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Av. de los Castros, s/n, 39005 Santander, España, llataj@unican.es
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Resumen

En este documento se presenta la aplicación de la
teoŕıa de filtrado Unscented Kalman para el fil-
trado de las señales de un veh́ıculo subacuático
teleoperado(ROV). Para ello, se emplea el mod-
elo no lineal del ROV y se establecen como per-
turbaciones efectos de las olas de primer orden
y ruido de los sensores. Estas perturbaciones se
han incorporado a la salida de las señales de los
movimientos a controlar. Se emplea el UKF que
está especialmente indicado para sistemas no lin-
eales y, por tanto, es adecuado para su imple-
mentación en este tipo de veh́ıculos. El modelo
utilizado es no lineal con aumento de estados cor-
respondientes a las olas de primer orden. A partir
del análisis de los resultados de las simulaciones,
se puede concluir que el filtro implementado es
adecuado y se obtiene una señal de salida del mod-
elo adecuada para la realimentación al sistema de
control.

Palabras clave: ROV, UKF, Aumento de
estados, Espacio de estados.

1 INTRODUCCIÓN

En la actualidad se emplean veh́ıculos ROV en
múltiples áreas de trabajo. Son especialmente
útiles en campos en que las operaciones ha realizar
conllevan un importante riesgo, tanto para los

equipos como para el personal humano que tiene
que desarrollar este tipo de operaciones. Entre
estos campos, además del civil, destaca de forma
significativa el ámbito de defensa. A partir de su
empleo en esta área de defensa y seguridad, se han
desarrollado múltiples trabajos cient́ıficos. Entre
estos trabajos destacan [11] y [9]. Es necesario
para todas estas aplicaciones un control dinámico
que funcione de forma correcta, para realizar el
posicionamiento dinámico del ROV con precisión
y exactitud. Se han desarrollado múltiples con-
troladores para este tipo de elementos. Entre los
que destaca el controlador predictivo basado en
un modelo no lineal [1]. Además, destacan los
controladores robustos [8] y [2]. También se han
aplicado técnicas de control difuso [3]. Por último,
cabe destacar la aplicación de técnicas de control
con redes neuronales tales como los que se expo-
nen en[6] y [14] . Para que los controladores im-
plementados funcionen de forma correcta, es nece-
sario que las mediciones del posicionamiento sean
filtradas o estimados sus estados, en caso de que no
se pueda realizar las medidas. Hay múltiples for-
mas de filtrado y estimación, no obstante, destaca
especialmente en este campo, la teoŕıa de filtrado
de Kalman entre las que destacan las siguientes
publicaciones [7] y [4].

En el presente trabajo se aplican técnicas de fil-
trado Unscented Kalman para el filtrado y esti-
mación de estados correspondientes a las salidas
del ROV. Se ha realizado la contaminación de las
señales de salida con los efectos de las olas de
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primer orden y con ruido blanco gaussiano, cor-
respondiente al ruido de los sensores. Posterior-
mente se realiza la simulación para verificar el fun-
cionamiento del filtro implementado.

2 MODELOS

2.1 MODELO DINÁMICO DEL ROV

El modelo dinámico del ROV tal como se detalla
en [13] es:

(M +MA)q̇ + Cq +D(q)q + g(η) = F ext(t) (1)

η̇ = J(η)q (2)

Donde:

η(t) = [x, y, z, ϕ, θ, ψ]T son las posiciones lin-
eales y angulares del ROV. q = [q, u, v, w, p, q, r]T

es el vector de las velocidades lineales y angu-
lares. Únicamente se va a realizar el control so-
bre x,y,z y la variable ψ. Además F ext(t) =
[X,Y, Z,K,M,N ] es el vector de fuerzas externas
que se van a ejercer sobre el ROV. M es la matriz
de masa y MA es la matriz aãadida. m es la masa
e Ir es la inercia alrededor del eje z. xu̇,yv̇, zẇ,Iṙ
son las masas añadidas.

J(η) =


cosψ cosψ − sinψ 0 0
sinψ cosψ 0 0
0 0 1 0
0 0 0 1

 (3)

J(η) es la matriz de transformación. Se establece
de este modo debido a que se considera que por
la propia estructura del ROV es autoestabilizante
en ϕ y θ

M =


m 0 0 0
0 m 0 0
0 0 m 0
0 0 0 Ir

 (4)

MA =


xu̇ 0 0 0
0 yv̇ 0 0
0 0 zẇ 0
0 0 0 Iṙ

 (5)

C =


0 0 0 −mv
0 0 0 mu
0 0 0 0
mv −mu 0 0

 (6)

D = diagonal


ku + ku∥u∥|u|
kv + kv∥v∥|v|
kw + kw∥w∥|w|
kr + kr∥r∥|r|

 (7)

2.2 OLAS DE PRIMER ORDEN Y
RUIDO DE LOS SENSORES

Se ha considerado que las variables a controlar son
cuatro. Como ya se ha comentado previamente,
hay dos variables que se consideran autoestabi-
lizantes. Por tanto, se considera el siguiente mod-
elo en espacio de estados, tal como se expone en:
[12] y [5].

ẋw = Awxw +Bwuw (8)

yw = Cwxw (9)

Donde el vector de estados es definido como xw =
[ηTw , ζ

T
w ]
T , ηTw = [wx, wy, wz, wψ] es el vector de las

olas de primer orden en las 4 variables a contam-
inar. ζTw = [ζx, ζy, ζz, ζψ] son los estados internos
de las olas, yTw = [ywx, ywy, ywz, ywψ] son las en-
tradas al modelo de las olas y uw es ruido blanco
gaussiano.

La matriz 8 x 8 es es:

Aw =

[
A11
w A21

w

I4x4 04x4

]
(10)

Donde

A11
w =


−2ζxwx 0 0 0

0 −2ζywy 0 0
0 0 −2ζzwz 0
0 0 0 −2ζψwψ


(11)

A21
w =


−w2

x 0 0 0
0 −w2

y 0 0
0 0 −w2

z 0
0 0 0 −w2

ψ

 (12)

Donde ζi(i = x, y, z, ψ) son la relación de amor-
tiguamiento relativo para cada grado de libertad y
wi(i = x, y, z, ψ), son las frecuencias natural para
cada variable a contaminar.

Bw = [kx, ky, kz, kw, 0, 0, 0]
T (13)

ki(i = x, y, z, ψ) es la covarianza del ruido blanco
gausiano para cada variable a contaminar.

El 4 X 8 matriz de salida:

Cw = [I4x404x4]
T (14)

Las olas son añadidas a la salida del ROV junto al
ruido de los sensores que se modelizará como ruido
blanco gaussiano en cada una de las 4 variables a
controlar.Figura 1
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Figura 1: Esquema del sistema con filtro UKF

2.3 TEORÍA DE FILTRADO
UNSCENTED KALMAN

Para que el filtro UKF realice correctamente la
estimación de estados y el filtrado de las señales
es necesario aumentar los estados del modelo que
emplea con los estados de las olas con las que se
contamina. Según se explica en [4] y [10]:[
xw(k)

zc(k)

]
= h ·

[
Aw8x8

08x8

][
xw(k−1)

zc(k−1)

]
+

[
xw(k−1)

zc(k−1)

]
+g(k−1)(zc(k−1), F

ext
(k−1))+w(k−1) (15)

where

C216x6 = C226x6 =


1 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 0 1 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1

 (16)

Donde Aw8x8
definido en la equación

(8), xw(k) = [ηTw(k), ζ
T
w(k)]

T , zc(k) =

[x(k), y(k), z(k), ϕ(k), θ(k), ψ(k)]T y
F ext(k) = [X(k), Y (k), Z(k),K(k),M(k), N(k)]]T

son los vectores discretos de las posiciones
y los ángulos de euler y las fuerzas ex-
ternas, g(k−1)(zc(k−1), F

ext
(k−1)) es la función

discretizada del modelo no lineal definada
en (2). Da como resultado un vector
de 12 componentes([0, 0, 0, 0, 0, 0, zc(k−1)]

T ,
yf(k) = [yfx(k), yfy(k), yfz(k), yfψ(k)]

T las salidas
finales del modelo, donde w(k−1) ∼ N(0, Q) es
vector del ruido del proceso, n(k) ∼ N(0, R) es el
vector del ruido de las mediciones. La llamada
transformación Unscented teniendo una variable
aleatoria xf = [xw, zc]

T y un mapeo estático
yf = h(xf )) y 2N + 1 puntos χi que son los
llamados puntos sigma y los coeficientes de los

pesosWi,tal que la media muestral ponderada y la
covarianza obtenidos de estos puntos aproximan
la media y covarianza de xf , tal que (x̄f , Pxf

). Se
transforman los puntos sigma h(·) para obtener
un conjunto de puntos sigma yf , y estimar la
media y la covarianza de yf ., (ȳf , Pyf ). La matriz
χ esta compuesto por que es el vector de sigma
2L+1 χi con los pesos Wi de la siguiente manera:

χ0 = x̄f

χi = x̄f + (
√

(L+ λPxf
)i i = 1, ..., L

χi = x̄f − (
√
(L+ λPxf

)i−L i = L+ 1, ..., 2L

W
(m)
0 = λ/(L+ λ)

W
(c)
0 = λ/(L+ λ) + (1− α

2

+ β)

W
(m)
i =W c

i = 1/(2(L+ λ)) i = 1, ..., 2L

(17)

Donde λ = α2(L+ κ)− L es un parámetro de es-
cala, α determina la dispersión de los puntos sigma
alrededor de la media x̄f , L is es la dimensión xf ,
Pxf

es la covarianza xf , κ es un parámetro de
escala secundario y β, es usado para incorporar
conocimientos previos.

Los siguientes pasos son usados para desarrollar el
algoritmo UKF tal como se indica en [10]:

1. Inicializar la media y la covarianza:

x̂f(0) = E[xf(0)]

P(0) = E[(xf(0) − x̂f(0))(xf(0) − x̂f(0))
T ]

x̂af(0) = E[xa] = [x̂Tf(0) 0 0]T

P a(0) = E[(xa(0) − x̂a0)(x
a
(0) − x̂a(0))

T ]

(18)

For k ∈ {1, ...,∞}

2. Establecer un conjunto de puntos sigma
χa(k−1) y pesosWk−1 aplicando las ecuaciones

(17).

3. Propagar los puntos transformados a través
del modelo de proceso

χ
xf

(k|k−1) = f(χ
xf

(k−1), χ
v
(k−1), F

ext(k), k)

(19)

4. Estimar la media de los estados, basados en
los pesos y los puntos sigma propagados,

x̂f (k|k−1) =
2L∑
i=0

W
(m)
i χ

xf

(i,k|k−1) (20)

5. Estimar la covarianza de los estados,

P(k|k−1) =
∑2L
i=0W

(c)
i [χ

xf

(i,k|k−1) − x̂f(k|k−1)] ·(21)

[χx(i,k|k−1) − x̂f(k|k−1)]
T +Q
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6. Transformar los puntos sigma a través de
ecuaciones de salida para los puntos sigma de
medición

Y(k|k−1) = h(χ
xf

(k−1), χ
n
(k−1)) (22)

7. Estimar la media de las medidas predicho,

ŷf(k|k−1) =
2L∑
i=0

W
(m)
i Y(i,k|k−1) (23)

8. Calcular la covarianza,

Pyf(k|k−1)
=

∑2L
i=0W

(c)
i [Y(i,k|k−1)− ŷf(k|k−1)]·

[Y(i,k|k−1) − ŷf(k|k−1)]
T +R (24)

Pxy(k|k−1)
=

∑2L
i=0W

(c)
i [χ(i,k|k−1)−x̂f(k|k−1)]·

[Y(i,k|k−1) − ŷf(k|k−1)]
T (25)

9. Actualizar las estimaciones de los estados y
las covarianza usando nuevas medidas,

K(k) = Pxy(k|k−1)
P−1
(y(k|k−1)

(26)

x̂f(k) = x̂f(k|k−1) +K(k)(yf(k) − ŷf(k|k−1))
(27)

P(k) = P(k|k−1) −K(k)Pyf(k|k−1)
KT

(k) (28)

Donde, xa = [xTf w
TnT ]T , χa =

[(χxf )T (χw)T (χn)T ]T , Wi son los pesos cal-
culados en (17), Q es la matriz de covarianza del
ruido del proceso y R es la matriz de covarianza
del ruido de medición.

Los parametros de ajuste, como ya se ha comen-
tado, son R y Q. Que se ajustarán siguiendo una
serie de consideraciones expuesto en [4].

La matriz de covarianzas del ruido de los sensores
R, se considera que es no correlacionada. Por
tanto, se establece de la siguiente forma

R = diag(σ2
1 , σ

2
2 , . . . , σ

2
nv
) (29)

Donde, σ2
i es la covarianza del ruido de medición

de la variable medida i y nv es el número de vari-
ables. Si el ruido de los de los sensores es elavado
habrá que establecer esta variable en consecuen-
cia.

Matriz de covarianza de los estados es Q y se es-
tablece como

Q = diag(Q1, Q2, . . . , Qns) (30)

Donde Qi es la covarianza de estado de la variable
i y ns es el número de estados.

2.4 RESULTADOS

Se han realizado una serie de simulaciones con el
objetivo de verificar el correcto funcionamiento del
filtro implementado.

Las simulaciones se han realizado en matlab-
simulink. El perido de muestreo empleado es 0.1s.
Los valores de las variables de ajuste del UKF son:

R = diag([1, 1, 1, 1, 1e− 3, 1e− 3, 1e− 3, 1e− 3]′)

Q = diag([1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 1, 8e − 6, 8e −
6, 8e− 7, 8e− 7])

Se ha contaminado el sistema con olas de primer
orden correspondientes a w0 = 1.2rad/seg y al-
tura significativa de la ola hs = 0.5m y ruido de los
sensores que se ha modelizado como ruido blanco
gaussiano. Los valores de las variables correspon-
dientes al modelo son los mismos que los expuestos
en el art́ıculo [13] y se pueden ver en las tablas 1
y 2

Tabla 1: Valores de las variables de masa
Variable Masa+Masa adicional
m+ xu̇ 127.61 kg
m+ yv̇ 108.8 kg
m+ zẇ 471.42 kg
I + Iṙ 25.441 kg m2

Tabla 2: Valores de las variables
Variable Valor

ku 0 Ns/m
ku∥u∥|u| 150.91 Ns2/m2
kv 0 Ns/m

kv∥v∥|v| 598.6 Ns2/m2
kw 56.941 Ns/m

kw∥w∥|w| 294.75 Ns2/m2
kr 7.2467 Nsm

kr∥r∥|r| 69.839 Ns2

Se puede observar en la figura 2 como la señal
de salida esta contaminada con dichas pertur-
baciones. Esto conllevaŕıa un incorrecto funci-
namiento del sistema de control al producir sat-
uraciones y oscilaciones que serian perjudiciales
para el sistema. Tras implementar el filtro UKF
se consigue mitigar estas perturbaciones.

En la figura 3 puede visualizarse como la señal
filtrada tiene una oscilación mucho menor. Esto
indica que se ha producido una estimación cor-
recta por parte del filtro de los estados. Y se
considera que esta señal ya es adecuada para la
realimentación al sistema de control.
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Figura 2: Sistema con filtro UKF, posición x

Figura 3: Sistema con filtro UKF, posición x zoom

2.5 CONCLUSIONES

En este documento se ha aplicado un filtro UKF
con aumento de estados para el filtrado y esti-
mación de señales de un ROV contaminadas sus
salidas con olas de primer orden y ruido de los
sensores. Se ha podido observar en las gráficas de
resultados, que el filtro realiza correctamente su
función y que estima de una manera razonable los
estados. Esto es imprescindible para poder reali-
mentar las salidas del ROV al sistema de control.
Si no se filtrase el sistema de control veŕıa una
señal con unas oscilaciones excesivas que conlle-
vaŕıan un mal funcionamiento de los actuadores
del sistema. Esto podŕıa provocar una saturación
de los mismos y llegar incluso a una aveŕıa que
dejaŕıa el sistema a merced de las condiciones am-
bientales. Se concluye de esta forma la pertinencia
del filtrado de las señales, como se ha realizado en
este documento.
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English summary

APPLICATION OF THE UN-
SCENTED KALMAN FILTER FOR
THE FILTERING OF THE SIG-
NALS IN A REMOTELY OPER-
ATED UNDERWATER VEHICLE

Abstract

This document presents the application of
a Unscented Kalman(UKF) filter for filter-
ing signals from a remotely operated under-
water vehicle ( ROV). For this, the non-
linear model of the ROV is used and are
set as disturbances the first-order wave ef-
fects and noise from sensors. These distur-
bances have been incorporated at the output
of the signals of the movements to be con-
trolled. The UKF is used, which is spe-
cially indicated for nonlinear systems and,
therefore, it is suitable for implementation
in this type of vehicles. The model used is
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non-linear with increasing of states corre-
sponding to the waves of first order. From
the analysis of the results from the sim-
ulations it can be concluded that the im-
plemented filter is adequate and the output
signal of the model is suitable for feedback
on to the control system.

Keywords: ROV, UKF, Estate space.
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