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Abstract— The autonomy of unmanned underwater vehicles for surveying and intervention is a field with
intense development and a localization system is a critical factor to ensure its viability. This paper proposes
a localization system based on an single acoustic modem and embedded equipment: pressure sensor, inertial
measurement unit and video cameras. Two state estimators are applied, the Extended Kalman Filter (EKF)
and the Unscented Kalman Filter (UKF). Computer simulations show the viability of the algorithm and the
performance of both filters are compared.
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Resumo— A autonomia de submersiveis tem sido um campo de intenso desenvolvimento na robética subma-
rina de levantamento e de intervengdo e para tal é necessario um sistema de localizagdo adequado. Propde-se
neste artigo um sistema de localizagdo que se baseia no uso de um simples modem acustico e em sensores embar-
cados: profundimetro, unidade de medigao inercial e cameras de video. Dois estimadores de estado sao aplicados,
o Filtro de Kalman Estendido (EKF) e o Unscented Kalman Filter (UKF). Simulagbes sdo apresentadas para

mostrar a viabilidade do algoritmo e comparar a qualidade dos filtros utilizados.

Palavras-chave— Sistema de Localizagdo Submarina, Veiculos Submarinos Auténomos, Estimadores de Es-

tado, Unscented Kalman Filters.

1 Introdugao

Este artigo descreve, desenvolve e apresenta si-
mulagoes de um sistema de localizagao submarina
baseado em uma unica referéncia acistica utili-
zando um filtro UKF (Unscented Kalman Filter).
O objetivo é possibilitar a localizagao do veiculo
LUMA (Light Underwater Mobile Asset) onde as
condigoes de operagao requerem um sistema sim-
ples, sem a necessidade de prévia instalacao de
equipamentos no ambiente, e com um conjunto de
sensores de baixo custo.

LUMA é um robo6 submarino de operagao re-
mota (ROV, Remotely Operated Vehicle) desen-
volvido para o estudo da fauna e da flora do am-
biente antartico por meio da coleta de imagens,
videos de alta defini¢@ao e amostras de organismos,
rochas e sedimentos.

LUMA também foi desenvolvido de modo que
este possa atuar como um veiculo submarino auto-
nomo (AUV, Autonomous Underwater Vehicle),
sem a necessidade de utilizar um cabo umbilical.
Um AUV deve percorrer uma trajetoria, possivel-
mente especificada previamente por um operador,
tao préximo quanto possivel e retornar para a base
ao término da missao. Esta capacidade depende
de um sistema de localizagao.

2 Revisao de Sistemas de Localizacao

Localizacao, tal como é definido em [16], se trata
do problema de se situar em um mapa. A locali-
zagao submarina é desafiadora por nao permitir o
uso de sinais de GPS ou de radio, de modo que

tais sistemas se baseiam principalmente no uso
de equipamentos actsticos e se distinguem basica-
mente em trés classes: Navegacao Estimada, Na-
vegagao Geofisica e Localizagdo Acustica.

2.1 Navegacao Estimada

A navegacao estimada (DR, Dead Reckoning) é
baseada no seguinte principio. A posicao inicial
do veiculo é conhecida e, por meio da integragao
de dados dos sensores de bordo, uma nova posi-
¢ao é estimada. Por conta de erros nos dados dos
sensores de bordo, a incerteza na estimativa de
posicao geralmente cresce de forma ilimitada com
0 tempo, como serd notado nas simulagoes.

Em veiculos submarinos, o principal sensor
utilizado em navegagao estimada é o DVL (Dop-
pler Velocity Log), que emite ondas actsticas e,
quando refletidas pelo leito do oceano, permitem
uma estimativa da velocidade do veiculo por meio
do efeito Doppler. Sensores inerciais de alto de-
sempenho também podem ser utilizados, no en-
tanto devido ao alto custo e ao alto consumo de
energia, sao pouco empregados.

Para limitar o erro da navegagao estimada,
um segundo método é empregado em conjunto,
podendo ser tanto a localizacao actstica quanto a
geofisica.

2.2 Navegacao Geofisica

Esta técnica se baseia no uso de mapas pré-
existentes e caracteristicas geofisicas do ambiente.
Costuma-se empregar sonares de imageamento,



geralmente do tipo Side Scan ou Multibeam, pre-
sentes na maioria dos AUVs comerciais utilizados
para mapeamento.

Ha sistemas que empregam cameras, monocu-
lares ou estéreo, no entanto limitagoes de alcance
de sistemas Opticos restringem seu uso para ambi-
entes ricos em pontos de referéncia visual. Exem-
plos comuns estao na inspegao de casco de navios,
seguimento de linhas de tubulagao ou no mapea-
mento de pequenas dreas do leito do oceano.

2.8 Localizagdo Acistica

Em sistemas de navegagao acustica, a localizagao
é calculada por meio de medidas de tempo de voo
de ondas sonoras que trafegam entre dispositivos
de referéncia e o veiculo [21].

Os sistemas de posicionamento acustico sao
classificados pela distdncia entre os dispositivos
acusticos (baseline length). Trés tipos bésicos sao
definidos:

e Linha de base longa (LBL, Long Baseline):
100m - 6000m

e Linha de base curta (SBL, Short Baseline):
20m - 50m

e Linha de base ultra curta (USBL, Ultra-Short
Baseline): < 10cm

LBL - Long Baseline Sistemas LBL calculam
a posicao do veiculo em relagao a transponders
que sao instalados no leito do oceano. O tempo de
percurso de um sinal actstico entre o veiculo e um
transponder permite uma estimativa da distancia
entre eles. Utilizando a informacgao de trés ou mais
transponders é possivel, por meio de um célculo
de trilateracao, estimar a posicao do veiculo no
plano XY.
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Figura 1: Long Baseline

SBL - Short Baseline No sistema SBL mil-
tiplos transceivers (3 ou mais) sdo instalados no
casco de um navio na superficie. A diferenca do
tempo de chegada de um sinal entre cada transcei-
ver permite obter a atitude (bearing) do submersi-
vel em relacao ao navio. A distancia é obtida por
meio do tempo de voo do sinal.
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Figura 2: Short Baseline

USBL - Ultra-Short Baseline Um sistema
USBL, também chamado de SSBL (super short
baseline), utiliza um transceiver posicionado no
casco de um navio, que possui um conjunto de
transdutores (3 ou mais) separados entre si por
uma distancia na ordem de 10 centimetros, e um
dispositivo actstico que pode ser um transponder
ou um responder instalados no AUV.

Figura 3: Ultra-Short Baseline

O transceiver emite um sinal de interrogagao
acustico, que quando detectado é respondido pelo
transponder. O intervalo de tempo entre a inter-
rogagao e a resposta permite estimar a distancia
entre o navio e o AUV. Comparando a fase do si-
nal captado em cada transdutor do transceiver é
possivel calcular de que direcao o sinal veio.

Localizacao Single-Beacon Um sistema de
navegacdo com base em apenas uma referén-
cia acustica pode ser pensado, simplificadamente,
como um LBL virtual. Ao invés de interrogar
simultaneamente muiltiplas referéncias, o sistema
interroga uma tnica referéncia colocada em pon-
tos distintos, como se estivesse movendo a refe-
réncia e obtendo medidas virtuais dela. Métodos
de navegagao estimada sao adotados para obter, a
partir da localizagao conhecida da referéncia real,
a posicao das referéncias virtuais.

Sistemas de navegacao com referéncias moveis
se tornaram possiveis com o desenvolvimento de
modems acusticos, que além de permitirem uma
estimativa de distancia pelo tempo de voo do sinal,
possibilitam a transmissao de dados da localizagao
do dispositivo. A referéncia [7] relata experimen-
tos com modems acusticos de reldgio sincronizado
(Synchronous Clock). Com tal avango, ndo é pre-
ciso utilizar o método tradicional de interrogacao,
em que o AUV transmite um sinal actstico e es-
pera pela resposta da referéncia acustica, calcu-
lando a distancia a partir do tempo de ida e volta



da mensagem. Neste caso, o0 modem acustico in-
sere na mensagem uma marca temporal (times-
tamp) no inicio da transmissdo. Qualquer veiculo
que receber a mensagem, e que tiver o reldgio sin-
cronizado com a fonte, pode estimar a distancia
desta. Tal metodologia é denominada de nave-
gagdo actstica OWTT (One-Way-Travel-Time).
Além de encurtar o tempo necessario para obter
uma medida, permite avangos em sistemas de na-
vegagao com miultiplos AUVs.

3 Modelo do Sistema

Para o desenvolvimento de um sistema de loca-
lizacao para um determinado veiculo é essencial
0 uso de um modelo deste. E ponto praticamente
comum entre trabalhos desta area a adocao de um
modelo cinemético do submersivel, visto como um
corpo rigido. Em muitas missées AUVs seguem
trajetorias retilineas ou em um padrao de cortador
de grama (lawn mowing pattern), em que por boa
parte do tempo o veiculo possui velocidade aproxi-
madamente constante. O modelo dinamico, além
de dificilmente estar disponivel com boa precisao,
varia de acordo com a configuracao de equipamen-
tos, que afetam na distribuigao de peso ou em efei-
tos de arraste, por exemplo. Também é desejavel
que o algoritmo de localizacao seja relativamente
independente do veiculo utilizado. Considerando
que o LUMA ¢é uma plataforma de carater expe-
rimental, sujeito a diversas alteragoes, nao seria
pratico utilizar um modelo dinamico.

O modelo cinematico que serd apresentado
nesta secdo é baseado em [6] e trata basicamente
da relagao entre a velocidade do veiculo nas co-
ordenadas do corpo para a velocidade do veiculo
nas coordenadas inerciais. Para modelar o mo-
vimento do veiculo consideramos este como um
corpo rigido.

O movimento do sistema de coordenadas fixo
ao corpo do vefculo, Xy(Op — xpyp2p), € descrito
em relagao a um referencial inercial, X;(0; —zyz).
Tais coordenadas estao representadas na figura 4.
Sendo que a origem das coordenadas do veiculo,
Oy, é geralmente escolhida para coincidir com o
centro de gravidade (CG) do veiculo e os eixos
Tp, Yb, zp coincidindo com os eixos principais de
inércia, se tais dados forem conhecidos. Para vei-
culos marinhos, é assumido que a aceleragao em
um ponto na superficie da Terra pode ser despre-
zada. Esta é considerada uma boa aproximacao,
uma vez que o movimento da Terra dificilmente
afeta veiculos marinhos de baixa velocidade, de
modo que um sistema de coordenadas X; fixo a
Terra pode ser considerado inercial.

A configuragdo do corpo em relagado ao refe-
rencial inercial é definida pelo par (pu, Rib), que
definem respectivamente uma operacao de trans-
lacio e uma de rotacdo. Temos que p; € R?
é o vetor da posicao de O, em relacao a O; e

Ry, € SO(3) é a orientacgio das coordenadas X
em relagdo as coordenadas X;. Em que SO(3) é o
espaco das matrizes de rotacio em IR3*3.

H4 diversas defini¢oes para os dngulos de Eu-
ler, cada qual adotando uma sequéncia de rotagoes
diferentes. Em veiculos maritimos é comum o uso
dos angulos de Euler ZYX, comumente chamados
de angulos de roll (¢), pitch (0) e yaw ().

Para o modelo cinematico, o estado do vei-
culo x, é definido por 12 varidveis, nomeadas de
acordo com o padrao SNAME (Society of Naval
Architects & Marine Engineers), como indicado
na Tabela 1 retirada de [10]. A posi¢do e ori-
entacao do veiculo sao descritas nas coordenadas
inerciais, enquanto velocidade linear e angular sao
expressas no sistema de coordenadas do veiculo.

Considerando que as velocidades permanecam
constantes, o modelo cinemético do veiculo fica
reduzido a:

Dib Ribvg};)b

. d O . o Jwib

Ty = o U?b = f(zy) = 0 (1)
wﬁ’b 0

Sendo ps = [z,9,2]T o vetor de coordena-
das do veiculo em relagao ao referencial inercial
m], O = [¢,0,9]" o vetor de orientacio do
veiculo em relagdo ao referencial inercial [rad],
vY = [u,v,w]" o vetor de velocidade linear do vei-
culo expresso nas coordenadas do veiculo [m/s],
wh = [p,q,r]T o vetor de velocidade angular
do veiculo expresso nas coordenadas do veiculo
[rad/s] e J a matriz de transformagao da veloci-
dade angular para a derivada dos angulos de Eu-
ler.

O erro de aproximagao do modelo pode ser
representado pela adicao de um ruido gaussiano
branco ¢(t), tal como é feito em [8]:

&y (t) = f(zo(t)) + Gq(t) (2)
Em que G = [(}ij e q(t) ~ N(0,Q(t))

4 Modelo dos Sensores

O veiculo é equipado por um conjunto de senso-
res que permitem uma estimativa de seus estados.
Cada sensor possui um sistema de coordenadas
préprio Xs(Os — xsyszs) e sua medida deve ser
mapeada de X, para o sistema de coordenadas
adequado.

4.1  Unidade de medi¢ao inercial

Uma unidade de medigao inercial (IMU, Inertial
Measurement Unit), no caso a Spatial da Advan-
ced Navigation, é constituida por acelerometros,
giroscopios e magnetometros, de modo que per-
mite uma medida dos angulos de Euler:

zo = [03x3  Isxz Osxe] @0



Tabela 1: Notacao usada para veiculos marinhos

DOF velocidade linear posigao e
e angular angulos de Euler
1 movimento no eixo x (surge) u x
2 movimento no eixo y (sway) v y
3 movimento no eixo z (heave) w z
4 rotacao ao redor do eixo x (roll) D 0]
5 rotagao ao redor do eixo y (pitch) q 0
6 rotagao ao redor do eixo z (yaw) r P

Os giroscopios desta IMU medem a velocidade
angular do veiculo [rad/s]:

Zw = Wis = Rsbwib

= [03x3 03x3 0O3x3 Ra

4.2 Profundimetro

Um sensor de pressao, Velki HPX, permite auferir
a profundidade [m] do veiculo diretamente:

Zprof = [0 0 1 O1><9] Ty

4.8 Modem Acustico

O WHOI Micromodem ¢ um sistema de comuni-
cacao que trabalha com ondas acusticas e permite
o envio de 32 bytes de dados por pacote. Com
um modem no navio de apoio, localizado nas co-
ordenadas (T, Ym, 2m ), € um no AUV localizado
em (x,y, z), é possivel auferir a distancia entre os
dois equipamentos por meio do tempo de voo do
sinal actstico transmitido e de uma estimativa da
velocidade do som no meio (c).

Rdist = \/(1‘ - :Em)Q + (y - ym)2 + (Z - Zm)2

~ Cc X (treccp. - tenvio)

Isto sera possivel se os reldgios estiverem sin-
cronizados e o pacote de dados enviado contiver
um timestamp do inicio da transmissao, tal como
é feito em [7]. Caso a embarcacao de apoio se
locomova é preciso também enviar a localizagao
(T, Ym 2m) do transmissor.

Na configuracao de um ROV, em que ha
um cabo umbilical, a comunicagao via fibra 6p-
tica pode ser aproveitada para indicar o inicio da
transmissao acustica e enviar os dados referentes
a localizacao do equipamento na superficie. Deste
modo apenas um pacote de ping, sem dados adici-
onais, é enviado, e as interrogacoes acusticas po-
dem ser feitas com maior frequéncia.

Caso o veiculo opere sem umbilical e nao hou-
ver um sistema de reldgios sincronizados, é preciso
que o veiculo interrogue a embarcacao de apoio e
este envie sua localizagao na resposta. Neste caso
deve se considerar a posicao do veiculo no ins-
tante de interrogagao (x1,y1,22) e no de recepcao

(1’2,92,22)
zaist = V(1 — 2m)2 + (41 — Ym)2 + (21 — 2m)?
+ V(@2 — 2m)2 + (Y2 — Ym)? + (22 — 2m)?

~cCc X (trecep. - tinter.)

Uma anélise aprofundada sobre diversos tipos
de erros que podem degradar a medida do modem
(e.g., incertezas na velocidade do som, refra¢ao no
meio) é feita em [15].

4.4 Velocimetro

A velocidade de um veiculo [m/s] submarino pode
ser obtida tanto em relagao a um referencial iner-
cial quanto em relagao a dgua. No primeiro caso
temos uma medida direta de vfb. Este caso é tra-
tado na maioria dos trabalhos que utilizam um
DVL em contato com o leito do oceano ([22]) ou
quando um sistema de odometria visual é usado
([5], [17], [23]). Considerando X;(Oy — xsys2s) O
sistema de coordenadas do sensor, temos:

b b
2y = Vi = Rap (v, + Wi X Pbs)
b ~ b
= Rsbvib - Rsbpbswib
= [03x3 O3x3 Re —Rappes| zo

No segundo caso, a velocidade do veiculo é
estimada em relagao a agua, portanto é preciso
definir um referencial que translada com a agua,
Ya(O4 — TaYaza). Assumimos que a correnteza
é irrotacional, possuindo apenas componentes de
velocidade linear, v,. A medida obtida ¢ a veloci-
dade do veiculo em relacao a dgua visto nas coor-
denadas do veiculo, ”va em que ’ufb = vaJerivfa.
Este caso é considerado em sistemas sem DVL,
que estimam a velocidade por meio de um modelo
dindmico do veiculo ([9]), pela calibragao dos pro-
pulsores ([20], [3], [2], [11]) ou quando hd DVL
mas nao hé contato com o leito do oceano ([18]).
No sistema de coordenadas do sensor, temos:

Zy = Ugs = Rsb(vgb + ng X Pbs)
= Rsb(’l},?b — Rbi’l)z-:a + OJZl‘Ib X pbs)
= R0}, — Rep Ryivi, — Repppswl,
= [03><3 O3x3 Rsp _Rsbﬁbs] Ty — RsbRbiU;‘.a

b _ b .
Em que w,, = wy,, uma vez que consideramos
correntezas irrotacionais.



5 Filtros EKF e UKF

Para estimar o estado do veiculo incorporando o
modelo do sistema e medidas dos sensores, um
filtro deve ser desenvolvido. Neste artigo apresen-
tamos dois filtros que se baseiam na aproximagao
do Filtro de Kalman para sistemas nao-lineares.
Considerando o seguinte sistema linear:

Tpy1 = Az + Bug + qr,  qr ~ (0,Qk)

2z =Hxp + 18, 718~ (0, Rk) (3)

sendo A a matriz de estado, B a matriz de entrada,
C a matriz de saida, zp o vetor de estados,u; o
vetor de entrada, z; o vetor de medidas e, g, e ry
sao ruidos brancos nao correlacionados de média
nula. O filtro de Kalman é um estimador de es-
tados baseado no calculo de um ganho 6timo de
realimentacgao para um estimador de estados para
sistemas lineares. Ele pode ser dividido em duas
etapas: predicao e atualizacao. A primeira atua-
liza a estimativa com base no modelo do veiculo e
a tultima incorpora medidas dos sensores.

Os filtros utilizam um modelo discreto do vei-
culo. A discretizacao é feita por meio do método
de Euler:

R(@k)vk
Tkl = Tk + jkowk At + g4, (4)
0
Qr = GQ(EAHGTA, (5)

em que At é o periodo de discretizacdo. Depen-
dendo do equipamento utilizado para medir a ve-
locidade, é necessario incluir a correnteza do oce-
ano no vetor de estados. Consideramos que no
periodo de operagao do veiculo, a correnteza per-
manece aproximadamente constante:

ax ~ (0,Qx) (6)

W41 = Wk + Gk,
T
Rk = [Zdist Zprof Zimu Rw Zw] + 7k (7)

5.1 Filtro de Kalman Estendido (EKF)

Considere o sistema nao linear:

ax ~ (0,Qr)
TR ~ (07 Rk) (8)

z = f(.’E) + gk,
z = h(z) + r,

Em ambas as etapas, predicao e atualizacao, o sis-
tema é linearizado em torno da estimativa, calcu-
lando os jacobianos da func¢do nao linear f(z) e

h(z):

df ()

F(z) = -
Isys IR yAL RAt 0s3x3
_ |Osxs Isxs+JwAt 0 JAL
03x3 03x3 I3xz  O3x3
03x3 03x3 03x3  I3x3

Zdist Zdist Zdist 1x9

0 0 1 01x9

= |03x3 I3x3 0O3x3 0O3x3
03x3 O3x3 I3x3 0O3x3
03x3 0O3x3 03x3 I3x3

Predigao:

Trip—1 = f(@r—1jk-1)
_ 0f(x)

o |$:§?k\k—1

Py = FrPy_ 11 B + Qs

Iy

9)

em que I|x—1 ¢ a estimativa do estado a pri-
ori € Ppp—1 ¢ a convariancia do erro a priori.

Corregao:

Oh(x)
W‘I:$k

Ky = Py 1 HY (Hp Pyj—1 HY + Q1) ™"
Tk = Trpp—1 + Kr(zx — h(Trir))
Py = (I — K Hy) Pjg—1

Hy =

(10)

em que Ky ¢ o ganho de Kalman, &y ¢ a
estimativa do estado a Posteriori e Py, ¢ a con-
variancia do erro a posteriori.

5.2 Unscented Transform (UT)

O Unscented Kalman Filter (UKF) se baseia no
principio apresentado por [19], onde é colocado
que é mais facil aproximar a distribuicdo de pro-
babilidade de uma variavel aleatdria na forma de
uma Gaussiana, do que aproximar uma fungao
nao-linear arbitraria em uma fungao linear. Isto é
realizado por meio da Unscented Transform (UT).

A UT aplica a fungao nao-linear sobre um con-
junto de pontos selecionados criteriosamente em
uma varidvel aleatéria. Desta forma, parametros
estatisticos do conjunto resultante sao calculados
para obter uma aproximacao da média e da cova-
ridncia da varidvel aleatéria resultante. Os pon-
tos, chamados de sigma, sao escolhidos de forma
deterministica, de modo que o conjunto possua al-
gumas propriedades de interesse. Ha diversos mé-
todos para a selecao do conjunto de pontos sigma,
como por exemplo [12]: simplex, simétrico e esca-
lonado, sendo este tltimo o mais utilizado [13], e
portanto o que serd utilizado neste trabalho.

A escolha dos pontos sigma ¢é definida da se-



guinte forma:

0 =3

i =2+ K/ (n+NP), i=1,...,n
3 =3 — (/(n+ N)P)i,

WO =X/(n+\)

WO =1/[2(n+ \)],

Wc(o) =(1-a®+p8)+ w©

WO =w®  i=1.,2n

A=a’(n+k)—n

i=n+1,...,2n

i=1,...2n

Em que Wﬁf) é o peso associado ao ponto z(*)
para o calculo da média e Wc(l) é o0 peso para o
calculo da covariancia. Os parametros 3, Kk e «
sao os graus de liberdade da transformada.

A propagacao dos pontos sigma por meio da
fungao nao-linear é dado por:

g9 = f(@h, i=1,..,2n

e o calculo da média e da covariancia da estima-
tiva:

2n

g=> wig® (11)
=0

P=>" WO —p@E» -9" (12
1=0

5.3 Unscented Kalman Filter (UKF)

Considerando o mesmo sistema utilizado para a
derivagao do EKF, o UKF repete a formulagao do
filtro de Kalman, descrito nas duas etapas, predi-
Ga0 e correcao:

Predigao:
2n ‘ )
i.k“c—l = Z W(l)f(l'](;lllkil) (13)
i=0
Pyjg—1 = Rg

2n

+3 WO (faf )
i=0

& (Z) A T 14
Trje-1)(f (@ 2y 1) — Bape—1)” (14)

Corregao:

Na etapa de correcao, € necessario definir um
vetor de inovagao v que é a diferenca entre a me-
dida obtida e a medida esperada com base na es-

timativa a priori.

2n
Cr = W (2, _) = Eajpi)
=0

(W 1) — &) (15)
Kp=Cix(P+Ry) !
Tk = Thp—1 + Ke(yr — Jx)
Py = Pyjo—1 — Ki(P + Re) K}
(16)

em que Cj é a matriz de correlagdo entre o
€rro a priori € a inovacao.

6 Sistema de Localizagao Proposto

O sistema de localizagao proposto necessita de um
conhecimento prévio de parametros dos sensores
utilizados. E preciso estimar a matriz de covari-
ancia destes (ver [22]). Como nao consideramos o
uso de um DVL e desejamos um sistema que nao
dependa de um modelo dindmico do veiculo, ha
duas possibilidades para a medigao de velocidade:
por meio da rotac¢ao dos propulsores (ver [20], [3],
[2], [11]) ou por odometria visual (ver [5], [?], [17],
[23]). De qualquer modo uma calibragao prévia se
faz necesséria.

No ambiente de operagao é preciso obter uma
estimativa da correnteza do oceano e da veloci-
dade do som no ambiente.

A posicao do veiculo é inicializada na super-
ficie por meio de um GPS. Ao submergir, o filtro
estima o estado do veiculo por meio de navegagao
estimada, com base no Profundimetro, IMU e Ve-
locimetro. A velocidade é inicialmente estimada
por meio da rotagao dos propulsores e quando
houver visibilidade do leito do oceano o sistema
de odometria visual sera utilizado.

A recepgao de um sinal acustico permite esti-
mar a distancia entre o veiculo e a referéncia na
superficie, limitando o erro na estimativa das co-
ordenadas (z,y). Havendo um cabo umbilical, a
fibra éptica serd utilizada para sinalizar o inicio de
uma transmissao, bem como para enviar os dados
da localizagao do transmissor da superficie.

7 Simulagoes

As simulagoes realizadas para este trabalho uti-
lizaram os pardmetros de [4], do Centro de Pes-
quisas em Robética (RRC) da Universidade Tec-
nolégica de Nanyang, conhecido como RRC ROV.
Para mais detalhes pode-se consultar [14].

Na tabela 2 sao apresentados os sensores a
serem considerados, assim como informagao do
ruido de medigao.

As correntezas foram modeladas como cons-
tantes, i.e. vi* = [0.05 0.01 0]T. Para o filtro
UKF é preciso sintonizar os parametros «, f3, k.



Sensor Frequéncia | Ruido
Profundimetro 10Hz 0,5m
GPS 1 Hz 0,5 m
IMU 10 Hz 0,5°
Giroscépio 10 Hz 1°/s
Velocidade Lin. 10 Hz 0,1 m/s
Modem 0.1 Hz 3,3m

Tabela 2: Parametros dos sensores

Desta forma, para incorporar as medidas com rui-
dos gaussianos, foi utilizado § = 2, valor étimo
para este caso, @« = le — 3 e kK = 0. Para a me-
dida de distancia captada do modem acustico foi
amostrado, a partir de uma distribui¢ao gaussi-
ana, um conjunto de 10000 possiveis estados ini-
ciais do veiculo. Para cada ponto simulamos uma
medida de distancia com o ruido de distribuigao
nao-gaussiana. A etapa de corre¢ao do filtro UKF
é aplicada com diferentes valores para 3 e o erro
quadratico médio da posicao estimada do veiculo
é calculada. A partir desta analise, o erro minimo
para o conjunto de pontos e medidas considerado
estd na ordem de $=20000. Definimos o = 0,5 e
k = 0, pois variagdes em torno desses valores nao
mostraram melhoras significantes na estimativa.

No cenario simulado foi considerado que o vei-
culo estd inicialmente na superficie em alto-mar,
submerge até chegar a 1000 metros de profundi-
dade, quando a odometria visual é ativada e o
veiculo percorre uma trajetéria retilinea.

Para a primeira simulacao foi considerado um
Modem Actstico fixo em um ponto na superficie,
situacao que ocorreria com a embarcacao de apoio
ancorada ou em um porto, que manda a cada 10
segundos um sinal contendo sua localizagao obtida
por GPS. As figuras 5, 6 e 7 mostram o resultado
de uma simulagao nessas condigoes.
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Figura 4: Posigdo do ROV [m)]

E possivel notar que had um erro crescente na
estimativa da posigao enquanto o veiculo mede
a prépria velocidade considerando apenas a rota-
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Figura 5: Erro RMS de Posicao e a trajetéria no
plano xy [m]
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Figura 6: Velocidade estimada do ROV [m/s]

¢ao dos propulsores. Para este caso, o erro RMS
atinge um méximo da ordem de 100 metros para o
filtro UKF, e de 250 metros para o EKF. Quando
o veiculo obtém contato visual com o leito do oce-
ano, em t = 1700s, a odometria visual é ativada
permitindo uma melhoria na estimativa da posi-
¢ao.

Para comparar a eficéncia dos filtros foram ra-
lizadas 20 simulacoes em diferentes condigoes ini-
ciais e medidas para a mesma trajetéria. O se-
guinte resultado foi obtido:

Método | Erro RMS da Posicao zy
EKF 85,77
UKF 46,12

Tabela 3: Erro RMS de 20 simulagoes

O mesmo experimento foi realizado conside-
rando o caso em que o Modem Actstico estd em
uma embarcagao movel, que percorre uma trajeté-
ria circular na superficie com raio de 200 metros.
O seguinte resultado foi obtido:

Método | Erro RMS da Posicao zy
EKF 22,46
UKF 47.04

Tabela 4: Erro RMS de 20 simulagoes

Neste segundo caso o filtro EKF obtém uma
melhora consideravel, o que corrobora a hipdtese
de que a qualidade de sua estimativa é mais susce-
tivel a perda de observabilidade por conta do pro-
cesso de linearizagdo [1]. Quanto ao filtro UKF,
o erro é consideravelmente maior que o EKF, no
entanto é da mesma ordem que o do caso anterior,
com Modem Acustico fixo.



8 Conclusoes

A contribuicao principal deste trabalho é a pro-
posta de um sistema de localizacao de custo re-
duzido e adequado ao conjunto de equipamentos
utilizados pelo ROV estudado. Até o presente mo-
mento, o filtro UKF nao havia sido aplicado no
contexto de um sistema de localizacao com base
em apenas uma referéncia acuistica. Mostramos
sua viabilidade e capacidade de, em determina-
das condigoes, obter estimativas melhores que as
do filtro EKF estendido convencional. Os traba-
lhos desta area que nao utilizam um sensor DVL
estimam a velocidade a partir da rotacao dos pro-
pulsores. Aqui, propomos o uso de um sistema de
odometria visual que permite uma melhoria signi-
ficativa no sistema de localizagao proposto.
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