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ABSTRACT suprimido ou aumentado por atividades motoras ou cognitivas. In-

In this research, we provide a detailed analysis of five adaptive
algorithms to attenuate hand tremors during writing. The evalu-

clusive, pessoas saudaveis podem apresentar oscilacdes musculares,
denominadas tremores fisioldgicos. Esses tremores séo caracteriza-

ated algorithms included Filtered Least Mean Squared (Fx-LMS), dos por uma agéo bilateral dos membros superiores, com frequéncia
Filtered Normalized LMS (Fx-NLMS), Hybrid Fx-LMS&NLMS, Re- de 8 a 12 Hz e costumam ser mais intensificados por fadiga, estresse,

cursive Least Squares (RLS), and Kalman Filter. We have conducted ansiedade e certos medicamentos [4-6].

simulations to assess the performance of these algorithms using
the NewHandPD dataset, which contains hand tremor signals from
31 patients. Our results show that the mean squared error (MSE)

Embora o tremor nédo apresente um risco iminente a vida, é
amplamente reconhecido como um distirbio altamente debilitante
que pode limitar significativamente a capacidade dos individuos de

values of -38 dB for Fx-LMS, -42 dB for Fx-NLMS, -44 dB for Fx-LMS executar atividades cotidianas, como escrever, escovar os dentes
and NLMS, -53 dB for RLS, and -50 dB for the Kalman Filter. RLS e comer. Além disso, a cura para a maioria das causas do tremor

had the lowest MSE and superior adaptation. On the other hand,
the Kalman Filter demonstrated faster convergence to the steady
state, which is six times faster than RLS.

ainda néo esta disponivel, mas, é possivel realizar intervencdes para
controlar seus sintomas. O tratamento do tremor é determinado
pela sua causa subjacente e pode abranger terapias medicamentosas,

fisioterapia, mudangas no estilo de vida ou cirurgias, especialmente

KEYWORDS , L .
Além das terapias citadas anteriormente, observa-se uma cres-
Adaptive Algorithms, hand tremor, MSE. cente demanda por tecnologias que possam contribuir para a supres-
sao dos tremores e, consequentemente, uma melhoria da qualidade
de vida dos pacientes de forma menos invasiva. Nesse contexto,
1 INTRODUCAO as tecnologias de assisténcia robética tém sido objeto de extensa

O tremor é caracterizado por oscila¢des ritmicas e involuntarias de
uma parte do corpo ou do corpo inteiro, com frequéncia e amplitude
quase constantes. Clinicamente, os tremores sio classificados em
duas categorias principais: tremores de repouso e tremores de agao.
O tremor de repouso ocorre quando o musculo se encontra relaxado,
por exemplo, quando as méos estdo apoiadas em alguma superficie.
Em atividade, os tremores de repouso sdo minimos ou ausentes.
O tremor de acdo se manifesta durante o movimento voluntério
do musculo, podendo ou nio se intensificar ao atingir um alvo.
Esse disturbio pode estar associado a varias condi¢des médicas, tais
como tremor essencial (TE), tremor de repouso parkinsoniano (TP),
distirbios metabdlicos, efeitos adversos de medicamentos, abuso
de 4lcool, drogas e estresse emocional [1-3].

O TE é uma das formas mais comuns de tremor, sendo mais pre-
valente em idosos. Manifesta-se como um tremor postural bilateral,
com frequéncia variando de 6 a 12 Hz. Os membros superiores sao
geralmente os mais afetados, mas, a medida que a doenca progride,
a cabeca e a voz também podem ser comprometidas. De outra forma,
o TP é predominantemente um tremor de repouso, com frequéncia
variando de 3 a 7 Hz. Esse tipo de tremor é episddico, podendo ser diversos segmentos industriais.

atividades com maior eficicia e conforto [8-10].

quando outras abordagens terapéuticas se mostram ineficazes [1].

investigacdo, com o propdsito de desenvolver dispositivos que pos-
sam prestar auxilio nas atividades do dia a dia [7]. Uma alternativa
adotada para mitigar os tremores nas maos é a utilizagio de dis-
positivos eletrénicos que empregam algoritmos adaptativos. Esses
dispositivos recebem um sinal de entrada e geram um sinal de saida
que neutraliza os tremores, permitindo que o individuo realize suas

Van e Ngo conceberam um dispositivo vestivel baseado em giros-
copio, posicionado nas costas da mio do usuario, obtendo resultados
de simulacoes com uma eficacia de 92,6% na reducdo dos tremores
em [11]. Além dessa, uma solucéo para controlar os tremores nas
maos de pessoas com doencga de Parkinson, fazendo uso de controla-
dores proporcional e de logica fuzzy foi apresentado em [12]. Testes
com uma mesa agitadora orbital' e acelerometro demonstraram
uma redugdo de até 88,39% nos tremores ao transferir um sinal
para um atuador na palma da méo. O estudo de [13] descreveu um
dispositivo ndo invasivo para reducio de tremores em pacientes

! A mesa agitadora orbital é um equipamento de laboratério comumente utilizado em



XV Computer on the Beach
10 a 13 de abril de 2024, Balnedrio Camboriu, SC, Brasil

com Parkinson, utilizando sensor de movimento, microcontrola-
dor com controle fuzzy PI e dois atuadores. Simula¢des com dados
reais de pacientes indicaram que o dispositivo pode atenuar até
75% dos tremores no eixo Z e até 35% no eixo X. Por sua vez, o
estudo realizado por [9] abordou o emprego de algoritmos adap-
tativos para controlar tremores nas méaos, empregando o Fx-LMS,
Fx-NLMS e Fx-NLMS&LMS em simula¢des com sinais de tremores
simulados no MATLAB, demonstrando a eficacia dos algoritmos. O
Fx-NLMS&LMS se destacou por sua rapida convergéncia em tre-
mores fisioldgicos (cerca de 4000 amostras), enquanto o Fsinx-LMS
foi mais eficaz em tremores patologicos.

Os algoritmos adaptativos constituem uma classe de algoritmos
projetados para se adaptarem ao ambiente em que estdo inseridos
e aos dados que estdo sendo processados. Esses sdo capazes de
solucionar problemas em sistemas, séries temporais, controle de
processos e muitos outros contextos, sendo, portanto aplicados em
diversas areas, abrangendo o controle de sistemas, a inteligéncia
artificial, o processamento de sinais, entre outras [14-16].

E relevante ressaltar que este estudo néio envolveu testes em
seres humanos. Este trabalho tem como finalidade a condugio de
uma analise comparativa entre diversos algoritmos adaptativos vol-
tados para o controle ativo das vibragdes, visando a reducéo dos
tremores nas maos dos usuarios. Para a avaliacdo do desempenho
de cada método, serdo utilizados indicadores como o Mean Square
Error (MSE), tempo de convergéncia e complexidade. Para a con-
ducdo das simulagdes, optou-se por empregar o conjunto de dados
denominado NewHandPD [17], que inclui registros de tremores nas
maos de 66 individuos, sendo 35 com condigdo de saude normal e 31
diagnosticados com a doenga de Parkinson. Esses registros foram
obtidos por meio do uso de uma caneta equipada com um acelero-
metro, enquanto os pacientes executavam tarefas de desenho, como
circulos e espirais.

As demais secdes deste trabalho estdo organizadas como se segue.
Uma revisao abrangente de algoritmos adaptativos é apresentada
na Secdo 2. A analise critica e sistematica desses algoritmos oferece
uma base solida para compreenséo e selecido adequada de métodos
eficazes no controle de sistemas vibratorios. Na Sec¢do 3, é detalhado
o ambiente proposto para a realizacdo dos testes experimentais, ofe-
recendo insights importantes sobre as condi¢des controladas e as
variaveis envolvidas. Os resultados desses testes e suas implicacdes
sdo discutidos na Secéo 4, destacando as respostas do sistema sob
diferentes cenarios e condi¢des experimentais. A andlise critica dos
resultados proporciona uma compreensio aprofundada do desempe-
nho dos algoritmos adaptativos no contexto especifico do controle
de vibragéo. Por fim, na Secéo 5, sdo apresentadas as conclusdes
derivadas dos achados, destacando as contribuicdes significativas,
limitacdes identificadas e possiveis dire¢des futuras para a pesquisa
nesse campo crucial da engenharia de controle de vibragdo. Este
estudo busca contribuir para o entendimento sobre a eficacia de
algoritmos adaptativos no controle ativo de vibracdo para futuros
desenvolvimentos e aplicagdes praticas.

2 CONTROLE ATIVO DE VIBRACAO

O Controle Ativo de Vibracao (do inglés Active Vibration Control -
AVC) é uma técnica aplicada para o controle de vibracdes externas
em maquinas e estruturas. Essas vibra¢des podem causar fadiga e

ruidos indesejados, tornando o controle de vibracéo crucial para
manter um desempenho adequado. Diferentemente do amorteci-
mento passivo, o AVC utiliza a aplicacgdo ativa de for¢as iguais e
opostas as forcas geradas na vibracéo externa [18].

Um sistema AVC tipico é composto por uma planta, sensores,
atuadores e um controlador responsavel pelo processamento de
sinais e geracdo de forgas de controle. A Figura 1 ilustra um sistema
tipico de AVC. Esse sistema ¢é totalmente ativo, o que significa que
o atuador introduz forgas de controle conforme o sensor mede a
vibragéo [19]. Além disso, podem ser utilizadas fundamentalmente
duas abordagens para lidar com as vibragdes: feedforward e feedback.
Na abordagem de feedforward, os erros séo previstos e corrigidos
antecipadamente, antes mesmo de ocorrerem. Ja na abordagem de
feedback, os erros séo ajustados & medida que ocorrem [20].
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Figura 1: Representacio de um sistema AVC.

O AVC ¢ particularmente ttil em vibracdes de baixa frequén-
cia, onde o uso de amortecimento passivo pode néo ter um efeito
significativo. A aplicacdo do AVC permite que as maquinas e es-
truturas operem com baixos niveis de vibragédo, o que leva a uma
reducéo de tensdes, fadiga e ruido. Portanto, o AVC é uma tecnolo-
gia viavel e eficaz para melhorar o desempenho de muitos sistemas
industriais [18, 20].

2.1 Algoritmos adaptativos

Os algoritmos adaptativos sdo amplamente utilizados em aplicagdes
que envolvem sinais cujas propriedades estatisticas sdo desconhe-
cidas ou variantes no tempo. Ao contrario dos algoritmos com
coeficientes fixos, que possuem parametros internos predefinidos e
nio se adaptam ao ambiente em que sédo aplicados, os algoritmos
adaptativos sdo capazes de ajustar automaticamente seus parame-
tros internos (coeficientes ou taxa de aprendizado) de acordo com as
caracteristicas do sinal de entrada, otimizando assim o seu desem-
penho. Além disso, podem ser aplicados em sistemas que requerem
0 processamento em tempo real, tais como, telecomunicagdes, en-
genharia biomédica, entre outras [21, 22].
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A - Least-Mean-Square (LMS). O algoritmo LMS foi proposto
por Widrow e Hoff em 1960 e é o algoritmo adaptativo mais utili-
zado [21]. A ampla adogéo do LMS pode ser justificada devido a sua
baixa complexidade computacional, a prova de convergéncia em
ambiente estacionario, a convergéncia imparcial na média para a so-
lugdo de Wiener, ao comportamento estavel quando implementado
com aritmética de precisio finita e a simplicidade [21, 23].
A atualizagao do vetor de pesos é dada por:

1)

em que W, representa o vetor de coeficientes do filtro na n-ésima
iteracgéio, n ¢é a taxa de aprendizado e controla a velocidade de adap-
tacdo do filtro, x5, € o sinal de entrada na n-ésima iteracdo e e, é a
n+ 1-ésima observacéo do erro obtido pela diferenca entre y, (saida
do filtro adaptativo ou sinal estimado) e o sinal desejado dp, isto é,

Wnil = Wp + 2nepXp

en =dn — yn. (2)
Em (2) a saida do filtro adaptativo é dada por:
Yn = WpXn. 3)

B - Normalized Least Mean Square (NLMS). O algoritmo NLMS
é uma variagdo do algoritmo LMS que leva em consideracdo a
variacdo da poténcia do sinal de entrada do filtro e calcula um
parametro de tamanho de passo normalizado, resultando em um
algoritmo de adaptacdo de convergéncia rapida e estavel [21].

Considera-se o algoritmo LMS, no qual a equacéo de ajuste dos
coeficientes é dada por (1). Nessa equagéo, a taxa de aprendizagem n
é frequentemente definida como uma constante fixa. No entanto, no
algoritmo NLMS, esse valor sera variavel ao longo do tempo. Como
resultado, a equagio correspondente sera ajustada para incorporar
essa variacdo temporal.

Uma vez que a taxa de aprendizado é variavel ao longo do tempo,
é necessario calcular o erro a posteriori, aqui denotado por e* usa-
se:

e =dy - w;“xn. 4)
Substituindo (1) em (4), obtem-se:
ef = (1-2nx, xn)en. (5)
A taxa de aprendizado variavel 1 é dada por:
1
M= 70— (6)
T xall?

em que ¢ € R é uma constante pequena, £ ~ 10710, definida pelo
usudrio para evitar a divisdo por zero.

Assim, obtem-se a seguinte equacéo para a atualizacdo dos coe-
ficientes:

™

RSy P
C - Filtered Least Mean Squared (Fx-LMS). Embora o algoritmo
LMS seja caracterizado por sua simplicidade e facilidade de imple-
mentacdo, ndo é uma escolha ideal para aplica¢des que demandam
um controle ativo de vibragdo em tempo real, devido ao seu longo
atraso que resulta na operagdo do filtro com amostras anteriores.
Em resposta a essa limitago, [24] prop6s uma solucio alternativa
que envolve a adaptacéo do filtro ao sinal de frequéncia. Posteri-
ormente, é realizada uma comparagao entre o sinal de entrada e o
sinal filtrado, possibilitando a obtengéo do sinal estimado.

No filtro adaptativo Fx-LMS, a equacéo para o célculo dos coefi-
cientes atualizados é dada por:

Wnel = Wn + enXp (8)
em que X, ¢ a entrada filtrada, que pode ser obtida a partir de
N-1
Xp = 8iXp—i. ©)
i=0

Em (9), §,, representa o valor estimado de s,, que corresponde a
planta na linha secundaria. A Figura 2 apresenta uma representacio
grafica do funcionamento basico de um sistema de AVC usando
uma estrutura baseada na filtragem do sinal de entrada.

Xn

Gerador
de ruido

Filtro
adaptativo

Filtro
adaptativo

Figura 2: Esquematica base do controle ativo de vibracao
usando algoritmos baseados em filtragem do sinal de entrada.

O esquema de AVC, conforme evidenciado na Figura 2, fundamenta-
se essencialmente em um sistema composto por planta (coeficientes
que definem o comportamento do sistema dindmico). Os sinais sdo
representados pelos blocos x(n) entrada do sistema e é empregado
para a identificacdo dos coeficientes da planta da malha principal
(caminho direto), enquanto o gerador de ruido corresponde a um
sinal anti-sinal gerado na malha secundaria, utilizado para a identifi-
cacdo dos coeficientes do filtro S(z). O sinal x(n) é empregado para
o reconhecimento dos coeficientes da planta da malha principal (ca-
minho direto) W(z). Por outro lado, o gerador de ruido representa
um anti-sinal gerado na malha secundaria para o reconhecimento
dos coeficientes do filtro S(z). Para controlar o sinal de tremor fi-
sioldgico, a planta de S(z) deve seguir um modelo proporcional a
P(2).

D - Filtered Normalized Least Mean Square (Fx-NLMS). As-
sim como acontece com o algoritmo LMS, que possui uma forma
normalizada, existe uma versdo normalizada especifica para o al-
goritmo adaptativo Fx-LMS chamada Fx-NLMS. Semelhante ao
algoritmo NLMS, o Fx-NLMS segue o mesmo principio e tem como
objetivo aprimorar a velocidade de convergéncia, além de possuir
uma capacidade adaptativa e robustez poderosas.
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A diferenca entre os dois algoritmos esta presente no calculo da
atualizacdo dos coeficientes. Enquanto o algoritmo Fx-LMS possui
um passo de aprendizado fixo, no algoritmo Fx-NLMS esse valor
varia ao longo do tempo, conforme pode ser observado na Equagéo:

Wn+1 = Wp

" Rl 1o
E - Fx-LMS&NLMS. O algoritmo hibrido Fx-NLMS&LMS usa em
sua estrutura de controle dois algoritmos Fx-NLMS e o Fx-LMS,
considerando os dados normalizados no erro da malha secundaria.
Este arranjo foi apresentado [9] produzindo bons resultados por
utilizar passos de adaptagio diferentes n e ns nas Equacdes (8) e
(10), respectivamente.

F — Recursive Least Squares (RLS). O algoritmo RLS também é
amplamente utilizado no processamento de sinais, assim como o
LMS. No entanto, eles apresentam diferencas significativas em ter-
mos de velocidade de convergéncia e complexidade computacional.
Enquanto o LMS é relativamente simples e facil de ser implemen-
tado, o RLS demanda um custo computacional maior; no entanto,
isso resulta em uma velocidade de convergéncia maior [21-23].
Durante a execucéo do algoritmo RLS, a matriz de covariancia é
atualizada a cada iteracdo por meio da seguinte equacéo:

Pl =2 [Pi;lnfl “kn (XIP/{}"?I)] (11)

em que P;‘ln denota a n-ésima matriz de covariancia inversa, A

representa o passo de esquecimento e k, representa o ganho de

Kalman. O ganho de Kalman pode calculando a partir de:
u, = P/{;lnilxn (12)

! (13)
=——u
A+xpTu,

Para atualizar o vetor de coeficientes do filtro adaptativo, utiliza-
se o ganho de Kalman ky, e o erro e,, obtendo-se a equacio a seguir:

kp,

Wntl = Wn +kpen. (14)

G - Filtro de Kalman. O filtro de Kalman foi descrito pela primeira
vez em 1960 por Rudolf Emil Kalman em [25] e desde entdo tem
sido amplamente aplicado em areas como navegacdo autdnoma
ou assistida. Este filtro é capaz de fornecer uma solucéo recursiva
para o problema de filtragem 6tima linear em ambientes tanto
estacionarios quanto néo estacionarios [26].

O filtro de Kalman é composto por duas etapas: a etapa de predi-
¢do e a etapa de correcio. Na etapa de predicéo, realiza-se o calculo
da propagacio da estimativa de estado e da covariancia de erro. As
equagdes correspondentes a esses calculos podem ser observadas,
respectivamente, por meio de:

Q; = Fn,n—lg;_l (15)

P;z = Fn’n_lpn_1F1n71 +0Qn-1 (16)
em que §J,, corresponde a estimativa atualizada do estado do sistema
no n-ésimo instante (dada a medicéo realizada no n-ésimo instante
de tempo), F;, ,—1 € a matriz de transicdo de estado que relaciona o
estado atual (n — 1) com o proximo estado (n), jp—1 é a estimativa
de estado no n-ésimo instante de tempo (dadas as informagdes
disponiveis no (n — 1)-ésimo instante de tempo), P, é a matriz

covariancia da estimativa do estado predito e Q,—1 é a matriz de
ruido do processo.

A segunda etapa do filtro de Kalman é a correcio. Nessa etapa o
ganho de Kalman ¢é calculado como sendo:

kn = P,HL[H,P,H. +R,] "} (17)

em que Hy, representa a matriz de observacdo que relaciona o estado
do sistema com a medigéo realizada no n-ésimo instante de tempo
e R, é a matriz de covariancia do ruido da medicéo.

Apbs o célculo do ganho de Kalman, esse valor é utilizado para
realizar os céalculos da atualizacdo do estado de covaridncia e da
estimativa de covariancia, dadas respectivamente por:

Un = U +kn(xn —Hn3y) (18)

P, = (I-k,Hp,)P, (19)

em que ky é o ganho de Kalman, responséavel por determinar o
peso que sera dado a medigao atual na atualizacio da estimativa do

estado, a variavel x, representa a medicdo realizada no instante de
tempo n e I representa a matriz identidade.

3 AMBIENTE PROPOSTO PARA TESTE

Nesta se¢do serdo apresentadas as configuracdes utilizadas para
realizar as simula¢des e validar o funcionamento de cada um dos
algoritmos adaptativos abordados. Com base na pesquisa conduzida
em [9], optou-se pela selecdo dos algoritmos Fx-LMS, Fx-NLM e
Fx-NLMS&LMS para simulagdo, uma vez que foi demonstrada a efi-
cacia desses algoritmos adaptativos na atenuacéo dos tremores das
maos. No estudo mencionado, foram empregados sinais de tremores
sintéticos gerados a partir de modelos matematicos. Em contrapar-
tida, neste trabalho, foram utilizados sinais reais de pacientes com
doenca de Parkinson. Além disso, os algoritmos RLS e Filtro de
Kalman também foram escolhidos devido ao desempenho em sinais
temporais e a rapida convergéncia que proporcionam.

Para a realizacdo das simulag¢des, foram utilizados os sinais dos
tremores das méos de 31 pacientes com doenca de Parkinson, dis-
poniveis no conjunto de dados NewHandPD [17]. Os dados foram
coletados por meio de uma caneta eletrénica que possuia um ace-
lerémetro associado a um microcontrolador para capturar os sinais
dos tremores enquanto os pacientes desenhavam espirais. Na Fi-
gura 3, é possivel visualizar exemplos das espirais desenhadas pelos
pacientes.

(2) (®) (© ()

Figura 3: Exemplos de espirais extraidas do conjunto de dados
NewHandPD. Fonte: [17].

Os sinais disponiveis foram analisados utilizando os algoritmos
adaptativos selecionados, que foram implementados utilizando a
linguagem de programacio Python, para determinar qual deles
apresentaria a melhor resposta no processamento desses sinais de
entrada. Para as simula¢des, foram utilizados na implementacéo
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filtros com uma planta de dimenséo 2X1, ou seja, N = 2, essa escolha
inicial considerada a partir de [9]. Foram utilizadas 3000 amostras
de cada paciente para cada algoritmo testado. Além disso, foram
realizados alguns testes prévios — considerando o desempenho
em regime permanente do erro quadratico médio e o tempo para
convergéncia — para o ajuste 6timo dos pardmetros dos filtros
testados, isto é,  para os algoritmos Fx-LMS e Fx-NLMS; 1 e 1
para o algoritmo Fx-NLMS&LMS na Tabela 1. Apds a defini¢do dos
valores das constantes utilizadas em cada algoritmo, as simula¢des
foram iniciadas. Em todos os testes foi considerado um ruido branco
— White Gaussian Noise (WGN) com média p = 0 e variancia o2 =
107% — nos experimentos.

Tabela 1: Sumario das constantes utilizadas nas simulagdes.

Algoritmo n Ns A
Fx-LMS 0,0005 - -
Fx-NLMS 0,008 - -
Fx-NLMS&LMS 0,005 0,008 -
RLS - - 0,999
Kalman - - 0,999

4 RESULTADOS

A Figura 4 representa os resultados obtidos pelos algoritmos quando
operando com os pardmetros apresentados na Tabela 1. E possivel
notar as tendéncias de cada um dos algoritmos, bem como a velo-
cidade de convergéncia — ne, — e 0 MSE em regime permanente
—Jmse. Além disso, é possivel notar que os algoritmos RLS e o
filtro de Kalman tiveram o melhor desempenho dentre os algorit-
mos testados. Embora com um transitério mais lento do que o filtro
de Kalman, o algoritmo RLS atingiu o mais baixo erro quadratico
médio em regime permanente.

MSE
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Figura 4: Comparativo do MSE normalizado dos algoritmos
testados.

A Tabela 2 apresenta uma sumarizagiao dos resultados relaci-
onados ao comportamento do erro quadratico médio (MSE) em

100

regime permanente, denotado por Jmse, bem como o tempo médio
necessario para a convergéncia, representado por ne.

Tabela 2: Sumario dos resultados obtidos nas simulacdes dos
algoritmos adaptativos.

Algoritmo Jms Noo
(dB) (iteracdes)
Fx-LMS -38 600
Fx-NLMS -42 400
Fx-NLMS&LMS -44 350
RLS -53 300
Filtro de Kalman -50 50

Uma analise comparativa revelou que o algoritmo Fx-LMS e o
filtro de Kalman apresentaram diferengas significativas em termos
de taxa de convergéncia. O filtro de Kalman demonstrou uma con-
vergéncia 12 vezes mais rapida em relacdo ao Fx-LMS. No contexto
do algoritmo Fx-NLMS, o filtro de Kalman exibiu um tempo de con-
vergéncia 8 vezes superior. De maneira similar, quando comparado
ao algoritmo Fx-NLMS&LMS, o filtro de Kalman demonstrou uma
taxa de convergéncia superior em 7 vezes. Em relacio ao algoritmo
RLS, o filtro de Kalman superou-o, alcan¢ando uma velocidade de
convergéncia 6 vezes maior. Portanto, embora o algoritmo RLS te-
nha apresentado o menor MSE em regime permanente, o filtro de
Kalman mostrou um desempenho superior ao atenuar os tremores
de forma mais rapida. Para o usudrio, essa abordagem é mais vanta-
josa, pois permite uma reducdo mais rapida dos tremores, mesmo
que haja uma perda na acuracia.

As Figuras 5 e 6 apresentam o comportamento de rastreamento
da solucdo. Nestas a representacdo em azul representa o sinal de
tremor e o sinal de saida gerado respectivamente pelos algoritmos
RLS e Kalman, é representado em vermelho.
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Figura 5: Resultado obtido na simulacio do RLS.
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Figura 6: Resultado obtido na simulacio do filtro de Kalman.

5 CONCLUSAO

Neste trabalho, foi realizada uma anélise detalhada dos algoritmos
adaptativos e um comparativo entre eles com o objetivo de identifi-
car o melhor desempenho entre os algoritmos selecionados na tarefa
de atenuacio dos tremores das maos. O estudo envolveu a condu-
cdo de simulagdes utilizando o conjunto de dados NewHandPD,
possibilitando a avaliacdo de cada algoritmo no contexto especifico
da atenuacio de tremores.

Apés a simulagio dos algoritmos adaptativos e a analise dos
resultados, observou-se o desempenho desses algoritmos na filtra-
gem dos sinais de entrada. Ao analisar o MSE, verificou-se que o
algoritmo RLS foi capaz de ajustar os coeficientes de maneira mais
precisa e eficiente, resultando em uma estimativa mais préxima
do sinal desejado. No entanto, é importante destacar que o filtro
de Kalman apresentou uma convergéncia mais rapida durante o
processo de adaptacio, em relacao ao algoritmo RLS, que possui o
menor MSE em regime permanente, o Kalman conseguiu convergir
6 vezes mais rapido. Além disso, em comparacgéo com os outros algo-
ritmos adaptativos simulados, o Kalman alcangou uma velocidade
de convergéncia ainda maior. Essa capacidade de adaptacio rapida
e precisa do filtro de Kalman é uma caracteristica importante para a
experiéncia de uso de dispositivos eletronicos implementados com
este algoritmo, permitindo uma resposta mais agil e eficiente aos
movimentos do usuario.
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