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ABSTRACT esforco anti-gravitacional. Nesse caso, sdo produzidos movimen-

Adaptive algorithms have been applied in noise and vibration tos indesejados tanto em membros inferiores quanto em membros

suppression in several engineering areas. This work investigates superiores, na faixa de frequéncia entre 3 Hz e 6 Hz [7].
As alternativas mitigatorias convencionais para esses pacientes

the practicality of analysis between techniques of active vibra-
estdo atreladas a medicamentos e a intervencéo cirtrgica. Para o

tion control for the suppression of movements arising from hand
tremors. The signals generated by the pathological motion have
frequencies between 3Hz and 6Hz, with the highest concentra- vado que cerca de 50% dos pacientes, ap6s 5 anos de tratamento,
tion of energy in the gestures. These signals are acquired in the

fundamental harmonic and the second harmonic, whereas physio- nagdo, alteragdes de humor e impulsividade [8, 9]. Outra forma

logical tremors vary between 2Hz and 12Hz. We have used com- de tratamento ¢ a intervencdo cirdrgica mas, em alguns casos, as
putational tools in Matlab to simulate these signals. We have used pessoas além de sofrerem da DP, sofrem de hipertensao arterial
the least mean square (LMS) based algorithms, namely Filtered-x sistémica, correndo riscos de hemorragias graves nesses tipos de
Least Mean Square (Fx-LMS), Filtered-x Normalized Least Mean procedimento [10].

Square (Fx-NLMS), and a hybrid Fx-NLMS&LMS. In our results, we Visando a melhoria da qualidade de vida de pessoas que possuem
identify a faster response by the Fx-LMS&LMS algorithm in the DP e TE, varios dispositivos vém sendo desenvolvidos de modo a

active vibration control for physiological tremors. In this example,

the algorithm has required 3000 samples for steady-state. a supressdo de movimentos indesejados advindos dos tremores.

Controladores Proporcional Integrativo e Derivativo (PID) tém
KEYWORDS sido utilizados em pesquisas recentes sobre supressio de vibracdes,

) ] ) ) em que os ganhos do controlador atuam para minimizar valores de
adaptive filtering, active control, LMS algorithm, hands tremor

tratamento com a medicacdo Levodopa, por exemplo, foi obser-

apresentaram algum tipo de efeito colateral como agitacio, aluci-

aplicar técnicas de controle ativo, passivo e semiativo, para auxiliar

sinais indesejados de modo a garantir que o ganho do sistema siga

valores de referéncia [11]. Na analise proposta em [12], por exemplo,

1 INTRODUC AO .foi utilizado um modelo de m;o hurr}ar}a com 4 graus de .libf.zr.dade,

juntamente com um atuador piezoelétrico, mostrando a viabilidade
Segundo dados da Organizagdo Mundial da Saude (OMS), pessoas do emprego de controlador PID na supressio de vibra¢des da DP.
nascidas em 2015 terdo em média 20 anos a mais de expectativa de Os controladores podem ser fixos ou podem ser atualizados de
vida do que pessoas nascidas ha 50 anos, em boa parte do mundo, acordo com algum algoritmo, como técnicas adaptativas. As técnicas
incluindo o Brasil [1]. Com o aumento da expectativa de vida, ha de Filtros Adaptativos classicas possuem uma ampla aplicabilidade
também um aumento na incidéncia de patologias inerentes ao envel- no cancelamento de ruidos e ecos. Nesse sentido, [13] apresenta
hecimento. Pessoas acima dos 60 anos sdo normalmente acometidas um software com uma interface capaz de mostrar a aplicabilidade
por doengas doencas neurolégicas que causam tremores [2], que de filtros adaptativos no cancelamento de eco actstico em tempo
sdo movimentos oscilatorios causados de forma involuntaria em real. Esse software ¢ denominado Ambiente de Testes de Filtros
alguma parte do corpo [3]. Adaptativos (ATFA).

Tremores Essenciais (TE) figuram como uma das doengas neu- Este trabalho apresenta um comparativo de técnicas adaptativas
rolégicas mais predominantes no mundo. Estima-se que cerca de 1% de controle ativo de vibracio para supressio de movimentos ori-
da populagdo mundial e aproximadamente 6, 4% de pessoas acima undas de tremores essenciais das maos considerando estudos de
de 65 anos de idade sofram de TE [4]. A segunda maior patologia complexidade, tempo de convergéncia e Mean Square Error (MSE)
causadora de tremores involuntarios é a doenca Parkinson (DP). em regime permanente. Sabendo que existem muitos desafios em
Pessoas que Sofrem de DP e TE tém dificuldades de realizarem pesquisas dessa natureza, especialmente na dificuldade da coleta e
tarefas simples do cotidiano como comer e escrever, por exemplo. avaliacdo de dados de intensidade e frequéncia de tremores sem que

Os tremores podem ser classificados como tremor em agao e seja necessario utilizar métodos invasivos, optou-se ainda pelo uso
tremor em repouso [5]. O tremor essencial esta mais predominan- de modelos mateméticos e computacionais para analisar o efeito de
temente relacionado & ado e atinge membros superiores do corpo, atenuacio de vibragdes por algoritmos adaptativos. Portanto, ndo
como maos e cabega, possuindo caracteristicas de frequéncia que serdo considerados nesse estudo testes em seres humanos. Neste
variam de 4 Hz a 12 Hz [6]. Este tipo de tremor pode ser bilateral caso, a andlise de desempenho dos algoritmos de aprendizado es-

ou simétrico [7]. Ja os tremores em repouso, na maioria dos casos,
estdo relacionados a Doenca de Parkinson, que ocorre quando o
membro do paciente esta totalmente relaxado e sem que haja um

tatistico testados envolvem apenas simulagdes de Monte Carlo.
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O restante deste trabalho esta organizado como se segue. Na
Secéo 2 é apresentado e discutido o modelo matematico usado para
representar o sinal de tremor nas méos. A Secdo 3 apresenta uma
a estrutura do controle ativo de fibracdo e os filtros usados para
compor a solugdo do problema. A Segdo 5 apresenta os resultados
encontrados, bem como, uma discussao sobre os achados. Na Se¢do 6
sdo apresentadas as consideracdes finais e novos direcionamentos
para a pesquisa na area.

1.1 Trabalhos relacionados

O controle ativo de vibragdo (Active Vibration Control - AVC) con-
siste na aplicagio de uma forca de intensidade oposta a uma fonte
externa de vibra¢do. Para reduzir o tremor da méo, Turkistani (2017)
desenvolveu um protétipo de supressdo de tremor que consiste
em uma luva portatil e flexivel. Este protétipo conta com um moé-
dulo de simulacéo de vibra¢oes micro-eletro-mecénico baseado em
acelerdmetro-giroscopio embutido na luva que imita a vibracio da
mao. O sinal de vibragdo é coletado, enviado para um microcontro-
lador para que possa ser processado e ativa os motores de vibragdo
presentes nos dedos para reduzir o tremor [14].

Outro método para eliminar o tremor do brago humano foi desen-
volvido por Chuanasa e Songscho (2015), que usaram a técnica do
auto-equilibrio. Nessa técnica um atuador de massa desequilibrada
rotativo foi empregado para reproduzir o tremor no brago com a
mesma faixa de frequéncia obtida por fontes clinicas. Além da com-
posicéao do dispositivo de contrabalanco projetado para prender o
braco ficticio, um controlador proporcional integral derivativo e um
algoritmo programado no LabVIEW foram usados para controlar
o atuador de massa desbalanceado rotativo, anti-shaker, a fim de
combater o tremor [15].

Ja o método utilizado por Hosseini et al. (2016) consiste em uma
modelagem matematica de um sistema com 4 graus de liberdade de
um sistema biomecanico que representa a mao humana. O controle
ativo é feito pela combinagdo entre um controlador proporcional
e derivativo e testados, via MATLAB-Simulink, em trés tipos de
atuadores diferentes: piezoelétrico, magnético e elétrico. Por fim
comparou-se a eficiéncia de cada atuador separadamente, tendo o at-
uador piezoelétrico demonstrado uma maior eficiéncia na supresséo
dos tremores como os caracteristicos do mal de Parkinson [16].

Conforme pode ser visto na Tabela 1, que apresenta um compar-
ativo das técnicas encontradas na literatura que realizam o controle
ativo de vibrac¢io considerando os ultimos 7 anos, nao ha evidén-
cias de outras publica¢des tenham utilizado filtros adaptativos no
controle de vibragdo de tremores associados a TE e PD. Nenhuma
das técnicas encontradas apresentou aquisi¢ao de sinais.

Tabela 1: Quadro comparativo das publicacdes do tema nos
ultimos 7 anos.

Autor Técnica Controle
[17] Rede neural Ativo
[18] Filtro adaptativo/controle interno Ativo
[16] Controle PID Ativo
[15] Controle PID/Filtro passa-baixa Ativo
Este trabalho Filtros adaptativos Ativo
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2 MODELOS MATEMATICOS DE TREMORES
EM MEMBROS SUPERIORES

Neste trabalho é usado um modelo matematico de tremor nas maos
com semelhanca com os padrdes de sinais obtidos por meios clinicos
e que sejam validados. Assim, elimina-se a necessidade da aquisi¢do
de sinais em seres humanos. Existem ainda vantagens de se utilizar
modelos matemaéticos como a facil identificacdo, a boa resolu¢io da
frequéncia espectral e o uso conveniente em sistemas embarcados.

O método de caracterizacio utilizado Jakubowsk et al. (2002)
na distingéo entre tremores essenciais, fisiologicos e parkinsoni-
anos, consiste em utilizar estatistica de ordem superior por séries
de Taylor, em que cumulantes de terceira e quarta ordem séo im-
plementadas para descrever o comportamento dos tremores. Além
disso, afirma que os modelos Gaussianos de segunda ordem nao
sdo capazes de distinguir entre os trés tipos de padrdes vibratérios
supracitados [19].

J4 o modelo apresentado por Zhang e Chu (2005) consiste na sim-
ulacdo de tremores fisioldgicos em uma méo estendida e carregada
com peso de 2,3 a 4,5 kg, durante 60 segundos, por um modelo
autorregressivo de ordem p = 3, AR(3) [20].

Um processo autorregressivo de ordem p, AR(p), é dado por:

p
x(n) + ) apx(n - k) = z(n) (1)
k=1
em que ay sdo os coeficientes do modelo e z(n) é um ruido branco
com distribuicdo Gaussiana com média zero e variancia o2. De
acordo com [21] a ordem que produzira o menor erro é p = 3.

3 CONTROLE ATIVO DE VIBRACAO

Para entender e controlar a vibracdo de uma estrutura, primeiro é
necessario caracterizar suas propriedades vibracionais da estrutura,
isso é, ter certo conhecimento de como as partes da estrutura vi-
bram. A caracterizagio da vibragio é essencial para antecipar os
niveis de vibracdo ou determinar quais a¢cdes podem ser tomadas
para controlar a vibra¢do. Embora o controle passivo de ruido tenha
sido o método predominante usado em aplicagdes de controle de
tremores, a busca pelo controle final da vibra¢do avancou na medida
em que o uso de forcas ativas seria preferivel para neutralizar a
vibragdo. Este método de controle de vibracdo é chamado de Cont-
role Ativo de Vibragdo (Active Vibration Control — AVC), em que os
coeficientes do controlador sio atualizados constatemente por um
algoritmo adaptativo.

O esquema de AVC, como destacado na Figura 1, consiste basica-
mente em sistema da plantal, atuadores, sensores e controladores.
Para os teste realizados sdo gerados dois sinais aleatérios brancos,
Gaussianos com média zero e varidncia unitaria e descorrelaciona-
dos. Na Figura 1 sdo representados pelos blocos Gerador de Ruido
e x(n). O sinal x(n) é utilizado para fazer o reconhecimento dos
coeficientes da planta da malha principal (caminho direto) W (z),
por outro lado, o gerador de ruido é um anti-sinal gerado na malha
(ou caminho) secundaria(o) para o reconhecimento dos coeficientes
do filtro S(z). Para controlar o sinal de tremor fisioldgico a planta
de S(z) deve ser um modelo proporcional a P(z), neste trabalho
usa-se S(z) = 0,1P(z). A resposta do sinal de entrada na malha

Coeficientes que caracterizam o comportamento do sistema dinamico.
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secundaria em um filtro de resposta ao impulso finito FIR serve
para filtrar o sinal de x(n), que por sua vez alimenta o algoritmo
adaptativo, que atua tanto para reconhecer e estimar os coeficientes
da malha principal quanto para controlar o sinal de ruido através
da malha secundaria.

CE—
P@)

-
—L
W(z)

A

Gerador
de ruido

x(n) d(n)

Filtro
adaptativo

Filtro
adaptativo

Figura 1: Diagrama em blocos do funcionamento basico de
um sistema adaptativo de AVC.

O controle ativo de vibracdo baseado em filtros adaptativos de
resposta ao impulso finito (FIR) normalmente introduz um atraso de
dispersdo de sinal condicional [22]. Os motivos para esses atrasos
sdo arranjos geomeétricos e o tempo computacional em conversores
analdgicos-digitais (ADCs) e em conversores digitais-analdgicos
(DACs) usados. Os atrasos representam uma mudanca de fase nos
sinais periodicos. Esses atrasos evitam o feedback instantaneo dos
sinais a partir do algoritmo Least-Mean Square (LMS), por exemplo.
Isso pode levar a instabilidade e até divergéncia dos algoritmos.
Estudos tém apresentado uma modificacdo do algoritmo LMS, ajus-
tando o algoritmo de descida de gradiente subjacente [23-26] para
contornar tal problema. O resultado é que todos os atrasos que
ocorrem podem ser totalmente compensados.

Diferentes estratégias sdo propostas para o uso do algoritmo
LMS no controle de ruido e de vibrac¢des, normalmente levando
em consideragio que apenas o LMS néo é capaz de atenuar sinais
imprevisiveis como tremores fisiologicos, por exemplo. No controle
ativo de vibracéo, devido a utilizacdo de uma malha secundaria,
algoritmos tradicionais como LMS ou RLS (Recursive Least-Square),
nio devem ser aplicados. Porém a solucéo para este problema esta
na filtragem do sinal de entrada, usando uma estimativa da malha se-
cundaria. O Filtered-x Least Mean Square (FX-LMS) e suas variagdes,
que serve de base para esta analise, foi uma alternativa proposta
por Widrow et al. (1975) [27]. A estratégia adotada também em [18]
utiliza o método controle de modelo interno (Internal Model Control
- IMC?), juntamente com o algoritmo FX-LMS para suprimir ruidos

20s sistemas de controle de modelo interno sio caracterizados por um dispositivo
de controle composto pelo controlador e por uma simulagdo do processo, o modelo
interno.
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e vibragdes. Os seus resultados apresentam robustez e segmento de
valores de referéncia.

Neste trabalho, serdo avaliados alguns algoritmos adaptativos
baseados no algoritmo dos minimos quadrados médios para controle
ativo de sistemas de vibracdo variavel. A estrutura utiliza ainda
um filtro auxiliar para melhorar a estimativa online do caminho
secundario. O caminho secundario é representado pelas fung¢des
de transferéncia do filtro auxiliar e do controlador, e seu modelo
de resposta ao impulso finito (FIR) é também estimado com uma
estratégia adaptativa.

3.1 Algoritmo adaptativos

A definic¢do de automato adaptavel, segundo Widrow (1995), con-
sistem em um sistema que possua sua estrutura ajustavel de tal
forma que, baseando-se em um valor desejavel, sua performance
melhora de acordo com seu contato com o meio aplicado [28]. As-
sim, algoritmos adaptativos sdo empregados onde ha uma constante
mudanga no seu meio. Normalmente sdo aplicados em sistemas de
tempo real, sendo necessario uma relacdo minima de calculo por
amostra. Esses algoritmos possuem um processo de medi¢do a fim
de chegar mais proximo ao valor desejado. Segundo Aslam et al.
(2019) e Nascimento e Silva (2014), os filtros adaptativos podem
ser vistos como um algoritmo desagregador da mistura de dois
sinais e, para isso, os valores de referéncia de um dos sinais sdo
essenciais [26, 29].

3.1.1 Algoritmo Least-Mean Square (LMS).

O algoritmo LMS (Least Mean Square) é um dos algoritmos de fil-
tragem adaptativa mais comumente usado devido a sua simplicidade
computacional, facilidade de provar sua eficiéncia em ambientes
estacionarios, comportamento estavel quando implementado com
precisao aritmética finita e por ndo necessitar estimar o gradiente
de aproximagéo de valores de maneira off-line [28, 30]. O emprego
de algoritmos de aprendizado adaptativo com inferéncia estatistica
permitem estimar o comportamento de sistemas que apresentam
caracteristicas que podem se modificar com o tempo, como é o caso
de sinais provenientes de tremor nas maos.

Figura 2: Diagrama de pesos do algoritmo LMS [27].

A Figura 2, mostra um diagrama que auxilia na compreenséo do
LMS. O vetor x = (xp, x1, . . ., Xp) representa os valores da entrada
do sistema, o vetor w = (wp, wi, ..., w,) se refere aos pesos do
algoritmo, o quais serdo atualizados a cada iteracdo, y(n) representa
a saida estimada pelos pesos e a entrada, e é calculada por:

y(n) = x" (n) w(n). @)

O sinal d(n) é o sinal que deseja-se aproximar pela saida y(n)
do sistema e o e(n) representa o valor do erro no instante n.
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Assim, tem-se:

e(n) = d(n) —y(n) 3)
e portanto,
e(n) =d(n) —x" (n) w(n) 4)

Elevando-se o valor do erro (4) ao quadrado a fim de minimiza-lo,
obtém-se:

e?(n) = d*(n) - 2d(n)x" (n) w(n) +x(n) w' (n) w(n)x' (n) (5)

O erro quadratico médio (Mean Square Error - MSE) é obtido a
partir do calculo do operador média, E[.] = £(n), na Equacéo (5),

£(n) = E[d*(n)]-2E[d(n)x" (n)]w(n)+w T (n)E[x(n)x" (n)]w(n)
(6)

ou ainda,
E(n) = E[d*(n)] - 2p],(n) w(n) + W' (m)Ryxw(n)  (7)
em que p,; = E[d(n)x(n)] é vetor de correlacio cruzada dos sinais

de entrada e saida e Ry = E[x(n)x' (n)], conhecido como matriz
de autocorrelagio deterministica do sinal de entrada.

Observa-se entdo, a partir da Equacio (7), que o MSE é dado em
fungéo dos pesos, logo os pesos devem ser ajustados para reduzir o
erro. Esse ajuste de pesos recai sobre um gradiente negativo na taxa
de decaimento do erro médio quadratico com relacéo ao ajuste de
pesos, como é mostrado na aplicac¢do da derivada na Equacéo (6):

dé(n)

7 = -2d(n)x(n) + 2x(n)x" (n)w(n) = V(n) (8)
w(n)
V(n) = —2x(n)[d(n) - x" (n)w(n)] ©)
Substituindo a Equagéo (4) na Equacéo (9), tem-se:
—V(n) =2x(n)e(n) (10)

A matriz Ry é uma matriz definida positiva e a solucéo, wy, que
minimiza o0 MSE normalmente conhecida como solu¢do de Wiener
dado por:

wo =R (n)p(n). (11)
A equagio de atualizagdo dos pesos do algoritmo LMS é dada
por:
w(n+1) =w(n)+p[-V(n)]. (12)
em que y é o passo de adaptagdo do algoritmo, responsavel pelo
tamanho do ajuste no acréscimo, quanto menor este ajuste mais
preciso a adaptacgio, porém um valor muito pequeno de p pode
acarretar em uma resposta mais lenta do sistema de adaptacdo
devido ao numero elevado de pontos. Substituindo-se os valores da
Equacdo (10) na Equacdo (12), tem-se:
w(n+1) =

w(n) + px(n)e(n). (13)

3.1.2  Algoritmo Normalized Least Mean Square (NLMS).

O algoritmo NLMS é uma variacdo do LMS convencional. No
LMS o valor de passo de aprendizagem p é um valor fixado, ja no
NLMS este valor é variavel no tempo, na forma p(n) [31].

Assim, no caso do NLMS pode-se escrever a Equacio (13) da
seguinte maneira:

w(n+1) =w(n)+ p(n)x(n)e(n). (14)

Sendo entéo necessario definir o erro posterior, ja que o valor
passo adaptativo é variavel. Desse modo:
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ep =d(n) - w' (n+1)x(n) (15)
Substituindo a Equagéo (14) em (15), obtém-se:
ep = [1-x" (m)x(n)p(n)]e(n) (16)

O valor de p(n), que aproxima o valor do erro ao seu minimo, é
dado por:

1
pn) = —— 17)
[Ix(n)][?
1
Sendo ————— obtido como mostra a Equacéo 18 :
[1x(n)l
x(n—i)* (18)
IIX(n)II2 Z
Substituindo a Equagéo (17) na Equacéo (14), encontra-se:
w(n+1) =w(n) + x(n )||2x(n)e(n) (19)

Porém, nesta pesquisa o valor de y é fixado no numerador pon-
derado pela norma do sinal de entrada [32]. Esse fator de escala
é importante para controlar a alteragio no vetor de pesos de uma
interagdo para a proxima sem alterar a dire¢do do vetor. Sendo
entdo a Equacéo (20), de atualizacdo de pesos no NLMS, dada por:

w(n+1) =w(n) + ———=x(n)e(n). (20)

IIx ( )|I?
3.1.3  Algoritmo Fx-LMS. Para aplicac¢des de controle ativo de ruido
em tempo real o algoritmo LMS, devido ao longo delay, ndo é o algo-
ritmo mais indicado, pois ruidos na entrada do sistema pode gerar
instabilidade. Como alternativa a esse problema [27] apresentou
como soluc¢do um algoritmo que possui uma entrada de sinal esti-
mado, em que o sinal de referéncia é filtrado, de forma adaptativa e
comparado com o sinal de entrada, obtendo-se o sinal estimado. O
algoritmo Fx-LMS é normalmente utilizado para atualizar o filtro
adaptativo, como mostra a Figura 3.

x(n) D e(n)

P2 a(n)
_J

W(2) }M @)
Gz) YO s

Figura 3: Diagrama em blocos do algoritmo Fx-LMS.

A anélise da convergéncia do Fx-LMS com sinais estocasticos
na entrada é apresentada em [33] considerando um processo de
média moével. Nesse caso, P(z) é a planta do caminho primario e
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g(z) representa o valor estimado de S(z), sua planta no caminho
secundario. Assim, a estimativa de S(z) é dada por:

_ s
Sz =) i

q

(21)

A equagdo que representa o erro, no dominio do tempo, para o
sistema pode ser descrita como:

0-1
e(n) =d(n) = ) Sqy(n—q). (22)
q
Considerando a saida y(n) = w' (n)x(n), como na Equacéo (4),
substituindo em (22), obtém-se uma equacio do erro:
0-1
e(n) =d(n) - )" Sqx" (n—q)w(n-gq). (23)
q
Utilizando uma metodologia analoga a solucdo 6tima de Wiener,

obtém-se expressdo similar a Equacédo (11), porém com valores
filtrados, dada por:

w. =Ry (n)py(n). (24)

em que wx denota o vetor 6timo de pesos, Ry (n) denota a matriz
de correlacgdo das entradas filtradas e p f(n) representa a relacdo
cruzada entre a entrada filtrada e o sinal desejado.
A expressdo para a entrada x¢(n) € obtida através da filtragem
de x(n) em relacdo a S(n):
0-1
xp(n) = Z Sgx(n—q).

q

(25)

O valor 6timo do erro mensurado substituindo as Equacdes (24)
e (25) em (23), é dado por:

ex(n) =d(n) — w*T(n)Xf(n).

A partir da Equacdo (26) o vetor de pesos que atualiza o algoritmo
Fx-LMS é:

(26)

w(n+1) =w(n) + pe(n)xs(n) (27)

em que y, assim como no LMS, é o passo de aprendizagem do
algoritmo.

4 CONFIGURACAO DAS SIMULACOES

Nesta secdo sdo apresentadas configuragdes de simulacdo para
comparagio de algoritmos adaptativos para controle de tremores
em membros superiores. O Fx-LMS e suas variacdes, que servem de
base para esta analise, foi uma alternativa para resolver o problema
de algoritmos tradicionais como LMS e RLS [27].

O modelo utilizado para simular tremores fisiologicos neste tra-
balho baseia-se no estudo de Zhang and Chu (2005), em que os coe-
ficientes dos pesos do modelo descrito por um processo AR, foram
obtidos através da filtragem pelo algoritmo Levinson-Durbin® [20].
A anélise do algoritmo foi realizada pelo minimo MSE, que apre-
sentou um erro residual de 5 X 1073 para um modelo de ordem 3.

Os coeficientes usados no modelo AR(3) para reproduzir o tremor
fisiolégico foram w = [—2.7288 2.5774 0.8342]. Foi usado um sinal

3Mais detalhes sobre essa abordagem podem ser encontradas em [34]

Gaussiano branco, com média zero e variancia unitaria para pro-
duzir o sinal desejado d(n) apresentado na Figura 1.

O passo de adaptagdo dos algoritmos analisados foi mantido
para todos os algoritmos, assim como o nimero de interagdes. Apos
exaustivos testes, optou-se pelo uso de p = 0,1 na malha direta
e p = 0,01 na malha secundaria. Deste modo foram obtidos os
melhores resultados para ambos algoritmos e cenarios.

A partir dos resultados é possivel fazer uma analise do compor-
tamento dos algoritmos Fx-LMS e Fx-NLMS no controle de tremor
fisiolégico em uma malha que considera o ajuste online do caminho
secundario, dispensando o periodo de calibragdo do equipamento.
Além disso, considerando as caracteristicas desses algoritmos avalia-
se também o comportamento para uma abordagem hibrida, sendo
intitulado Fx-NLMS&LMS, pois trata-se de uma sugestdo de mu-
danca do formato tradicional dos algoritmos acima citados.

5 RESULTADOS

Os resultados desta pesquisa serdo apresentados pela comparacéo
entre os algoritmos Fx-LMS, Fx-NLMS e LMS. No primeiro e se-
gundo cenarios os filtros adaptativos (Figura 1) foram atualizados
utilizando o algoritmo Fx-LMS e Fx-NLMS, respectivamente. No
terceiro cenario foi considerada uma condicio hibrida, em que o fil-
tro adaptativo correspondente ao caminho direto é atualizado pelo
algoritmo Fx-LMS e o filtro no caminho secundario é atualizado
pelo algoritmo Fx-NLMS. A diferenga basica entre os trés cenarios
estd na normalizacdo do sinal de erro das malhas principal e se-
cundaria. No Cenario 1, Fx-LMS, ndo ha normalizacdo dos dados do
sinal de erro das malhas do algoritmo. No Cenario 2, Fx-NLMS, ha
normalizacio dos dados tanto na malha principal quanto na malha
secundaria. Ja no Cenério 3, Fx-NLMS&LMS, a normalizacéo é feita
apenas na malha secundaria.

5.1 Cenario 1

O comportamento do algoritmo Fx-LMS (Cenério 1) no controle
ativo de vibracdo de tremor fisioldgico é apresentado na Figura 4.
O regime permanente é atingido apds, aproximadamente, 5000
amostras.

A Figura 5, apresenta o resultado da intensidade do sinal de erro
médio quadratico (MSE) normalizado, com um valor final médio
de -22dB.

5.2 Cenario 2

O algoritmo Fx-NLMS possui dados normalizados tanto na malha
principal quanto na malha secundaria e seu resultado para controle
do sinal de tremor fisiologico € ilustrado pela Figura 6. Neste caso,
aproximadamente 4000 amostras sdo necessarias para que o sinal
de controle convirja, seguindos os valores de referéncia, e seja
suficiente para minimizar os tremores.

Ja a Figura 7 mostra os resultados quando os dados do sinal de
erro médio quadratico normalizado. Assim como no cenario 1, o
erro quadratico, apds convergéncia dos coeficientes atinge um valor
médio de -22 dB de atenuagio.

5.3 Cenario 3

No cenario 3, hibrido, a estrutura de controle utiliza os algorit-
mos Fx-NLMS&LMS, que possui dados normalizados no erro da
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Figura 4: Avaliacio do controle: em azul o sinal de tremor
fisiologico em em vermelho o sinal de controle produzido
pelo algoritmo Fx-LMS.
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Figura 5: MSE normalizado para o algoritmo Fx-LMS para
100 realizacdes de uma simulaciao de Monte Carlo.

Fonte: Autoria propria.

malha secundaria. Este arranjo de algoritmos é uma sugestdo deste
trabalho com relacdo a uma mudanca na normalizacdo apenas da
malha interna. Desta forma, a Figura 8 evidencia o resultado de
controle do algoritmo, onde o regime permanente é alcancado com
aproximadamente 3000 amostras.

Com relagio ao erro médio quadratico, o Fx-NLMS&LMS, con-
forme pode ser visto na Figura 9, obteve-se um valor inicial de,
aproximadamente, -22 dB, assim como nos cenarios 1 e 2.
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Figura 6: Avaliacdo do controle: em azul o sinal de tremor
fisiologico em em vermelho o sinal de controle produzido
pelo algoritmo Fx-NLMS.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 7: MSE normalizado para o algoritmo Fx-NLMS para
100 realizacdes de uma simulaciao de Monte Carlo.

Fonte: Autoria propria.

5.4 Comparativo entre Fx-LMS, Fx-NLMS e
Fx-NLMS&LMS

Os algoritmos Fx-LMS e Fx-NLMS, implementados nos cenarios 1 e
2, respectivamente, apresentaram um nivel de atenuacgio do erro
quadratico médio semelhantes. A diferenca de comportamente mais
relevante se deu nos tempos de convergéncia de cada um deles. O
algoritmo Fx-NLMS atingiu um erro de -22 dB em 4000 amostras,
1000 a menos do que o tempo obtido no cenario 1.
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Figura 8: Avaliacio do controle: em azul o sinal de tremor
fisiologico em em vermelho o sinal de controle produzido

pelo algoritmo Fx-NLMS-LMS.

Fonte: Autoria propria.
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Figura 9: MSE normalizado para o algoritmo Fx-NLMS&LMS
para 100 realizacdes de uma simulacao de Monte Carlo.

Fonte: Autoria propria.

O algoritmo Fx-NLMS&LMS, implementado no cenario 3, mostrou-
se mais rapido com relacéo aos outros algoritmos, sendo necessarias
3000 amostras para a realizacdo do controle ativo, uma redugéio de
40% se comparado ao cenario 1. Este resultado pode ser atribuido a
resposta rapida devido a filtragem de forma normalizada na mode-
lagem da planta de S(z). Esta comparacdo pode ser observada na
Figura 10.

E claro que uma analise em termos da complexidade computa-
cional adicionada a versdo Fx-LMS é necessaria para uma avaliagdo
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Figura 10: Comparativo do MSE normalizado dos algoritmos
testados.

Fonte: Autoria propria.

do custo beneficio. Mas, em um cenario em que nio restricdo de
complexidade Fx-NLMS&LMS obteve convergéncia mais rapida.

A Tabela 2 apresenta de forma mais clara o comparativo final
dos resultados do numero de iteragdes e a amplitude da intensidade
dos erros médios quadraticos.

Tabela 2: Tabela comparativa dos Resultados.

Algoritmo Amostras  MSE
Fx-LMS 5000 -22dB
Fx-NLMS 4000 -22dB
Fx-NLMS-LMS 3000 -22dB

Fonte: Autoria propria.

6 CONCLUSOES

Algoritmos adaptativos normalmente possuem uma natureza com-
plexa. Tendo em vista que ha uma necessidade de um conhecimento
de ferramentas da estatistica, matematica, processamento de sinais
e computacio. Este trabalho buscou colaborar apresentando uma
discussdo sobre esses algoritmos e um sequéncia de ensaios cien-
tificos que permitisse sua aplicacdo em problemas de Engenharia
Mecénica, Eletronica, de Computacéo e Biomédica.

A revisio bibliografica permitiu a construcéo e o levantamento
dos conceitos necessarios para aplicacdo das técnicas de filtragem
adaptativa no objetivo de um controle ativo de vibragdo. Além disso,
informagdes sobre o problema a ser solucionado e do conhecimento
dos padroes vibratdrios aqui citados. Essa busca se baseou em mod-
elos matematicos, evitando-se a necessidade da coleta de dados em
pacientes de forma invasiva.

O Algoritmo Fx-NLMS&LMS apresentou melhor resposta dentre
os algoritmos empregados nesta pesquisa. A sua diferenca para
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os demais, Fx-LMS e Fx-NLMS, est4 apenas no numero de iter-
acoes. O algoritmo que obteve a resposta mais lenta resultado da
ndo normalizagdo na malha primaria, onde é feito inicialmente o
reconhecimento da planta do sistema. O algoritmo Fx-LMS é tradi-
cionalmente empregado em AVC, podendo, de certa forma, servir
como parametro em relacéo a suas variagdes, por hora empregados
em controle de tremores fisiologicos.

Este estudo pode ser estendido para outros tipos de tremores,
como os Parksonianos. Neste caso, algoritmos kernelizados podem
produzir melhores resultados em sistemas com caracteristicas nao
lineares presentes em modelos que replicam este tipo de patologia.
Esses algoritmos tem sido aplicado pela comunidade cientifica e
produzindo bons resultados

Além disso, uma implementagio em dispositivos embarcados,
placas DSP (Digital Signal Processor) podem melhorar o entendi-
mento sobre o comportamento desses algoritmos em um cenario
pratico, que posteriormente serviriam como base para o desenvolvi-
mento de um protétipo eletrdnico com a tecnologia embarcada
composta por um sensor e atuador para prover o controle ativo.
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