

e(c j) c j

e(c j) e(c j) < β β

pr pr

s(c j) = 1

(1)忽略具有较小变换误差的内点的距离差

异。由于点云分辨率的限制，GT变换下完全匹配

的对应点极少，即 GT变换下高置信度的对应点

的变换误差 几乎不会为 0。因此，当内点

的变换误差 很小时，即 ，其中 默认

为 1 ( 表示点云的分辨率)，选择忽略内点的变

换误差，即认为 ，并使用公式 (10)对符合

条件的内点进行评分。

Ti

Inset

Ti

(2) 抑制由大量置信度对应点引起的错误高

分贡献。给定假设集中的一个假设 和初始对应

点集中满足内点判断阈值的内点集 ，该内点

集实际上是由 GT内点和 GT外点组成。因此，

可以将假设 的评估分数定义为：
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Score(Ti) =
a∑

i=1

CS (ci) · s(ci)+

b∑
j=1

CS (c j) · s(c j) , （11）

Inset

Ti Inset

Ti

s(c j)

t b≫ a

其中 a 和 b 分别表示 中 GT内点和 GT外点

的数量。由于 GT内点具有很好的空间相容性[26]，

因此 的评估分数主要依赖于 中 GT内点的

贡献。同时，由于 GT外点空间相容性比较差[26]，

其在假设 下的变换误差一般较大，给予假设的

距离贡献 较小。在理想情况下，GT外点的置

信分数应接近于 0，但通过 TV获得的 GT外点的

置信分数通常较小，且不全为 0。因此当内点判

断阈值 较大时， ，这可能导致公式 (11)第二

项的分数贡献超过第一项，从而导致错误的假设

评估。基于这一点，公式 (11)被修改为：

Score(Ti) =
a∑

i=1

CS (ci) · s(ci)+

γ ·
b∑

j=1

CS (c j) · s(c j) , （12）

γ

e(c j) > threshgt γ

其中参数 用来抑制大量 GT外点产生的错误的

高分贡献。此外，在点云配准的前向过程中无法

区分 GT内点和 GT外点，但由于 GT外点具有较

差的空间相容性且在一个好的假设变换下的变换

误差仍较大，因此采用一种简单的方法：在变换误

差 的情况下，使用参数 来抑制错

误的对应点的高分贡献，该方法对具有置信分数

的内外点度量同样适用。

值得注意的是，传统的基于点对的度量是本

文提出方法一种特殊形式的度量。传统的基于点

对的度量所考虑的是 RANSAC识别的内点或外

点，即将每个对应点的置信分数均视为 1，而本文

所提出的度量更倾向于 GT内点或 GT外点的

贡献。 

3    实验和结果分析
 

3.1    实验设置 

3.1.1    数据集

实验中所使用的数据集分别是 U3M数据

集 [31]、BMR数据集 [32] 和 BoD5数据集 [32]。这些

数据集具有不同的干扰条件（如孔洞、有限重叠、

自遮挡和真实噪声）、不同的应用场景和数据模

态。这些数据集的属性和部分可视化结果展示在

表 1和图 4中。

 
 

表 1    实验数据集的属性

Tab. 1    Properties of experimental datasets
 

数据集 干扰条件 数据模态 应用场景

U3M 自遮挡、有限重叠 LiDAR 配准

BoD5 遮挡、孔洞、噪声 Kinect 目标识别

BMR 自遮挡、有限重叠、孔洞、噪声 Kinect 配准

 
 

(a)

(b)

(c)

 

图 4    实验数据集中部分点云的可视化。 (a) U3M数据

集；(b) BoD5数据集；(c) BMR数据集

Fig. 4    Partial point cloud visualization of the experimental
datasets.  (a)  U3M  dataset;  (b)  BoD5 dataset;  (c)
BMR dataset

  

3.1.2    配准度量

(Ps, Pt) (Rest, test)

配准召回率（Registration Recall, RR）是用于

评估配准结果质量的主要度量，对于每个点云对

，估计的位姿变换 的配准误差可

以按照以下公式计算：

RMSE(Ps, Pt) =√
1∣∣∣Mgt

∣∣∣ ∑
(ps

gt , pt
gt)∈Mgt

∥∥∥Rest ps
gt + test− pt

gt

∥∥∥2
, （13）

∣∣∣Mgt

∣∣∣ ps
gt, pt

gt

RMSE

drmse

其中 和 ( )分别表示该点云对 GT内点

集的大小和 GT内点。当配准误差 小于

时，则认为该点云对配准正确，配准召回率表

示数据集中正确配准的点云对的百分比。 

3.1.3    实现细节

本文采用 H3D(Harris3D)关键点检测器[33] 和

SHOT(Signatures  of  Histograms  of  Orientation)描

492 中国光学（中英文） 第 18 卷



C述子[32] 来获取初始对应点集 。为了更好地展示

不同假设评估度量的筛选性能，从初始对应点集

中选取排名前 30%Lowe比值得分[34] 的对应点来

生成假设，而不是使用 TV分数排序得到的结果

来生成假设，同时默认使用整个初始对应点集中

的对应点来参与假设评估。所有实验均在点云

库 PCL[18] 中进行，运行环境为主频 2.5 GHz的 In-
tel i9-12900处理器，配备 16 GB运行内存，操作

系统为 64位的Windows11。 

3.2    实验结果

drmse pr

t pr

threshgt pr γ

下面的实验中，默认将 设置为 3 ，内点

的判断阈值 设置为 14 ，GT内点的判断阈值

设置为 5 ，抑制因子 设置为 0.5，RAN-
SAC迭代次数设置为 1 000。同时在 RANSAC
的 3D点云配准场景下考虑了所有已知的基于点

对的度量 (即 MSE、MAE、LOG-COSH、EXP、in-
lier count、HP、Quantile和-Quantile)以及所提出

的具有置信分数的基于点对的度量 (即 super_
MSE、super_MAE、super_LOG-COSH、super_EXP、
super_inlier、 super_HP、 super_Quantile、 super_
-Quantile）。对于所提方法的实验验证主要基于

U3M数据集进行。 

t3.2.1    对参数 的鲁棒性

drmse

t

实验中通过改变数据集、RMSE阈值 和

RANSAC的迭代次数来检验所提出的度量对内

点判断阈值 的鲁棒性。

t pr

t

t

t pr

改变数据集的实验结果如图 5(彩图见期刊电

子版)所示，本文所提出的度量相比于传统的基于

点对的度量均取得了可观的配准性能提升明显。

可以看到，在参数 大于 4 时，传统的内点计数

度量对参数 变化非常敏感，而结合置信分数的内

点计数度量对参数 的变化更加鲁棒，且配准性能

得到大幅提升。当在参数 为 14 时，改进的内

点计数度量分别在 U3M、BoD5和 BMR数据集

上取得了 16.95%、9.52%和 4.86%的配准召回率

的性能提升。此外，其它具有置信分数的基于点

对的度量相较于传统基于点对的度量在三个数据

集上也获得了 1%−16.1%不同程度的配准性能的

提升。在极低阈值情况下，参与假设评估的内点

数量很少，而外点数量很多。这对于基于内点的

度量来说是一个很大的挑战，而对于基于内外点

的度量来说，大量的低置信度外点会使这类度量

产生错误的假设评估。如图 6(彩图见期刊电子

版)所示，基于内外点的度量 (Quantile、-Quantile
和 HP)在三个数据集上的平均表现相对较差。

而基于内点的度量中，内点计数度量表现相对最

好，而本文的改进的内点计数度量比内点计数度

量表现更优。因此，在假设评估中对于较小变换

误差的内点来说，充分利用内点的置信分数和忽

略其微小的变换误差差异有助于筛选出更好的

假设。
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t图 5    改变数据集时不同假设度量对参数 的鲁棒性。(a)
U3M数据集；(b) BoD5数据集；(c) BMR数据集

Fig. 5    The robustness of the metrics to parameter  t  in dif-
ferent  datasets.  (a)  U3M dataset;  (b)  BoD5 dataset;
(c) BMR dataset
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t

t pr

改变 RANSAC的迭代次数结果如图 7(彩
图见期刊电子版)所示。本文所提出的度量在

改变 RANSAC迭代次数下仍然相比于传统的基

于点对的度量对参数 更具鲁棒性。同时增加

RANSAC的迭代次数意味着更多的假设被生成，

本文所提出的度量仍然能够筛选出更正确的假

设。当参数 为 14 且迭代次数分别为 600，800
和 1 000时，改进的内点计数度量相比于传统的

内点计数度量在配准性能上分别提升了 14.68%、

14.69%和 16.95%。

此外，其它具有置信分数的基于点对的度

量相较于传统的基于点对的度量在不同迭代次

数下分别获得了 1%~14.97%、1%~15.25%和 1%~
16.1%不同程度的性能提升。
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t

图 7    不同 RANSAC迭代次数时不同假设评估度量对参

数 的鲁棒性。(a) 600次迭代；(b) 800次迭代；(c) 1 000
次迭代

tFig. 7    The  robustness  of  the  metrics  to  parameter   when
varying  the  number  of  RANSAC  iterations.  (a)
600 iters; (b) 800 iters; (c) 1 000 iters

 

drmse改变 RMSE阈值 的结果如图 8(彩图见

期刊电子版)所示。改变 RMSE阈值意味着更宽

松的点云对齐标准，允许更大的误差范围，点云配
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t图 6    不同数据集下不同假设度量在低阈值时对参数 的

鲁棒性。(a) U3M数据集；(b) BoD5数据集；(c) BMR
数据集

Fig. 6    The robustness of the metrics to parameter  t at  low
thresholds in different datasets. (a) U3M dataset; (b)
BoD5 dataset; (c) BMR dataset

494 中国光学（中英文） 第 18 卷



t

准的召回率会升高，因为更多的点云对会被认为

对齐成功。由图 8可知，随着 RMSE阈值的升

高，传统的内点计数度量对参数 的鲁棒性依然较

差，而结合置信分数的改进的内点计数度量依旧

能保持相当好的鲁棒性。此外，其它结合置信分

数的基于点对的度量相比于传统的基于点对的度

量也依旧保持着较好的鲁棒性和配准性能。
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t drmse = 1 pr drmse = 2 pr drmse = 3 pr drmse = 4 pr图 8    改变 RMSE 阈值时不同假设度量对参数 的鲁棒性。(a)  ; (b)  ; (c)  ; (d) 

t drmse drmse = 1 pr drmse = 2 pr

drmse = 3 pr drmse = 4 pr

Fig. 8    The  robustness  of  the  metrics  to  parameter   when  varying  RMSE  thresholds  .  (a)  ;  (b)  ;
(c)  ; (d) 

 
 

γ3.2.2    参数 的设置

t

γ

threshgt

当内点判断阈值 较大时，参与假设评估的内

点中含有许多 GT外点，因此通过参数 来抑制变

换误差大于 的对应点的分数贡献。如图 9

(彩图见期刊电子版)所示。
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γ图 9    参数 的引入与否对不同假设度量的影响

γ

Fig. 9    Comparison  between  the  metrics  considered  with
and without the parameter  (w:with，wo:without)

 

γ通过设置参数 ，本文所提出的度量的筛选

性能 (除了 super_LOG-COSH)均有所提升，其中

具有置信分数的内点计数度量较传统的内点计数

度量有 11.02%~14.12%的配准性能的提升，其它

度量也有不同程度的配准性能的提升。由此可以

确定大量低置信度对应点的距离贡献会导致错误

的假设评估。 

第 3 期 余四豪, 等: 面向点云配准的 RANSAC假设评估度量方法研究 495



3.2.3    改变初始对应点集的大小

C改变初始对应点集 的大小意味着参与假设

评估的对应点的数量改变。如图 10(彩图见期刊

电子版)所示，本文所提出的度量对初始对应点集

大小的改变依旧是鲁棒的，并且仍具有较好的筛

选性能。
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图 10    初始对应点集的大小对不同假设度量的影响

C

Fig. 10    The impact  of  the  size  of  the  initial   correspond-
ence set   on different hypothesis evaluations

 

其中具有置信分数的内点计数度量较传统的

内点计数度量在配准性能上有 1%~3.39%的提

升，其它度量也有不同程度的配准性能提升，特别

地，super_HP较 HP有 7.91%~15.82%的配准性

能提升。 

3.2.4    时间消耗

C

基于对应点的 RANSAC点云配准方法的时

间消耗主要集中在对应点的生成与排序以及假设

生成与筛选上，该实验主要关注后者，即假设的生

成与筛选。表 2描述了具有不同假设评估度量

的 RANSAC估计器在不同数据集中筛选点云配

准假设的平均时间消耗（假定初始对应点集 和

对应点的置信分数已知）。

从表中可以看到，与传统的基于点对的度量

和基于点云的度量相比，本文所提出的度量在筛

选假设时所使用的时间较少，平均时间提升为

5.27%。用时减少主要归功于许多对应点的置信

分数是零，这极大地加快了硬件的计算速度。 

4    结　论

本文创新地提出了一种三角形投票方法来获

取对应点的置信分数。该方法遵循一个“投票者→
候选者”的单向投票策略。本文还引入了一种将

对应点的置信分数和基于点对的度量相结合的假

设评估度量。该度量认为一个优秀的假设应当能

够紧密对齐高置信度的对应点，并给予相应的假

设较高的距离贡献。因此，本文提出的度量相比

于传统的基于点对的度量更倾向于关注 GT内点

或 GT外点的贡献，而后者更倾向于关注 RANSAC
识别的内点或外点的贡献。更值得注意的是，在

本文中，传统的内点计数度量和对应点的置信分

数的结合形成了一个非常新颖的度量，其在假设

评估阶段统计的是内点的置信分数，从另一个角

度来说，它统计的是 GT内点的数量。此外，还提

出了两种方法来提高本文所提出的度量的筛选性

 

表 2    具有不同假设评估度量的 RANSAC估计器在不

同数据集中筛选点云配准假设的平均时间消耗 (单
位：ms)

Tab. 2    The average time consumption of  RANSAC es-
timators  with  different  hypothesis  evaluation
metrics for filtering point cloud registration hy-
potheses in different datasets (Unit:ms)

 

假设度量 U3M BoD5 BMR 平均时间提升

MAE 3 755.54 845.87 955.29
3.85%

super_MAE 3 616.54 801.45 920.35

续表 2

假设度量 U3M BoD5 BMR 平均时间提升

MSE 3 848.48 866.12 967.82
3.85%

super_MSE 3 655.23 820.00 921.72

LOG-COSH 3 890.83 877.98 1 015.79
6.73%

super_LOG-COSH 3 723.58 809.63 933.32

EXP 4 084.22 913.05 1 057.97
10.79%

super_EXP 3 779.09 817.13 905.55

Quantile 3 990.10 877.22 1 058.01
7.32%

super_Quantile 3 727.21 865.53 909.54

-Quantile 4 058.26 913.14 1 003.27
5.85%

super_-Quantile 3 785.36 886.88 923.48

inlier_count 3 600.43 830.08 892.94
2.10%

super_inlier 3 584.74 785.23 888.72

HP 3 855.69 845.95 970.22
1.67%

super_HP 3 817.90 840.45 937.29

OP 1 840 270.00 445 224.00 145 848.00

PC_Dist 1 814 150.00 438 667.00 146 138.00
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能：忽略具有较小变换误差的内点的距离差异和

抑制由大量低置信度对应点引起的错误的高分

贡献。在三个具有不同干扰条件、数据模态和

应用场景的数据集上的对比实验表明，本文所提

出的度量相比于传统的基于点对的度量在鲁棒

性、配准性能和时间消耗上实现了更好的平衡。

在默认参数设置下，相比于传统的内点计数度量，

本文所提出的具有置信分数的内点计数度量分别

在 U3M、BoD5和 BMR数据集上取得了 16.95%、

9.52%和 4.86%的配准性能提升。其它具有置信

分数的基于点对的度量相较于传统基于点对的

度量在三个数据集上也获得了 1%~16.1%不同程

度的配准性能的提升。此外，本文所提出的度

量相较于传统的基于点对的度量在三个不同数据

集上计算所需的平均时间提升了 5.27%。因此，

本文所提出的度量能够在 RANSAC的假设评估

阶段识别出更正确的假设，从而实现精确的点云

配准。
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