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Resumo

Quando um sensor LiDAR é montado numa plataforma mével, seja esta terrestre ou
aérea, é necessario determinar a posicao absoluta e a orientacao do sensor para utilizar
os dados obtidos, seja para modelagao 3D, calculo de areas de zonas de interesse ou,
como na maioria das vezes na area da robdtica, para mapeamento 3D.

Os veiculos responsdveis por transportar estes sensores sao, normalmente capacitados
de sistemas de GNSS que fornecem informacgoes geograficas e de INS que registam a
orientagao dos veiculos.

Esta dissertacao propoe enderegar o problema de estimar a posi¢ao e orientagao re-
lativa do sensor LiDAR em relagdo a um UAV em diferentes cendarios.

Nesse sentido, pretende-se que a abordagem tomada seja capaz de detetar planos, em
multiplas orientagoes, numa nuvem de pontos geo-referenciada, extrair os parametros

que os representam e utilizé-los para estimar os parametros extrinsecos do sensor.

Palavras-Chave: Nuvem de Pontos, LIDAR, Parametros Extrinsecos, Detecao de

Planos
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Abstract

When a LiDAR sensor is mounted on a mobile vehicle, been aerial or terrestrial, it
is necessary to determine the absolute position and orientation of the sensor to use the
obtained data, either for 3D modeling, measurement of interest zones or, as usually on
robotics field, for 3D mapping.

Vehicles that have to transport those sensors are also endowed with GNSS modules
that provide geographical information and INS modules that record the orientation of
those vehicles.

This thesis proposes to address the estimation problem of the relative position and
orientation between the LiDAR sensor and the UAV robot in multiple scenarios.

Therefore, it is intended to the took approach to be able to detect planes in multiple
orientations on a georeferenced pointcloud, extract the parameters that represent them

and use them to estimate the extrinsic parameters of the sensor.

Keywords: PointCloud, LiDAR, Extrinsic Parameters, Plane Detection
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Capitulo 1

Introducao

O uso da tecnologia de detegdao e medigao de distancias pelo uso de ondas eletro-
magnéticas tem cerca de um século com a construcao do primeiro radar, do inglés Radio
Detection and Ranging. Enquanto que o radar utiliza ondas radio e micro-ondas, com a
frequéncia da radiagéo entre os 3 MHz e os 110 GHz, o LiDAR, do inglés Light Detection
And Ranging, utiliza outro segmento de frequéncias do espectro eletromagnético, com
os comprimentos de onda entre os 10 pm e os 250 nm, correspondendo a um intervalo

entre a luz infravermelha e a ultravioleta, passando pela visivel, como se pode observar

na figura 1.1.
tipo de radiagéo radio micro-ondas infravermelho visivel ultravioleta raios X raios gama
comprimenta de anda 10°m 1072 m 10°m  05x10°m  10%m  10m 10%m

Escala aproximada
do comprimento
de onda

ok . % nucleo
edificios  humanos borboletas pomada protozoarios moléculas  atomos .

agulha

10* 108 104 10t° 10t 10t 1077

Figura 1.1: Espectro Eletromagnético

As primeiras aplicagbes do LiDAR vieram da meteorologia, nos anos 60, quando o

Centro Nacional de Pesquisas Atmosféricas, nos Estados Unidos da América, usou a
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tecnologia para medir nuvens. Na década seguinte, na missao Apollo 15, a NASA (Na-
tional Aeronautics and Space Administration) utilizou a tecnologia LiDAR para mapear
a superficie lunar [1], tendo levado a um maior conhecimento dessa tecnologia por parte
do publico geral. Desde entao, o uso do LiDAR tem vindo a ser utilizado na agricultura
e silvicultura, topografia em minas a céu aberto, inspecoes de construcoes e estruturas,
mapeamento de ambientes urbanos, gestao de recursos, modelos digitais de elevagao,
carros autéonomos, entre outros fins.

Na maioria dos casos apresentados, o LIDAR vai a bordo de um Unmanned Aerial
Vehicle (UAV) para maior drea de cobertura, devido a maior manobrabilidade e faci-
lidade de acesso por via aérea. Para andlise da area inspeccionada, é necessario obter
os dados numa nuvem de pontos que abrange a mesma, sendo por isso fundamental o
conhecimento da posicao exata do LiDAR no momento da obtencao de dados.

Nesta dissertacao propoe-se entao enderecar o problema da calibracao dos parametros
extrinsecos do LIDAR em relacao a navegacao do UAV que o transporta, para a obtengao
de uma nuvem de pontos necessaria na extracao de dados sobre a area sobrevoada,

recorrendo apenas a superficies da mesma.

1.1 Motivacao

O Laboratério de Sistemas Auténomos (LSA), do Instituto Superior de Engenharia do
Porto (ISEP), tem estado ativamente envolvido em projetos de robética aplicada devido
a sua ligagdo com o Centro de Robdtica e Sistemas Auténomos (CRAS), do Instituto
de Engenharia de Sistemas e Computadores, Tecnologia e Ciéncia (INESC TEC). Os
sistemas auténomos desenvolvidos abrangem o meio aquatico, aéreo e terrestre tal como
demonstrado por alguns desses robos presentes na figura 1.2.

Esta dissertacao insere-se nos projetos com UAVs que necessitam do mapeamento de
uma area de interesse, como por exemplo, barragens e minas de céu aberto e consiste
na calibracao dos parametros extrinsecos do LiDAR para obtencéao da nuvem de pontos

com melhor qualidade, sem necessidade de pré-calibracao e estruturagdao do meio.
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Figura 1.2: Alguns dos robos desenvolvidos pelo LSA

1.2 Objetivos

Nesta dissertagao é enderecado o problema da calibracao dos parametros extrinsecos
de um LiDAR, fator critico para a produgdo de um mapa para as aplicagoes descritas
em 1.

Assim sendo, o desenvolvimento do método de calibracao pressupoe a realizacao dos

seguintes objetivos:

e Analise do estado de arte da calibragdo de extrinsecos de um LiDAR;

e Desenvolvimento de um método de calibracao dos parametros extrinsecos de um

LiDAR com base num ambiente nao estruturado;

e Validagdo do uso do método desenvolvido em diferentes cenarios.

3
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1.3 Estrutura

Esta dissertagao encontra-se organizada em sete capitulos. No segundo capitulo é
apresentado um estudo acerca de diferentes abordagens ja desenvolvidas pela comunidade
cientifica sobre métodos de calibracao entre camaras, INS e LiDAR.

O capitulo 3 aborda conceitos e fundamentos tedricos necessarios para a compreensao
desta dissertacao.

No capitulo 4 é explicado o algoritmo desenvolvido para a calibracao de parametros
extrinsecos de um LiDAR, bem como uma explicacao de cada um dos passos executados.

O capitulo seguinte, capitulo 5, é descrita a arquitetura de hardware utilizada na
obtencao de nuvens de pontos em cendrios reais.

A validacdo do algoritmo e a apresentagao dos seus resultados s@o realizados no
capitulo 6, onde esta abordagem ¢ testada em cendrios reais e simulados.

Por fim, no capitulo 7 sdo apresentadas conclusées sobre o projeto desenvolvido e s&ao

presenteadas algumas linhas de trabalho futuro a realizar.



Capitulo 2

Estado da Arte

No seguinte capitulo sao enderecados alguns métodos de calibragao de parametros
extrinsecos, sendo estes separados em trés grupos, nomeadamente, calibracao da camara
em relagao ao sistema inercial de navegacao, ou Inertial Navigation System (INS), cali-
bracao de um LiDAR em relacdo a uma camara, e, por fim, um LiDAR em relagao ao
INS.

Existem véarios procedimentos publicados em relagao a calibragao de extrinsecos de
multiplas camaras [2, 3], multiplos LIDARs [4-9] ou combinag¢oes dos dois sensores [10—
12).

2.1 Meétodos de calibracao entre camara e INS

Mohamed Mostafa refere que é um fator importante que os parametros de calibragao
se mantenham constantes ao longo da calibragao, sendo isso garantido desde que os

sensores estejam rigidamente posicionados um em relagao aos outros [13].

Na mesma publicacao, estudou dois algoritmos de calibracao dos angulos de boresight,
isto é, as diferencas dos eixos rotacionais entre dois sensores. Um deles resume-se em
determinar a matriz de orientacao da imagem utilizando pontos de controlo no solo,
retirar a matriz da unidade de medida inercial, em inglés Inertial Measurement Unit
(IMU), no instante em que a imagem foi obtida e calcular o desvio angular entre as duas
matrizes. O segundo consiste na introducao dos trés valores angulares no processo de

ajuste em conjunto com todas as imagens obtidas.
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2.2 Meétodos de calibracao entre LiDAR e sistema visivel
O estado da arte de calibracao de sistemas LiDAR-camara podem classificados em:

e Calibracdo com recurso a um alvo: seja este um xadrez tipico de calibracao de
intrinsecos das camaras [14-17], um alvo triangular [18], um alvo circular com

um [19] ou mais circulos [20], ou um alvo de calibracao em forma de V [11,21].

e (Calibragao sem alvo: tais abordagens baseiam-se em corresponder caracteristicas
encontradas nos dados dos dois sensores, tais como arestas, cantos ou linhas e,
depois disso, minimizar o erro de reprojecao associado a elas. Numa primeira
abordagem ao problema, poderia levar a pensar que é necessario uma sobreposicao
do Field of View (FOV) dos sensores, tal como acontece em [22-25]. No entanto,

Napier et al. em [26] mostra que é possivel calibrar sem alvo e sem sobreposigao.

2.2.1 Calibragao com recurso a alvo

Tal como dito anteriormente, Wasielewski et al. em [21] utiliza um padrao em forma
de V, com uma face do padrao de cor preta e a outra de cor branca, tal como é apresen-

tado na figura 2.1.

iine

Figura 2.1: Alvo de calibra¢ao com vista da camara e do LIDAR [21]

O formato e a diferenca de cor do padrao permite a detegao da aresta tanto na imagem
como nos dados do LiDAR e assim fazer a correspondéncia para determinar os angulos

de boresight.
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Em [14], o autor utilizou diferentes orientagoes do alvo no seu método de calibragao
com um LiDAR de apenas uma linha, isto é, um LiDAR 2D. Inicialmente, esse alvo é
paralelo ao plano da imagem e, depois de escolhido aleatoriamente um eixo de rotagao, é
efetuada uma rotagdo em torno desse eixo com uma certa amplitude angular, sendo esse
processo repetido para 24 orientacoes diferentes. Apesar do padrao ser facilmente dete-
tado por processamento de imagem, o mesmo nao acontece com o sistema de LASER, do
inglés Light Amplification by Stimulated Emission of Radiation, sendo por isso extraido
manualmente.

Na figura 2.2 é possivel ver imagens do xadrez com os pontos do LASER projetados.

Figura 2.2: Imagens do padrao com a projecao dos pontos do LiDAR 2D [14]

Uma alternativa ao algoritmo anterior foi apresentada em [16], resolvendo o problema
da rotaga@o entre sensores como um problema p3p [27], utilizando 3 de N planos dete-
tados. O passo seguinte baseia-se na aplicagao do método RANdom SAmple Consensus
(RANSAC) as diferentes solugoes, utilizando N-3 planos para determinar qual a melhor.

Tal como nos trabalhos anteriores, Unnikrishnan em [15] utilizou um xadrez para
calibracao de extrinsecos entre uma camara e um LiDAR, no entanto, o sistema de laser
era 3D, correspondendo a um registo de dados ilustrado na figura 2.3. O algoritmo de
calibragao requer 20 a 30 pontos do LiDAR no alvo e que os cantos do xadrez estejam
percetiveis na imagem visivel. Depois de selecionada manualmente a drea correspondente
ao alvo, sdo entao calculadas as matrizes de transformacao dos dois sensores em relagao
a este e, com isso, sao obtidos os parametros extrinsecos dos dois sensores.

O algoritmo desenvolvido por Geiger [17] faz a detegao de planos nos dados do LiDAR
para fazer a correspondéncia com os alvos xadrez utilizados para calibracao da camara.
Depois de segmentados os planos, sao calculadas hipéteses de transformagoes entre os

dados do LiDAR e da caAmara por associacao aleatdria de planos. Fazem uma avaliagdao

7
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Figura 2.3: Imagem obtida pela caAmara a direita, dados do LiDAR com atribuigdo da
cor correspondente.

quantitativa de todas as solugoes por distancia do centroide do xadrez detetado na
imagem apdés transformagdo aos pontos vizinhos no plano do LiDAR. Por fim, sao
suprimidos os resultados semelhantes até chegar a uma unica solucao e, caso nao seja

possivel, é requirida a interferéncia do utilizador.

2.2.2 Calibragao sem alvo

Nem sempre o alvo é um objeto dedicado a calibracao como nas publicagoes anteriores,
por vezes, sao estruturas ja existentes no ambiente em redor dos sensores.

E o caso do trabalho desenvolvido em [23] que se distingue dos restantes por tirar
vantagem de um triedro arbitrario, tal como duas paredes adjacentes e o chao onde estas
se encontram. A calibracao é formulada como um problema de minimos quadrados nao
linear, em inglés nonlinear least square problem, e resolvido pelo método Levenberg-
Marquardt [28].

Pandey et al. em [22], utilizou o cendrio de uma garagem ocupada por veiculos
para testes indoor e, devido aos sensores estarem no topo de um carro, para cenarios
exteriores utilizava as ruas por onde o veiculo circulava. Para resolver a calibragdo entre
os dois sensores, tinham em consideracao o valor da intensidade de um ponto, dado pelo
LiDAR, e o valor na escala de cinza obtido da projecao desse ponto no campo de visao
da camara e formular assim um problema de informacao mutua.

O algoritmo desenvolvido por Levinson et al. em [24] propde uma solugao em tempo
real para comparacgao dos dados do LiDAR e da caAmara. O processamento de imagem
passa por definir cada pixel como o valor maximo da diferenga entre ele e os seus 8

vizinhos. Relativamente aos dados do LiDAR, sdo considerados como pontos possiveis

8
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de ser uma descontinuidade, aqueles que se encontram mais proximos que pelo menos
dois dos seus vizinhos. Ao contrario de uma situagao de pds-processamento, em que era
realizada uma comparacao com todos os dados anteriores, o autor utiliza uma janela
temporal para reduzir o tempo computacional e tornar possivel o processamento em
tempo real.

Napier et al. em [26] utilizam um LiDAR 2D para fazer o varrimento do ambiente em
redor a um veiculo, fazendo depois a reconstrucao 3D utilizando a trajetoria percorrida.
Com isto, eliminam a necessidade da sobreposicao do campo de visao dos dois sensores
no momento da obtencao de dados. Relativamente a calibragdo, o método é bastante
semelhante ao do autor anterior.

Em [25], Liao et al. desenvolveram um algoritmo que nao necessita sobreposicao entre
o campo de visao dos dois sensores visto que utilizam a transformacao entre um par de
dados consequentes de cada sensor individualmente. Utilizam a transformacao entre a
camara e o LIDAR em dois instantes diferentes e consecutivos para calcular a relagao

entre os dois sistemas.

2.3 Meétodos de calibracao entre LIDAR e INS

As publicagGes seguintes utilizam apenas os sistemas LiDAR para dar posi¢oes de
pontos, Global Position System (GPS) para posicionamento e INS de modo a obter
atitudes. Quando combinados, é possivel obter uma nuvem de pontos geo-localizada
num referencial global tal como o Earth-Centered Earth-Fized (ECEF).

A equagao de geo-localizacao para este sistema é a seguinte:

Xpcpr =Thgy |+ Ria " X RING % (TLiDag + RLpar X XLiDAR) (2.1)
em que:
e X} é a coordenada {X,Y, Z} no referencial b;
o T}' ¢ a transformacao linear do referencial b para n;
e R}’ é a matriz de rotagao do referencial b para n.

Skaloud and Lichti, em [29], desenvolveram um modelo matemadtico para calibragao
dos angulos de boresight, assumindo que a transformacao linear entre os dois sensores é

conhecida e, portanto, retirada dos parametros de calibracao. Para o desenvolvimento

9
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desse modelo, tiveram em conta a equagao 2.1 para cada ponto X; = {z;,y;, z;} e a res-
trigdo necessdria para que esses pertengam a uma superficie planar comum j, apresentada
em 3.6.

$1,%i + 82,Yi + 83,2 + 54, = 0 (22)

De modo a automatizar o processo, em [30] desenvolveram métodos auténomos de
remocao de vegetacao e detecao de planos.

Em ambas as publicagoes, foram utilizados telhados de zonas urbanas para obtengao
dos planos necessarios para a calibragao. Devido a existéncia de edificios com diferentes
orientacoes, as normais dos planos detetados terao também distintas direcoes, o que é
necessario para uma boa descorrelacao dos parametros de calibracao.

Rieger, em [31], utilizou um processo similar mas adaptado a um veiculo terrestre,

utilizando a plataforma comercial RIPROCESS para obtencao dos valores de calibragao.

Chan et al. em [32] nao se baseiam s6 em planos como os autores anteriores, detetam
também linhas aéreas de transporte de energia ou comunicacoes, na nuvem de pontos.
Para isso, utilizam o modelo matematico de uma catendria, que é a representacao ma-
tematica das linhas em suspensao, desprezando efeitos de forcas exteriores tais como o

vento.

Em [33], Le Scouarnec propoe um método livre de interferéncias dos erros de GPS
e imune aos bias do INS utilizando vetores de direcao ao invés da posicao dos pontos
obtidos. Os vetores de direcao utilizados na calibragao, provém de linhas de varrimento,
obtidas pelo método de RANSAC. Linhas pertencentes ao mesmo plano tém o seu vetor
de direcao ortogonal a normal do respetivo plano, respeitando a equacao 3.6, tendo como
X; = {u,v,w} as componentes vetoriais das linhas. Visto que X; representa orientagoes
e nao posicoes, deixa de haver a necessidade de posicionamento global.

Morales et al. construiram um LiDAR 3D, utilizando um LiDAR 2D, aplicando uma
rotagao no seu centro ético [34]. Visto que a ligagao do LiDAR 2D ao sistema de rotagao
nao € ideal, existe uma distor¢ao na nuvem de pontos final. De modo a eliminar a
distorcao, aplicam a calibragao dos parametros intrinsecos do LiDAR 3D, sendo estes os
extrinsecos do sistema LASER 2D em relacdo ao sistema de rotagao.

O efeito de um valor errado em cada angulo de boresight nao influencia de igual
forma a reprojegdo do ponto lido do LiDAR, tal como demonstra Li et al., em [35].
Com base nessa observacao, o autor destaca o problema da escolha dos planos para a
calibracao, dando o exemplo de dois varrimentos paralelos em que num deles, o sensor
passa exatamente na vertical no vértice de um telhado e, consequentemente, no segundo

varrimento, o mesmo telhado fica na obliqua em relagao ao sensor. Na figura 2.4 é
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Capitulo 2 2.3. Métodos de calibragao entre LIDAR e INS

ilustrado o efeito de uma ma calibragao no caso anterior, em que a posicao real do
telhado sao as linhas a preto, é representada a vermelho a reprojecao dos pontos do

primeiro varrimento, enquanto que os pontos a azul referem-se ao segundo varrimento.

; - .n~.“‘
3 “
! g
Az, 1 Ve
A A B B,
(]
Ax; i
- —————— -
""‘ ““‘
"l—'" “‘“‘
’o‘ “\
A: B"’

Figura 2.4: Influéncia dos erros nos angulos de boresight em dois voos paralelos. Aj,
By e Ay, By sdo as reprojecoes do telhado A, B do primeiro e segundo varrimento,
respetivamente. Az e Az representam os erros em posi¢ao nos respetivos eixos [35]
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Capitulo 3

Fundamentos Teoricos

Neste capitulo serao apresentados métodos e conceitos necessarios para uma melhor
compreensao dos capitulos seguintes, mais propriamente, fundamentos associados a re-
presentacao de transformacao de referenciais, métodos de estimacao de parametros de

planos

3.1 Farth-Centered Earth-Fixed

O referencial ECEF é um sistema de coordenadas cartesiano em que a origem se situa
no centro de massa do planeta Terra, dai se obtém FEarth Centered. Este mantém-se fixo
a rotagao da Terra, isto é, um ponto representado nesse referencial sofre a mesma rotagao
que o planeta e por isso é Earth Fized [36].

O eixo Z tem como sentido positivo o polo norte e o plano XY é coplanar com o plano
equatorial. Relativamente ao eixo X, o sentido positivo deste aponta para a intersecao
com o meridiano de Greenwich com a linha do equador. Por fim, o eixo Y segue a regra

da mao direita, apontando para o ponto com a longitude de 90°.

3.2 Transformacgao de referenciais

Na equagao 2.1 vemos a transformagao de um ponto do LiDAR para um ponto no
referencial ECEF. Para obter tal transformacao, sao necessarias matrizes de movimentos

angulares e de movimentos lineares entre referenciais.
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3.2. Transformacgao de referenciais Capitulo 3

3.2.1 Transformagao Linear

Este tltimo é representado por um vetor de dimensao 3 visto que se trata de um

movimento em trés dimensoes, tal como se pode ver em 3.1.

Ty = [X,Y, 2] (3.1)

3.2.2 Transformagao Angular

Num mundo tridimensional, qualquer orientagao pode ser obtida pela composicao de
trés rotagoes a partir de um referencial conhecido. De igual forma, qualquer matriz de

rotacao pode ser decomposta em trés matrizes, como é representado em 3.2.

R = Ry(a)Ry(B)R(v) (3.2)

No contexto desta dissertagao, sao utilizados os angulos de Euler, roll («), pitch,(5) e
yaw (7y) [37] para descrever as orientagoes dos sensores, sendo que representam a rotacao

sobre os eixos x, y e z respetivamente, tal como se pode observar na figura 3.1

<SS

Rell

Pitch

Figura 3.1: Angulos de euler aplicados na navegacao de um UAV [38]

A rotacao de um angulo « sobre o eixo dos xx é representada na equagao 3.3.

1 0 0
Ry(a) = |0 cos(a) —sin(a) (3.3)

0 sin(a) cos(a)
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Capitulo 3 3.3. Equacao geral do Plano

No caso do eixo dos yy, a rotagao de um angulo S corresponde a equagao 3.4.

cos(f) 0 —sin(p)
RB)=| 0 1 0 (3.4)

sin(8) 0 cos(B)

Por fim, numa rotagao de um angulo y sobre o eixo dos zz, utiliza-se a equagao 3.5.

cos(y) —sin(y) 0
R.(y) = |sin(y) cos(y) 0O (3.5)
0 0 1

3.3 Equacao geral do Plano

Seja @ um plano com o vetor normal 7 = (a,b,c) e um ponto P de coordenadas

(z,y, z) representado na figura 3.2

|

P
L

(x, », 2) |

|

et

X

Figura 3.2: Ponto P num plano o com vetor normal @ = (a, b, c)

A equacgao 3.6 permite descrever qualquer plano utilizando 4 pardmetros, nomeada-
mente « = (a,b,c,d), sendo a,b e ¢ os valores do seu vetor normal e d a distancia do

plano a origem do referencial.
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3.4. RANSAC Capitulo 3

ar+by+cz+d=0 (3.6)

Para calcular o valor d, recorre-se a um dos pontos pertencentes ao plano, tal como
o ponto P no exemplo anterior, e resolve-se a equacao 3.6 em ordem a d, resultando na

equacao 3.7.

d=—axr —by —cz (3.7)

Depois de definidos todos os parametros do plano, é possivel verificar se um ponto
pertence ou nao a este, verificando se o produto escalar entre as coordenadas do ponto
a verificar e dos parametros do plano é nulo.

O produto escalar [39,40] entre dois vetores a e b de dimensdo n é definido pela

equacao 3.8.

EI:EZ Zalbl = a1b1 + asby + ... + ayby, (38)
=0

Como se pode constatar, ambos os vetores tém que ter a mesma dimensao, o que
nao acontece entre as coordenadas de um ponto no espaco e os parametros de um plano.
Para que isso seja possivel, um ponto Q = (z,y,2) é representado em coordenadas
homogéneas Q' = (zw, yw, zw,w), onde w toma o valor unitério, resultando no ponto

r_
Q - (%Zh 2, 1)

Com esta transformacao de coordenadas, torna-se possivel calcular o produto escalar
entre o ponto @’ e o plano «, utilizando a equacao 3.8, resultando na equacao 3.6 como

se pode verificar em 3.9.

a - Q =ar+by+cz+d(1)=0 (3.9)

3.4 RANSAC

O objetivo principal do algoritmo RANdom SAmple Consensus (RANSAC) [41] é
calcular parametros de modelos mateméticos (planos, cones, cilindros etc.) a partir de
amostras de conjuntos de dados. A escolha destas é aleatéria, dai se chamar Random
Sample. Apds a primeira amostra recolhida, sdo estimados os parametros com base nos
dados contidos nesta e, posteriormente, é verificado se esses parametros sao os mais indi-
cados para os restantes pontos da amostra. A estimagao que apresentar maior consenso,

em inglés Consensus, entre os dados é considerada como solugao.
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Capitulo 3 3.5. LiDAR

A correspondéncia de pontos a features a detetar é muitas vezes dificultada pela
existéncia de outliers, isto é, pontos que nao fazem parte dessa feature. Uma das fungoes
do algoritmo RANSAC é filtrar esses outliers na estimagao de parametros dos modelos
matematicos das features.

Um esbogo do algoritmo do RANSAC é apresentado em algoritmo 1.

Algoritmo 1 : RANSAC
Seja:
S: todo o conjunto de dados
d: distancia maxima dos pontos ao modelo
M: modelo matemaético a detetar

repita
Escolhe uma amostra aleatéria de pontos do conjunto S
Estima um modelo M para os pontos escolhidos
Calcula a distancia para todos os pontos de S
Cria o conjunto de inliers, ou seja, todos os pontos cuja distdncia ao modelo seja
menor que d
até numero maximo de iteracoes seja alcangado
Seleciona o conjunto com maior nimero de inliers como uma solugao ao problema
Estima os parametros do modelo, utilizando desta vez todos os inliers

Como se pode observar do algoritmo 1, o RANSAC é um método iterativo e nao
deterministico, ou seja, calcula uma diferente solugao em cada execucao do algoritmo.
Facilmente se conclui que a solucdo tende a melhorar quanto maior for o nimero de

iteracoes.

3.5 LiDAR

Mostrar ambientes tipicos com scans; Velodyne - Strong, Last, Both return

3.5.1 Scan mechanisms

Transformacao

3.6 Influéncias de erros nos parametros

A existéncia de erros na atitude e posi¢ao do LiDAR em relagao ao UAV pode resultar
em diferencas significativas na reprojecado da nuvem de pontos para diferentes atitudes
deste.
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3.6. Influéncias de erros nos parametros Capitulo 3

Nas figuras 3.3(b), 3.3(c) e 3.3(d) é representado a vista isométrica, vista frontal e
vista lateral direita, respetivamente, da nuvem de pontos referente aos planos apresen-
tados em 3.3(a).

A nuvem de pontos ilustrada provém de dois voos paralelos mas com sentidos opostos
e, consequentemente, diferentes atitudes do UAV. O primeiro voo deu resultado aos
planos azul, verde claro e vermelho e o segundo resultou nos planos amarelos, rosa e

verde escuro.

.;\V,"'_ fl W :.
P e
T
G dh T
! “-I“!' I, =~
1 :._;'
(a) Planos alvo (b) Perspectiva isométrica da nuvem de pontos

(c) Vista frontal da nuvem de pontos (d) Vista lateral direita da nuvem de pontos

Figura 3.3: Representagao de trés planos alvo perpendiculares entre si a) e a sua re-
projecao em trés vistas diferentes b), ¢) e d).
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Capitulo 4

Algoritmo

Neste capitulo sera descrita a abordagem tomada para a calibracao dos parametros

extrinsecos do LiDAR.

O método proposto é dividido em cinco tarefas: 1) Associacao temporal dos dados do

LiDAR e os valores de posigao e atitude do UAV que o transporta; 2) Divisao dos pontos

do LiDAR por segmentos de voo; 3) Construgao da nuvem de pontos geo-referenciada; 4)

Detegao e identificacao de planos na nova nuvem de pontos; 5) Estimagao dos parametros

que melhor aproximam os planos que se sobrepoem em diferentes segmentos de voo.

Uma descrigao geral da abordagem é apresentada na figura 4.1 em forma de fluxo-

grama.

| LIDAR |
W

Divisao dos
pontos pela
atitude

Associagao de
pontos e posicao
do UAV

Construgao da
Nuvem de pontos

T

Verifica se os
paramefros sao
aceitaveis

Estimagao dos
parémetros de
calibragao

Detecao de

planos Ny

Figura 4.1: Algoritmo para a calibracao dos parametros extrinsecos do LiDAR
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4.1. Associacao de pontos a Posicao do UAV Capitulo 4

4.1 Associacao de pontos a Posicao do UAV

Comeca-se por ler o ficheiro que contém todas as posi¢oes e atitudes do UAV e o

ficheiro que contém os pontos obtidos pelo LiDAR.

De seguida, faz-se uma combinacao de dados, isto é, associa-se uma posicao e atitude
a cada ponto dado pelo LIDAR, de modo a ser possivel utilizar a equacao 2.1 para obter

uma nuvem de pontos geo-referenciada.

4.2 Divisao da Nuvem de Pontos pela atitude do UAV

Como se concluiu do sub-capitulo 3.6, valores errados nos parametros afetam a re-

projecao de planos e, consequentemente, dificultam a detegao de planos.

De modo a facilitar tal tarefa, é realizada uma divisao dos dados por direcoes de voo,
ou seja, dependendo do seu valor de atitude. Quando aplicada ao exemplo da figura 3.3,

resulta nas reprojecoes ilustradas na figura 4.2.

'.-
L

H*

g ,!,'l I'I:l. ‘

Figura 4.2: Reprojecao de planos apds divisao dos dados. A direita a nuvem de pontos
obtida para um sentido de voo e a esquerda para o sentido oposto.

De notar que ambas as imagens foram tiradas com a mesma perspetiva.
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Capitulo 4 4.3. Construcao da Nuvem de Pontos

4.3 Construcao da Nuvem de Pontos

Para cada segmento da nuvem de pontos, é aplicada a equagao 2.1, transformando
uma nuvem de pontos no referencial do LIDAR numa nuvem de pontos geo-referenciada.
Para isso, é necesséario obter uns parametros iniciais para a posicao relativa do LIDAR ao
INS do UAV de modo a calcular as matrizes REXDS apeT ]{%SA r- O processo de aquisicao
dos parametros iniciais pode dar-se por uma simples medicao visual da posicao dos
sensores.

E possivel observar a nuvem de pontos antes e depois da transformacao na figura 4.3.

Figura 4.3: Representacao da nuvem de pontos no referencial do LiDAR (a) e geo-
referenciada (b).

4.4 Detecao de planos na Nuvem de pontos

A tarefa descrita neste sub-capitulo serd a de maior importancia pois é com base nos
resultados desta que a calibragao dos parametros extrinsecos do LiDAR ira ser realizada.
O processo de encontrar planos numa nuvem de pontos tem sido um problema fun-
damental na criacao de modelos 3D. Uma das solugoes é a transformada de Hough,
que procura por objetos de uma determinada geometria através de uma acumulacao de
parametros bem sucedidos [42]. No contexto desta dissertagao, as nuvens de pontos a

serem utilizadas na calibracao tem, geralmente, centenas de milhares de pontos o que
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4.5. Estimacao dos parametros de calibracao Capitulo 4

iria levar a um tempo de execucao e consumo de memoéria intoleraveis no processo de
calibragao.

No intuito de utilizar uma abordagem mais heuristica e robusta, foi utilizado o al-
goritmo RANSAC. Em cada execucao deste, um ponto e alguns dos seus vizinhos sao
escolhidos aleatoriamente e, com base nessa selecao, sao calculados os parametros a, b,
c e d do plano que possui menor distancia acumulada entre ele e os pontos selecionados.

Este plano é entao comparado com todos os pontos da nuvem de pontos utilizando a
equacao 3.9 e sao selecionados todos aqueles que apresentem o resultado dentro de um
erro aceitdvel. De seguida é realizado o 1ltimo passo do algoritmo RANSAC que passa
por uma otimizacao dos parametros obtidos utilizando o conjunto de pontos anterior de
modo a reduzir o erro quadratico médio.

Os pontos pertencentes ao plano estimado sao entao removidos da nuvem de pontos

e associados ao novo elemento da lista de planos.

4.5 Estimacao dos parametros de calibragao

Apés a analise de todos os segmentos de voo, obteve-se uma lista de planos e os seus
respetivos pontos por cada segmento. O passo seguinte consiste em realizar a associagao
de cada plano entre segmentos, isto é, identificar que planos correspondem a mesma area
de varrimento.

Devido a mudanca de atitude, nem sempre é possivel obter a mesma area de cobertura
de um plano para os diferentes sentidos de voo, normalmente devido & oclusao causada
por outros objetos. Por esse motivo, a associagao nao pode ser realizada por localizagao
do centroide do plano.

Dois planos coplanares com centroides diferentes possuem a mesma normal e a mesma
distancia a origem do referencial escolhido. Devido a esta propriedade, sao utilizados os
parametros a, b, c e d para a associacao entre planos. Depois de escolhido um elemento
da lista de planos detetados, sao identificados aqueles que apresentem a normal com
uma pequena variacao angular relativa, utilizando o produto escalar, como é descrito na

equacgao 4.1.

lal[b]

S

ST

cos(0g — O) = (4.1)

Visto que o médulo do vetor normal é unitario, a diferenga angular entre dois planos

pode ser calculada pela equagao 4.2
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Capitulo 4 4.5. Estimacao dos parametros de calibracao

0, — 0y = arcos(a - b) (4.2)

Esta dltima comparacao nao é capaz de distinguir planos paralelos mas nao copla-
nares. Para isso ¢é utilizada a distancia a origem do referencial, isto é, aqueles que se
encontrem proximos do plano a comparar, sao associados a este.

Esta associacao é realizada até que todos os planos sejam testados. Planos que nao
sejam associados a outros, sao eliminados do processo de calibracao pois nao contribuem
para a mesma.

Como se pode verificar nas figuras 3.3(c) e 3.3(d), a existéncia de erro nos parametros
extrinsecos do LiDAR leva a um efeito simétrico na reproje¢do dos pontos. Com base
nessa observagao, sao calculados os planos representados pela média dos parametros
entre planos associados.

Por fim, depois de obtidos todos os planos que aparecem em pelo menos dois segmen-
tos de voo, ¢é utilizado o produto escalar entre esses planos e os pontos pertencentes a
cada um. Essa operagao é descrita na equagao 4.3 sendo que s representa os argumentos
de um plano, S o conjunto de planos e Xgpcgr o conjunto de pontos que pertencem ao
plano s.

Vse S, s Xgcpr =0 (43)

Para isso é preciso rescrever a equagao 2.1 de modo a utilizar as matrizes estimadas de
translagao e rotacao do LiDAR para o INS do veiculo, obtendo a equacao 4.4.

TECEF+RECEF % RNcw (AINS RINS

Xecer = Tgy Nav ins X (TLipar + RLipar X XLiDAR) (4.4)

De modo a obter as matrizes estimadas, é necessario um método capaz de resol-
ver problemas nonlinear least squares. Para isso utilizou-se o cldssico algoritmo de
Levenberg-Marquardt, definindo os valores iniciais do algoritmo como os valores uti-

lizados anteriormente para a reprojecao da nuvem de pontos.

23



Esta pédgina foi intencionalmente deixada em branco.



Capitulo 5

Implementacao

5.1 Arquitetura de hardware

De modo a obter um varrimento o mais préximo possivel da realidade, houve a
necessidade de estudar os detalhes referentes aos sensores. Neste sub-capitulo serdo

descritos os elementos sensoriais relevantes para o contexto desta dissertagao.

5.1.1 UAV

Estes sensores estao rigidamente colocados no UAV STORK, ilustrado na figura 5.1.

Figura 5.1: UAV STORK

Esta plataforma é um hexa-rotor desenvolvido pelo INESC TEC e pelo LSA tendo
como principal diferenca, em relagao a estruturas convencionais, a posi¢ao dos bragos que

respeita a forma geométrica de um heptagono. O vértice sem nenhum brago associado
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5.1. Arquitetura de hardware Capitulo 5

representa um espaco extra para a colocacao de payload tal como um conjunto de camara
visivel e térmica, por exemplo.

O STORK tem como 900 mm de diametro e uma capacidade de payload de 4.9 kg,
conseguindo voar 25 minutos continuos. Tem como principais aplicagoes a inspecao de

ativos elétricos, busca e salvamento, monitoramento ambiental e mapeamento 3D.

5.1.2 Velodyne VLP-16

O sensor LiDAR a bordo do STORK é o Velodyne VLP-16, ilustrado na figura 5.2.
E um LiDAR de pequena dimensao capaz de retornar dados em tempo real, em trés

dimensoes e em todo o redor do sensor.

Figura 5.2: Velodyne VLP-16

Na tabela 5.1 encontram-se as caracteristicas relevantes do Velodyne VLP-16 que

serao importantes para a obtencao de dados simulados.

Tabela 5.1: Caracteristicas do Velodyne VLP-16

Alcance Maximo 100 m
Field of View (Vertical) +15.0° to -15.0° (30°)
Resolucao Angular (Vertical) 2.0°
Field of View (Horizontal) 360°
Resolugao Angular (Horizontal/Azimuth) 0.1° - 0.4°
Frequéncia de dados ~ 300000 Pontos/s

5.1.3 INS

O STORK possui dois sistemas inerciais, sendo um de baixo custo constituido por

sensores inerciais e o médulo GNSS u-blox M8T [43] e outro sistema de alta precisdo
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Capitulo 5 5.2. Correlagao temporal dos dados

contendo um STIM300 [44] e o mdédulo GNSS K501 [45].

Quando pés-processados os dados do sistema de alta precis@o, obtém-se um registo
de dados com uma frequéncia de 1000 Hz com valores de Roll Pitch Yaw (RPY), posigao
em Latitude, Longitude e Altitude e ECEF.

5.2 Correlacao temporal dos dados

Como podemos concluir dos valores apresentados anteriormente, a frequéncia de da-
dos nao coincidem o que requer uma correlacao temporal entre os dados dos dois sistemas.
Nesse sentido, foi realizada uma andlise de um registo de dados do sensor com menor
frequéncia, o INS.

Na figura 5.3 encontra-se um excerto de um voo em que podemos observar uma

variagao angular aproximadamente constante entre os segundos 10 e 12.

-2.05

-2.102

-2.1022

-2.1024

-2.1026 |

-2.1028

yaw (rad)
yaw (rad)

-2.103

-2.1082

-2.1034

-2.1036 |,

L L L L 2.1038 L L L L L L L
10 12 14 16 18 20 11.182 11.184 11.186 11.188 11.19 11.192 11.194 11.196 11.198

Timestamp (s) Timestamp (s)

Figura 5.3: Analise de um registo de dados yaw. A direita encontra-se um excerto
de 10 segundos de um registo de dados. A esquerda é ilustrado uma pequena janela
temporal desse excerto.

No grafico a direita, vemos que a variacao entre dois dados consecutivos, representados
a vermelho, pode ser aproximada a uma reta entre eles, sendo esta representada pelas
linhas azuis. Com base nessa aproximacao, é estimada a equacao da reta y = mx + b
utilizando as equagoes em 5.1 sendo que to, t1, Y2 € y1 sao os valores de timestamp e yaw

de dois dados consecutivos, respetivamente.

Y2—y1
f2=ta (5.1)
b = y2—mty
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5.3. Biblioteca PCL Capitulo 5

Com isto, é possivel fazer uma aproximagao temporal do valor de atitude para cada
ponto retornado pelo Velodyne, utilizando sempre o valor de atitude registado imedia-

tamente antes e depois do timestamp do ponto do LiDAR.

5.3 Biblioteca PCL

Para processamento da nuvem de pontos do LiDAR, é utilizada a biblioteca Point
Cloud Library (PCL) [46] pois esta contém funcoes para segmentagao e estimagao de
parametros de modelos mateméaticos conhecidos, tais como planos, linhas, esferas, entre
outros para além do seu cédigo poder ser usado em C++.

Permite também realizar uma reducgao de dados da nuvem de pontos original, também
referido como downsampling, sendo esta tarefa util para a diminuicao do tempo de
processamento da nuvem de pontos. Esta funcéo é opcional e a sua utilizacao é definida

pelo utilizador.

5.3.1 RANSAC

Esta biblioteca possui o algoritmo de RANSAC e alguns modelos mateméticos inte-
grados. No entanto, também é possivel utilizar variantes ao RANSAC tais como LMEDS
- Least Median of Squares, MSAC - M-FEstimator SAmple Consensus, RRANSAC - Ran-
domized RANSAC, RMSAC - Randomized MSAC, MLESAC - Mazimum LikeLihood
Estimation SAmple Consensus e PROSAC - PROgressive SAmple Consensus.

Independente da variante escolhida, é necessario uma configuragao inicial de alguns

parametros.

5.3.1.1 Tipo de Modelo

Refere-se ao modelo matematico que o algoritmo ird estimar. Este pode ser definido
como um modelo criado pelo utilizador ou como os modelos comuns tais como planos,
esferas, etc. No contexto desta dissertacdo, o uso RANSAC serve para a detecao de

planos, sendo por isso esse o modelo definido.

5.3.1.2 Numero de iteragoes

Este valor pode ser obtido de modo empirico tendo como ponto de paragem o tempo
total de processamento, a qualidade da estimagao obtida ou tendo em conta ambos os

fatores.
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5.3.1.3 Threshold de distancia

Com este parametro, é dito ao algoritmo qual a distancia maxima para um ponto
pertencer ao plano.

Por vezes, sdo observadas pelo LiDAR superficies que apresentam alguma irregula-
ridade tal como o solo em ambientes naturais, paredes rugosas, entre outros. Portanto,
para que cada uma das superficies mencionadas seja identificada como um tnico plano,

este parametro deve ser definido com um valor superior a essa irregularidade.
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Capitulo 6

Resultados e Analise

Neste capitulo serao apresentados alguns resultados de trés cendrios diferentes, um

simulado e dois reais.

6.1 Cenario simulado

No intuito de avaliar o algoritmo descrito no capitulo 4, utilizou-se um conjunto de
3 superficies virtuais, ilustradas na figura 6.1, de modo a simular erros na posi¢do do
LiDAR.

Figura 6.1: Superficies virtuais utilizadas para obter dados simulados.

A principal vantagem do uso de planos simulados, em relacdo a um conjunto de dados
reais, esta na possibilidade de obter uma medida quantitativa do erro final do algoritmo.

Ou seja, numa situacao real, nao ha valores de referéncia para a posigao do sensor logo,
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nao é possivel medir a precisao do algoritmo proposto. Nessa situacao, apenas numa
verificacao visual da reprojecao da nuvem de pontos pode determinar o nivel qualitativo

da calibracao executada.

6.1.1 Trajetéria e Parametros reais

Foi simulada uma trajetoria linear de direcdo constante mas de duplo sentido, tal
como é apresentado na figura 6.2. O UAV iniciou a trajetéria no ponto (0, 0) deslocando-
se no sentido do ponto marcado pelo asterisco vermelho, invertendo depois o sentido de

modo a deslocar-se para o asterisco azul.

10 | N

2 | N

_14 1 1 1 1 1 1 1 1

Figura 6.2: Trajetéria executada na simulacao.

Apoés a obtengdo de uma trajetoria, foi definido, para o veiculo, uma atitude de 0° em
roll e 10° em pitch. O valor de yaw, obteve-se pelo arco-tangente do declive da trajetoria,
isto é atan2(—5,3) =~ —59° para o deslocamento a vermelho e atan2(5, —3) ~ —121° para
o movimento em sentido contrario.

Na tabela 6.1 encontram-se os parametros extrinsecos do LiDAR utilizados para a

obtencao da nuvem de pontos. Estes sao similares a posicao do Velodyne em relagao ao
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STORK e, assim, é possivel utilizar os mesmos valores iniciais nos dois tipos de cenério.

Tabela 6.1: Parametros extrinsecos do LiDAR simulado

Roll 5° X | 0.00 m
Pitch | 77° || Y | 0.10 m
Yaw | 95° || Z | 0.30 m

6.1.2 Resultados da Calibracao

O algoritmo de RANSAC foi definido para detetar planos em qualquer orientacio e
tamanho, desde que possua mais do que 20 pontos, utilizando 500 iteracgoes e aceitando
como ponto pertencente ao plano aquele que estiver a uma distdncia menor que 7 cm.

Tal como foi dito no sub-capitulo 4.3, é necessario obter uns parametros extrinsecos
iniciais de modo a obter planos reprojetados. Deste modo, foram utilizados os valores

contidos na tabela 6.2.

Tabela 6.2: Parametros iniciais da calibracao do LiDAR

Roll 0° || X | 0.0m
Pitch | 75° || Y | 0.0 m
Yaw | 90° || Z | 0.36 m

Ao fim de 36 iteragoes, obteve-se um erro absoluto angular entre [0.0006° e 0.041°] e
erro absoluto linear entre [0.7 e 13] cm, resultando nos valores apresentados na tabela
6.3.

Tabela 6.3: Resultados de 36 iteragdes consecutivas

Roll | 4.999° || X | 0.126 m
Pitch | 77.021° || Y | 0.107 m
Yaw | 95.041° || Z | 0.430 m

A cada iteracdo executada, foi registado os valores dos parametros extrinsecos de
modo a poder ilustrar na figura 6.3 a sua evolugdo, mostrando uma rapida convergéncia

do valor de roll contrastando com os restantes parametros extrinsecos.
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Figura 6.3: Evolugao do erro dos parametros extrinsecos

Na figura 6.4 encontra-se o resultado em diagrama de caixa, em inglés box plot [47],
do produto escalar entre os pontos do LIDAR e o seu plano correspondente. E possivel
observar que apds duas iteragoes os pontos encontram-se a uma distancia inferior ao valor

definido no algoritmo do RANSAC, o que poderd indicar que este possa ser diminuido.
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Figura 6.4: Evolucao do erro da distancia de todos os pontos ao plano respetivo
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(d) Vista Frontal

|

(e) Vista Lateral Esquerda (f) Vista Lateral Esquerda

Figura 6.5: Comparacao visual dos planos reprojetados. A direita encontram-se os
planos antes da calibracao e a esquerda o apds calibragao.
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Com o objetivo de efetuar uma comparagao visual, na figura 6.5 encontram-se lado a
lado o antes e depois da nuvem de pontos com 3 vistas diferentes. As cores apresentadas
contém o gradiente Azul-Verde-Amarelo-Vermelho e representam o ID de cada plano.
Pode-se observar que nas figuras a direita, correspondentes ao apos calibracao, consegues-
se visualizar as cores azul e vermelho o que corresponde a uma detecao de 3 planos

apenas.

6.1.3 Alteracao de Altura

Uma segunda simulagao foi realizada, alterando a altura da trajetéria no segundo
sentido de voo para 10 metros acima da trajetoria anterior. Na figura 6.6 é ilustrada a

trajetéria descrita pelo UAV nesta segunda simulacéo.

10
8
6
E
N 4
2

Figura 6.6: Trajetéria executada na simulacao.

Analisando a figura 6.7, verifica-se que os parametros resultantes da estimagao con-
vergem para os valores reais. No entanto, observa-se uma convergéncia que requer menor

nimero de iteragoes ao invés da simulacao 6.1.1.
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Figura 6.7: Evolugao do erro dos parametros extrinsecos

E também possivel concluir uma maior celeridade de convergéncia observando o valor

de dispersao dos pontos dos planos na figura 6.8.
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Figura 6.8: Evolugao do erro da distancia de todos os pontos ao plano respetivo
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6.2 Dados reais

6.2.1 ERL Emergency Robots 2017

Os resultados seguintes provém da prova da equipa ISEP/INESC TEC Aerial Robo-
tics Team na competicio ERL Emergency Robots [48], em Piombino, Italia. Esta foi
inspirada no desastre de Fukushima e envolveu cooperagao entre robos aéreos, terres-
tres e marinhos. Na figura 6.9 encontra-se a Torre del Sale, edificio que o UAV teve
que sobrevoar para detetar possiveis entradas para o robo terrestre e, ao mesmo tempo,

realizar um mapeamento do cenario ao seu redor.

Figura 6.9: Torre del Sale [Fonte: STORK]

6.2.2 FADEUP

Neste sub-capitulo serao apresentados os resultados obtidos num voo efetuado no
campo de futebol da Faculdade de Desporto da Universidade do Porto (FADEUP). Na
figura 6.10 é possivel observar os diferentes objetos existentes no recinto desportivo, tais
como, balizas, redes de protecao e vegetagao ao seu redor.

Tal como na simulacao efetuada, foi realizado um planeamento de voo de modo a
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Figura 6.10: FADEUP [Fonte: Google Earth]

efetuar uma trajetoria linear nos dois sentidos. Na nuvem de pontos obtida, ilustrada
na figura 6.11, é possivel observar a trajetoria seguida pelo UAV devido & detegdo de

pontos na prépria estrutura pelo LiDAR.

Figura 6.11: Nuvem de pontos do campo de futebol da FADEUP
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Figura 6.12: Nuvem de pontos do campo de futebol da FADEUP
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Conclusao e Trabalho Futuro

Nesta dissertagao é abordado o desenvolvimento de um algoritmo de calibragao dos
parametros extrinsecos de um LiDAR em relagao a um UAV.

Inicialmente foi realizado um estudo com o objetivo de conhecer e entender os métodos
e abordagens existentes para a calibracdo de parametros extrinsecos de LiDAR. Essa
analise fez com que se atingisse o primeiro objetivo definido para esta dissertagao, de
maneira que permitiu definir a arquitetura do projeto.

Na abordagem desenvolvida procurou-se tirar proveito de planos presentes na area
de varrimento do LiDAR, de forma a obter os parametros extrinsecos deste para realizar
uma reprojecao da nuvem de pontos com detalhe.

A validacdo do método desenvolvido consistiu na simulacdo de um varrimento de
3 planos perpendiculares entre si, respeitando as caracteristicas do Velodyne, especial-
mente o FOV vertical e horizontal e a frequéncia de dados retornados.

Referente ao cenario simulado, a calibracao foi alcangada com sucesso referente a
orientacdo do LiDAR, requerendo poucas dezenas de iteracées. No entanto, a posicao
relativa do sensor ao UAV apesar de convergir no mesmo nimero de iteragdes, toma
valores errados.

Referente a cendrios reais, a detegdo de planos e a extragao dos seus parametros
apresentou-se bem sucedida. No entanto, nao foi possivel obter os parametros extrinsecos
do Velodyne em relacao ao STORK.

Com base nos resultados obtidos na calibracao em cendrio simulado, é possivel afirmar
que o segundo objetivo foi parcialmente concluido com sucesso, ficando como trabalho
futuro simular outros cendrios de modo a obter a estimagdo correta dos parametros
extrinsecos lineares do LiDAR.

Uma linha de trabalho futuro pretende-se identificar e remover vegetagdo da nuvem
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de pontos visto que esta influencia a extracao dos parametros dos planos detetados,
levando a uma mé estimacao. Outra linha de trabalho consiste no desenvolvimento de

uma melhor abordagem de associacao de planos detetados.
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