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一种鲁棒的 LiDAR-IMU联合标定方法

王凌轩，项志宇
（浙江大学信息与电子工程学院，浙江 杭州 310063）

摘 要：针对目前主流的 LiDAR-IMU联合标定方法在遮挡较为严重或者缺乏大块平面的复杂环境下标定精度
较低的问题，提出了一种鲁棒的 LiDAR-IMU联合标定方法。首先，在匹配构建阶段引入了定位精度高、不易受遮
挡等影响的线特征，并同时构建线特征和面片匹配对来增强标定约束；其次，在迭代优化阶段设计了一种双阶段

的优化方法，并根据每轮迭代优化的几何残差设计了自适应损失权重，使得迭代优化过程能很好地收敛，并提高

了标定方法的精度。利用自建的室内数据集和开源的室外数据集对该方法进行了测试，结果表明，本文方法对于

平移外部参数的标定标准差约为 2 mm，旋转外部参数的标定标准差约为 0.04◦，优于当前主流标定方法的结果。
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A Robust LiDAR-IMU Joint Calibration Method

WANG Lingxuan，XIANG Zhiyu
(College of Information Science and Electronic Engineering, Zhejiang University, Hangzhou 310063, China)

Abstract: Current mainstream LiDAR-IMU (inertial measurement unit) joint calibration methods are of low accuracy in
complex environments where there are serious occlusions or insufficient large planar surfaces. Facing that problem, a robust
LiDAR-IMU joint calibration method is proposed. Firstly, line features are introduced in the matching construction stage,
for they are not susceptive to occlusions and are of high localization accuracy. Both line feature matching pairs and planar
patch matching pairs are constructed to strengthen the calibration constraint. Secondly, a two-stage optimization pipeline is
constructed in the iterative optimization stage, where adaptive loss weights are designed according to the geometric residuals
for each round of iterative optimization. Thus excellent convergence can be achieved by the optimization process, and the
accuracy of the calibration method is improved. The proposed method is tested with the open-source outdoor dataset and
the self-built indoor dataset. The results show that the calibration standard deviation of the proposed method for translation
external parameters is about 2 mm and the calibration standard deviation for rotating external parameters is about 0.04 ◦,
which is much better than the state-of-the-art methods.
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1 引言（Introduction）

随着自动驾驶技术的迅速发展，多传感器融合

方法成为了一大趋势。激光雷达可以实时捕捉环境

中的 3D信息，具有较高的精度和较广的视野范围，
是目前自动驾驶技术的主流传感器之一。然而由于

通常无法避免激光雷达在扫描时产生的运动，因此

其获取的点云数据往往会存在一定的畸变。尤其是

在高速运动的场景下，严重的运动畸变会在很大程

度上影响基于点云的定位或感知算法的结果。针对

这一问题，IMU（惯性测量单元）可以起到很好的
补充作用。较为常见的 6 轴 IMU，可以高频地获

取自身的 3轴加速度信息和 3轴角速度信息，从而
对激光雷达扫描期间的运动进行估计，进而实现对

点云的去畸变处理。另外，在实际的复杂场景下，

动态物体的出现以及结构特征的缺失，都会影响

激光雷达 SLAM（同步定位与地图构建）的定位精
度；而 IMU 在不同场景中具有较为稳定的定位结
果。目前的定位方法正朝着多传感器融合的方向发

展，已有一些优秀的 LiDAR-IMU紧耦合的 SLAM
方法 [1-2]，取得了较为鲁棒的定位结果。

作为多传感器融合技术最基础的模块，标定方

法往往会在很大程度上影响最终的性能，因此如

何提高标定方法的精度和鲁棒性，成为多传感器融
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合的研究热点。目前，激光雷达与相机间的标定方

法 [3-6]、以及相机与 IMU间的标定算法 [7-9] 已较为

成熟，而关于激光雷达与 IMU 之间标定算法的研
究工作 [10-14] 相对较少。其中，文 [10-11]中的方法
需要基于高精度 GPS 信息对 IMU 姿态进行估计，
才能实现对激光雷达和 IMU之间的外部参数标定。
而文 [12]中的方法则是需要将相机作为辅助传感器
来实现对激光雷达和 IMU 的间接标定，即先基于
棋盘对相机和 IMU 进行外部参数标定，再基于相
机－IMU系统对单光束激光雷达进行校准。因此，
文 [10-12]中的方法都存在一定局限性。
目前直接对激光雷达和 IMU 进行联合标定的

算法，是通过优化模型对激光雷达和 IMU 数据进
行紧耦合融合实现的。2018年，Le Gentil等 [13] 提

出了一种可行的 LiDAR-IMU联合标定方法，该方
法参考了基于优化的紧耦合 VIO（视觉惯性里程
计）的思路，构建了激光雷达约束因子和 IMU 约
束因子，并基于因子图进行联合优化。其中，由于

激光雷达约束因子是通过计算点到平面结构的距离

来获得的，因此该标定算法仅适用于室内墙角这类

具有 3个平面的区域。针对高速运动下激光雷达点
云失真的问题，该算法基于高斯过程回归（GPR）
方法对 IMU 数据进行上采样，再通过预积分获得
高频的位姿估计结果，基于该结果对单帧点云中

每个点进行去畸变处理。2020年，Lü等 [14]开源了

第一款 LiDAR-IMU 联合标定算法 LI-Calib。针对
IMU离散数据，该方法基于 B样条（B-spline）方
法，实现了连续的位姿估计。并构建了激光雷达点

面距离残差和 IMU残差，基于 Ceres优化库实现了
联合优化。不过，该方案对于标定数据的采集环境

有较高要求，需要在具有大块完整的平面结构的区

域中才能达到较为理想的标定结果。在日常的室内

复杂环境，或是室外道路环境中，通常存在较多的

遮挡，且结构特征较不明显，往往不具有大块完整

的平面结构，因此标定精度受到一定影响。

针对该问题，本文提出了一种鲁棒的 LiDAR-
IMU联合标定方法。主要创新点如下：

(1)将线特征 [15] 的思想引入到标定任务中，通

过同时构建线特征匹配对和面片匹配对，提高了算

法对复杂环境的自适应特征提取能力，有效提升了

标定精度和标定算法对复杂环境的适应能力。

(2)考虑到在迭代优化前期参数估计精度不高，
对标定算法的优化过程提出了双阶段的迭代优化

方式，选择在优化达到一定精度后再加入线特征匹

配对，使得迭代优化能进一步收敛。同时，考虑到

随着迭代优化的逐步收敛，匹配对的几何残差会大

幅度地减小，进而在优化问题中该类残差的参与度

（贡献）占比会迅速减小，较容易陷入局部最优解，

进一步根据每轮迭代优化的几何残差设计了自适应

损失权重，使得迭代优化流程能更好地收敛，从而

提高标定算法的精度。

本文中坐标系定义如下：IMU 坐标系为 {I}，
激光雷达坐标系为 {L}，将 t0 时刻的激光雷达坐标

系作为地图坐标系 {M}。另外，将激光雷达与 IMU
之间的外部参数矩阵命名为 I

LTTT，其中旋转矩阵为
I
LRRR，对应的四元数为 I

Lqqq，平移向量为 I
Lttt。

2 算法流程（Process of the algorithm）
2.1 算法概述

本文提出的 LiDAR-IMU联合标定方法主要包
含 3个阶段，初始化阶段、匹配构建阶段和迭代优
化阶段，具体如图 1所示。
首先，初始化阶段是将 IMU 的旋转姿态与激

光雷达的旋转姿态进行对齐，从而初步估计激光

雷达与 IMU 之间的旋转矩阵。而匹配构建阶段则
是提取点云特征，并融合激光雷达和 IMU 数据构
建线特征地图和面片地图，进而构建对应的匹配

关系。最后，迭代优化阶段则是利用构建的匹配对

来优化雷达与 IMU之间的外部参数，以及 IMU内
加速度计和陀螺仪的内部参数，并通过更新地图和

B

IMU

SLAMSLAM

IMU

LiDAR

图 1 LiDAR-IMU联合标定方法系统框架
Fig.1 System framework of the LiDAR-IMU joint calibration method
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匹配对，来进一步迭代优化，最终得到收敛的标定

结果。

2.2 初始化阶段

初始化阶段主要参考了文 [14] 中的工作，该
方案将 IMU 的位姿估计分解成了旋转估计 ppp(t) ∈
SO(3)和平移估计 qqq(t) ∈ R3 两个部分，再分别用 2
个样条曲线对旋转和平移估计进行拟合：

ppp(t) = pppi +

3∑
j=1

uuuTMMM(4)
( j)(pppi+ j− pppi+ j−1) (1)

qqq(t) = qqqi⊗
3∏

j=1

exp
(

uuuTMMM(4)
( j) ln(qqq−1

i+ j−1⊗qqqi+ j)
)

(2)

式中，ppp(t)和 qqq(t)分别为平移曲线和旋转曲线，其
在时间 t ∈ [ ti, ti+1) 的值分别由时刻 ti, ti+1, · · · , ti+3

处的平移控制点 pi, pi+1, · · · , pi+3 和旋转控制点 qi,

qi+1, · · · ,qi+3 控制，⊗ 为四元数的乘法，(·)−1 为四

元数的逆，exp(·)为将李代数映射到 S3空间的运算，

ln(·)为 exp(·)的逆运算。节点向量 uuuT = [1 u · · · u3]，

其中 u = (t− ti)/(ti+1− ti)，MMM(4)
( j) 为样条矩阵 MMM(4) 的

第 j列，其中样条矩阵MMM(4)具体为

MMM(4) =
1
6


6 5 1 0

0 3 3 0

0 −3 3 0

0 1 −2 1

 (3)

通过对平移曲线和旋转曲线求导，可以很方便

地得到加速度曲线和角速度曲线，从而和 IMU 数
据中的 3轴加速度和 3轴角速度构建联系，具体公
式如下：

Iaaa(t) = I0
I RRRT(t)

(I0
I p̈pp(t)− I0 ggg

)
(4)

Iωωω(t) = I0
I RRRT(t)I0

I ṘRR(t) (5)

式中， Iaaa(t) 和 Iωωω(t) 分别为 t 时刻传感器平台在
IMU当前坐标系下的加速度和角速度，I0 表示 t0 时

刻的 IMU 坐标系 {I0}，平移曲线和旋转曲线都是
以此作为参考系。可基于四元数转旋转矩阵，由旋

转曲线 I0
I qqq(t)转换获得 I0

I RRR(t)，I0
I p̈pp(t)表示对平移曲

线求 2阶导数，I0
I ṘRR(t)表示对旋转曲线求 1阶导数，

I0 ggg表示重力加速度在 t0 时刻 IMU坐标系下的各轴
分量。利用 IMU 的原始数据，可以对平移曲线和
旋转曲线进行拟合。

对激光雷达的轨迹估计可以基于激光 SLAM实
现，将原始点云与局部地图配准，估计每一帧点

云相对于 t0 时刻的位姿增量。其中，点云匹配算

法选择的是 NDT（normal distribution transform）算
法 [16-17]。

将基于 B样条曲线获得的 IMU帧间旋转增量
和基于激光雷达 SLAM获得的激光雷达帧间旋转增
量进行逐帧对齐，从而求解出激光雷达与 IMU 之
间的旋转外部参数：

Ik
Ik+1

qqq⊗ I
Lqqq = I

Lqqq⊗ Lk
Lk+1

qqq (6)

式中， Ik
Ik+1

qqq 为 IMU 的帧间旋转增量，可以根据激
光 SLAM 位姿估计结果求得， Lk

Lk+1
qqq 为激光雷达的

帧间旋转增量，可以根据旋转曲线求得。可以将所

有帧的帧间旋转增量等式整合在一起，估计激光雷

达和 IMU之间的旋转外部参数 I
Lqqq。

2.3 匹配构建阶段

匹配构建阶段大致可以分为以下 3个环节：点
云去畸变与线特征提取、地图构建、匹配构建。相

比文 [14]，本文主要的改进在于引入了线特征，从
复杂环境中提取出直线结构，特征定位更加精细，

而且不易受遮挡等情况的影响。同时，构建了点线

匹配对，来强化标定算法的几何约束，以达到更高

的精度和更好的鲁棒性。下面展开描述匹配构建阶

段的 3个环节。
2.3.1 点云去畸变与线特征提取

基于初始化阶段估计的 IMU 旋转曲线和激光
雷达与 IMU 之间的旋转外部参数，可以预测激光
雷达实时的旋转，估计单帧点云中每个点相对于帧

头时刻的旋转增量：

∆qqqi
k =

I
Lqqq−1⊗ I0

I qqq−1(t0
k )⊗

I0
I qqq(t i

k)⊗ I
Lqqq (7)

式中，∆qqqi
k 表示第 k 帧点云中第 i个点相对于帧头

时刻的旋转增量，t0
k 表示第 k帧的帧头时刻，t i

k 表

示第 k帧中扫描到第 i个点时对应的时刻。通过对
上述每个点的旋转增量进行补偿，实现了对单帧原

始点云逐点进行旋转去畸变的处理。

而线特征提取模块的主要功能，在于从去畸变

后的单帧点云中提取出平面交线，即线特征点。首

先，对于去畸变后的点云，计算每个点的曲率值：

ci =
1
2n

∑
j∈S

|di−d j| (8)

式中，ci 表示某一扫描线中第 i 个点的曲率，S 为
第 i个点左右各 n个点组成的集合，di 为第 i个点
与雷达中心的距离。通常，分布在平面交线结构上

的点云具有较大的曲率，因此基于曲率值，可以对

逐行扫描线中的点进行排序，将其中曲率值较大的

点作为线特征点进行存储。
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2.3.2 地图构建

地图构建的主要功能在于基于激光雷达 SLAM
构建线特征地图和面片地图。该模块首先需要基于

NDT匹配算法对去畸变后的点云进行逐帧匹配，从
而得到激光雷达的位姿 L0

Lk
TTT 和基于所有帧构建的点

云地图 Mfull。接着，基于激光雷达的位姿估计结

果，可以将每帧线特征点投影到地图坐标系（t0 时

刻激光雷达的坐标系）下，得到线特征地图 Mline。

最后，对点云地图Mfull 进行栅格化处理，计算每个

栅格内的点云的协方差矩阵，并进行特征值分解。

通过特征值，可以计算平面概率 P，来判断该栅格
内点云是否属于同一个平面。

P = 2
λ1−λ0

λ0 +λ1 +λ2
(9)

式中，λ0 6 λ1 6 λ2，求得的平面概率 P 越接近 1，
代表该栅格内的点云越接近平面的结构，可以基于

RANSAC（随机抽样一致性）方法实现平面拟合，
从而构建出面片地图Msurfel。

Mfull

Mline

Msurfel

图 2 地图可视化

Fig.2 Visualization of the map

图 2展示了办公室场景地图的可视化效果，为
了更加直观，展示的是标定算法最终收敛后构建的

地图。其中，从上往下分别是点云地图 Mfull、线特

征地图 Mline 和面片地图 Msurfel，点云地图和线特征

地图中的颜色代表雷达反射强度值（蓝色代表强度

值较低的区域，绿色代表强度值较高的区域），面

片地图中的颜色用于区分不同的面片。

2.3.3 匹配构建

匹配构建模块的主要功能在于，基于最新的标

定参数，将每一帧点云投影到地图坐标系下，并基

于最近邻方法查找，将投影后的点云与线特征地图

和面片地图分别进行匹配，构建点线匹配对和点面

匹配对。

其中，将单帧点云投影到地图坐标系的步骤如

下：

(1)基于激光雷达与 IMU之间的外部参数矩阵，
将当前帧激光雷达坐标系下的点云投影到 IMU 坐
标系下。

(2)基于拟合的 IMU旋转曲线和平移曲线，将
当前帧 IMU坐标系下的点云投影到 t0 时刻 IMU坐
标系下。

(3)基于激光雷达与 IMU之间的外部参数矩阵，
将 t0 时刻 IMU坐标系下的点云投影到 t0 时刻激光

雷达坐标系下，此时的点云和地图处在同一坐标系

中。

上述点云投影的过程可以表示为

L0 pppi =
I
LRRRT

(
I0
I j

RRR
(

I
LRRRL j pppi +

I
Lttt
)
+ I0

I j
ttt
)
−I

L ttt (10)

式中，L j pppi 表示第 j帧激光雷达坐标系下点云中第 i
个点的位置，而 L0 pppi 则表示该点投影到了 t0 时刻的

激光雷达坐标系下的位置。

构建点线匹配对的方法用到了最近邻算法的思

想：遍历所有的线特征点，在基于 KD（K 维）树
的在线特征地图中找到与之最近的 5个点，若该 5
个点满足共线条件，且线特征点与该直线之间的距

离小于预设阈值，则将之作为一对点线匹配对。

构建点面匹配对的方法同样用到了最近邻算法

的思想：基于与面片地图相同的栅格对投影后的单

帧点云进行分块处理，遍历所有具有平面结构的栅

格，将栅格内的点与面片进行距离判定，若小于预

设阈值，则将之作为一对点面匹配对。

2.4 迭代优化阶段

迭代优化阶段是整个标定算法的最重要的一个

环节，主要思想是通过逐轮的匹配构建和优化求

解，经过迭代收敛，得到最终的精确解。本文在该

阶段的主要创新在于：通过引入线特征约束来完善

优化函数，并以双阶段的方式来实现迭代优化，同
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时增加了与每轮几何残差收敛程度有关的动态权

重，以达到更好的收敛效果。

2.4.1 优化函数

迭代优化阶段，待估计的参数包括了激光雷达

与 IMU之间的旋转矩阵和平移向量、 IMU的旋转
曲线和平移曲线、IMU内部加速度计和陀螺仪的偏
移量、以及激光雷达与 IMU之间的时延：

xxx = [ILqqqT, I
LtttT, xxxT

qqq , xxxT
ttt , bbbT

a , bbbT
ω , δ t]T (11)

式中，xxxqqq = [qqqT
0 , · · · ,qqqT

N ]
T，xxxttt = [tttT

0 , · · · , tttT
N ]

T 分别为

IMU旋转曲线和平移曲线的控制点，bbbT
a 和 bbbT

ω 则分

别为 IMU内部加速度计和陀螺仪的偏移量，δ t 表
示激光雷达与 IMU之间的时延。
迭代优化阶段的优化函数包括激光雷达约束和

IMU 约束 2 个部分。其中，激光雷达约束包括了
点线匹配约束 LL 和点面匹配约束 Ls 两个部分，而

IMU约束也包括了角速度曲线约束W 和加速度曲
线约束 A两个部分。本阶段的优化问题可以用如下
最小二乘问题来表示：

x̂xx = argmin
xxx

{∑
k∈W

∥rrrk
ω∥2 +

∑
k∈A

∥rrrk
a∥2+∑

jL∈LL

∥rrr jL
LL
∥2 +

∑
js∈Ls

∥rrr js
Ls
∥2
}

(12)

式中，rrrk
ω 和 rrrk

a 分别是与 IMU角速度曲线和加速度
曲线相关的残差，而 rrr jL

LL
和 rrr js

Ls
则分别是点线匹配

对和点面匹配对的距离残差。其中，与 IMU 角速
度曲线和加速度曲线相关的残差可通过式 (13)(14)
计算：

rrrk
a =

Ik aaam− Iaaa(tk +δ t)−bbba (13)

rrrk
ω = Ik ωωωm− Iωωω(tk +δ t)−bbbω (14)

式中，Ik aaam 为 IMU内部加速度计的原始数据，Ik ωωωm

为 IMU 内部陀螺仪的原始数据， Iaaa(tk + δ t) 和
Iωωω(tk + δ t) 分别表示加速度曲线和角速度曲线在
tk +δ t 时刻的值，分别由式 (4)(5)获得。
2.4.2 双阶段优化

迭代优化的流程具体分以下 4个步骤：
(1)联合 IMU约束和激光雷达约束来构造优化

函数，基于最小二乘法求解激光雷达与 IMU 之间
的外部参数和 IMU的内部参数、以及 IMU的旋转
曲线和平移曲线。

(2)基于最新的 IMU旋转曲线、平移曲线和激
光雷达与 IMU 之间的外部参数矩阵，对原始点云
同时进行旋转和平移去畸变处理，并基于最新的位

姿估计结果，更新线特征地图和面片地图。

(3)将去畸变后的点云重新投影到地图坐标系，
并基于最新的线特征地图和面片地图，重新构建点

线匹配对和点面匹配对。

(4)重复步骤 (1)～(3)，迭代优化直至收敛。
其中，激光雷达与 IMU 之间外部参数和 IMU

的内部参数都以 0 作为初始值。在迭代优化的初
期，由于构建的地图精度不高，在构建点与直线的

匹配对时容易出现错误的匹配关系，导致迭代优化

收敛缓慢。因此，本文提出了双阶段的迭代优化方

式，2 个阶段的区别具体体现在上述步骤 (1) 构造
的优化函数中。

阶段 1：在迭代初期，仅将 IMU约束和点面匹
配约束加入优化方程，如式 (15)所示。基于该优化
方程进行逐轮迭代优化，直至收敛。

x̂xx = argmin
xxx

{∑
k∈W

∥rrrk
ω∥2 +

∑
k∈A

∥rrrk
a∥2 +

∑
js∈Ls

∥rrr js
Ls
∥2
}
(15)

阶段 2：当阶段 1收敛后，再将点线匹配约束
加入优化方程，即基于式 (12)进行迭代优化，直至
收敛得到最终解。

2.4.3 动态权重

通常，在对不同的约束进行联合优化时，需要

基于优化权重来调整不同约束的残差值大小，尽可

能使得这些残差在同一量级，往往采取的方式是对

固定的权重进行手动调整。这种固定的方式在整个

迭代优化的过程中会存在一定缺陷。例如，随着迭

代过程的收敛，激光雷达几何匹配的距离残差会逐

渐变小，若全程基于固定的权重，则会导致激光雷

达几何约束在优化问题中相比 IMU 曲线拟合残差
的贡献占比逐渐变小，导致容易陷入局部最优解。

因此，本文针对几何约束，设计一种与激光雷达几

何残差收敛程度有关的动态权重，来对每一轮优化

中 IMU 和激光雷达残差的比重进行平衡。增加了
动态权重后的第 i轮的最小二乘问题如下所示（以
阶段 2的优化方程为例）：

x̂xxi =argmin
xxx

{
α0

ω

∑
k∈W

∥rrrk
ω∥2 +α0

a

∑
k∈A

∥rrrk
a∥2+

α i
LL

∑
jL∈LL

∥rrr jL
LL
∥2 +α i

Ls

∑
js∈Ls

∥rrr js
Ls
∥2
}

(16)

式中，α0
ω 和 α0

a 为手动设置的保持固定的权重，分

别作用于 IMU 的角速度曲线残差和加速度曲线残
差，而 α i

LL
和 α i

Ls
则为第 i轮的动态权重，分别作

用于点线匹配残差和点面匹配残差，具体如下：

α i
LL

= α0
LL
(r0

LL
/ri−1

LL
) (17)
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α i
Ls

= α0
Ls
(r0

Ls
/ri−1

Ls
) (18)

式中，α0
LL
和 α0

Ls
分别为手动设置的点线匹配和点

面匹配的初始权重，r0
LL
和 r0

Ls
分别为手动设置的点

线匹配和点面匹配残差阈值，ri−1
LL
和 ri−1

Ls
分别为第

i−1轮优化结束时的点线匹配和点面匹配的平均几
何残差。

3 实验分析（Experimental analysis）
3.1 数据集

本文实验所用的数据集主要有以下 2个：
(1)自建数据集
在室内复杂环境下，使用自主搭建的 LiDAR-

IMU 平台采集的数据集。自主搭建的 LiDAR-IMU
平台如图 3(a)所示，包括了 1 个 Velodyne VLP-16
系列激光雷达和 1 个 MEMSICc VG800 系列 IMU，
两个传感器以刚性连接的方式固定在同一平台上。

其中，激光雷达的采集频率为 10 Hz，IMU的采集
频率为 100 Hz，为 8轴的数据输出，包括 3轴加速
度计数据、3轴陀螺仪数据，以及 2轴重力方向数
据，两个传感器之间未作严格的时间同步，同步时

间误差也是标定的内容。

数据的采集方式是，通过手持该平台进行 2个
轴以上的旋转，采集约 1 min的数据，以 rosbag的
形式存储下来，用于离线的标定，总共在同一室

内复杂环境中采集了 10 个序列。数据采集环境如
图 3(b) 所示，为复杂的办公室场景。该场景内物
体之间遮挡较为严重，平面结构较为碎片化，对于

LiDAR-IMU联合标定任务来说具有一定难度。
(2)开源数据集

该数据集为 LI-Calib [14] 项目开源的室外场景

数据。采集平台包括了 1个 Velodyne VLP-16系列
激光雷达、3个 Xsens系列 IMU和一个相机（未使
用）。其中，激光雷达的采集频率为 10 Hz，IMU的
采集频率为 400 Hz，为 8轴的数据输出，两个传感
器之间作了时间同步处理。

该数据集的采集场景为室外的羽毛球场区域，

总共采集了 5个序列。该场景较为空旷，周围建筑
上的平面结构较不明显，且由于距离较远，点云分

布也较为稀疏，因此该场景也存在一定的标定难

度。

3.2 评价指标

在评价指标的选择上，目前主要有 2种方式：
(1) 标定误差。该方式需要事先估计激光雷达

与 IMU之间的外部参数真值。文 [13]中将相机作
为中间传感器，先对 IMU 和相机进行外部参数标
定，并对相机和激光雷达进行外部参数标定，再

基于以上结果推导出 IMU和激光雷达的外部参数，
并将之作为真值。这种获取真值的方式会引入一定

误差，较难用于评价标定精度较高的算法。文 [14]
则是将 CAD（计算机辅助设计）装配图中的各个
传感器间的相对位姿作为外部参数真值，但由于传

感器中心不够明确，因此该方法也存在精度上的缺

陷。

(2) 标准差。文 [14] 中对同一场景多组序列的
数据进行标定，统计标定各参数的均值和标准差，

并基于标准差来评价算法的可重复性，同时可以在

一定程度上反映标定算法的精度。因此，本文选择

标准差作为定量实验的评价指标。

(a) LiDAR-IMU (b) 

x z

z

y

y

o

o

x

图 3 自建数据集的采集平台与采集环境

Fig.3 Collection platform and collection environment of the self-built datasets
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3.3 定量实验

实验目的是证明引入线特征思想以及设计与几

何残差收敛程度有关的动态权重确实能够提升标

定算法的性能。分别在 2 个数据集上进行定量的
分析，评价指标则采用了对多组序列的最终标定结

果统计得到的标准差。本实验中选择的基准方法为

LI-Calib [14]，并将添加线特征后的算法命名为 +L，
将添加线特征和动态权重后的算法命名为 +LW。

(1)自建数据集
表 1统计了上述 3种算法在自建数据集上的标

定结果的均值和标准差（数据的形式表示成平均值

±标准差），具体包括了 3轴平移外部参数 x、y、z
和 3轴旋转外部参数（翻转角、俯仰角、航向角），
加粗字表示某一参数在各版本中最小的标准差。

从表 1 中可以发现：在自建的数据集上，LI-
Calib标定算法对平移参数的标定标准差约为 2 cm，
对旋转参数的标定标准差约为 0.7◦，在部分序列上
标定结果的偏差较大。而增加了线特征后，对外部

参数的标定性能均有一定提升，其中对旋转参数

的标定性能的提升较为明显。具体的原因是，自建

数据集上，有几个较难的序列（如之前定性实验所

列举的），仅基于 LI-Calib 算法中的点面匹配对优
化，难以正常收敛，而在增加了线特征之后，可以

进一步优化收敛，从而使得这几个序列的标定精度

得到大幅的提升。在同时增加了线特征和动态权重

后，对外部参数的标定结果达到了最优。其中，对

平移参数的标定标准差提升了一个数量级，均值达

到了约 2 mm，对旋转参数的标定标准差达到了约
0.04◦。

(2)开源数据集
表 2统计了 3种算法在开源数据集上对 3个不

同 IMU的标定结果的均值和标准差，加粗的部分表
示同一 IMU的某一参数在各版本中最小的标准差。
从中可以发现：对于平移参数的标定，LI-Calib标
定算法的标准差约为 3 mm，在增加了线特征之后，
对平移参数的标定性能都能有一定程度的提升，其

中，对 z轴的标定性能提升得较为明显。这是因为
在室外环境中，若仅依靠点面匹配关系，那么通常

只有地面这一个平面结构可以对垂直方向上的距离

提供较为直观的约束，因此 LI-Calib 标定方法对 z
轴平移参数的估计精度较低。而增加线特征则可以

从室外环境中提取出一些水平分布的直线（例如建

筑的上下沿），从而提高对垂直方向上距离的感知，

进一步提高标定算法对 z 轴平移参数的估计精度。
另外，增加线特征和动态权重的版本对平移参数的

标定性能达到了最优，标准差约为 1 mm。

表 1 基于自建数据集的实验结果

Tab.1 Experimental results based on self-built datasets

方法 x /m y /m z /m 翻转角 /(◦) 俯仰角 /(◦) 航向角 /(◦)

基准方法 [14] 0.0645 ± 0.0147 0.0442 ± 0.0183 −0.2457 ± 0.0266 179.43 ± 0.78 6.37 ± 0.76 2.90 ± 0.44

+L 0.0752 ± 0.0103 0.0480 ± 0.0163 −0.2520 ± 0.0187 179.49 ± 0.07 6.09 ± 0.21 2.65 ± 0.07

+LW 0.0710 ± 0.0032 0.0428 ± 0.0014 −0.2579 ± 0.0021 179.51 ± 0.06 6.18 ± 0.02 2.69 ± 0.05

表 2 基于开源数据集的实验结果

Tab.2 Experimental results based on open-source datasets

传感器 方法 x /m y /m z /m 翻转角 /(◦) 俯仰角 /(◦) 航向角 /(◦)

IMU1

基准方法 [14] 0.0015 ± 0.0028 −0.1066 ± 0.0043 −0.1506 ± 0.0049 180.16 ± 0.02 179.70 ± 0.02 89.21 ± 0.02

+L −0.0002 ± 0.0014 −0.1071 ± 0.0011 −0.1469 ± 0.0020 180.15 ± 0.02 179.72 ± 0.01 89.20 ± 0.04

+LW 0.0004 ± 0.0010 −0.1075 ± 0.0008 −0.1448 ± 0.0014 180.15 ± 0.02 179.72 ± 0.01 89.20 ± 0.04

IMU2

基准方法 [14] 0.1014 ± 0.0012 −0.0179 ± 0.0020 −0.1439 ± 0.0053 180.39 ± 0.01 179.80 ± 0.02 88.55 ± 0.02

+L 0.1025 ± 0.0010 −0.0176 ± 0.0022 −0.1437 ± 0.0033 180.38 ± 0.02 179.83 ± 0.01 88.56 ± 0.03

+LW 0.1025 ± 0.0005 −0.0179 ± 0.0018 −0.1422 ± 0.0026 180.38 ± 0.02 179.82 ± 0.01 88.56 ± 0.03

IMU3

基准方法 [14] −0.0733 ± 0.0016 0.0703 ± 0.0027 −0.1467 ± 0.0024 −0.22 ± 0.01 0.83 ± 0.02 133.26 ± 0.01

+L −0.0732 ± 0.0010 0.0689 ± 0.0020 −0.1457 ± 0.0012 −0.21 ± 0.01 0.81 ± 0.02 133.27 ± 0.04

+LW −0.0730 ± 0.0008 0.0689 ± 0.0014 −0.1438 ± 0.0014 −0.22 ± 0.01 0.82 ± 0.02 133.27 ± 0.03
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图 4 每轮迭代优化的全局建图结果

Fig.4 The global mapping results of each round of iterative optimization

对于旋转参数的标定，LI-Calib标定算法的标
准差约为 0.02◦，而增加线特征或是增加动态权重
对于旋转参数的标定性能的影响都较不明显。原因

可能是，该场景中基于点面匹配的标定方法对于旋

转参数的标定已经能达到较高的标定精度，而由于

室外场景较为空旷，从一些距离较远的直线结构中

提取出的线特征较为稀疏，因此基于 5个线特征拟
合出的直线方向精度较低，进而导致构建的点线匹

配约束在旋转上提供的信息较为模糊，对于旋转参

数标定精度的影响存在波动。

3.4 定性实验

本实验是对定量实验的补充，实验数据为自建

数据集，该数据集的采集环境为办公室场景的室

内环境。从图 3 中可以看出，该环境内的几何结
构较为复杂，且物品较多，雷达数据中平面碎片化

较严重。因此针对该环境，主流的仅基于平面残差

的 LiDAR-IMU联合标定算法难以取得鲁棒的标定
结果。而通过引入线特征的思想，对于这类复杂环

境，可以提取出更丰富的结构特征，并增加几何匹

配约束的数量和质量，从而提高 LiDAR-IMU联合
标定算法对这类复杂环境的标定精度和鲁棒性。

下面选择了自建数据集上一个最难的序列进行

定性实验，该序列的难点主要体现在 2个方面：一
是在采集数据时，传感器平台处于较低的高度，因

此环境遮挡更为严重；二是在采集数据时，传感器

的旋转运动更为剧烈，因此单帧点云的运动畸变更

为严重。

对标定过程中每一轮的全局点云地图结果进行

可视化展示。该全局点云地图，作为标定算法每一

轮优化后的中间产出，由于与标定结果中的 IMU
旋转曲线、平移曲线和激光雷达与 IMU 之间的标
定外部参数直接相关，因此可以定性地反映每一轮

标定算法的收敛精度。针对这个最难的序列，总共

进行了 15 轮的迭代优化，每一轮优化后得到的全
局地图如图 4 所示。其中，第 1～5 轮为阶段 1 的
迭代优化过程，即此阶段的激光雷达约束只包括了

点面匹配约束，第 5轮时的全局点云地图为阶段 1
迭代优化的收敛结果。而第 6～15轮为阶段 2的迭
代优化过程，即此阶段的激光雷达约束在点面匹配

约束的基础上，增加了点线匹配约束。可以发现添

加了点线约束后，标定算法可以进一步收敛，最终

在第 15 轮时，阶段 2 的迭代优化达到了收敛。比
较第 5轮和第 15轮的全局点云地图结果，可以很
明显地发现，引入线特征的思想可以很有效地提高

LiDAR-IMU联合标定算法的标定精度和鲁棒性。

4 结论与展望（Conclusion and prospect）
针对目前主流的 LiDAR-IMU联合标定方法在

遮挡较为严重的复杂环境下精度较低的问题，提出

了一种鲁棒的 LiDAR-IMU联合标定方法，将线特
征引入到主流的标定算法中，通过同时构建线特征

匹配对和面片匹配对，来完善激光雷达约束。针对
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优化阶段，提出双阶段迭代优化流程，并根据每轮

迭代设计自适应的损失权重，使得优化能更好地收

敛。利用自建数据集和开源数据集对该算法进行的

测试与评估结果表明，本文算法能有效降低雷达与

IMU标定时的条件要求，在雷达数据中没有多个大
块平面的场景也能实现较高精度的标定。

目前的 LiDAR-IMU联合标定方法只能支持对
手持平台采集的离线数据进行标定，而在自动驾

驶等应用中，需要实现对车载传感器的实时在线标

定。为了达到这一需求，仍有许多方面的难点需要

克服，比如：(1) 目前采用逐轮迭代优化的思路还
难以满足实时性需求，因此需要考虑如何能快速收

敛获得较为准确的标定结果；(2) 在车载平台的标
定中，通常只能进行 1个轴上的旋转操作（航向上
的旋转），姿态变化不够丰富，这会对标定算法的

收敛性造成较大影响。因此在对车载传感器进行标

定时，还需要设计相应的方案来应对这些问题。
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