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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 submerśıveis tem sido um campo de intenso desenvolvimento na robótica subma-
rina de levantamento e de intervenção e para tal é necessário um sistema de localização adequado. Propõe-se
neste artigo um sistema de localização que se baseia no uso de um simples modem acústico e em sensores embar-
cados: profund́ımetro, unidade de medição inercial e câmeras de v́ıdeo. Dois estimadores de estado são aplicados,
o Filtro de Kalman Estendido (EKF) e o Unscented Kalman Filter (UKF). Simulações são apresentadas para
mostrar a viabilidade do algoritmo e comparar a qualidade dos filtros utilizados.

Palavras-chave— Sistema de Localização Submarina, Véıculos Submarinos Autônomos, Estimadores de Es-
tado, Unscented Kalman Filters.

1 Introdução

Este artigo descreve, desenvolve e apresenta si-
mulações de um sistema de localização submarina
baseado em uma única referência acústica utili-
zando um filtro UKF (Unscented Kalman Filter).
O objetivo é possibilitar a localização do véıculo
LUMA (Light Underwater Mobile Asset) onde as
condições de operação requerem um sistema sim-
ples, sem a necessidade de prévia instalação de
equipamentos no ambiente, e com um conjunto de
sensores de baixo custo.

LUMA é um robô submarino de operação re-
mota (ROV, Remotely Operated Vehicle) desen-
volvido para o estudo da fauna e da flora do am-
biente antártico por meio da coleta de imagens,
v́ıdeos de alta definição e amostras de organismos,
rochas e sedimentos.

LUMA também foi desenvolvido de modo que
este possa atuar como um véıculo submarino autô-
nomo (AUV, Autonomous Underwater Vehicle),
sem a necessidade de utilizar um cabo umbilical.
Um AUV deve percorrer uma trajetória, possivel-
mente especificada previamente por um operador,
tão próximo quanto posśıvel e retornar para a base
ao término da missão. Esta capacidade depende
de um sistema de localização.

2 Revisão de Sistemas de Localização

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

tais sistemas se baseiam principalmente no uso
de equipamentos acústicos e se distinguem basica-
mente em três classes: Navegação Estimada, Na-
vegação Geof́ısica e Localização Acústica.

2.1 Navegação Estimada

A navegação estimada (DR, Dead Reckoning) é
baseada no seguinte prinćıpio. A posição inicial
do véıculo é conhecida e, por meio da integração
de dados dos sensores de bordo, uma nova posi-
ção é estimada. Por conta de erros nos dados dos
sensores de bordo, a incerteza na estimativa de
posição geralmente cresce de forma ilimitada com
o tempo, como será notado nas simulações.

Em véıculos submarinos, o principal sensor
utilizado em navegação estimada é o DVL (Dop-
pler Velocity Log), que emite ondas acústicas e,
quando refletidas pelo leito do oceano, permitem
uma estimativa da velocidade do véıculo 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, são pouco empregados.

Para limitar o erro da navegação estimada,
um segundo método é empregado em conjunto,
podendo ser tanto a localização acústica quanto a
geof́ısica.

2.2 Navegação Geof́ısica

Esta técnica se baseia no uso de mapas pré-
existentes e caracteŕısticas geof́ısicas 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.

Há sistemas que empregam câmeras, monocu-
lares ou estéreo, no entanto limitações de alcance
de sistemas ópticos restringem seu uso para ambi-
entes ricos em pontos de referência visual. Exem-
plos comuns estão na inspeção de casco de navios,
seguimento de linhas de tubulação ou no mapea-
mento de pequenas áreas do leito do oceano.

2.3 Localização Acústica

Em sistemas de navegação acústica, a localização
é calculada por meio de medidas de tempo de voo
de ondas sonoras que trafegam entre dispositivos
de referência e o véıculo [21].

Os sistemas de posicionamento acústico são
classificados pela distância entre os dispositivos
acústicos (baseline length). Três tipos básicos são
definidos:

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

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

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

LBL - Long Baseline Sistemas LBL calculam
a posição do véıculo em relação a transponders
que são instalados no leito do oceano. O tempo de
percurso de um sinal acústico entre o véıculo e um
transponder permite uma estimativa da distância
entre eles. Utilizando a informação de três ou mais
transponders é posśıvel, por meio de um cálculo
de trilateração, estimar a posição do véıculo no
plano XY.

Figura 1: Long Baseline

SBL - Short Baseline No sistema SBL múl-
tiplos transceivers (3 ou mais) são instalados no
casco de um navio na superf́ıcie. A diferença do
tempo de chegada de um sinal entre cada transcei-
ver permite obter a atitude (bearing) do submerśı-
vel em relação ao navio. A distância é obtida por
meio do tempo de voo do sinal.

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 distância na ordem de 10 cent́ımetros, e um
dispositivo acústico que pode ser um transponder
ou um responder instalados no AUV.

Figura 3: Ultra-Short Baseline

O transceiver emite um sinal de interrogação
acústico, que quando detectado é respondido pelo
transponder. O intervalo de tempo entre a inter-
rogação e a resposta permite estimar a distância
entre o navio e o AUV. Comparando a fase do si-
nal captado em cada transdutor do transceiver é
posśıvel calcular de que direção o sinal veio.

Localização Single-Beacon Um sistema de
navegação com base em apenas uma referên-
cia acústica pode ser pensado, simplificadamente,
como um LBL virtual. Ao invés de interrogar
simultaneamente múltiplas referências, o sistema
interroga uma única referência colocada em pon-
tos distintos, como se estivesse movendo a refe-
rência e obtendo medidas virtuais dela. Métodos
de navegação estimada são adotados para obter, a
partir da localização conhecida da referência real,
a posição das referências virtuais.

Sistemas de navegação com referências móveis
se tornaram posśıveis com o desenvolvimento de
modems acústicos, que além de permitirem uma
estimativa de distância pelo tempo de voo do sinal,
possibilitam a transmissão de dados da localização
do dispositivo. A referência [7] relata experimen-
tos com modems acústicos de relógio sincronizado
(Synchronous Clock). Com tal avanço, não é pre-
ciso utilizar o método tradicional de interrogação,
em que o AUV transmite um sinal acústico e es-
pera pela resposta da referência acústica, calcu-
lando a distância à partir do tempo de ida e volta



da mensagem. Neste caso, o modem acústico in-
sere na mensagem uma marca temporal (times-
tamp) no ińıcio da transmissão. Qualquer véıculo
que receber a mensagem, e que tiver o relógio sin-
cronizado com a fonte, pode estimar a distância
desta. Tal metodologia é denominada de nave-
gação acústica OWTT (One-Way-Travel-Time).
Além de encurtar o tempo necessário para obter
uma medida, permite avanços em sistemas de na-
vegação com múltiplos AUVs.

3 Modelo do Sistema

Para o desenvolvimento de um sistema de loca-
lização para um determinado véıculo é essencial
o uso de um modelo deste. É ponto praticamente
comum entre trabalhos desta área a adoção de um
modelo cinemático do submerśıvel, visto como um
corpo ŕıgido. Em muitas missões AUVs seguem
trajetórias retiĺıneas ou em um padrão de cortador
de grama (lawn mowing pattern), em que por boa
parte do tempo o véıculo possui velocidade aproxi-
madamente constante. O modelo dinâmico, além
de dificilmente estar dispońıvel com boa precisão,
varia de acordo com a configuração de equipamen-
tos, que afetam na distribuição de peso ou em efei-
tos de arraste, por exemplo. Também é desejável
que o algoritmo de localização seja relativamente
independente do véıculo utilizado. Considerando
que o LUMA é uma plataforma de caráter expe-
rimental, sujeito a diversas alterações, não seria
prático utilizar um modelo dinâmico.

O modelo cinemático que será apresentado
nesta seção é baseado em [6] e trata basicamente
da relação entre a velocidade do véıculo nas co-
ordenadas do corpo para a velocidade do véıculo
nas coordenadas inerciais. Para modelar o mo-
vimento do véıculo consideramos este como um
corpo ŕıgido.

O movimento do sistema de coordenadas fixo
ao corpo do véıculo, Σb(Ob − xbybzb), é descrito
em relação a um referencial inercial, Σi(Oi−xyz).
Tais coordenadas estão representadas na figura 4.
Sendo que a origem das coordenadas do véıculo,
Ob, é geralmente escolhida para coincidir com o
centro de gravidade (CG) do véıculo e os eixos
xb, yb, zb coincidindo com os eixos principais de
inércia, se tais dados forem conhecidos. Para véı-
culos marinhos, é assumido que a aceleração em
um ponto na superf́ıcie da Terra pode ser despre-
zada. Esta é considerada uma boa aproximação,
uma vez que o movimento da Terra dificilmente
afeta véıculos marinhos de baixa velocidade, de
modo que um sistema de coordenadas Σi fixo à
Terra pode ser considerado inercial.

A configuração do corpo em relação ao refe-
rencial inercial é definida pelo par (pib, Rib), que
definem respectivamente uma operação de trans-
lação e uma de rotação. Temos que pib ∈ IR3

é o vetor da posição de Ob em relação à Oi e

Rib ∈ SO(3) é a orientação das coordenadas Σb

em relação às coordenadas Σi. Em que SO(3) é o
espaço das matrizes de rotação em IR3×3.

Há diversas definições para os ângulos de Eu-
ler, cada qual adotando uma sequência de rotações
diferentes. Em véıculos maŕıtimos é comum o uso
dos ângulos de Euler ZYX, comumente chamados
de ângulos de roll (φ), pitch (θ) e yaw (ψ).

Para o modelo cinemático, o estado do véı-
culo xv é definido por 12 variáveis, nomeadas de
acordo com o padrão SNAME (Society of Naval
Architects & Marine Engineers), como indicado
na Tabela 1 retirada de [10]. A posição e ori-
entação do véıculo são descritas nas coordenadas
inerciais, enquanto velocidade linear e angular são
expressas no sistema de coordenadas do véıculo.

Considerando que as velocidades permaneçam
constantes, o modelo cinemático do véıculo fica
reduzido a:

ẋv =
d

dt


pib
Θib

vbib
ωb
ib

 = f(xv) =


Ribv

b
ib

Jωb
ib

0
0

 (1)

Sendo pib = [x, y, z]T o vetor de coordena-
das do véıculo em relação ao referencial inercial
[m], Θib = [φ, θ, ψ]T o vetor de orientação do
véıculo em relação ao referencial inercial [rad],
vbib = [u, v, w]T o vetor de velocidade linear do véı-
culo expresso nas coordenadas do véıculo [m/s],
ωb
ib = [p, q, r]T o vetor de velocidade angular

do véıculo expresso nas coordenadas do véıculo
[rad/s] e J a matriz de transformação da veloci-
dade angular para a derivada dos ângulos de Eu-
ler.

O erro de aproximação do modelo pode ser
representado pela adição de um rúıdo gaussiano
branco q(t), tal como é feito em [8]:

ẋv(t) = f(xv(t)) +Gq(t) (2)

Em que G =

[
06×6

I6×6

]
e q(t) ∼ N(0, Q(t))

4 Modelo dos Sensores

O véıculo é equipado por um conjunto de senso-
res que permitem uma estimativa de seus estados.
Cada sensor possui um sistema de coordenadas
próprio Σs(Os − xsyszs) e sua medida deve ser
mapeada de Σs para o sistema de coordenadas
adequado.

4.1 Unidade de medição inercial

Uma unidade de medição inercial (IMU, Inertial
Measurement Unit), no caso a Spatial da Advan-
ced Navigation, é constitúıda por acelerômetros,
giroscópios e magnetômetros, de modo que per-
mite uma medida dos ângulos de Euler:

zΘ =
[
03×3 I3×3 03×6

]
xv



Tabela 1: Notação usada para véıculos marinhos
DOF velocidade linear

e angular
posição e
ângulos 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 rotação ao redor do eixo x (roll) p φ
5 rotação ao redor do eixo y (pitch) q θ
6 rotação ao redor do eixo z (yaw) r ψ

Os giroscópios desta IMU medem a velocidade
angular do véıculo [rad/s]:

zω = ωis = Rsbωib

=
[
03×3 03×3 03×3 Rsb

]
xv

4.2 Profund́ımetro

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

zprof =
[
0 0 1 01×9

]
xv

4.3 Modem Acústico

O WHOI Micromodem é um sistema de comuni-
cação que trabalha com ondas acústicas e permite
o envio de 32 bytes de dados por pacote. Com
um modem no navio de apoio, localizado nas co-
ordenadas (xm, ym, zm), e um no AUV, localizado
em (x, y, z), é posśıvel auferir a distância entre os
dois equipamentos por meio do tempo de voo do
sinal acústico transmitido e de uma estimativa da
velocidade do som no meio (c).

zdist =
√

(x− xm)2 + (y − ym)2 + (z − zm)2

≈ c× (trecep. − tenvio)

Isto será posśıvel se os relógios estiverem sin-
cronizados e o pacote de dados enviado contiver
um timestamp do ińıcio da transmissão, tal como
é feito em [7]. Caso a embarcação de apoio se
locomova é preciso também enviar a localização
(xm, ym, zm) do transmissor.

Na configuração de um ROV, em que há
um cabo umbilical, a comunicação via fibra óp-
tica pode ser aproveitada para indicar o ińıcio da
transmissão acústica e enviar os dados referentes
à localização do equipamento na superf́ıcie. Deste
modo apenas um pacote de ping, sem dados adici-
onais, é enviado, e as interrogações acústicas po-
dem ser feitas com maior frequência.

Caso o véıculo opere sem umbilical e não hou-
ver um sistema de relógios sincronizados, é preciso
que o véıculo interrogue a embarcação de apoio e
este envie sua localização na resposta. Neste caso
deve se considerar a posição do véıculo no ins-
tante de interrogação (x1, y1, z2) e no de recepção

(x2, y2, z2).

zdist =
√

(x1 − xm)2 + (y1 − ym)2 + (z1 − zm)2

+
√

(x2 − xm)2 + (y2 − ym)2 + (z2 − zm)2

≈ c× (trecep. − tinter.)

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

4.4 Veloćımetro

A velocidade de um véıculo [m/s] submarino pode
ser obtida tanto em relação a um referencial iner-
cial quanto em relação à água. No primeiro caso
temos uma medida direta de vbib. 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 Σs(Os − xsyszs) o
sistema de coordenadas do sensor, temos:

zv = vsis = Rsb(v
b
ib + ωb

ib × pbs)
= Rsbv

b
ib −Rsbp̂bsω

b
ib

=
[
03×3 03×3 Rsb −Rsbp̂bs

]
xv

No segundo caso, a velocidade do véıculo é
estimada em relação à água, portanto é preciso
definir um referencial que translada com a água,
Σa(Oa − xayaza). Assumimos que a correnteza
é irrotacional, possuindo apenas componentes de
velocidade linear, viia. A medida obtida é a veloci-
dade do véıculo em relação à água visto nas coor-
denadas do véıculo, vbab, em que vbib = vbab+Rbiv

i
ia.

Este caso é considerado em sistemas sem DVL,
que estimam a velocidade por meio de um modelo
dinâmico do véıculo ([9]), pela calibração dos pro-
pulsores ([20], [3], [2], [11]) ou quando há DVL
mas não há contato com o leito do oceano ([18]).
No sistema de coordenadas do sensor, temos:

zv = vsas = Rsb(v
b
ab + ωb

ab × pbs)
= Rsb(v

b
ib −Rbiv

i
ia + ωb

ib × pbs)
= Rsbv

b
ib −RsbRbiv

i
ia −Rsbp̂bsω

b
ib

=
[
03×3 03×3 Rsb −Rsbp̂bs

]
xv −RsbRbiv

i
ia

Em que ωb
ab = ωb

ib, uma vez que consideramos
correntezas irrotacionais.



5 Filtros EKF e UKF

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

xk+1 = Axk +Buk + qk, qk ∼ (0, Qk)

zk = Hxk + rk, rk ∼ (0, Rk) (3)

sendoA a matriz de estado, B a matriz de entrada,
C a matriz de sáıda, xk o vetor de estados,uk o
vetor de entrada, zk o vetor de medidas e, qr e rk
são rúıdos brancos não correlacionados de média
nula. O filtro de Kalman é um estimador de es-
tados baseado no cálculo de um ganho ótimo de
realimentação para um estimador de estados para
sistemas lineares. Ele pode ser dividido em duas
etapas: predição e atualização. A primeira atua-
liza a estimativa com base no modelo do véıculo e
a última incorpora medidas dos sensores.

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

xk+1 = xk +


R(Θk)vk
Jkωk

0
0

∆t+ qk (4)

Qk = GQ(k∆t)GT∆t (5)

em que ∆t é o peŕıodo de discretização. Depen-
dendo do equipamento utilizado para medir a ve-
locidade, é necessário incluir a correnteza do oce-
ano no vetor de estados. Consideramos que no
peŕıodo de operação do véıculo, a correnteza per-
manece aproximadamente constante:

wk+1 = wk + qk, qk ∼ (0, Qk) (6)

zk =
[
zdist zprof zimu zv zω

]T
+ rk (7)

5.1 Filtro de Kalman Estendido (EKF)

Considere o sistema não linear:

ẋ = f(x) + qk, qk ∼ (0, Qk)

z = h(x) + rk, rk ∼ (0, Rk) (8)

Em ambas as etapas, predição e atualização, o sis-
tema é linearizado em torno da estimativa, calcu-
lando os jacobianos da função não linear f(x) e
h(x):

F (x) =
∂f(x)

x

=


I3×3

∂R
∂Θv∆t R∆t 03×3

03×3 I3×3 + Jω∆t 0 J∆t
03×3 03×3 I3×3 03×3

03×3 03×3 03×3 I3×3



H(x) =
∂h(x)

x

=


x

zdist

y
zdist

z
zdist

01×9

0 0 1 01×9

03×3 I3×3 03×3 03×3

03×3 03×3 I3×3 03×3

03×3 03×3 03×3 I3×3


Predição:

x̂k|k−1 = f(x̂k−1|k−1)

Fk =
∂f(x)

∂x
|x=x̂k|k−1

Pk|k−1 = FkPk−1|k−1F
T
k +Qk

(9)

em que x̂k|k−1 é a estimativa do estado a pri-
ori e Pk|k−1 é a convariância do erro a priori.

Correção:

Hk =
∂h(x)

∂x
|x=xk

Kk = Pk|k−1H
T
k (HkPk|k−1H

T
k +Qk)−1

x̂k|k = x̂k|k−1 +Kk(zk − hk(x̂k|k))

Pk|k = (I −KkHk)Pk|k−1

(10)

em que Kk é o ganho de Kalman, x̂k|k é a
estimativa do estado a Posteriori e Pk|k é a con-
variância do erro a posteriori.

5.2 Unscented Transform (UT)

O Unscented Kalman Filter (UKF) se baseia no
prinćıpio apresentado por [19], onde é colocado
que é mais fácil aproximar a distribuição de pro-
babilidade de uma variável aleatória na forma de
uma Gaussiana, do que aproximar uma função
não-linear arbitrária em uma função linear. Isto é
realizado por meio da Unscented Transform (UT).

A UT aplica a função não-linear sobre um con-
junto de pontos selecionados criteriosamente em
uma variável aleatória. Desta forma, parâmetros
estat́ısticos do conjunto resultante são calculados
para obter uma aproximação da média e da cova-
riância da variável aleatória resultante. Os pon-
tos, chamados de sigma, são escolhidos de forma
determińıstica, de modo que o conjunto possua al-
gumas propriedades de interesse. Há diversos mé-
todos para a seleção do conjunto de pontos sigma,
como por exemplo [12]: simplex, simétrico e esca-
lonado, sendo este último o mais utilizado [13], e
portanto o que será utilizado neste trabalho.

A escolha dos pontos sigma é definida da se-



guinte forma:

x̂(0) = x̂

x̂(i) = x̂+ (
√

(n+ λ)P )i, i = 1, ..., n

x̂(i) = x̂− (
√

(n+ λ)P )i, i = n+ 1, ..., 2n

W (0) = λ/(n+ λ)

W (i) = 1/[2(n+ λ)], i = 1, ..., 2n

W (0)
c = (1− α2 + β) +W (0)

W (i)
c = W (i), i = 1, ..., 2n

λ = α2(n+ κ)− n

Em que W
(i)
m é o peso associado ao ponto x(i)

para o cálculo da média e W
(i)
c é o peso para o

cálculo da covariância. Os parâmetros β, κ e α
são os graus de liberdade da transformada.

A propagação dos pontos sigma por meio da
função não-linear é dado por:

ŷ(i) = f(x̂i), i = 1, ..., 2n

e o cálculo da média e da covariância da estima-
tiva:

ŷ =

2n∑
i=0

W (i)ŷ(i) (11)

P =

2n∑
i=0

W (i)
c (ŷ(i) − ŷ)(ŷ(i) − ŷ)T (12)

5.3 Unscented Kalman Filter (UKF)

Considerando o mesmo sistema utilizado para a
derivação do EKF, o UKF repete a formulação do
filtro de Kalman, descrito nas duas etapas, predi-
ção e correção:

Predição:

x̂k|k−1 =

2n∑
i=0

W (i)f(x
(i)
k−1|k−1) (13)

Pk|k−1 = Rk

+

2n∑
i=0

W (i)
c (f(x

(i)
k−1|k−1)(i)

− x̂k|k−1)(f(x
(i)
k−1|k−1)− x̂k|k−1)T (14)

Correção:

Na etapa de correção, é necessário definir um
vetor de inovação v que é a diferença entre a me-
dida obtida e a medida esperada com base na es-

timativa a priori.

Ck =

2n∑
i=0

W (i)
c ((x

(i)
k|k−1)(i) − x̂k|k−1)

(h(x
(i)
k−1|k)− x̂k|k−1)T (15)

Kk = Ck ∗ (P +Rk)−1

x̂k|k = x̂k|k−1 +Kk(yk − ŷk)

Pk|k = Pk|k−1 −Kk(P +Rk)KT
k

(16)

em que Ck é a matriz de correlação entre o
erro a priori e a inovação.

6 Sistema de Localização Proposto

O sistema de localização proposto necessita de um
conhecimento prévio de parâmetros dos sensores
utilizados. É preciso estimar a matriz de covari-
ância destes (ver [22]). Como não consideramos o
uso de um DVL e desejamos um sistema que não
dependa de um modelo dinâmico do véıculo, há
duas possibilidades para a medição de velocidade:
por meio da rotação dos propulsores (ver [20], [3],
[2], [11]) ou por odometria visual (ver [5], [?], [17],
[23]). De qualquer modo uma calibração prévia se
faz necessária.

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

A posição do véıculo é inicializada na super-
f́ıcie por meio de um GPS. Ao submergir, o filtro
estima o estado do véıculo por meio de navegação
estimada, com base no Profund́ımetro, IMU e Ve-
loćımetro. A velocidade é inicialmente estimada
por meio da rotação dos propulsores e quando
houver visibilidade do leito do oceano o sistema
de odometria visual será utilizado.

A recepção de um sinal acústico permite esti-
mar a distância entre o véıculo e a referência na
superf́ıcie, limitando o erro na estimativa das co-
ordenadas (x, y). Havendo um cabo umbilical, a
fibra óptica será utilizada para sinalizar o ińıcio de
uma transmissão, bem como para enviar os dados
da localização do transmissor da superf́ıcie.

7 Simulações

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

Na tabela 2 são apresentados os sensores a
serem considerados, assim como informação do
rúıdo de medição.

As correntezas foram modeladas como cons-
tantes, i.e. viai = [0.05 0.01 0]T . Para o filtro
UKF é preciso sintonizar os parâmetros α, β, κ.



Sensor Frequência Rúıdo
Profund́ımetro 10Hz 0, 5 m

GPS 1 Hz 0, 5 m
IMU 10 Hz 0, 5◦

Giroscópio 10 Hz 1◦/s
Velocidade Lin. 10 Hz 0, 1 m/s

Modem 0.1 Hz 3, 3 m

Tabela 2: Parâmetros dos sensores

Desta forma, para incorporar as medidas com rúı-
dos gaussianos, foi utilizado β = 2, valor ótimo
para este caso, α = 1e − 3 e κ = 0. Para a me-
dida de distância captada do modem acústico foi
amostrado, a partir de uma distribuição gaussi-
ana, um conjunto de 10000 posśıveis estados ini-
ciais do véıculo. Para cada ponto simulamos uma
medida de distância com o rúıdo de distribuição
não-gaussiana. A etapa de correção do filtro UKF
é aplicada com diferentes valores para β e o erro
quadrático médio da posição estimada do véıculo
é calculada. A partir desta análise, o erro mı́nimo
para o conjunto de pontos e medidas considerado
está na ordem de β=20000. Definimos α = 0, 5 e
κ = 0, pois variações em torno desses valores não
mostraram melhoras significantes na estimativa.

No cenário simulado foi considerado que o véı-
culo está inicialmente na superf́ıcie em alto-mar,
submerge até chegar a 1000 metros de profundi-
dade, quando a odometria visual é ativada e o
véıculo percorre uma trajetória retiĺınea.

Para a primeira simulação foi considerado um
Modem Acústico fixo em um ponto na superf́ıcie,
situação que ocorreria com a embarcação de apoio
ancorada ou em um porto, que manda a cada 10
segundos um sinal contendo sua localização obtida
por GPS. As figuras 5, 6 e 7 mostram o resultado
de uma simulação nessas condições.

Figura 4: Posição do ROV [m]

É posśıvel notar que há um erro crescente na
estimativa da posição enquanto o véıculo mede
a própria velocidade considerando apenas a rota-

Figura 5: Erro RMS de Posição e a trajetória no
plano xy [m]

Figura 6: Velocidade estimada do ROV [m/s]

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

Para comparar a eficência dos filtros foram ra-
lizadas 20 simulações em diferentes condições ini-
ciais e medidas para a mesma trajetória. O se-
guinte resultado foi obtido:

Método Erro RMS da Posição xy
EKF 85, 77
UKF 46, 12

Tabela 3: Erro RMS de 20 simulações

O mesmo experimento foi realizado conside-
rando o caso em que o Modem Acústico está em
uma embarcação móvel, que percorre uma trajetó-
ria circular na superf́ıcie com raio de 200 metros.
O seguinte resultado foi obtido:

Método Erro RMS da Posição xy
EKF 22, 46
UKF 47.04

Tabela 4: Erro RMS de 20 simulações

Neste segundo caso o filtro EKF obtém uma
melhora considerável, o que corrobora a hipótese
de que a qualidade de sua estimativa é mais susce-
t́ıvel a perda de observabilidade por conta do pro-
cesso de linearização [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 Acústico fixo.



8 Conclusões

A contribuição principal deste trabalho é a pro-
posta de um sistema de localização de custo re-
duzido e adequado ao conjunto de equipamentos
utilizados pelo ROV estudado. Até o presente mo-
mento, o filtro UKF não havia sido aplicado no
contexto de um sistema de localização com base
em apenas uma referência acústica. Mostramos
sua viabilidade e capacidade de, em determina-
das condições, obter estimativas melhores que as
do filtro EKF estendido convencional. Os traba-
lhos desta área que não utilizam um sensor DVL
estimam a velocidade a partir da rotação dos pro-
pulsores. Aqui, propomos o uso de um sistema de
odometria visual que permite uma melhoria signi-
ficativa no sistema de localização proposto.
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única referência acústica via filtro UKF,” Mas-
ter’s thesis, Dept. Electrical Eng., Federal Uni-
versity of Rio de Janeiro, Brazil, 2015.

[15] S. McPhail and M. Pebody, “Range-only positi-
oning of a deep-diving autonomous underwater
vehicle from a surface ship,” IEEE Journal of
Oceanic Engineering, vol. 34, no. 4, pp. 669–677,
Outubro 2009.

[16] L. Paull, S. Saeedi, M. Seto, and H. Li, “AUV na-
vigation and localization: A review,” IEEE Jour-
nal of Oceanic Engineering, vol. 39, no. 1, pp.
131–149, Janeiro 2014.

[17] J. Salvi, Y. Petillot, and E. Batlle, “Visual SLAM
for 3D large-scale seabed acquisition employing
underwater vehicles,” in Intelligent Robots and
Systems, 2008. IROS 2008. IEEE/RSJ Int. Conf.
on, Setembro 2008, pp. 1011–1016.

[18] M. J. Stanway, “Water profile navigation with an
acoustic doppler current profiler,” in OCEANS
2010 IEEE - Sydney, Maio 2010, pp. 1–5.

[19] J. K. Uhlmann, “Simultaneous map building and
localization for real time applications,” Ph.D. dis-
sertation, University of Oxford, 1994.

[20] J. Vaganay, P. Baccou, and B. Jouvencel, “Ho-
ming by acoustic ranging to a single beacon,”
in OCEANS 2000 MTS/IEEE Conf. and Exhibi-
tion, vol. 2, Setembro 2000, pp. 1457–1462 vol.2.

[21] K. Vickery,“Acoustic positioning systems. a prac-
tical overview of current systems,” in Autono-
mous Underwater Vehicles, 1998. AUV’98. Pro-
ceedings of the 1998 Workshop on, Agosto 1998,
pp. 5–17.

[22] S. E. Webster, R. M. Eustice, H. Singh, , and
L. L. Whitcomb, “Advances in single-beacon one-
way-travel-time acoustic navigation for underwa-
ter vehicles,” The Int. Journal of Robotics Rese-
arch, vol. 31, pp. 935–949, 2012.

[23] S. Wirth, P. Negre Carrasco, and G. Codina, “Vi-
sual odometry for autonomous underwater vehi-
cles,” in OCEANS - Bergen, 2013 MTS/IEEE,
Junho 2013, pp. 1–6.


