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Assessment of Noise Impact on Hybrid Adaptive
Computational Intelligence Multisensor Data Fusion
Applied to Real-Time UAV Autonomous Navigation

A. de Carvalho, L. Frutuoso, and E. Hideiti

Abstract—Recent work have successfully employed a low-cost
Multisensor Data Fusion application based on Hybrid Adaptive
Computational Intelligence (HACI) - the cascaded use of Fuzzy-
based Computational Intelligence algorithms. The methodology
has been shown able to improve considerably the accuracy of
current positioning estimation systems for real-time Unmanned
Aerial Vehicle (UAV) autonomous navigation — which are not
robust — reducing the error in more than 45,19%. However, HACI
methodology was found to have a sensitivity to noise in some parts
of the estimated trajectories and, therefore, loss of performance.
The problem is that none of these recent work assesses the impact
of noise present on input signals and the potential benefits of their
treatment prior to fusion itself. This is the main contribution
of this work. Noise treatment is performed in two approaches:
noise removal and noise filtering. It has been shown that for the
studied dataset, the noise has a negative impact and that the
chosen techniques are capable of adequately handling the noise
so as to improve the original GPS precision by almost 57%.

Index Terms—Noise Treatment, Data Fusion, Computational
Intelligence, Unmanned Aerial Vehicles, Autonomous Navigation,
Inertial Sensors, Positioning Estimation, ANFIS, FCM.

I. INTRODUCAO

ISTEMAS embarcados sdo cruciais para o desenvolvi-
mento de tecnologias capazes de operar de forma
autonoma. No que diz respeito a Aeronaves Remotamente Pi-
lotadas (ARPs), também conhecidas como Drones, os sistemas
tradicionalmente utilizados para sua navegacido autdonoma —
Global Positioning System (GPS) e Inertial Navigation System
(INS) [1] — n2o s@o imunes a falhas e/ou indisponibilidades,
de origem natural ou humana [2], [3]. Segundo [4], a Fusao
de Dados de diversos sensores embarcados pode ser um
importante auxilio no aumento da precisdo desses sistemas.
Diversos trabalhos apresentam o uso de Fusdo de Dados
aplicada ao problema da navegacdo de ARPs. Em [5], por
exemplo, os autores estabelecem um modelo cinemdtico para
a integracdo INS/GPS, combinando equacdes de navegacdo
inercial e equacgdes de erro da Unidade de Medidas Inerciais
(do inglés: Inertial Measurement Unit - IMU), por meio de um
refined strong tracking unscented Kalman filter (RSTUKF). Ja
[6] propde um Filtro de Kalman (KF, do inglés: Kalman Filter)
adaptativo para ajustar a covariancia de ruidos ndo-gaussianos
das medi¢oes do GPS sob diferentes precisdes de posiciona-
mento, baseado em um modelo de classificagdo de precisdo
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treinado por um método supervisionado de Aprendizado de
Miquina. Em [7] se promove a melhoria na estimac¢do do
posicionamento por vias de fusdo pura e simples da IMU
com equacdes do modelo dindmico da fuselagem da ARP
a partir da andlise de variagdes de forcas e torques atuantes
na fuselagem, utilizando um KF estendido. Por sua vez, [§]
emprega duas abordagens em passos diferentes para a melhoria
na estimacdo do posicionamento de um avido: a reducdo
de ruidos pela utilizacdo de transformadas wavelet discretas,
capazes de preservar sinais de variacdo rapida, e a estimacdo
de posicionamento propriamente dita usando a técnica Extreme
Learning Machine (ELM).

Por fim, [4] e [9] usam uma metodologia de Fusao de Dados
Multisensor baseada em Inteligéncia Computacional Hibrida
Adaptativa (HACI, do inglés: Hybrid Adaptive Computational
Intelligence) apta a ser embarcada em sua avidnica, visando
a navegacao autdbnoma. Vé-se que a utilizacdo de um Sistema
de Inferéncia Fuzzy (do inglés: Fuzzy Inference System — FIS)
como um Sistema de Fusdo de Dados Multissensor € capaz
de fornecer a malha de controle da aeronave uma estimacao
de posicionamento aperfeicoada. Tal estimagdo mostrou-se
suficientemente rapida para ser embarcada para opera¢do em
tempo real [4], [10]. Isto é desejavel, posto que as ARPs
costumam indispor de carga-paga para sistemas mais robustos.
Além disso, € conhecido que o emprego de técnicas tradi-
cionais como o KF apresentam uma série de limitagdes [11].
A metodologia HACI mostrou desempenho superior a duas
outras metodologias de Inteligéncia Computacional, em 18
diferentes abordagens [4]. A fusdo de dados dos sensores
acelerometro, giroscopio e GPS reduziu a drea de erro de
estimacg@o horizontal (Latitude e Longitude) do GPS em mais
de 45,19%, quando comparada com a posi¢do assumida como
verdade fornecida por um GPS do tipo Real-Time Kinetic
(RTK) filtrado por um Filtro de Kalman (KF-GPS-RTK) [4].

Apesar dos bons resultados, nenhum dos trabalhos que usam
a metodologia HACI considera o tratamento de ruidos em
etapa prévia a fusdo propriamente dita, como ¢é feito em [8].
Vé-se em [4] que a metodologia HACI apresenta sensibilidade
a ruidos em alguns trechos das trajetérias estimadas e que os
dados utilizados tanto para treinamento quanto para validacao
e generalizacdo ndo estavam isentos de ruido. Ha, portanto,
uma perda de desempenho. Almejando dar maior seguranca no
emprego da técnica em voo, este trabalho propde uma andlise
do impacto dos ruidos no desempenho da metodologia HACI,
sendo esta a principal contribui¢do deste trabalho. Isto objetiva
avaliar uma eventual melhora na precisdo do sistema de Fusao,
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a partir de um tratamento prévio do conjunto de dados.

I1I. METODOLOGIA HACI E RUiDOS

Técnicas de Fusdo de Dados podem ser usadas para a extrair
informacdo util de dados obtidos por sistemas aeroespaciais
em voo [2], [12], o que ndo € trivial. Diante de varios contextos
e cendrios de voo possiveis, ndo ha uma solugao tnica para a
Fusdo de Dados [12]. Portanto, utilizar uma técnica adequada
para a realizacdo da fusdo é de suma importancia. A técnica
escolhida — a metodologia HACI [4] — € baseada no emprego
de duas técnicas de Inteligéncia Computacional em cascata,
a técnica Fuzzy C-Means Clustering (FCM) [13] e Adaptive-
Network-Based Fuzzy Inference System (ANFIS) [14].

Como outras técnicas de agrupamento, a FCM auxilia na
obtencdo de uma intuicdo a respeito de dados cujo volume
torna problemdtica a andlise por parte de seres humanos [15].
Mas, diferentemente de técnicas rigidas de agrupamento, a
exemplo da k-médias e x-médias, a FCM permite que uma
mesma amostra perten¢a, em maior ou menor grau, a mais
de um centroide, o que é determinado por fungdes de per-
tencimento (do inglés: membership functions — MFs) da 16gica
Fuzzy [16]. Isso expande tanto a capacidade de diferenciacao
entre as amostras como de aglomeragdo e permite, por ex-
emplo, a identificagdo de ruidos nas regides de sobreposicao
de pertencimento [13]. Contudo, a possibilidade de identificar
ruidos ndo quer dizer invaridncia ou mesmo tolerancia a ruidos.

Ja o algoritmo ANFIS [14] utiliza um esquema hibrido
de aprendizagem e pode construir um mapeamento do tipo
entradas-saidas baseado tanto em conhecimento humano (re-
gras se-entdo), quanto por pares associados de entradas e
saidas. Deste modo, é capaz de aprender a mapear fungdes
altamente ndo-lineares [14], [17], [18]. Em suma, pode ser
entendido como uma estrutura matematica flexivel que pode
tratar da aproximacgdo de uma grande classe de sistemas ndo-
lineares complexos com um nivel de precisdo desejavel [18],
sem, contudo, perder o rigor matematico [19].

No que tange aos ruidos, vé-se em [20] que o ruido estd
frequentemente presente em dados reais usados para treinar os
algoritmos de Aprendizado de Mdaquina. Seus efeitos disrup-
tivos no processo de aprendizagem podem incluir: aumento
da complexidade dos modelos induzidos; maior tempo de
processamento; € menor poder preditivo na classificacdo de
novos exemplos. Assim, [20] conclui que o tratamento de
dados ruidosos em uma etapa de pré-processamento € crucial
para melhorar a qualidade dos dados e reduzir seus efeitos
prejudiciais no processo de aprendizagem. Isso é especial-
mente verdade para a navegacdo de uma ARP em tempo real.

III. O PROBLEMA DO RUTDO E SEU TRATAMENTO

Apés uma inspecdo visual das melhores trajetérias esti-
madas pelos algoritmos utilizados em [4], a saber, HACI
(FCM+ANFIS), Redes Neurais Artificiais (ANN) e Modelos
de Regressao (RM), percebeu-se que as estimacdes de posi-
cionamento apresentam certo grau de sensibilidade aos ruidos
dos sinais de entrada (dados dos sensores embarcados).

Tal sensibilidade pode ser facilmente percebida na Figura 1,
que permite a identificacdo da tendéncia dos pontos estimados
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Fig. 1. Trecho das trajetdrias estimadas por cada método evidenciando a
influéncia dos ruidos na qualidade da estimagdo.

pelos diversos métodos acompanharem o sinal ruidoso original
(linha azul). Devido a complexidade dos dados de um /log
de voo real, as estimativas divergem significativamente da
trajetdria real nos trechos onde os ruidos estdao presentes. Em
outras palavras, hd uma tendéncia em acompanhar-se os ruidos
de variacdo rapida do GPS, indicando que o tratamento prévio
dos desvios do GPS pode trazer melhorias para o emprego da
metodologia.

Para investigar o problema, é apresentado um estudo do
impacto dos ruidos na precisdo das estimagdes, visando mel-
horar os resultados alcancados em [4]. Os filtros usados para a
andlise do impacto de ruidos na estimacdo do posicionamento
de uma ARP em voo s@o os seguintes [21]-[26]:

1) Filtros méveis: uma média movel é definida como uma
média de um ndmero fixo de itens (janela) de uma
série temporal que vai percorrendo a série, excluindo
os itens mais antigos do grupo anterior de média e
adicionando um préximo item em cada média sucessiva.
Portanto, seu principio pode ser usado como filtro de
suavizacdo, especialmente no dominio do tempo. Outros
filtros, elencados a seguir, sdo variacOes dessa média
mével:

a) Filtro Moving Mean - média movel tradicional.

b) Filtro Moving Median - utiliza a mediana — e nao
a média — para a suavizagdo, preservando picos.

c¢) Filtro Gaussian-weighted - utiliza um nucleo pon-
derado gaussiano para a suavizagao, capaz de tratar
maior complexidade nos dados que os anteriores.

d) Filtro Savitzky-Golay de grau n - suaviza os dados
de acordo com um polindmio de grau n e é efetivo
para variacdes rapidas na série temporal.

2) Filtros de regressdo: utilizam modelos de regressdao para
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efetuar o ajuste dos dados, de modo que os dados
suavizados sdo, na verdade, resultado das estimativas dos
modelos diante da apresentacdo dos dados originais.

a) Filtro Linear Regression - utiliza a regressao linear
para a suavizacdo.

b) Filtro Quadratic Regression - o polindmio local
¢ ajustado por minimos quadrados ponderados a
todos os dados dentro de uma janela cuja largura é
ajustada para conter uma proporcao fixa dos dados.

¢) Filtro Robust Linear Regression - tal como a
regressdo linear, mas com certa robustez a outliers.

d) Filtro Robust Quadratic Regression - tal como o fil-
tro Quadratic Regression, mas com certa robustez.

IV. SOLUGCAO PROPOSTA

Em face da debilidade identificada, buscou-se realizar um
estudo dos possiveis efeitos de um tratamento prévio dos
ruidos no desempenho geral da Fusdo, em duas abordagens,
em um conjunto de dados contendo amostras reais de voo [4]:

o Primeira abordagem: Retirada dos ruidos.
o Segunda abordagem: Filtragem dos ruidos.

A primeira abordagem consiste, basicamente, de uma
andlise dos gradientes da cinematica da ARP, aliada a uma
andlise visual da trajetdria estimada com o fito de identificar
pontos da trajetoria fornecida pelo GPS embarcado que pre-
sumidamente sdo ruidos. Apds identificados, tais pontos sdo
completamente retirados do conjunto de dados, junto com
demais dados relativos aquele instante temporal. Assim, ha
uma reducdo do conjunto de dados, de 3.319 amostras para
3.066 amostras consideradas sem ruidos e sem alteragdes.

Ja a segunda abordagem visa um tratamento ndo-excludente
dos dados de entrada por diversos algoritmos. Diferentemente
da primeira abordagem, ndo hé retirada de dados e, portanto,
o conjunto permanece com 3.319 amostras, suavizadas por
técnicas de filtragem. Devido a natureza das técnicas aplicadas,
as 3.319 amostras podem, em geral, sofrer alteragcdes e, assim,
perder fidedignidade em relacdo aos dados originais. Isto se
d4 em virtude de que cada amostra filtrada é, na verdade, uma
predi¢do em cima do respectivo dado original [25], [27].

V. EXPERIMENTOS E RESULTADOS
A. Primeira Abordagem: Retirada dos Ruidos

A retirada dos ruidos foi realizada com base em uma andlise
dual, tanto dos gradientes de alguns dados captados pelos
sensores embarcados da ARP, quanto da trajetéria estimada
pelos sensores GPS embarcado e KF-GPS-RTK. Foram escol-
hidos para este fim os dados mais diretamente relacionados a
cinematica da ARP em voo, como visto na literatura [28]—[30]
e percebido experimentalmente, a saber:

o Latitude e Longitude estimadas pelo GPS embarcado;
o Latitude e Longitude mensuradas pelo KF-GPS-RTK; e
o Componentes de aceleracio NX e NY do sensor

acelerdometro (ACCEL), que dizem respeito a variagdo
da velocidade no plano horizontal (Lat e Lon).

Para estes dados foi dado um tratamento vetorial em funcao
do instante ¢ da amostra. Sabe-se, ainda, que é muito comum
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encontrar na literatura uma grande utilizacdo de gradientes e
taxas de variacdo para a modelagem matemadtica da dindmica
de voo de ARPs, modelagens estas que sdo embarcadas em
seus sistemas de controle, como visto em [28]-[30]. Dessa
forma, a fim de identificar tendéncias, variagdes e — em ultima
instancia — ruidos na trajetéria de voo, foram estabelecidas no
escopo deste trabalho as seguintes métricas, em que é dado
um tratamento vetorial para a sequéncia temporal dos dados:

o Norma da aceleracdo horizontal da ARP (|| @pp, ||). Esta
norma € tomada a partir da derivada primeira em funcdo
do tempo do gradiente dos dados normalizados (represen-
tado por duplas barras horizontais pequenas: “ii 11”) da
componente horizontal (vetor “posicao horizontal” — §h)
da cinematica da ARP estimada pelo GPS embarcado:

apn(t) = V(i Sy(t) 1) e (1)

Sh(t) = (Lar(t), Lon(t)) )

« Norma do arranco horizontal (|| j5, ||), ou seja, o gradiente
dos dados normalizados das componentes de aceleracdo
inercial horizontal do sensor ACCEL (d;,), com:

—

Jn@) =V dm(t)n) e 3)

amn(t) = (NX(t), NY(t)) 4)

N

o Velocidade horizontal da ARP (v}), obtida a partir do
célculo do gradiente dos dados normalizados da compo-
nente horizontal da cinemadtica da ARP, tanto para o GPS
embarcado (Eq. 5) quanto para o KF-GPS-RTK (Eq. 6):

0 (t) = V(11 Sh(t) 1) (5)
an(t) = V(i Sp(t) ) e (6)
RTK RTK

o Erro de estimacdo da velocidade horizontal da ARP (e,p,),
obtido pelo célculo do Erro Quadratico Médio (do inglés:
Root-Mean Square Error - RMSE) entre as velocidades
calculadas a partir dos dados do KF-GPS-RTK e GPS:

eun(t) = RMSE(vj,(t), U5 (t)) 7
RTK
Tais célculos geram novos vetores, a partir dos dados de
entrada relativos a cada instante. Estes vetores viabilizaram a
geracdo dos graficos constantes da Figura 2, os quais estdo
ordenados de acordo com a sequéncia temporal das amostras.
Para facilitar a andlise e a compreensdo de quais janelas
de amostras saem da normalidade esperada, foram incluidas
linhas que representam o valor médio dos dados em questdo,
bem como a média somada a 1, 2 ou 3 desvios-padrao.
Diante da andlise dos graficos constantes da Figura 2 e da
andlise das trajetorias estimadas apresentadas em [4], foram
identificadas janelas de amostras com notdria discrepancia em
relacdo a tendéncia cinemdtica da ARP, considerando ainda a
trajetéria tomada como real apresentada pelo KF-GPS-RTK.
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TABELA 1
COMPARATIVO DOS RMSE E ACURACIA DE CADA METODO DE
ESTIMACAO DE POSICIONAMENTO COM ELIMINACAO DE RUIDOS

DADOS DADOS
ORIGINAIS Imprecisao "SEM RUIDOS" Imprecisio Redugio da
Erro Lat Erro Lon (ireaem ErroLat ErroLon (dreaem imprecisio

Sistema (cm) (cm) cm?) (cm) (cm) cm?) (%)
GPS 21,10 30,81 650,10 16,52 26,02 429,92 33,87%
FCM + s
ANFIS 16,60 21,47 356,31 11,31 18,12 204,89  42,50%
Redugio da

21,33% 30,33% 45,19% 31,55% 30,38% 52,34% 68,48%

imprecisio (%)

Da andlise da Tabela I, conclui-se o seguinte:

1) Analisando-se as linhas, tanto a imprecisao do
GPS embarcado quanto a imprecisdo da metodologia
FCM+ANFIS foram mitigadas pela retirada dos ruidos
(33,87% e 42,50% respectivamente). Este resultado rev-
ela que, para o conjunto de dados em questao, a presenca
de ruidos tem um impacto negativo na precisdo das
estimacdes de posicionamento, tanto por sensores reais
quanto por técnicas de Aprendizado de Mdaquina.

2) Analisando-se as colunas, a0 comparar-se os resultados
da metodologia FCM+ANFIS (HACI) com os do GPS
embarcado — tendo em mente o dataset “sem ruidos”
— a redugdo da imprecisdo de 52,34% ja foi, por si s0,
superior aos resultados alcangados em [4] (45,19%).

3) A metodologia FCM+ANFIS mostrou-se mais eficiente
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no dataset “sem ruidos” que no original. Isto indica que
a presenca de ruidos impacta negativamente na capaci-
dade de aprendizado e generalizacdo da metodologia.

4) Comparando a imprecisdo do GPS embarcado nos dados
originais (650,10cm?) com a reducdio na imprecisio
alcancada pela metodologia proposta nos dados ‘“‘sem
ruido” (imprecisao total de 204,89cm?), percebe-se uma
melhoria total de 68,48%. Logo, hd indicios de que
utilizar uma abordagem automatizada de identificac@o e
descarte de ruidos em tempo real de voo pode promover
uma sensivel melhora na redug¢do da imprecisao.

Diante de tais resultados, pode-se afirmar que, para o
conjunto de dados estudado, € importante buscar mitigar a
presenca e o consequente impacto dos ruidos existentes nos
dados obtidos pelos sensores durante o voo.

B. Segunda Abordagem: Filtragem dos Ruidos

Foram testados diversos filtros aplicados aos dados originais
a fim de verificar-se qual deles mostra-se o mais efetivo
em reduzir a imprecisdo da estimagdo realizada pelo GPS
embarcado da ARP. Isto visa oferecer a metodologia HACI
um dado mais coerente com a cinemdtica real da ARP com
vistas a Fusdo de Dados, a partir da suavizagdo da trajetdria.

Em suma, o objetivo é diminuir o impacto negativo dos
ruidos para com o desempenho da etapa de treinamento
da metodologia HACI e, consequentemente, sua capacidade
de generalizacdo sem, contudo, imperar na eliminacdo de
dados amostrais. Para tanto, as técnicas de filtragem utilizadas
consideram uma janela (frame) que se move a cada iteragao,
considerando n elementos anteriores para calcular-se o ele-
mento atual (e,), constituindo-se de fungdes n-dimensionais:

€a = f(ea—la €a—25 -y ea—n)

Dessa forma, foram testadas as seguintes técnicas, am-
plamente discutidas na literatura [21]-[26]: Filtro Savitzky-
Golay, variando-se de 1 a 10 graus; Filtro Moving Mean;
Filtro Moving Median; Filtro Gaussian-weighted;, Filtro Linear
Regression; Filtro Quadratic Regression; Filtro Robust Linear
Regression; e Filtro Robust Quadratic Regression.

As técnicas foram testadas com um tamanho de frame
variado, a cada teste, de 11 a 101 elementos anteriores (n),
incrementados de 2 em 2 (11, 13, 15, ..., 101). Portanto,
somou-se um total de 782 testes sendo 460 para as variagdes
de grau do filtro Savitzky-Golay e mais 322 para as demais
técnicas. Por se tratarem de técnicas deterministicas, € nao
estocdsticas, ndo houve necessidade de repeti¢des dos testes.

Assim, geraram-se a superficies constantes das Figuras 6,
7, 8 € 9, duas para os testes com o filtro Savitzky-Golay e
mais duas para os demais filtros, para as coordenadas Latitude
e Longitude. Cabe ressaltar que o eixo z indica o valor
da imprecisdo em centimetros e que os tamanhos de frame
superiores a 49 nao foram exibidos para fins de clareza.

Os melhores resultados para o filtro Savitzky-Golay bem
como os resultados para os demais filtros estdo registrados na
Tabela II. A referida Tabela indica o erro de cada técnica bem
como o percentual de melhora de imprecisdo relativamente ao
erro do GPS embarcado na ordem dos melhores resultados.
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Fig. 6. Desempenho das diversas configuracdes de graus do filtro Savitzky-
Golay em fun¢io do tamanho do frame - Latitude.
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Fig. 7. Desempenho das diversas configuracdes de graus do filtro Savitzky-
Golay em fun¢io do tamanho do frame - Longitude.
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Fig. 8. Desempenho dos demais filtros em fun¢do do tamanho do frame -
Latitude.
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Longitude.

IEEE LATIN AMERICA TRANSACTIONS, VOL. 18, NO. 2, FEBRUARY 2020

TABELA 11
COMPARATIVO DOS RMSE E ACURACIA DE CADA METODO

§ . Tamanho . Tamanho Imprecisio Reducio da
Ord. Filtro do frame LAT Yiltro do frame (Area em cm?) imprecisao (%)
Robust Robust
1° quadratic 55 18,50  quadratic 45 2937 54332 16,42%
regression regression
g0 Robustlinear o 5 Savitzy-Golay 5o o 5 555 61 14,99%
regression (4° grau)
drati drati
g0 Quadnatic 71 gy Quadnte 57 2961 555,02 14,63%
regression regression
Savitzky-Gol .
go SaVity-Golay oo o 2o Nfovingmean 13 2965 55673 14,36%
(2° grau)
Movi Gaussian-
50 oving 31 1878 oussan 21 29,66 557,00 14,32%
median weighted
} Lines
6 Movingmean 21 18,90 mnear 21 2971 56141 13,64%
regression
Gaussian- Moving
7° K 33 18,91 . 31 29,74 562,42 13,49%
weighted median
Li Robust li
8 et 331900 V17 298y 56674 12,82%
regression regression

Diante de tais resultados, fica evidenciado que o filtro
Robust Quadratic Regression (RQR) mostrou desempenho
superior as demais técnicas. Devido ao grande volume de
testes do passo seguinte, apenas este filtro foi utilizado para
tratar os dados de entrada — Latitude e Longitude do GPS
embarcado — e gerar um novo conjunto de dados filtrados
para estas coordenadas, com igual quantidade de amostras.
A comparacdo da trajetéria filtrada com as trajetdrias real e
estimada pelo sensor GPS embarcado consta da Figura 10, que
retrata os mesmos trechos ruidosos ja apresentados na Fig. 1.

T
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58.49496 - KF-GPS-RTK (Referéncia) |
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58.494955 - \\\ o ,
[ e S~
@ — _
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GPS embarcado
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Trajeto filtrado
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Sequéncia temporal das amostras
(b) Longitude

Fig. 10. Trechos ruidosos ji apresentados na Fig. 1, onde se nota maior sua-
vidade e fidelidade da trajetdria filtrada com RQR em relagdo a trajetoria real.

A partir deste novo dataset, foi novamente empregada a
metodologia HACI a fim de aferir-se seu desempenho —
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agora em dados previamente tratados. Estes dados tratados
das coordenadas sdo utilizados em substituicdo aos originais.

Testes iniciais com o dataset filtrado demonstraram que a
eficiéncia da metodologia em reduzir a imprecisdo mostrou-se
mais do que 10% melhor do que quando se utilizou o dataset
original. Ainda, verificou-se que o desempenho para esta nova
configuracdo dos dados foi melhor quando empregados apenas
2 sensores, a saber, GPS-Lat/Lon + ACCEL. Portanto, para os
demais testes realizados a seguir fixou-se essa combinagao.

A fim de buscar melhorar ainda mais os resultados, foi feita
uma avaliacdo do impacto do nimero de MFs por entrada
durante o processamento do algoritmo FCM no desempenho
geral da rede ANFIS. Os resultados indicaram que a escolha
apropriada do nimero de MFs por entrada € imprescindivel.

Desta feita, mais 12.096 testes foram procedidos aplicando-
se a metodologia HACI, agora com o dataset filtrado pela
técnica RQR, com 3 repeticdes para cada um dos 42 grupos de
Cross-Validation. Isto foi feito para cada coordenada fusionada
apenas com o sensor ACCEL (GPS-LAT + ACCEL e GPS-
LON + ACCEL) e ainda para um nimero de MFs por
entrada (clusters) que variou de 3 até 50. Assim, totalizam-
se 6.048 testes para Latitude e 6.048 testes para Longitude.
O desempenho foi novamente aferido pela capacidade de
predicdo de cada grupo de treinamento sobre o respectivo
grupo de generalizacdo, para cada combinacdo de CV, dada
determinada selecdo de sensores. A Fig. 11 concentra os
resultados do desempenho de cada configuragdo testada na
forma de boxplots, a fim de demonstrar de forma concisa e
otimizada a influéncia do fator “nimero de MFs por entrada”
no desempenho da técnica RQR+FCM+ANFIS.

TABELA 111
COMPARATIVO DOS RMSE E ACURACIA DE CADA METODO

Erro Erro Imprecisio Reducio da

Sensores Método de

Sistema Coordenada fusionados treinamento Lat Lon (dreaem imprecisio
(cm) (em)  cm?) (%)
GPs LAT, LON - - 21,10 30,81 650,10 -
ars LAT,LON 1850 2937 54332 16,42%
POS-FILTRO RQR > 4 ” > 3S 70
cPs LAT, LON 1652 2602 42992 33,87%
"SEM RUIDOS" ? N 3 > K °
LAT GPS-Lat Interactions
R;ﬁ:;s:l’:“ +ACCEL+*GYRO  Linear 19,15 2434 46592  28,33%
LON GPS-Lon+ACCEL  Fine Tree
LAT  GPS-LattACCEL  Bayesi
Neural AL 1702 2470 42035 3534%
Networks LON  GPS-Lont+ACCEL Regularization
S LAT  GPS-Lat+ACCEL
ANFIS LON GPS-Lon Hibrido 16,60 21,47 35631  45,19%
+ACCEL+GYRO
LAT  GPS-Lat+ACCEL )
RQR+FCM+ANFIS Hibrido 14,21 20,53 291,65 55,14%
LON  GPS-LontACCEL
RQR+FCM (ps- LAT  GPS-Lat+ACCEL o
- Hibrido 13,80 2043 28198  56,62%
aniliseytANFIS LON  GPS-Lon+ACCEL oere
LAT  GPS-Lat+ACCEL
FCM + ANFIS Hibrido 11,31 18,12 204,89  68,48%
(dataset semruidos)  [ON  GPS-Lon+ACCEL

Analisando resultados, a Fig. 11 e a Tabela III, conclui-se
que tanto para Latitude quanto para Longitude, o desempenho
da técnica RQR+FCM+ANFIS foi consideravelmente afetado
pela quantidade de MFs por entrada. Provavelmente, isto estd
relacionado a capacidade de determinada quantidade tratar
adequada e convenientemente a complexidade do problema.
Logo, pressupde-se a existéncia de um ndmero “ideal” de
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Fig. 11. Desempenho (escala semilog) da técnica RQR+FCM+ANFIS em
12.096 testes variando-se a quantidade de funcdes de pertencimento.

MFs por entrada. Viu-se, também, que quanto mais de MFs
por entrada, piores, em geral, o desempenho, a varidncia, a
média e as medianas, possivelmente em virtude do aumento da
complexidade das redes (maior dificuldade de convergéncia).

Tanto a imprecisdo medida do GPS embarcado quanto a
imprecisdo obtida pela metodologia HACI foram mitigadas
pela filtragem automdtica dos ruidos por meio da técnica
RQR (16,42% e 56,62% respectivamente). Logo, de fato a
presenca de ruidos tem um impacto negativo na precisdo das
estimagdes de posicionamento. Considerando uma comparacgio
dos resultados da metodologia pés-andlise de nimero de MFs
por entrada com o GPS embarcado tendo em vista o dataset
filtrado pela técnica RQR para ambos, a redu¢@o da imprecisao
(aumento da precisdo) de 56,62% também foi superior a [4].

A metodologia FCM+ANFIS mostrou-se mais eficiente no
dataset filtrado pela técnica RQR que no original. Isto con-
firma que a presen¢a de ruidos tem impacto negativo em sua
capacidade de aprendizado e generalizag¢do. Logo, apesar da
andlise do nimero de MFs por entrada ter viabilizado um au-
mento extra de apenas cerca de 1,5% na precisio da estimagio,
tal andlise foi importante para uma melhor compreensdao da
influéncia da quantidade de MFs no desempenho da técnica.

A metodologia FCM+ANFIS, quando aplicada ao dataset
filtrado pela técnica RQR, ndo apresentou um desempenho
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superior a sua aplicagdo ao dataset “sem ruidos”. Mas,
comparando-se a imprecisdo do GPS embarcado nos dados
originais (650,10cm?) com a reduciio na imprecisio alcancada
pela metodologia HACI nos dados filtrados pela técnica RQR
(imprecisdo total de 281,98cm?), percebe-se uma melhoria
total de quase 57%.

VI. CONCLUSOES

Verificou-se que, para este conjunto de dados, realizar uma
andlise e tratamento dos ruidos presentes no sinal de entrada é
importante pois, em Ultima instancia, afeta o desempenho final
da metodologia de Fusdao de Dados HACI. Contudo, isso nio
€ necessariamente verdade para aeronaves mais modernas, em
geral dotadas de sensores mais avancados e precisos. Além
disso, um ponto negativo dessa abordagem € que se perdeu
parcialmente a riqueza dos dados originais, tanto em uma
abordagem quanto em outra. Finalmente, a reducdo da impre-
cisdo da estimagdo de posicionamento mostra a efetividade
das técnicas empregadas em melhorar os resultados de [4]
tendo em vista a navegacdo de ARPs em tempo real. Sugere-
se, em trabalhos futuros, testar a metodologia HACI em novas
aeronaves e em voos distintos dos usados para treinamento.
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