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Abstract: This works presents the development of an embedded system which generates a point
cloud data based on measurements acquired by LiDAR (Light Detection and Ranging) sensors.
The LiDAR sensor is integrated with an IMU (Inertial Measuring Unit) so that angular motion
is detected and synchronized with the measured distances, forming a three-dimensional point
cloud. A mathematical model based on quaternions is used for the angular motion estimation.

Resumo: Este artigo descreve o desenvolvimento de um sistema embarcado para visão
computacional em nuvem de pontos utilizando fusão sensorial entre sensor LiDAR (Light
Detection and Ranging) e dados inerciais. O desenvolvimento apresenta a descrição dos
equipamentos utilizados e o projeto de um Filtro de Kalman Estendido para a aplicação da
técnica. A seção de resultados contempla imagens obtidas por experimentos em campo e análise
do desempenho do sistema.

Keywords: Embedded Systems; Point cloud; Sensor Fusion.

Palavras-chaves: Sistemas embarcados; Nuvem de Pontos; Fusão Sensorial

1. INTRODUÇÃO

Diante do crescente uso de sensores para mapeamento
de regiões e geolocalização, e a complexidade dos casos
de estudo, faz-se necessário o estudo e desenvolvimento
de equipamentos que sejam eficazes em dois importantes
fatores: aquisição de dados do ambiente e precisão no
posicionamento. A eficiência de um sistema de aquisição
de dados junto do geoposicionamento pode ser visto em
trabalhos como no mapeamento de grandes áreas abertas
Casagli et al. (2017), na modelagem de áreas urbanas
Vacca et al. (2018), no desenvolvimento de sistemas de
transportes autônomos Zhang et al. (2018), na mineração
Hu and Wu (2016), dentre outros.

? À Coordenação de Aperfeiçoamento de Pessoal de Nı́vel Superior
(CAPES) e a Fundação Cearense de Apoio ao Desenvolvimento
Cient́ıfico e Tecnológico (Funcap), pelo apoio durante o projeto. À
EDP Energia Pecém e ao programa de Pesquisa e Desenvolvimento
Tecnológico do Setor de Energia Elétrica da ANEEL por todo apoio
recebido durante a elaboração e execução do projeto PD-07267-
0016/2018.

Uma das maneiras de se obter a posição e orientação de
um robô móvel é utilizando técnicas SLAM (Simultaneous
Localization and Mapping), Li et al. (2016), para mapea-
mento de posição em ambientes fechados, e as Unidades de
Medidas Inerciais, conhecido no inglês como IMU (Inertial
Measurement Unit). Estes sensores inerciais podem ser
constitúıdos de acelerômetro, giroscópio e magnetômetro.
Assim, com essas informações era posśıvel rastrear o cami-
nho percorrido pelo véıculo, Pivarčiova et al. (2018).

Outra ferramenta utilizada é o sensor LiDAR (Light De-
tection and Ranging). Esta tecnologia é utilizada para
captação de dados de uma região através de nuvem de
pontos, Fortin et al. (2015). Esses dados são tratados de
acordo com o interesse de estudo, podendo ser aplicados
também em diversas áreas. Como exemplo, o sistema Li-
DAR pode ser implementado no mapeamento de zonas
florestais Wallace et al. (2012), no controle de posição
em carro autônomo Meng et al. (2017), na inspeção de
tubulação Guerreiro et al. (2018); Kumar et al. (2017),
dentre outros.

Alguns problemas podem ser observados nesses equipa-
mentos. Sensores inerciais por si só podem apresentar
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imprecisões e interferências nos dados obtidos. Estas im-
precisões podem acarretar em uma leitura errada do sensor
LiDAR, gerando assim, um conjunto de pontos que não
condizem com área ou objeto mapeado. Com finalidade de
se evitar isto, técnicas de fusão sensorial utilizando Filtro
de Kalman são desenvolvidas, onde essas interferências
são levadas em consideração na modelagem do sistema e
amenizadas Forte (2018).

Assim, a problemática tratada neste artigo é de construir
um sistema de aquisição de dados preciso e compacto para
fazer o mapeamento de uma região. As informações obtidas
pelos sensores é tratada através da fusão sensorial entre o
sistema IMU e o LiDAR utilizando técnicas como Filtro
de Kalman para atenuar posśıveis imprecisões. Todos os
dados obtidos são tratados através de uma Raspberry 3B+
contendo ROS (Robot Operating System), sistema base
para todos os algoritmos de comunicação e processamento
de nuvem de pontos do sistema apresentado.

O artigo é dividido nas seguintes seções e seus temas: Seção
2 apresenta a instrumentação e os sensores utilizados neste
projeto; Seção 3 contém a fusão de dados inerciais e do
sensor LiDAR; Seção 4 apresenta os resultados de testes
experimentais; Seção 5 conclui o artigo com uma conclusão
dos resultados obtidos.

2. INSTRUMENTAÇÃO E SENSORES

2.1 LiDAR

O sensor LiDAR é um sistema de aquisição de distâncias
por emissão e recepção de feixes de luz. Este é considerado
um dos sensores mais apropriados para aplicações que
demandam precisão na aquisição de dados espaciais para
captação de formas e superf́ıcies Kotb et al. (2018).

Seu prinćıpio de funcionamento se assemelha ao de um
sensor de distância a laser convencional. Entretanto, o
LiDAR emite um feixe de luz que faz uma coleta de vários
pontos vizinhos em seu campo de visão, fazendo uma
varredura em um eixo cartesiano. Os dados são amostrados
na forma de vetores que retornam valores de distâncias.
Para formar uma nuvem de pontos, é necessário realizar
novas leituras subsequentes que capturam seções vizinhas
entre si e concatenar os vetores de distância.

As duas principais formas de aquisição dessa nuvem de
pontos consistem na modificação do processo de varredura
ou por um passo angular ou por um deslocamento do sen-
sor sob um eixo cartesiano diferente do eixo de varredura.

2.2 IMU

Sensores inerciais são comumente referidos como um con-
junto composto de um acelerômetro e um giroscópio cujas
medidas são dadas nos três eixos locais ao sensor. Ace-
lerômetros são capazes de medir acelerações próprias de
um corpo, ou seja, acelerações relativas a um corpo em
queda livre. O fato de acelerômetros capturarem o efeito
da aceleração da gravidade é fundamental para o projeto
de sistemas estimação de orientação de corpos móveis, uma
vez que o vetor gravidade é constante enquanto o quadro
móvel gira. Por essa razão este vetor passa a ser referência
para um sistema de estimação da orientação.

Os giroscópios são capazes de medir velocidades angu-
lares referenciadas a um quadro móvel. Também é co-
mum que algumas IMUs possuam sensores magnéticos, ou
magnetômetros. Estes sensores medem o vetor intensidade
do campo magnético sobre o qual o sensor está sujeito
referentes ao quadro móvel do sensor.

Contudo, nenhum sensor está livre de rúıdos, vieses, erros
de escalonamento ou não linearidades. Pequenos vieses no
giroscópio fariam com que a integração das velocidades
gerasse erros de deriva. Acelerômetros e magnetômetros
são conhecidos por possúırem considerável rúıdo de me-
dição. São esses efeitos indesejados que a teoria de Fusão
Sensorial visa mitigar. Dentre as diversas técnicas para
fusão de dados da literatura Lee et al. (2009), destaca-se
aqui o uso do filtro de Kalman para fusão de dados.

A grande vantagem do uso de filtros de Kalman é sua
abordagem estocástica que permite a inclusão das carac-
teŕısticas dos rúıdos dos sensores na modelagem do filtro.
Além disso, por ser um filtro ótimo para sistemas lineares
Friedland (1985), seu uso é bastante aconselhado. Existem
também versões não-lineares do filtro de Kalman, conheci-
dos como filtro de Kalman estendido Julier and Uhlmann
(1997), ou EKF (Extended Kalman Filter), e o filtro de
Kalman Unscented Wan and Van Der Merwe (2000), ou
UKF (Unscented Kalman Filter), que introduzem soluções
sub-ótimas ao problema da filtragem não-linear.

2.3 Sistema embarcado

A plataforma portátil desenvolvida neste projeto conta
com a integração do sensor LiDAR, a unidade de me-
dição inercial e um sistema embarcado para analise dos
dados obtidos. O modelo de sensor LiDAR utilizado foi o
LD-MRS420201S01, que consegue captar informações em
longas distâncias, dependendo do tipo de material a ser
observado, e com ângulo de abertura de até 110º, o que
auxilia na captação de informações em grandes áreas ou
objetos.

Figura 1. Plataforma móvel.

O sistema IMU aplicado neste projeto tem a capacidade
de fornecer a orientação tridimensional do sensor, ou seja,
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é capaz de fornecer efetivamente os ângulos de rolagem
(roll), arfagem (pitch) e guinada (yaw). Isso é posśıvel de-
vido a implementação de filtros não-lineares e quatérnions,
elevando a precisão e a rapidez com que a IMU fornece os
ângulos. O módulo IMU é composto por um microcon-
trolador FRDM-K64F com processador ARM® Cortex®-
M4, junto do sensor inercial FRDM-STBC-AGM01 e um
módulo de comunicação Bluetooth.

O módulo IMU é acoplado diretamente ao sensor LiDAR,
como pode ser visto na Figura 1. O conjunto é então
instalado em um tripé que permite a movimentação do
conjunto no eixo horizontal e no vertical, o que permite a
varredura 3D de grandes áreas.

Com a finalidade analisar e processar todas as informações
obtidas tanto pelo sensor LiDAR quanto pelo sistema
inercial a utilização de um computador se faz necessária.
O computador embarcado utilizado é o Raspberry Pi 3B+.
Este modelo é capaz de ser host do framework de robótica,
ROS. Sendo este utilizado na fusão sensorial e na formação
da nuvem de pontos adquiridas pelos sensores através de
algoritmos dedicas a isto.

Este modelo também apresenta capacidade de transmissão
via conexão Ethernet, por onde recebe as informações do
LiDAR e tecnologia Bluetooth 4.2, utilizada para comuni-
cação com o módulo IMU. Além de possuir conexão para
interface touchscreen. Devido seu tamanho compacto e sua
capacidade de processamento, este computador embarcado
torna-se fundamental para a proposta do artigo.

Por fim, o sistema é alimentado por uma bateria de
12 V que alimenta o sensor LiDAR quanto o módulo
IMU. O esquemático reduzido do sistema desenvolvido é
apresentado na Figura 2.

Bateria 12VBateria 5V

Raspberry /

PC + 

ROS

Conversor 

DC/DC

12/5 V

IMU

Microcontrolador

Bluetooth

Sensor

LiDAR SICK

Bluetooth - Orientação 3D

Ethernet - Dados Laser

Nuvem

de Pontos

Visualização

Operador

Figura 2. Diagrama do sistema.

3. FUSÃO DE DADOS INERCIAIS E LIDAR

A fusão de dados é feita combinando a estimação de
orientação dos dados da IMU sincronizadas com o vetor
de varredura laser do LiDAR. A combinação dos dados é
feita através do ROS, que possui bibliotecas para conversão
e transformações dos dados LiDAR.

Duas transformações são aplicadas sobre a leitura dos
dados, uma de rotação e outra de translação. A trans-
formação de rotação é descrita por um quatérnion, e a
transformação de translação é descrita pelas coordenadas

cardinais do sensor lidar. Neste estudo, é considerado o
caso de o sensor não sofrer deslocamentos translacionais,
apenas rotacionais. Dessa forma, a estimação precisa da
orientação do sensor é fundamental.

3.1 Estimação da orientação

A orientação de sistemas móveis pode ser descrita através
da matemática de quatérnions. Seu uso é favorecido em
comparação com a abordagem clássica dos ângulos de
Euler, pois esta última possui singularidades nas matrizes
de rotação quando os ângulos se aproximam de π

2 . Neste
trabalho é utilizada a abordagem quaterniônica. Um qua-
térnion é um número que possui três partes imaginárias e
uma parte real:

q = q0 + q1i+ q2j + q3k = (q0, qi), (1)

no qual qi = [q1 q2 q3]T é a parte imaginária na forma de
vetor R3. Além disso, é dado que:

i2 = j2 = k2 = −1 ij = k, jk = i, ki = j. (2)

O quatérnion pode ser usado para expressão da rotação de
corpos ŕıgidos. Através de operações matemáticas defini-
das no seu domı́nio complexo, é posśıvel descrever rotações
de quadros ou de vetores. A descrição de um vetor v no
quadro móvel b para o quadro de navegação/inercial n,
por exemplo, é calculada por:

vn = qnb ⊗ vb ⊗ (qnb )−1, (3)

cujo produto quaterniônico é definido algebricamente por:

q ⊗ p =

q0 −q1 −q2 −q3
q1 q0 −q3 q2
q2 q3 q0 −q1
q3 −q2 q1 q0


p0p1p2
p3

 . (4)

A Eq. (3) pode ser utilizada também para rotacionar um
vetor vb em torno de um eixo definido por qnb . Semelhan-
temente, descreve-se a transformação inversa da Eq. (3),
dada por:

vb = (qnb )−1 ⊗ vn ⊗ qnb . (5)

A Eq. (5) tem utilidade na conversão de vetores referentes
a um quadro de navegação/inercial n para o quadro móvel
b. Um exemplo seria a conversão dos vetores da gravidade
e campo magnético da terra, cujos valores são conhecidos
no quadro de navegação n.

Descreve-se agora o modelo da estimação do quatérnion
de rotação do sistema. Define-se a velocidade medida pelo
giroscópio referentes ao seu quadro móvel dada por:

ωb = [ωx ωy ωz]
T + [βx βy βz]

T . (6)

onde, ωi a velocidade angular real do eixo móvel i e βi é o
viés na medição da velocidade daquele eixo.
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A taxa de variação do quatérnion está relacionada com a
velocidade angular através de Nonami et al. (2010)

q̇nb (t) =
1

2
qnb (t) ⊗ ωbq(t), (7)

ou, no tempo discreto com tempo de amostragem Ts:

qnb (k + 1) = qnb (k) +
Ts
2
qnb (k) ⊗ ωbq(k), (8)

onde, qnb é o quatérnion que representa a transformação de
quadros, ωbq é a representação quaterniônica do velocida-
des angulares referentes quadro móvel b, ou seja:

ωbq = (0,ωb). (9)

Sabe-se que um giroscópio é capaz de fornecer vetor ωb,
porém, corrompido com vieses de medição e rúıdos. Como
é desejado estimar e remover tais efeitos indesejados do
sistema, define-se então o modelo de estimação f cujo
estado é o próprio quatérnion de rotação x(k) = qnb (k)
e sua entrada são as velocidades angulares giroscópicas
u(k) = ωbq(k).

x(k + 1) = f(x(k), u(k)) + ηf (10)

Substituindo a 8 em 10, tem-se que:

qnb (k + 1) = qnb (k) +
Ts
2
qnb (k) ⊗ ωbq(k) + ηf . (11)

Eq. (10) compõe o modelo não-linear de estimação do
quatérnion de rotação de quadro b para n. Nesse estudo,
os vieses e rúıdos do giroscópio são modelados em ηk como
uma distribuição gaussiana de média nula. Define-se agora
o modelo de medições dos outros sensores dispońıveis para
medição. Sejam os vetores gravidade e campo magnético
da terra referenciada ao eixo de navegação/inercial gn =
[0 0 g]T e bn = [m 0 n]T , onde g é a aceleração da
gravidade na superf́ıcie da terra, m e n são as componentes
horizontal e vertical da inclinação magnética local. O
acelerômetro e magnetômetro medem os vetores gn e bn,
porém, referenciados ao quadro móvel b, descritos por
z = [gb + ∆g bb + ∆b]T , juntamente com alguns efeitos
não desejados ∆ que podem conter acelerações externas,
vieses ou erros de calibração. A função h que descreve a
leitura dos sensores é dada por:

z = h(x(k)) + ηh, (12)[
gb
bb

]
=

[
(qnb )−1 ⊗ gn ⊗ qnb
(qnb )−1 ⊗ bn ⊗ qnb

]
+

[
∆g
∆b

]
. (13)

Nesse caso, os efeitos indesejados são modelados como

rúıdo branco gaussiano de média nula ηh =

[
∆g
∆b

]
.

3.2 Projeto do Filtro de Kalman Estendido

Um dos objetivos deste estudo é a estimação precisa do
quatérnion qnb . Uma vez que seu modelo é um sistema

não-linear, optou-se pela utilização do filtro de Kalman
Estendido. O algoritmo do filtro pode ser dividido em duas
etapas, de predição e de atualização, segundo os passos:
Predição

(1) x̂−k = f(x̂k−1, uk−1)

(2) P−
k = FkPk−1F

T
k +Qk

Atualização

(3) Kk = P−
k Hk(HkP

−
k H

T
k +Rk)−1

(4) x̂k = x̂−k +Kk(zk − h(x̂−k ))

(5) Pk = (I −KkHk)P−
k

onde x̂k são os estados estimados, zk é a sáıda medida Pk é
a matriz de covariância do erro dos estados, Qk é a matriz
de covariância do processo, Rk é a matriz de covariância
da sáıda. As funções f e h são dadas pelo sistema, que no
caso em análise, são as Eqs (10) e (13), respectivamente.
Portanto, basta agora calcular as jacobianas.

Fk =
∂f

∂x

∣∣∣∣
x̂k−1,uk

, Hk =
∂h

∂x

∣∣∣∣
x̂−
k

=

[
H1
k

H2
k

]
. (14)

Fk =



1 −Ts
2
ωx(k) −Ts

2
ωy(k) −Ts

2
ωz(k)

Ts
2
ωx(k) 1

Ts
2
ωz(k) −Ts

2
ωy(k)

Ts
2
ωy(k) −Ts

2
ωz(k) 1

Ts
2
ωx(k)

Ts
2
ωz(k)

Ts
2
ωy(k) −Ts

2
ωx(k) 1


(15)

H1
k = 2

 0 0 0 0
−qnb 2(k) qnb 3(k) −qnb 0(k) qnb 1(k)
qnb 1(k) qnb 0(k) qnb 3(k) qnb 2(k)
qnb 0(k) −qnb 1(k) qnb 2(k) qnb 3(k)

 (16)

H2
k = 2m

 0 0 0 0
qnb 0(k) qnb 1(k) −qnb 2(k) −qnb 3(k)
−qnb 3(k) qnb 2(k) qnb 1(k) −qnb 0(k)
qnb 2(k) qnb 3(k) qnb 0(k) qnb 1(k)

+

2n

 0 0 0 0
−qnb 2(k) qnb 3(k) −qnb 0(k) qnb 1(k)
qnb 1(k) qnb 0(k) qnb 3(k) qnb 2(k)
qnb 0(k) −qnb 1(k) −qnb 2(k) qnb 3(k)


(17)

De posse das matrizes jacobianas e das funções dos estados
e medições o filtro de Kalman Estendido é implementado
no sistema f́ısico. As matrizes Qk e Rk são obtidas expe-
rimentalmente pela leitura dos sensores enquanto inertes
e obtendo a variância dos sinais. O filtro foi embarcado
na placa de desenvolvimento FRDM-K64F com a ajuda
das bibliotecas de processamento de sinais e operações
matriciais.

4. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

A plataforma de aquisição de dados desenvolvida possi-
bilita a portabilidade do sistema para ambientes externos
ou internos. Além disso, o sistema de referência de posici-
onamento, no caso a IMU, possibilita resultados bastante
precisos da nuvem de pontos.

O primeiro ensaio consiste no teste da estabilidade do
sistema durante uma aquisição de dados. Neste teste foi
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Figura 3. Teste de estimação dos ângulos.

simulado uma leitura na vertical, iniciando com o sensor
apontado para o solo, Figura 3b e movido à posição
final conforme a Figura 3c. A Figura 3a apresenta a
variação dos três ângulos fornecidos pela IMU com relação
ao tempo. Os ângulos são obtidos através da conversão
do quatérnion estimado em ângulos de Euler. No ensaio
é posśıvel ver a variação apenas do ângulo de arfagem
enquanto os outros ângulos permanecem com pequenas
oscilações provenientes da trepidação do movimento.

O ensaio seguinte consiste na aquisição dados de uma área
externa composta por diferentes tipos de materiais e vege-
tação. Nas Figuras 4a e 4b têm-se as comparações da foto
do local de aquisição dos dados com a construção da nuvem
de pontos gerada pelo sistema desenvolvido. Uma melhor
perspectiva da nuvem de pontos gerada pode ser vista no
v́ıdeo de referência, https://youtu.be/9XHq1Nlj0Fw.

A imagem representada na Figura 4b foi captada no sen-
tido horizontal e faz posśıvel notar que a profundidade
da imagem de acordo com o seguinte código de cores:
vermelho para objetos mais próximos, azul para os mais
distante e o restante do espectro representa as distâncias
intermediárias. A resolução do LiDAR permite que sejam
reconhecidas as formas de árvores, paredes e postes de-
monstrando o seu potencial para identificação de formas e
contornos.

Outro ensaio de campo é realizado para aferir maiores
distâncias e testar a precisão de leitura do sistema de
aquisição sob essa condição. A Figura 5a traz a represen-
tação fotográfica do ambiente analisado. As Figuras 5b

(a) Espaço de teste 1.

(b) Nuvem de pontos resultante.

Figura 4. Comparativo entre espaço e nuvem 3D.
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e 5c mostram perspectivas diferentes da foto nas quais a
manipulação da nuvem de pontos permite visualizar.

(a) Espaço de teste 2.

(b) Visão superior.

(c) Visão frontal.

Figura 5. Diferentes perspectivas da nuvem de pontos do
espaço de teste 2.

As leituras das Figuras 5b e 5c devem ser interpretadas
de acordo com o seguinte código de cores: vermelho -
ńıveis mais altos, azul - ńıveis mais baixos, outras cores
do espectro representam ńıveis intermediários de altura.
O sensor LiDAR conseguiu captar com precisão as formas
de objetos a mais de 90 m de distância. A superf́ıcie do
campo e suas saliências podem ser melhor visualizadas na
perspectiva apresentada na Figura 5b. É posśıvel identifi-
car com precisão na perspectiva apresentada na Figura 5c

a forma de um gerador eólico também visto originalmente
na Figura 5a. O manuseio destas perspectivas e destes
diferentes códigos de cores é útil para a interpretação dos
dados das nuvens de pontos.

5. CONCLUSÕES

Em conclusão a este trabalho, foi posśıvel observar resul-
tados satisfatórios na aquisição da variação dos ângulos
obtidos pelo módulo IMU. Onde através da plataforma
móvel foi posśıvel reproduzir um movimento apenas na
horizontal, sem interferir em outras variações angulares.

Também foi posśıvel analisar a qualidade da aquisição
da nuvem de pontos devido ao georreferenciamento da
plataforma. Onde, a fusão sensorial aplicada permitiu que
os vetores de distâncias de cada varredura do LiDAR
fossem concatenados adequadamente retornando uma re-
presentação confiável dos ambientes analisados. Por fim, o
sistema apresentado neste artigo se mostrou eficiente tanto
na aquisição de dados quanto no processamento da nuvem
de pontos 3D obtidas.
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