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基于双目相机深度估计的相机-LiDAR 端
到端外参标定方法

刘秋骅,徐晓苏

(东南大学仪器科学与工程学院　 南京　 210096)

摘　 要:准确可靠的传感器外参标定方法是相机-激光雷达融合系统实现高精度定位与导航的关键。 然而,现有的端到端相机-激
光雷达外参标定方法仍存在诸多不足,如模型参数量大、模态特征相关性计算不匹配等问题。 为此,提出了一种基于双目相机估

计深度图与激光雷达初始投影深度图的相机-激光雷达外参联合标定方法。 该方法首先采用 SGBM 算法对双目图像进行立体

匹配,获得高精度深度估计图;然后将其与激光雷达初始投影深度图一同输入设计的轻量级深度学习网络,进行多模态特征

提取,有效缓解模态不一致问题;接着通过相关性匹配层对两种特征进行相关性计算,并且引入两组自注意力机制分别关注

旋转外参和平移外参;最后,通过迭代细化的网络训练策略实现高精度的外参估计。 在 KITTI
 

Odometry 数据集上的实验结果

表明,所提算法可以分别取得 0. 67
 

cm 的平均平移误差和 0. 09°平均角度误差,较当前主流的方法 LCCNet 分别降低了

59. 64% 和 72. 73% ,并且具有更少的模型参数量。 此外,所提算法在实车测试中也展现了精确的端到端标定效果,以所提算

法标定结果为初始外参的 LVI-SAM 算法绝对轨迹均方根误差相较 LCCNet 降低了 5. 18% ,验证了该方法在标定准确性和工

程实用性方面的优势。
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Abstract:Accurate
 

and
 

reliable
 

extrinsic
 

calibration
 

of
 

sensors
 

is
 

essential
 

for
 

achieving
 

high-precision
 

localization
 

and
 

navigation
 

in
 

camera-LiDAR
 

fusion
 

systems.
 

However,
 

existing
 

end-to-end
 

camera-LiDAR
 

calibration
 

methods
 

suffer
 

from
 

various
 

limitations,
 

such
 

as
 

large
 

model
 

parameter
 

sizes
 

and
 

mismatched
 

cross-modal
 

feature
 

correlation
 

computation.
 

To
 

address
 

these
 

issues,
 

this
 

article
 

proposes
 

a
 

novel
 

joint
 

calibration
 

method
 

based
 

on
 

stereo
 

camera-estimated
 

depth
 

maps
 

and
 

initial
 

LiDAR-projected
 

depth
 

maps.
 

Specifically,
 

the
 

SGBM
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

perform
 

stereo
 

matching
 

and
 

generate
 

high-accuracy
 

depth
 

estimation
 

maps.
 

These
 

maps,
 

along
 

with
 

the
 

initial
 

LiDAR
 

depth
 

projections,
 

are
 

fed
 

into
 

a
 

lightweight
 

deep
 

neural
 

network
 

designed
 

for
 

multi-modal
 

feature
 

fusion,
 

effectively
 

mitigating
 

modality
 

inconsistency.
 

A
 

correlation
 

matching
 

layer
 

is
 

then
 

utilized
 

to
 

compute
 

feature-level
 

correspondences,
 

and
 

two
 

separate
 

self-attention
 

mechanisms
 

are
 

introduced
 

to
 

independently
 

model
 

rotational
 

and
 

translational
 

extrinsic.
 

Finally,
 

an
 

iterative
 

refinement
 

training
 

strategy
 

is
 

adopted
 

to
 

enhance
 

calibration
 

accuracy.
 

Compared
 

with
 

the
 

state-of-the-art
 

method
 

LCCNet,
 

experimental
 

results
 

on
 

the
 

KITTI
 

Odometry
 

dataset
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

an
 

average
 

translation
 

error
 

of
 

0. 67
 

cm
 

and
 

an
 

average
 

rotation
 

error
 

of
 

0. 09°,
 

representing
 

reductions
 

of
 

59. 64%
 

and
 

72. 73% ,
 

respectively.
 

And
 

it
 

requires
 

fewer
 

model
 

parameters.
 

In
 

addition,
 

real-world
 

vehicle
 

tests
 

further
 

demonstrate
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

When
 

used
 

as
 

the
 

initial
 

extrinsic
 

calibration
 

in
 

the
 

LVI-SAM
 

system,
 

the
 

absolute
 

trajectory
 

root
 

mean
 

square
 

error
 

is
 

reduced
 

by
 

5. 18%
 

compared
 

with
 

LCCNet,
 

validating
 

the
 

accuracy
 

and
 

practical
 

applicability
 

of
 

the
 

method.
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0　 引　 　 言

　 　 多传感器融合技术在移动机器人自主导航领域应用

广泛[1] 。 该领域中相机和激光雷达是两种最常见的传感

器。 其中,相机可以在透视视角下提供丰富的颜色和纹

理信息,激光雷达可以提供物体的详细三维信息,通过将

二者之间的感知数据融合,可以获取更丰富和精准的环

境信息[2] 。 相机与激光雷达的外参标定[3] 是实现二者有

效融合的先决条件,也是同时定位与建图( simultaneous
 

localization
 

and
 

mapping,
 

SLAM)技术[4] 和机器人感知技

术[5] 的基础。
传统的相机-激光雷达外参标定借助于人工标定,大

致分为基于目标标定的方法和无目标标定方法。 Geiger
等[6] 通过在墙壁和地板上放置多个棋盘图案来实现外参

标定,但该方法无法得到更精确的相机和激光雷达对应

关系。 为了解决该问题,一些方法[7] 引入具有特殊外观

的标注板,例如多边形[8] 、空心圆[9] 和球形[10] 等。 多边

形或球形的表面轮廓可以分别在三维 LiDAR ( light
 

detection
 

and
 

ranging) 点云和二维图像数据上精确检测

到,从而实现快速、稳定的外参标定。 Ying 等[11] 提出了

一种不需要目标的标定方法,利用运动和边缘匹配两阶

段校准得到较精确的外参。 吴军等[12] 利用无标定板的

背景点云与有标定板的目标点云间空间域的密度差异

性,自适应获取两类点云间的差异系数,聚类完成三维点

云提取,提高了激光雷达和相机外参标定的准确性。 基

于人工标定的方法能取得较高的标定精度,缺点是需要

人为选取特征或者使用特殊的标记物,过度依赖人为操

作,标定过程较为繁琐[13] 。
目前,深度学习技术的飞速发展,促进了相机和激光

雷达外参标定的端到端实现。 2017 年 Schneider 等[14] 首

次将神经网络引入相机和激光雷达外参标定任务,将校

准的 3 个常规步骤(特征提取、特征匹配和全局回归)转

换为只需通过卷积神经网络( convolution
 

neural
 

network,
 

CNN)一步实现。 但是该方法没有利用 LiDAR 深度图和

RGB(red
 

green
 

blue)图像的相关性,只是将其看作一个黑

盒问题,因此取得的标定精度不高。 2019 年 Cattaneo 等[15]

在上述方法的基础上引入了相关性计算方法,利用深度图

和 RGB 图的对应关系,进一步的提升了外参标定的精度。
2021 年 Lyu 等[16]在此基础上提出了一种快速的迭代雷达

- 相 机 校 准 算 法 ( LiDAR-camera
 

calibration
 

network,
 

LCCNet),引入点云距离损失促进模型的训练,实现对激光

雷达-相机外参的实时预测,取得了较好的标定效果。
2022 年 Jing 等[17]提出了一种名为 DXQ-Net 的新型端到端

外部校准方法,利用了卷积神经网络强大的特征提取能

力,并且通过可微分的姿态估计模块来实现泛化。

针对上述问题,本研究提出一种新颖的利用双目相

机估计的深度图与激光雷达深度图进行相机外参标定的

方法。 该方法通过将激光雷达和相机数据统一至深度图

模态,缓解了传统 RGB 图像与 LiDAR 点云在模态特性、
纹理表现等方面存在的间隔差异。 在深度图中,双目相

机与激光雷达所表达的几何结构具有一致的深度纹理特

征,对其进行图像相关性计算是合理且高效的。 该方法

有助于提升外参标定的准确性与鲁棒性,降低跨模态特

征匹配所带来的难度与不确定性。 此外,引入双自注意

力机制,使模型分别关注旋转外参矩阵和平移外参矩阵

的特征信息,有效抑制不同类型误差间的耦合干扰,提高

外参回归任务中的精度与收敛效果。

1　 端到端相机-激光雷达外参标定模型概述

　 　 图 1 展示了目前端到端相机-激光雷达外参标定方法

的对比图,所提算法主要利用双目相机估计的深度图和

LiDAR 深度图作为输入,相较于相机 RGB 图像的三通道

数据,深度图只有单通道数据,具有更低的计算复杂度。

图 1　 端到端相机-LiDAR 外参标定方法对比

Fig. 1　 End-to-end
 

camera-LiDAR
 

external
 

parameter
 

calibration
 

comparison
 

plot

1. 1　 LiDAR 深度图的生成

　 　 给定一组相机内参 K 和初始外参 T init, 可以将

LiDAR 扫描得到的每个三维点云 P i = [X i,Y i,Z i] ∈ R3

投影至二维像素空间 p i = [u i,vi] ∈ R2 上,得到深度图

像。 投影过程公式如式(1)所示。

Z init
i ·p̂i = Z init

i [u i,vi,1] T = K[R init t init] P̂ i =

K[R init t init][X i,Y i,Z i,1] T

T init =
R init t init

0 1
é
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ê
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û
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ú
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ï
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(1)

其中, P̂ i 和 p̂i 分别表示 P i 和 p i 的齐次坐标,R init 和
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t init 分别表示 T init 的旋转矩阵和平移向量。 然后通过使

Z 轴压缩的方法,得到每个像素点(u i,vi) 对应的 3D 点

P i 上的深度值 Z init
i ,最终得到初始深度图像 D init ∈ R2。

但是实际应用中,并不是所有投影的点都是有效

的,因为初始外参可能存在误差,导致一部分投影点无

法准确投影到有效的 RGB 图像预期位置内,因此需要

根据实际图像大小去除一部分投影点。 具体地说,所
有满足 0 < u i < W 和 0 < v i < H 的每个投影 2D 点

(u i,v i) 都认为有效,其中 W 和 H 分别表示图像的宽度

和长度。
1. 2　 SGBM 深度估计原理

　 　 基 于 半 全 局 立 体 匹 配 算 法 ( semi-global
 

block
 

matching,SGBM)双目相机深度估计原理如图 2 所示。

图 2　 双目相机深度估计原理

Fig. 2　 Depth
 

estimation
 

schematic
 

of
 

the
 

binocular
 

camera

将两个相机平行放置且保证二者焦距相等,假设 O
是三维空间中待测物体的一点,其在左右相机的投影点

分别为 O1 和 O2, 且其横坐标分别为 x1 和 x2, 视差为

d = x1 - x2,则根据相似三角形可计算深度 Z, 计算公式

如式(2)所示。
T - (x1 - x2)

Z - f
= T

Z

Z = fT
x1 - x2

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(2)

由式(2)可知, f 和 T 都已知,因此双目相机深度估

计的关键在于得到视差,这就需要立体匹配算法。 立体

匹配算法主要包括:全局立体匹配、局部立体匹配和半全

局立体匹配算法。 其中,全局立体匹配算法的精度最高

但是速度慢,局部立体匹配算法速度快但是精度低。 因

此所提算法采用速度和精度权衡的半全局立体匹配算

法,其主要的处理过程为:
1)预处理

利用 Sobel 算子预处理左右相机图像,具体的公式如

式(3)所示。
Sobel(u,v)= 2[P(u+1,v) -P(u-1,v)] +P(u+1,

v-1) -P(u-1,v-1) +P(u+1,v+1) -P(u-1,v+1) (3)
通过映射公式如式(4)所示生成新图像。

Pnew =
0,

 

P < - δ
P + δ,

 

- δ ≤ P ≤ δ
2 × δ,

 

P > δ
{ (4)

其中, P 和 Pnew 分别表示原像素值和新像素值;δ 为

一个常数。 通过以上方式可以得到图像的梯度信息。
2)匹配计算

利用函数 d(u i,vi,IL,IR) 计算左右两幅图像同一像

点的可能性大小,具体公式如式(5)所示。
d(u i,vi,IL,IR) = min

vi -
1
2 ≤v≤vi +

1
2

IL(u i) - IR(vi) (5)

其中, IL(u i) 和 IR(vi) 分别表示左扫描线上点的灰

度和右扫描线上点经过上采样后的灰度。
3)路径设置与约束匹配计算

以 P 点为起点,在其周围均匀选取 8 个路径(以 45°
为间隔),并计算最小代价路径 Lr(p,d)。

4)计算视差

视差值的计算是通过迭代过程来实现的。 具体而

言,该过程首先利用随机生成的视差图对右侧图像进行

校正,并随后执行匹配步骤,以生成新的视差图。 此外,
还可以采用一种分级计算的方法,即首先在半分辨率级

别上计算出初始的视差图,然后以此为基础,通过递归的

方式进一步细化视差图的计算。
5)剔除误匹配

在完成左右影像中同名点的匹配之后,会利用右影

像中的已匹配点去反向匹配左影像中的对应同名点。 若

这两次匹配过程所得出的视差值不一致,则该匹配对被

视为无效匹配。

2　 端到端外参标定模型详细结构

　 　 第 1 章给出了端到端标定模型的主要输入,该部分

将主要介绍深度学习模型的详细结构,主要包括模型整

体结构概述、特征提取网络、特征增强网络和全连接预测

网络。
2. 1　 深度学习模型整体结构概述

　 　 图 3 展示了相机-LiDAR 端到端标定模型的整体结

构图。 深度学习模型的输入由两部分组成:LiDAR 点云

通过相机内参 K 和初始外参 T init 投影的深度图和双目相

机估计的深度图。 二者在同一模态下进行融合,为后续

特征匹配提供了一致性的几何表达。
模型首先通过特征提取网络对输入深度图进行特征

编码,随后利用特征增强网络完成相关性计算,并通过自

注意力机制对旋转和平移外参特征进行进一步增强。 接

着利用全连接预测网络可以回归出预测的外参矩阵

Tpred, 最后利用回归得到的外参矩阵对 LiDAR 误差深度

图进行迭代修正,实现逐步优化的标定效果。
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图 3　 深度学习模型整体结构

Fig. 3　 The
 

overall
  

architecture
 

of
 

the
 

deep
 

learning
 

model

　 　 为了迭代优化外参矩阵,在平移扰动为[ - 1. 5
 

m,
+1. 5

 

m] 和角度扰动为[ -20°,+20°] 范围内,按照扰动

从小到大的方式挑选了 5 组扰动作为训练条件,表 1 为

具体的扰动输入参数。

表 1　 5 组旋转和平移扰动

Table
 

1　 Five
 

sets
 

of
 

rotational
 

and
 

translational
 

perturbation

组号 旋转扰动 平移扰动

1 [ -20°,+20°] [ -1. 5
 

m,+1. 5
 

m]

2 [ -10°,+10°] [ -1. 0
 

m,+1. 0
 

m]

3 [ -5°,+5°] [ -0. 5
 

m,+0. 5
 

m]

4 [ -2°,+2°] [ -0. 2
 

m,+0. 2
 

m]

5 [ -1°,+1°] [ -0. 1
 

m,+0. 1
 

m]

　 　 具体地说,将第 1 次预测结果 Tpred 记为T0,然后根据

T -1
0 ·T init 得到新的外参矩阵并且重新投影 LiDAR 点云,

得到修正后的 LiDAR 误差深度图,继续送入网络后得到

T1。 上述过程迭代 5 次后, 得到最终的外参校准矩阵

TLC, 具体公式如式(6)所示。
TLC = (T0·T1·T2·T3·T4·T5) -1·T init (6)

2. 2　 特征提取网络

　 　 在特征提取模块中,选用计算复杂度较低的 ResNet-
18 作为骨干网络,对 LiDAR 误差深度图与双目相机估计

的深度图进行特征提取。 相比于常用的 ResNet - 34、
ResNet-50 等大型网络结构,ResNet-18 在保持足够特征

表达能力的同时,具备更高的计算效率,能够有效保障端

到端外参标定任务的实时性,表 2 给出了具体的网络

结构。

表 2　 ResNet-18 的详细结构

Table
 

2　 Detailed
  

architecture
 

of
 

ResNet-18

层名称 输出尺寸 结构

conv1 112×112 7×7,
 

64,
 

stride
 

2

conv2_x 56×56

3×3
 

max
 

pool,
 

stride
 

2

3×3,64
3×3,64[ ] ×2

conv3_x 28×28
3×3,128
3×3,128[ ] ×2

conv4_x 14×14
3×3,256
3×3,256[ ] ×2

conv5_x 7×7
3×3,512
3×3,512[ ] ×2

　 　 此外,要先对提取到的两种深度图原始特征进行相关

性计算,而池化后的特征信息过少不利于相关性计算。 因

此,对 ResNet-18 的原始结构进行优化,去除了 conv5_x 层

输出后的全局池化与全连接操作,保留高分辨率的特征

图,避免信息在下采样过程中过度损失,便于后续双深度

图之间的细粒度相关性计算。 这一改动使得模型在保持

轻量化的同时,兼顾了匹配精度与表达能力。
另一方面,采用双目深度图与激光雷达深度图作为

输入,摒弃了传统方法中 RGB-深度混合输入的方式,从
数据源层面实现了模态一致性,进一步降低了模型的参

数规模与计算负担。 该设计不仅提升了网络在资源受限

环境下的适用性,也从根本上缓解了跨模态特征对齐的

难题。

2. 3　 特征增强网络

　 　 为了进一步提升特征表达能力,在特征提取网络的
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基础上,设计了特征增强网络,对双目深度图与 LiDAR
深度图之间的匹配信息进行精细建模。 针对原始特征在

空间对齐与姿态感知方面存在信息量不足,难以有效利

用深度图之间的几何关系,导致外参回归精度受限的问

题,所提算法结合端到端标定任务的特点,引入了相关性

计算模块和自注意力机制,针对旋转和平移外参特征进

行增强,提高了模型的适应性与泛化性。
正如上文所述,现有的端到端外参标定方法通常

采用相关性计算网络来评估相机 RGB 图像与 LiDAR
深度图之间的匹配度。 然而该方法存在着模态间隔和

纹理间隔,导致匹配结果的精度受影响。 为解决这一

问题,提出了一种新的方法,在同一模态和纹理( 即深

度图)下进行匹配度计算。 该方法能够更加便捷和高

效地评估误差深度图与真实深度图之间的匹配度,从
而提高了匹配计算的速度与精度,图 4 给出了相关性

计算网络示意图。

图 4　 相关性计算网络示意图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

the
 

correlation
 

calculation
 

network

相关性计算网络本质上是一次特殊的卷积运算,使
用双目相机估计深度图特征对 LiDAR 误差深度图特征

做卷积处理。 此外,该卷积操作不需要训练参数,简化了

训练 流 程。 通 过 该 方 式 可 以 获 得 二 者 的 相 关 度

c(x1,x2), 具体的计算如式(7)所示。

c(x1,x2) = ∑〈L1(x1 + o),L2(x2 + o)〉
O ∈ [ - k,k] × [ - k,k]{ (7)

其中, L1 和 L2 分别表示双目相机估计深度图和

LiDAR 误差深度图; x1 和 x2 分别表示 L1 和 L2 上的像素

点;O表示相关性计算的延展区域,分别以 x1 和 x2 点为基

准,上下延展 k 个像素,因此长度为 2k + 1。
在相机-LiDAR 外参标定任务中,除了特征匹配外,

如何从相关性矩阵中有效提取分别有利于平移与旋转参

数回归的特征信息也十分重要。 传统方法多依赖固定的

特征选择策略,无法根据任务需求动态调整关注重点,容
易导致特征冗余与信息干扰,影响外参回归的准确性。
受自注意力机制的启发,提出基于双自注意力机制的特

征增强方法,实现对平移与旋转参数特征的解耦建模与

有针对性的特征提取。
自注意力机制能够在模型中实现对重要特征的动态

聚焦,使其能够自适应地识别和加权影响最终回归结果

的特征,避免了传统方法中的静态特征选择问题。 图 5
给出了自注意力机制的示意图。

图 5　 自注意力机制示意图

Fig. 5　 Diagram
 

of
 

the
 

self-attention
 

mechanism

每组自注意力机制通过独立的线性变换层,对相关

性矩阵进行不同的投影和加权,分别为平移和旋转回归

任务提供特征信息,提升了标定任务中参数估计的精度。
自注意力的计算公式如式(8)所示。

Attention(Q,K,V) = softmax
QKT

d( ) V (8)

其中, Q、K和 V由相关性矩阵经过线性层得到;d为

放缩系数。 引入两组自注意力机制,可以分别得到对平

移参数和旋转参数矩阵有用的特征 MR 和 Mt。

2. 4　 全连接预测网络

　 　 在经过特征提取网络和特征增强网络后,该部分主

要利用全连接预测网络对旋转矩阵参数 MR 和平移矩阵

参数 Mt 进行旋转和平移矩阵预测,得到预测的旋转参数

Rpred 和平移参数 tpred, 图 6 展示了具体的全连接预测网络

结构图。 搭建多组全连接神经元,采用层层递进的回归

方法对平移和旋转矩阵进行精细化的回归。 此外,考虑

到深层神经网络在标定任务中易出现过拟合的问题,在
预测网络中引入了 Dropout 正则化策略,通过在训练过程

中随机屏蔽部分隐藏层神经元的激活值,打破特征之间

的依赖性,有效抑制了模型在训练阶段的过拟合风险,使
模型更加稳定和鲁棒。

3　 实验验证分析

　 　 为了验证模型的有效性,首先在 KITTI
 

Odometry 数

据集上进行了实验,验证该方法在外参标定方面的性

能。 该数据集共有 22 个序列,涵盖了市区、农村和开

阔道路等多种常见场景,同时还存在一定程度的遮挡,
适用于评估基于深度学习的相机-LiDAR 外参标定方

法。 在本章中,将详细介绍实验设置参数、评估指标和

实验结果。
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图 6　 全连接预测网络结构

Fig. 6　 Diagram
 

of
 

the
  

architecture
 

of
 

a
 

fully
 

connected
 

prediction
 

network

3. 1　 实验参数设置

　 　 为了保证实验前后的一致性,所有实验都是在一台

Ubuntu
 

18. 04 操作系统,配备 NVIDIA
 

GeForce
 

RTX
 

3060
显卡的电脑上进行。 采用 Pytorch 深度环境进行模型搭

建,batchsize 大小为 16, 初始学习率为 0. 000 1, 训练

120 轮,并且采用 Adam 优化器。
使用 KITTI

 

Odometry 数据集来验证提出的端到端

相机- LiDAR 标定算法。 具体来说,使用序列 01 到

20 进行训练和验证 ( 39
 

011 帧) ,序列 00 进行测试

( 4
 

541 帧) 。

3. 2　 评估指标

　 　 对于相机-LiDAR 外参的旋转和平移参数误差评价

标准分别采用两种方式。 平移外参矩阵的误差可以通过

计算预测的平移外参矩阵 tpred 和真实平移外参矩阵 tgt 之
间的欧几里得距离来计算,公式如式(9)所示。

E t = tpred - tgt (9)
按照以上方式,分别测试了沿 X、Y、Z 轴方向的绝

对平移误差,可以得到误差平均值 t- = (EX + EY +
EZ) / 3。

对于旋转矩阵的评估,首先将旋转矩阵变换为欧拉

角,然后根据 ERoll、EPitch 和 EYaw 计算角度误差,其误差平

均值为R- = (ERoll + EPitch + EYaw) / 3, 计算公式如式(10)
所示。

R -1
pred·Rgt =

r11 r12 r13

r21 r22 r23

r31 r32 r33

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

EYaw = θz = atan2( r21,r11)

EPitch = θy = atan2( - r33, r31
2 + r33

2 )
ERoll = θx = atan2( r32,r33)

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

(10)

3. 3　 实验结果展示

　 　 图 7 展示了端到端外参标定方法的可视化结果图,
图 7 中的预测结果是经过 5 次迭代后的误差标定结果。
在给定不同扰动的初始外参的情况下,端到端外参标定

方法可以相对正确的回归出准确的相机-LiDAR 外参,并
且仅利用两种深度图的方式具有更少的参数量,方便于

模型部署。
表 3 给出了所提算法在 KITTI

 

Odometry 数据集序列

0 上的详细测试结果。 注意到, 所提算法在扰动为

( ±20°,±1. 5 m)的情况下,经过 5 次迭代后,平均平移和

角度误差分别为:0. 67
 

cm 和 0. 09°。

图 7　 提出的外参标定方法的可视化结果

Fig. 7　 Visualization
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

external
 

parameter
 

calibration
 

method
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表 3　 本研究算法在 KITTI
 

Odometry 数据集上的实验结果

Table
 

3　 Experimental
 

results
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

on
 

the
 

KITTI
 

Odometry
 

dataset

输入扰动 误差
平移 / cm 旋转 / ( °)

Et X Y Z ER Roll Pitch Yaw

( ±20°,±1. 5
 

m)

( ±10°,±1. 0
 

m)

( ±5°,±0. 5
 

m)

( ±2°,±0. 2
 

m)

( ±1°,±0. 1
 

m)

平均值 19. 67 4. 61 7. 08 21. 74 1. 15 0. 44 0. 34 0. 33

中值 15. 22 2. 45 8. 80 24. 92 0. 88 0. 51 0. 30 0. 31

标准差 17. 75 4. 79 4. 12 9. 77 1. 19 0. 21 0. 27 0. 19

平均值 4. 86 2. 23 2. 06 2. 16 0. 24 0. 01 0. 04 0. 10

中值 4. 29 1. 46 2. 08 2. 23 0. 18 0. 01 0. 01 0. 10

标准差 4. 34 1. 92 1. 83 1. 67 0. 64 0. 02 0. 07 0. 08

平均值 2. 13 1. 16 1. 11 1. 94 0. 19 0. 07 0. 09 0. 08

中值 1. 91 1. 52 1. 12 2. 03 0. 15 0. 06 0. 07 0. 10

标准差 2. 83 0. 69 0. 12 0. 70 0. 60 0. 01 0. 06 0. 06

平均值 0. 99 0. 27 0. 19 0. 57 0. 12 0. 01 0. 03 0. 03

中值 0. 82 0. 11 0. 19 0. 76 0. 08 0. 01 0. 01 0. 04

标准差 2. 55 0. 29 0. 17 0. 41 0. 60 0. 01 0. 04 0. 01

平均值 0. 67 0. 23 0. 26 0. 07 0. 09 0. 03 0. 01 0. 04

中值 0. 51 0. 14 0. 30 0. 09 0. 06 0. 03 0. 02 0. 03

标准差 2. 52 0. 19 0. 19 0. 07 0. 59 0. 02 0. 01 0. 03

　 　 图 8 展示了在初始扰动为( ± 20°,± 1. 5 m) 的情况

下,经过 5 次迭代后的平移误差与旋转误差平均值变化

曲线,左纵轴为平移误差,右纵轴为旋转误差,图 8 中圆

点实线代表平移误差 E t,方框虚线代表旋转误差 ER。 由

图 8 可以看出,尽管在大范围扰动下,初始外参误差较

大,但所提算法仍能在 5 次迭代内实现较为鲁棒的标定

效果。

图 8　 端到端外参标定方法误差收敛性曲线

Fig. 8　 Error
 

convergence
 

curves
 

of
 

end-to-end
 

extrinsic
 

parameters
 

calibration
 

method

为了直观地体现所提算法的先进性,图 9 展示了

提出的方法与 CMRNet、 LCCNet 和 DXQ-Net 的对比

优势。

图 9　 不同模型方法对比

Fig. 9　 Comparison
 

chart
 

of
 

different
 

modeling
 

methods

其中,CMRNet 作为激光雷达-相机在线标定的开山

之作,未考虑相关性计算部分,将标定视为黑盒问题,缺
乏更精细化的处理。 尽管 LCCNet 和 DXQ-Net 引入了相
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关性计算,但它们采用 RGB 图像与雷达深度图作为输

入,存在模态不匹配问题,且未对后级特征进行增强,导
致拟合能力不足。 为了更全面地验证所提算法的优势,
表 4 给出了各方法在 KITTI

 

Odometry 数据集序列 0 上的

测试结果对比。

表 4　 KITTI
 

Odometry
 

序列 0 下不同方法误差及

参数量分析

Table
 

4　 Analysis
 

of
 

errors
 

and
 

parameter
 

sizes
 

of
 

different
 

methods
 

under
 

KITTI
 

Odometry
 

sequence
 

0

方法
 

Et / cm ER / ( °) 参数量 / M

CMRNet 2. 38 0. 59 11. 11

LCCNet 1. 66 0. 33 57. 11

本文算法 0. 67 0. 09 23. 68

　 　 由于 DXQ-Net 未开源代码,未对其进行对比实验。
为确保实验公平性,所有测试均在相同机器上进行。
CMRNet 取得了最少的参数量(11. 11

 

M),但其平移和旋

转误差最大,这是由于 CMRNet 未采用相关性计算模块,
仅依靠深度学习的黑盒属性无法精确检测激光雷达点云

特征与相机像素特征的对应关系。 LCCNet 通过加入相

关性计算模块,在性能上优于 CMRNet,但仍弱于所提算

法。 这是由于直接采用 RGB 图像增加了模型输入负担

(RGB 图像为 3 通道,而深度图仅为 1 通道),同时模态

不匹配问题和缺乏特征增强方法也是 LCCNet 效果一般

的原因。 具体而言,在相同扰动条件( ±20°,±1. 5 m)下,
LCCNet 的平移误差和旋转误差分别为 1. 66

 

cm 和

0. 33°,分别高出所提算法 0. 99
 

cm 和 0. 24°。 由此可见,
通过计算双目相机估计深度图与 LiDAR 误差深度图的

相关性,能够有效提升模型的回归准确性。 此外,LCCNet
的参 数 量 为 57. 11

 

M, 而 所 提 算 法 的 参 数 量 仅 为

23. 68
 

M,不到 LCCNet 的一半。 这得益于仅利用深度图

数据,相较于 LCCNet 采用的相机 RGB 图像,具有更少的

模型参数量。 总的来说,本研究提出的相机-LiDAR 端到

端外参标定方法在性能和参数量方面均表现出显著优

势。 接下来将进一步验证所提出方法各模块的有效性。
3. 4　 特征提取网络消融实验

　 　 为验证所提出的特征提取模块在保持足够特征表达

能力的同时,具备更高的计算效率与良好的任务适应性,
设计消融实验,分析优化后的 ResNet-18 网络在外参标

定任务中的性能表现。 表 5 给出了不同网络结构在特征

提取阶段的消融实验结果。
从表 5 可以看出,优化后的 ResNet-18 在外参标定精

度上与标准 ResNet-18 保持了接近的水平,同时在推理时

间与参数量方面实现了显著优化,前向推理耗时降低约

30. 79% ,参数量减少 13. 28% ,在保障特征表达能力的前

　 　 　 表 5　 特征提取网络消融实验结果对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results
 

of
 

feature
 

extraction
 

networks

方法 Et / cm ER / ( °) 推理时间 / ms 参数量 / M

原 ResNet-18 0. 69 0. 12 35. 66 13. 48

改进 ResNet-18 0. 67 0. 09 23. 68 11. 69

ResNet-50 0. 62 0. 07 77. 51 25. 51

MobileNet 2. 13 0. 41 9. 42 4. 37

提下提升了计算效率,验证了高分辨率特征提取策略的

有效性;ResNet-50 虽在精度方面略有提升,但计算开销

较大,推理时间增加至 77. 51
 

ms。 而 MobileNet 尽管具备

更小的模型规模与更快的推理速度,但由于特征表达能

力不足,导致标定精度显著下降。 综上所述,提出的优化

版 ResNet-18 在精度与效率之间取得了良好平衡,验证了

其在端到端外参标定任务中的适用性与优越性。
3. 5　 特征增强网络消融实验

　 　 为全面验证特征增强网络中相关性计算模块与自注

意力机制在外参回归任务中的性能贡献,设计了针对两

者的消融实验,对各模块的独立作用及其组合效果进行

了系统性测试。 表 6 给出了具体的测试结果。

表 6　 特征增强网络消融实验结果对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

ablation
 

experiment
 

results
 

of
 

feature
 

enhancement
 

networks

方法
 

Et / cm ER / ( °) 参数量 / M

自注意力机制 1. 24 0. 23 23. 66

相关性计算 1. 11 0. 19 22. 58

本研究算法 0. 67 0. 09 23. 68

　 　 从表 6 可以看出,在自注意力机制单独引入时,模型

的参数量为 23. 66
 

M,平移误差为 1. 24
 

cm,旋转误差为

0. 23°,表明尽管自注意力机制能够有效捕捉全局特征之

间的长距离依赖关系,提升了特征表征能力,但由于其对

大规模特征图进行加权聚合的计算特性,带来了相对较

高的计算复杂度与模型参数量。 相关性计算模块单独使

用时,参数量为 22. 58
 

M,平移误差为 1. 11
 

cm,旋转误差

为 0. 19°,该模块主要用于计算不同特征之间的相关性,
能够有效提升模型的局部特征提取能力。 所提算法结合

了自注意力机制和相关性计算模块,参数量为 23. 68
 

M,
平移误差为 0. 67

 

cm,旋转误差为 0. 09°,与单独使用自

注意力机制或相关性计算模块相比,在平移误差和旋转

误差上均取得了显著提升。 这表明自注意力机制和相关

性计算模块的结合能够有效互补,进一步提升模型的整

体性能。
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尽管所提算法在性能上取得了显著提升,但参数量

仍然较高,未来可以考虑进一步优化模型结构,减少参数

量,同时保持或提升性能。 此外,还可以探索其他模块或

技术的引入,以进一步提升模型的泛化能力和鲁棒性。

4　 实车验证分析

4. 1　 实验设置与评估指标

　 　 为了更加全面的验证本研究算法,在实车平台上进

行了验证,图 10 展示了实验平台车辆图片。 该无人车实

验平台搭载了 Intel
 

RealSense
 

D435 型号相机获取图像信

息,RS-Helios-16P 型号激光雷达获取点云信息。 无人车

底盘为 SCOUT
 

MINI,选择 8 核 ARMv8. 2
 

64 位处理器作

为无人车传感器数据处理平台,测试环境在东南大学无

锡国际校区两江院室外。

图 10　 实车测试平台

Fig. 10　 Real
 

vehicle
 

test
 

bench

　 　 为了模拟平移和角度误差扰动,人为的给初始外参

加入扰动:( ±20°,±1. 5 m)。 为了细化实测效果评价指

标,对实测数据进行下采样,随机选取了其中的 300 帧数

据进行了测试,并且采用与 3. 2 节一致的评价指标。
4. 2　 实车外参标定实验

　 　 图 11 展示了实车实验结果,可以看出即使初始外参

差距较大的情况下,端到端外参标定方法仍然可以有效

的矫正外参。

图 11　 实车测试效果

Fig. 11　 Diagram
 

of
 

real
 

vehicle
 

test
 

effect

表 7 为具体的测试结果,在扰动为( ±20°,±1. 5 m)
的情况下,经过 5 次迭代,所提算法在实车测试中取得

　 　 　
表 7　 实车验证结果

Table
 

7　 Results
 

of
 

the
 

real-vehicle
 

evaluation

输入扰动 误差
平移 / cm 旋转 / ( °)

Et X Y Z ER Roll Pitch Yaw

( ±20°,±1. 5
 

m)

( ±10°,±1. 0
 

m)

( ±5°,±0. 5
 

m)

( ±2°,±0. 2
 

m)

( ±1°,±0. 1
 

m)

平均值 38. 46 12. 07 32. 16 8. 86 1. 77 0. 91 1. 38 0. 66

中值 32. 39 6. 22 36. 39 9. 95 0. 76 0. 74 0. 86 0. 59

标准差 24. 47 14. 73 10. 43 7. 03 0. 84 0. 52 1. 23 0. 28

平均值 10. 40 3. 52 3. 26 5. 35 0. 55 0. 35 1. 19 0. 22

中值 9. 35 2. 12 2. 65 2. 69 0. 45 0. 28 1. 03 0. 18

标准差 7. 83 2. 64 3. 40 4. 72 0. 50 0. 21 0. 92 0. 20

平均值 4. 15 2. 09 4. 65 2. 75 0. 31 0. 23 0. 24 0. 10

中值 3. 71 2. 29 6. 13 2. 75 0. 25 0. 12 0. 11 0. 10

标准差 2. 99 0. 58 3. 53 2. 64 0. 27 0. 20 0. 30 0. 07

平均值 2. 31 0. 85 1. 34 1. 04 0. 19 0. 11 0. 10 0. 08

中值 2. 01 0. 18 1. 12 1. 17 0. 17 0. 16 0. 10 0. 11

标准差 1. 38 1. 17 1. 18 0. 70 0. 14 0. 0852 0. 08 0. 06

平均值 1. 43 0. 76 1. 02 0. 65 0. 12 0. 06 0. 09 0. 03

中值 1. 31 1. 02 0. 27 0. 26 0. 10 0. 06 0. 02 0. 04

标准差 0. 99 0. 67 1. 34 0. 78 0. 09 0. 01 0. 13 0. 02
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1. 43
 

cm 平移误差和 0. 12°旋转误差。 对于实车测试而

言,取得效果符合实际工程要求。
图 12 展示了在初始扰动为( ±20°,±1. 5 m)的情况

下,经过 5 次迭代后的平移误差与旋转误差平均值变化

曲线,左纵轴为平移误差,右纵轴为旋转误差,图 12 中圆

点实线代表平移误差 E t, 方框虚线代表旋转误差 ER。

图 12　 端到端外参标定方法误差收敛性曲线

Fig. 12　
 

Error
 

convergence
 

curves
 

of
 

end-to-end
 

extrinsic
 

parameters
 

calibration
 

method

由图 12 可以看出,即使在较大扰动下,所提算法依

然能够在有限次迭代内实现有效收敛,最终将外参误差

控制在较低水平,验证了所提算法的鲁棒性与标定精度。
接下来在相同的机器上测试了主流的 LCCNet 方法

和 CMRNet 方法,表 8 给出了各算法具体的对比结果。
可以看出, 在同样的扰动条件 ( ± 20°, ± 1. 5 m ) 下,
LCCNet 方法和 CMRNet 方法的平移误差和旋转误差均

高出所提算法。

表 8　 实车验证结果

Table
 

8　 Results
 

of
 

the
 

real-vehicle
 

evaluation

方法 输入扰动
 

Et / cm ER / ( °)

本研究算法 ( ±20°,±1. 5
 

m) 1. 43 0. 12

LCCNet ( ±20°,±1. 5
 

m) 2. 58 0. 34

CMRNet ( ±20°,±1. 5
 

m) 4. 17 0. 63

4. 3　 端到端外参标定方法有效性验证实验

　 　 为验证端到端外参标定方法的实用性和有效性,将
所提算法标定得到的激光雷达与相机间的外参与

LCCNet 方法、CMRNet 方法得到的外参,分别作为紧耦合

激光雷达 / 视觉 / 惯性系统 LVI-SAM[18] 的初始外参,并关

闭 LVI-SAM 中的外参在线估计模块,定量分析算法定位

精度[19] 。 为了获得高精度地面真值,实验采用激光投线

仪与激光测距仪结合锚点法进行真值标定。 引入绝对轨

迹误差(absolute
 

trajectoryerror,
 

ATE)的均方根误差( root
 

mean
 

square
 

error,
 

RMSE)、最大误差( max)、平均误差

(mean)作为定位精度评估的关键指标[20] 。 RMSE 的计

算公式如式(11)所示。

ERMSE = 1
N ∑

N

i = 1
‖T -1

gt,iTesti,i‖
2 (11)

其中, Testi,i、T
-1
gt,i

 分别表示 i 时刻的估计位姿和真实

位姿,i = 1,…,N, 表示关键帧的个数。
控制移动机器人沿着预设锚点前进,得到如图 13 所

示的轨迹对比与三轴分量图。

图 13　 基于不同标定算法外参的 LVI-SAM 轨迹对比

Fig. 13　 LVI-SAM
 

trajectory
 

comparison
 

based
 

on
 

extrinsic
 

parameters
 

of
 

different
 

calibration
 

algorithms

从图 13 中可以观察到,所提方法标定后的 LVI-SAM
输出轨迹与真值轨迹高度吻合,明显优于 LCCNet 与

CMRNet 两种方法。 后两者由于外参精度偏差,导致轨迹

在全局范围内存在一定偏移,尤其在转弯与快速移动场

景下误差更加突出。
表 9 中进一步给出了 3 种算法输出外参的具体定位

精度对比。 可以看出,使用所提算法标定外参的 LVI-
SAM 输出轨迹的均方根误差相比于 LCCNet 与 CMRNet
分别减少了 5. 18%和 8. 53% ,验证了所提外参标定算法

的实用性和有效性。
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表 9　 算法绝对轨迹误差对比

Table
 

9　 Comparison
 

of
 

absolute
 

trajectory
 

errors
 

among
 

algorithms (m)

对比项 CMRNet
 

LCCNet 本文

最大误差 1. 034 0. 927 0. 819

平均误差 0. 313 0. 280 0. 269

均方根误差 0. 340 0. 328 0. 311

5　 结　 　 论

　 　 本研究提出了一种新颖的端到端相机-LiDAR 外参

标定方法,主要用于解决模型参数量大和相关性计算不

匹配的问题。 不同于之前需要将相机图像输入模型的方

法,所提算法利用双目相机估计的深度图和 LiDAR 初始

深度图作为输入,解决了之前模态不匹配问题;然后进行

自注意力机制增强对平移参数和旋转参数矩阵的特征提

取,利用全连接预测网络得到预测的相机-LiDAR 外参,
最后再进行 5 次迭代细化后得到最终的外参结果。 分别

在 KITTI
 

Odometry 数据集和真实测试场景下进行了测

试,证 明 了 所 提 算 法 的 有 效 性。 并 与 当 前 主 流 的

LCCNet、CMRNet 方法进行对比,所提算法在平移误差和

旋转误差均低于 LCCNet、CMRNet 方法。
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