UNIVERSIDADE CATOLICA DE PELOTAS
ESCOLA DE ENGENHARIA E ARQUITETURA
CURSO DE ENGENHARIA ELETRICA/ELETRONICA

IDENTIFICACAO DA RESPOSTA HUMANA AO
RASTREAMENTO UTILIZANDO TECNICAS ADAPTATIVAS

RELATORIO FINAL DO BOLSISTA

PERIODO: 2003

Aluno: Marcio da Silva Goulart
Orientadores: Marcio Holsbach Costa
Antonio Carlos da Rocha Costa



SUMARIO

1. Dados de IdentifiCACAO ....ccccceeereeeeeeerrccsnneereececssossnnsasseseccssssssnsasssssesssssssssnsssssssssssssens
1.1 Nome da Universidade..........coeeviieeiiieeiiieciieeeiie et
1.2 ESCOIA / CUISO ..ttt sttt ettt st
1.3 THEUIO ettt sttt ettt sttt
1.4 Periodo das Atividades .........coeeveeieiieniieieriecee e
1.5 NOME d0 BOISISta. ....eiiiiiiiiiiieeiee e
1.6 Nome dos OrientadOres .......c..eeeeeieeiiieeiiieeeiieeeieeeeieeesreeesveeesveeesereeesaveeesaeeenns

2. AVALIACAO wuvvveeeiiiciiiinsssnneniiiicsssssssssnsssiecsssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssssss

3. INEEFOAUGAOD cevveeeeeeiiiicciniscsnanseteecesssessnnssssssecsssssssnsasssssesssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssasass
R T B0 1) 1535 A7 USSR
3.2 JUSHTICATIVA ...tieeiiieeiie ettt ettt e et e e tbe e eaaeeesaeeensaeeensaeenanes

4. Fundamentos Teodricos

4.1 Identificag¢do de Sistemas: Resposta Humana ao Rastreamento
4.2 Algoritmo Adaptativo Least Mean Square (LMS).......cccovvevvieeciieecieeeiieeeenn
4.3 Algoritmo NLMS ..ottt
4.4 Desempenho de Filtros Adaptativos........cc.eeeieeiienieiiiienieeeesie e
5. Procedimentos MetodolOZiCos ........cceueeveiiiueinninsunnseicsuecssnncsneesssnssansssssssssssssessnses
5.1 Diagrama em Blocos do Projeto.........cccevveiiiiiiiieiiieeieeeee e
5.2 Diagrama em Blocos do Sistema de Identificacao .......c..ccoceeveevieniininncnicneenne.
5.3 Estrutura do Programa Desenvolvido ..........ccoooiieiieriieiiieniieiieciceeeee e
6. RESUILAAOS c.ccoeuneerinnniiinniiinriisnniissnniisnnissnncsssnesssnessssnesssssessssnssssssssssssssssssssssasssssnes
6.1 INAIVIAUO 1 ..einiiii et s
6.2 INAIVIAUO 2 ..ottt ettt sttt et
0.3 INAIVIAUO 3.ttt et

7. Discussao e Conclusao

LR 33 10] L (00 ) i R

9. Apreciacio Critica

J0. ADCXOS eeeueeeereerereereeveceressercasessessasessessssassssssssssssssssssssssssssssssssssssssasssssssasssssssasssssssanses

il

11
12
14
14
17
18
21
22
23



1 DADOS DE IDENTIFICACAQ

1.1 Nome da Universidade: Universidade Catdlica de Pelotas
1.2 Escola/Curso: Curso de Engenharia Elétrica — Escola de Engenharia e Arquitetura

1.3 Titulo: Identificacdo da Resposta Humana ao Rastreamento Utilizando Técnicas
Adaptativas

1.4 Periodo das Atividades: margo a dezembro de 2003
1.5 Nome do Bolsista: Marcio da Silva Goulart

1.6 Nomes dos Orientadores: Marcio Holsbach Costa ¢ Antonio Carlos da Rocha
Costa



2 AVALIACAO

Neste periodo pude avancar e finalizar meus estudos sobre o trabalho
Identificagdo da Resposta Humana ao Rastreamento. Em decorréncia disto, este
periodo de pesquisa foi muito importante, pois foi onde conseguimos implementar o
sistema de identificagcdo e verificamos a sua eficiéncia.

Durante o trabalho de pesquisa pude aplicar e enriquecer os conhecimentos
adquiridos durante o curso, bem como conhecer novos conceitos nio vistos.

A conclusdo a que chego ao fim deste periodo de pesquisa, € que estas atividades
extracurriculares sdo de suma importancia, a medida que propiciam ao aluno bolsista
desenvolver trabalho de bancada, trabalhar em busca de solugdes para problemas que
ocorrem no decorrer do projeto, estudar e colocar em pratica o que foi estudado, etc, ou
seja, oportunizam ao aluno vivenciar situagdes que poderdo ocorrer na trajetoria de sua
vida profissional.

Pelotas, 15 de dezembro de 2003.

Marcio da Silva Goulart
(bolsista)

Marcio Holsbach Costa Antonio Carlos da Rocha Costa
(orientador) (co-orientador)



3 INTRODUCAO

Este relatorio apresenta os resultados do desenvolvimento de um sistema de
identificacdo da resposta humana ao rastreamento. Suas principais aplicagdes sao em
testes psicotécnicos e na avaliagdo de desempenho motor.

3.1 Objetivos

O objetivo deste trabalho € estimar parametros representativos da habilidade/
capacidade do usuario relacionados ao seu desempenho durante tarefas relacionadas ao
processo de rastreamento.

3.2 Justificativa

Este trabalho justifica-se pelas suas aplicagdes na area da medicina, a qual estd
cada vez mais informatizada. Com isso, este projeto pode ser valido em varios
tratamentos e exames médicos como em testes psicotécnicos, treinamento de pilotos de
aeronaves, acompanhamento clinico de processos fisioterapicos, avaliacdo da
capacidade motora em portadores de necessidades especiais, etc.



4 FUNDAMENTOS TEORICOS

Nesta secdo serdo introduzidos os conceitos tedricos necessarios & compreensao
do trabalho. Ao longo deste relatorio a seguinte notagao sera utilizada: letras mintsculas
em itdlico representam varidveis escalares, letras mintsculas em negrito sdo vetores
coluna e letras maiusculas em negrito sdo matrizes quadradas. A varidvel n representa o
tempo discreto.

4.1 Identificacao de Sistemas: Resposta Humana ao Rastreamento

Diversos trabalhos na literatura mundial tém tentado determinar fungdes
transferéncia para os Seres Humanos. A caracteristica inica de cada um deles ¢ o
método de identificagdo de sistemas utilizado [1].

Diversos experimentos tém demonstrado que o Ser Humano pode ser modelado
por uma funcdo transferéncia do tipo passa-baixas € que seu comportamento possui
caracteristicas que variam no tempo com determinado atraso.

O homem ¢ um sistema de controle altamente adaptativo capaz de ajustar suas
caracteristicas dentro de uma ampla faixa de elementos dindmicos e capaz de aprender
e prever agoes futuras de um sinal [1].

Fungdes transferéncia tém sido determinadas para quantificar a capacidade de
rastreamento de Seres Humanos desde 1940. A maioria delas ¢ similar a equacao (1)
determinada por McRuer e Krendel em 1957 [1]. Neste modelo D representa o atraso de
transporte, 7, a constante de antecipacdo, 7; o erro de alisamento constante e 7, o atraso
neuromuscular. O ganho K e as constantes de tempo variam de acordo com a tarefa de
controle. D e T, sdo assumidos fixos para cada operador, mas variagdes entre operadores
sdo aceitas dentro de certos limites [1].

_ K (+Tys) e
=9 (1+7) M

onde s representa o dominio da transformada de Laplace.

Alguns valores representativos sdo os seguintes (em segundos):

D=0,2s+20%
T, =0a 2,5s (variavel)
1, =0a 20 s (variavel)



4.2 Algoritmo Adaptativo Least Mean Square (LMS)

Ha vérios sinais de interesse na natureza. Alguns destes se caracterizam por uma
certa regularidade em suas propriedades, o que lembra um sinal periddico. Entretanto,
ndo podem ser definidos como tal porque existe uma pequena variagdo estatistica a cada
momento. Em geral, esses sinais sdo medidos conjuntamente com interferéncias
indesejaveis, que devem ser eliminadas.

Usualmente, os filtros classicos baseados em freqiiéncias de corte constantes nao
sdo eficientes para remocdo dessas interferéncias, porque as caracteristicas estatisticas
tanto do sinal quanto da interferéncia variam no tempo. Portanto ¢ necessario a
utilizagao dos filtros adaptativos. De uma forma geral, os diversos algoritmos da familia
LMS (Least Mean Square), também chamados de algoritmos de gradiente estocastico,
sdo determinados a partir da seguinte equacao [2]

¢(n+1)=c(n)+n[-VE{e (n)}] @)

Esta equacdo pode ser interpretada como sendo um procedimento recursivo,
onde novas atualizagdes do vetor ¢(n)= |:c0 (n) ¢(n) ... ey, (n)]T sdo determinadas a

partir de seu valor no instante de tempo anterior mais uma parcela proporcional (onde o
fator de proporcionalidade ¢ dado pelo parametro ) ao gradiente da superficie do sinal
de erro médio quadratico.

O algoritmo LMS ¢ importante pela sua simplicidade e facilidade de
computacdo. Se a estrutura do sistema adaptativo ¢ composta por um combinador linear
e uma linha de atraso, como mostra a figura 1, e o sinal de entrada x(n)e a resposta

desejada d(n) estdo disponiveis a cada iteragdo, o algoritmo LMS ¢é geralmente a
melhor escolha para muitas aplicagdes de processamento adaptativo de sinais [3].

Na figura 1, o sinal de erro ¢ dado por:
e(n)=d(n)=y(n) 3)

onde y(n)=c¢’(n)x(n) ¢ uma estimativa do sinal desejado e o vetor de amostras do

sinal de excitagdo x(n) ¢ definido como x(n):[x(n) x(n-1) .. x(n—N+1)}T.

Muitos algoritmo adaptativos estimam o gradiente da superficie do erro médio
quadratico & =E {ez(n)} através de diferengas entre pequenos termos de e’(n). Ja o

algoritmo LMS utiliza o proprio e’(n), como uma estimativa do MSE [3].
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Figura 1. Combinador linear adaptativo e linha de atraso.

Entdo a cada iteragcdo do processo adaptativo, temos uma estimativa do
gradiente. Através da equagdo (3) tem-se que:

_6ez(n)_ —6e(n)_
oc, oc,
VIE{E(n)}|zV[e(n)]=| .. |=2e(n)| ... |=-2e(n)x(n) @)
e’ (n) de(n)
| ocy | | ocy |

Substituindo (4) em (2) pode-se obter a equacdo de atualizagdo do algoritmo
LMS:

c(n+1)=c(n)+ ;,Le(n)x(n) S)
onde p ¢ a constante de ganho que regula a velocidade e a estabilidade da adaptagao.

O algoritmo LMS pode ser implementado sem operagdes de média, divisao, raiz,
ou diferenciacdo e ¢ elegante em sua simplicidade e eficiéncia [3]. Entre os diversos

membros da familia LMS encontra-se o algoritmo NLMS, o qual ¢ um dos mais
utilizados na pratica.

4.3 Algoritmo NLMS

O algoritmo NLMS ou LMS normalizado ¢ uma variagdo do LMS. Ele aplica
em sua formula uma normalizagdo do sinal de excitacdo. Essa normalizagao provoca a
utilizagdo de passos de convergéncia varidveis, de acordo com a poténcia do sinal de

entrada x(n). O passo de convergéncia p=p /[xT (n)x(n)+6] sera inversamente

proporcional a poténcia do sinal de entrada x(n). A equagdo de atualizagdo do NLMS ¢
dada por [3].

c\ln+l)=cln)+ B e\n)xin
(1) =e(n) ¢ e () ©



Onde 5 ¢ uma constante pequena e positiva que evita divisdes por zero quando
o produto x’ (n)x(n) for nulo.

4.4 Desempenho de Filtros Adaptativos

Algumas caracteristicas do processo de adaptag@o sdo de grande utilidade para a
analise e o entendimento do comportamento dos filtros adaptativos. A mais importante
delas ¢ a curva de aprendizado que caracteriza o desempenho de um filtro adaptativo e é
amplamente utilizada em estudos tedricos e experimentais [3].

A curva de aprendizado relaciona o erro médio quadratico (EMQ) em funcao do
tempo. Quando o filtro adaptativo inicia sua operagdo, os seus coeficientes podem
possuir valores bem diferentes do vetor de coeficientes 6timo (¢ - conjunto de
coeficientes que minimiza o erro médio quadratico, ou sob outro ponto de vista, que
produz a melhor estimativa de d(n) através de y(n) em termos médios quadraticos),

causando um EMQ grande. Durante a execugdo do algoritmo, os coeficientes vao se
aproximando de ¢°, causando por conseqiiéncia uma diminui¢do do EMQ, esta fase ¢
chamada de adaptagdo. Apds esta fase o filtro entra no modo de regime permanente.

As figuras 2 e 3 mostram exemplos da operacdo de um filtro adaptativo, baseado
no algoritmo LMS.

Na figura 2 foi utilizado um sinal de excitagdo ndo-correlacionado com
caracteristicas gaussianas, média zero e variancia unitaria, passo de convergéncia de
0,01, 2000 iteracdes, 10 realizagdes (promediacdes) e numero de coeficientes da planta
igual a 10. Na figura 3 foi utilizado um passo de convergéncia de 0,006, 2000 iteragdes,
20 realizacdes (promediagdes) e nimero de coeficientes da planta igual a 10 , sob as
mesmas condigoes.
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Figura 2. Desempenho do filtro adaptativo para um passo de convergéncia de 0,01,
2000 iteragdes, 10 realizagdes (promediagdes) e numero de coeficientes da planta 10.
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Figura 3. Desempenho do filtro adaptativo para um passo de convergéncia de 0,006,
2000 iteracdes, 20 realizagdes (promediacdes) e numero de coeficientes da planta 10.

A escolha do passo convergéncia determina a duragdao do tempo de transi¢do e o
nivel de cancelamento em regime permanente. Quanto menor for o erro em regime
permanente melhor tera sido a estimagdo de d(n) por y(n).



5 PROCEDIMENTOS METODOLOGICOS

Para a implementagdo do sistema proposto foram estudas e desenvolvidas
diversas partes do software necessario para o seu funcionamento.

5.1 Diagrama em Blocos do Projeto

Na figura 4 ¢ apresentado o diagrama em blocos do projeto.

Estimulo

Motor Sinal
P JoystiCk — PC Desejado
[ e
sl Video |< | S iws
o
Filtro <
Adaptativo

<
S

Parametros da Resposta ao
Rastreamento

Figura 4. Diagrama em Blocos

O sistema a ser desenvolvido consiste em um estimulo visual produzido na tela
de um computador pessoal, sob a forma de um caminho a ser percorrido por um cursor.
Este cursor ¢ controlado por um comando manual (joystick). A figura 5 apresenta uma
visdo da interface grafica desenvolvida.

Na figura 5 pode-se identificar uma éarea grafica que definird a regido de
estimulo ao usuario (retdngulo). Dentro desta drea uma linha, definida pela palavra
“trilha” determina o caminho pelo qual o usudrio deverd guiar o cursor através do
comando manual. A aparéncia final do sistema serd muito semelhante a um jogo de
computador, possibilitando que o mesmo seja aplicado em individuos de pouca idade
sob a forma de atividade ludica. Efeitos visuais e sonoros podem ser incorporados
posteriormente.

O funcionamento do sistema apresentado pode ser descrito da seguinte maneira:
o estimulo visual da trilha, produzido na tela do computador, ¢ processado no cérebro
do usudrio e um estimulo motor ¢ criado com a intencdo de acompanhar as variagoes
deste caminho (trilha). O sinal visual € portanto tratado como um sinal de referéncia
(excita¢do) enviado a um sistema adaptativo. O sinal desejado d(n) nada mais ¢ que o

estimulo visual processado pelo conjunto de sistemas visual-cognitivo-motor do



usudrio, tendo como resposta um estimulo motor. Supondo-se que este sistema possa ser
considerado linear dentro de certos limites que dependerdo das freqiiéncias de excitag@o
utilizadas e das condi¢des ambientais, pode-se supor que este sinal seja aproximado pela
seguinte equacao:

d(n)zC“TX(n) @)

o o

onde ¢’ =[c5 o ... CN—I:I sdo os coeficientes que representam o sistema visual-

cognitivo-motor.

A cada instante de tempo, cuja duragdo serd definida ao longo do trabalho, a
regido de estimulo (parte interna do retdngulo) serd deslocada para a parte inferior da
tela e uma nova atualizacdo serd realizada na parte superior dando a impressdao de um
comportamento dinamico e varia¢do continua do estimulo. A sensa¢ao visual equivale
ao de uma janela de visualizagdo fixa sobre um caminho dindmico que se move da parte
superior para a inferior da tela.

De forma a possibilitar a identificacdo dos parametros de interesse (¢°), o sinal
de estimulo serd considerado como sinal de excitagdo (x(n)) para um sistema

adaptativo. O sinal de erro ¢ calculado da mesma forma que na equagdo (3) e novas
atualizacdes dos coeficientes adaptativos serdo obtidas através da equagdo (6).

Trilha

& Cursor do Joystick

Figura S. Interface grafica



5.2 Diagrama em Blocos do Sistema de Identificacao

Na figura 6 ¢ apresentado o diagrama em blocos do sistema de identificacio
baseado no algoritmo LMS.

Sinal
Desejado

. Transdutor | Sistema de | (KD
Sinal de Sistema Sistema Sistema P @
Excital;ﬁu__> de Comando Aqms";;au L\_/I

Visual Cognitivo Motor i
XIK] (Joystick) PO

Ser Humano Sistema Eletro/Mecanico

-

Sinal de Controle {y[k])

=:| Filtro Adaptativo

[

| Algoritmo LMS |

Sinal de Erro

Figura 6: Diagrama em blocos do sistema de identificagdo baseado no algoritmo LMS.

O diagrama em blocos do sistema de identificacdo baseado no algoritmo LMS
possui quatro partes principais, as quais sao: Ser Humano, Sistema Eletro/Mecanico,
Algoritmo NLMS e Filtro Adaptativo.

e Ser Humano

O sinal de excitagdo x(n), localizado na parte superior esquerda da figura 6,

ativa o sistema visual do ser humano, o qual ativa o sistema cognitivo que, por sua vez,
ativa o sistema motor com o intuito de corrigir a por¢ao do cursor.

e Sistema Eletro/Mecanico

O Sistema Eletro/Mecanico ¢ constituido pelo comando manual e sistema de
aquisi¢dao deste sinal. Embora sua influéncia seja identificada conjuntamente com os
parametros humanos, suas caracteristicas sdo invariaveis e portanto espera-se que sejam
separéaveis das informacgdes referentes a cada individuo.

e Algoritmo NLMS

O algoritmo LMS tem a fungdo de adaptar os coeficientes do filtro adaptativo de
forma a produzir uma estimativa dos pardmetros da resposta motora humana.
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e Filtro Adaptativo

Tem como objetivo produzir o sinal de controle y(n) para a minimizagdo do

erro médio quadratico. Sua estrutura ¢ a apresentada na figura 1 (combinador linear
adaptativo) e seus parametros modificados a cada instante pelo algoritmo NLMS.

5.3 Estrutura do Programa Desenvolvido

O programa de gerenciamento do sistema foi implementado em linguagem C [4]
e possui sete partes principais: interface grafica, leitura do comando manual, algoritmo
NLMS, determinacdo dos parametros de rastreamento, rotina de interrupg¢ao, rotina de
gravacao de dados e a integragcdo do sistema.

e Interface Grafica

Na interface grafica do projeto foi implementada a rotina de desenho para
delimitar a &rea onde atua o joystick, a rotina de desenho da trilha e a rotina de desenho
do cursor do joystick.

O desenho da trilha foi implementado através de uma rotina de numeros
aleatdrios gaussianos correlacionados. A cada instante de tempo (determinado pela
rotina de temporizacdo), uma nova amostra aleatoria ¢ gerada, com média igual a
metade da largura da tela (em pixels) e uma correlacdo determinada de forma que o
sinal ndo varie muito abruptamente. Esta amostra ¢ armazenada em um buffer de
tamanho igual a altura da tela (em pixels) que funciona como uma linha de atraso. A
cada amostra gerada, a mais antiga ¢ descartada, as amostras antigas sdo atrasadas por
uma unidade de tempo (indice = indice +1) e a nova amostra ocupa a primeira posicao.
Este buffer ¢ utilizado para tracar a trilha (sinal de excita¢ao para o usuario) (anexo 1).

Para que o usuario consiga percorrer a trilha, ¢ preciso que o joystick seja
mostrado na forma de um cursor. Para isso foi implementada uma rotina que salva a
imagem na posicdo em que o cursor estd e redesenha a mesma imagem em outra
posicdo da tela, ou seja, na proxima posicdo em que o usudrio vai coloca-lo [5]. A
posigao vertical ¢ fixa e a horizontal determinada pelo joystick. O cursor foi desenhado
na forma de um triangulo (anexo 1).

e Leitura do Comando Manual

Como o programa foi implementado no sistema operacional DOS, foi necessario
uma rotina para fazer a leitura do joystick. Esta 1€ as informagdes existentes na porta
serial do computador, a qual o joystick esta conectado [5] (anexol).
e Algoritmo NLMS

O algoritmo NLMS foi utilizado para a adaptacdo da estrutura FIR (finite

impulse response) utilizada em conjunto com a linha de atraso. Ao final do processo de
adaptacdo, quando da convergéncia do filtro adaptativo, os coeficientes representardo a

12



resposta ao impulso do sistema visual-cognitivo-motor do usudrio. A partir deste
resultado, diversas informagdes podem ser extraidas.

O algoritmo NLMS foi implementado no programa MatLab [6] que 1€ o arquivo
de saida produzido pelo programa em C. O sinal de excitacdo ¢ a coordenada x
(variagdes horizontais) da trilha e o sinal desejado d(n) ¢ a coordenada x do joystick
(anexo 2).

e Determinaciao dos Parametros de Rastreamento

Neste trabalho o objetivo ¢ obter-se a resposta ao impulso do sistema visual-
cognitivo-motor do usudrio. Outras possibilidades podem ser exploradas futuramente.

¢ Rotina de Interrupcao

Como o algoritmo adaptativo necessita de uma base de tempo constante foi
preciso implementar uma rotina de interrupgdo relacionada ao timer do computador.
Esta forma de temporizagao possui como grande fator de limitacdo a caracteristica de
que a freqliéncia de amostragem maxima ¢ de 18,2 Hz. Entretanto, como grande
vantagem, nao € necessaria a utilizacao de hardware externo.

Em [1] foi desenvolvido um sistema de avaliacdo baseado em métodos
paramétricos que utilizou uma freqiiéncia de amostragem de 21 Hz. Desta forma,
acreditamos que a freqiiéncia de amostragem utilizada ¢ suficientes para uma primeira
abordagem do problema. Freqiiéncias maiores podem ser obtidas através da construgdo
de um pequeno hardware externo para a temporizacgao.

e Rotina de Gravac¢ao de Dados

Como o algoritmo NLMS foi implementado em Matlab (por questdes de
simplicidade), foi necessaria uma rotina que fizesse a gravacao dos dados do sistema.
Neste arquivo ¢ gravado o sinal de excitacdo (coordenada x da trilha) e do sinal
desejado (coordenada x do joystick). Estes sinais sdo armazenados em buffer para
depois, através de uma fun¢do que permite fazer escrita de blocos de informagdes,
serem escritos no arquivo em que vao ser armazenados (anexo 1).

O método explicado acima realiza a grava¢ao dos dados em formato binario. Em
decorréncia disto, foi também preciso implementar uma rotina em Matlab para fazer a
leitura deste arquivo (anexo 2).

e Integracao do Sistema

Apds a conclusdo das rotinas explicadas acima, partimos para a integragdo do
sistema.

13



6 RESULTADOS

A partir do sistema descrito na se¢ao 5.3 foram realizados cinco procedimentos
de identificagdo para cada uma de trés pessoas consideradas normais, de forma a
averiguar a capacidade e velocidade de resposta ao processo de rastreamento de cada
uma. O algoritmo NLMS foi implementado para um tamanho de filtro (N = 500
coeficientes) e um passo de convergéncia (u = 0,1), da mesma forma para as trés
pessoas (anexo 2).

6.1 Individuo 1

O individuo 1 ¢ do sexo masculino, idade 23 anos, aparentemente normal em
termos de capacidade fisica e mental e consentiu em participar do experimento como
voluntério. A figura 7 apresenta um recorte do processo de rastreamento, onde se pode
verificar que dentro de um certo grau de precisdo o usudrio esta conseguindo seguir o
sinal de excitagdo com um certo atraso.

(1) vermelho: trilha (2) azul: usuario

-60 I I I I L |
1000 1050 1100 1150 1200 1250 1300

Amostras
Figura 7. Processo de rastreamento. Em vermelho a trilha e em azul a resposta do
usuario. No eixo horizontal encontram-se as amostras de cada processo e no vertical a
sua amplitude.

A figura 8 apresenta o grafico do erro quadratico (eixo vertical) pelo nimero de
iteracdes (eixo horizontal) para apenas uma realizacdo, representativa das demais, do
processo de identificagdo. A partir desta figura , podemos notar que o erro quadratico
diminui ao longo do niumero de iteragdes. Este comportamento indica a convergéncia do
processo de adaptagao.
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Figura 8. Erro quadratico de uma realizagdo do processo de identificagdo para o
individuo 1.
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Figura 9. Coeficientes em regime permanente para individuo 1. Uma tunica realizacao.
Em preto a média de 400 instantes de tempo e em ciano 400 instantes de tempo
desenhados individualmente.

Para obter-se uma adequada estimativa dos coeficientes do filtro, foi realizada a
média destes ao longo de 400 iteracdes. A figura 9 apresenta este resultado. Em preto
visualiza-se a média das 400 amostras e em ciano as 400 individualmente,
demonstrando a pequena variabilidade dos coeficientes neste trecho. O resultado
apresentado representa a resposta ao impulso do sistema visual-cognitivo-motor
humano para o individuo 1.
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0 50 100 150 200 250 300

Figura 10. Coeficientes em regime permanente para o individuo 1. No eixo horizontal
apresenta-se os coeficientes e no vertical seu valor normalizado. Cada cor representa a

média de uma das realizagoes.

Resposta em freqiiéncia
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Figura 11. Resposta em freqiiéncia do sistema visual-cognitivo-motor do individuo 1.

A figura 10 apresenta uma comparagao dos resultados normalizados de cada um
dos cinco procedimentos de identificacdo para o mesmo individuo 1. Estes resultados
demonstram a pequena variabilidade em procedimentos distintos.

A figura 11 apresenta a resposta em freqiiéncia do sistema visual-cognitivo-
motor, obtida através da transformada de Fourier da resposta ao impulso obtida para
uma realizagcdo. Analisando-a, verificamos que a mesma possui a caracteristica passa-
baixas esperada e, devido as suas caracteristicas, parece improvavel a existéncia de

aliasing [7].
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6.2 Individuo 2

O individuo 2 ¢ do sexo masculino, idade 24 anos, aparentemente normal em
termos de capacidade fisica e mental e consentiu em participar do experimento como
voluntario.

A figura 12 apresenta o grafico do erro quadratico (eixo vertical) pelo nimero de
iteracdes (eixo horizontal) para apenas uma realizagdo do processo de identificagdo.
Nesta, podemos notar que o erro quadratico diminui ao longo do niimero de iteracdes.
Este comportamento indica a convergéncia do processo de adaptagdo.

Erro quadratico
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Figura 12. Erro quadratico de uma realizacdo do processo de identificacdo para o
individuo 2.

Para obter-se uma adequada estimativa dos coeficientes do filtro, foi realizada a
média destes ao longo de 400 iteragdes. A figura 13 apresenta este resultado. Em preto
visualiza-se a média das 400 amostras e em ciano as 400 individualmente,
demonstrando uma maior variabilidade dos coeficientes neste trecho em comparacgao ao
individuo 1. O resultado apresentado representa a resposta ao impulso do sistema
visual-cognitivo-motor humano para o individuo 2.

A figura 13 apresenta um atraso maior na resposta do individuo 2 em relagio ao
individuo 1. Nota-se claramente pela posi¢do do pico da resposta ao impulso que existe
um atraso médio de duas unidades de tempo, ou seja, 0,11 segundos.

A figura 14 apresenta a resposta em freqiiéncia do individuo 2 em termos de
resposta ao rastreamento. Pode-se verificar que, novamente, a curva ¢ do tipo passa
baixas com uma freqiiéncia de corte na faixa de 0,5 Hz , aproximadamente a mesma do
individuo 1. Entretanto, esta curva possui um decaimento mais abrupto, na faixa de —25
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dB por década contra —10 dB por década do individuo 1. Podemos intuir que este
individuo possui uma limitagdo maior na resposta a variagcdes de maior freqiiéncia.

0.1F
0.08
0.06 -
0.04

0.02 -

-0.02 I I I I I I |
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100

lteragcbes
Figura 13. Coeficientes em regime permanente para individuo 2. Uma Unica realizagao.
Em preto a média de 400 instantes de tempo e em ciano 400 instantes de tempo
desenhados individualmente.
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Figura 14. Resposta em freqiiéncia do sistema visual-cognitivo-motor do individuo 2.

6.3 Individuo 3

O individuo 3 ¢ do sexo masculino, idade 22 anos, aparentemente normal em
termos de capacidade fisica e mental e consentiu em participar do experimento como

voluntario.
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A figura 15 apresenta o grafico do erro quadratico (eixo vertical) pelo numero de
iteracdes (eixo horizontal) para apenas uma realizagdo do processo de identificagdo.
Novamente, pode-se intuir a convergéncia do algoritmo adaptativo. A figura 16
apresenta os coeficientes em regime permanente no mesmo formato da figura 9. Os
resultados sdo bastante parecidos com os do individuo 1 apresentando uma resposta
quase imediata (em média).

Finalizando, a figura 17 apresenta uma estimativa da resposta em freqiiéncia
para o individuo 3, cujas caracteristicas sdo: freqii€ncia de corte de 0,5 Hz e queda de —
15 dB por década.
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Figura 15. Erro quadratico de uma realizacdo do processo de identificagdo para o
individuo 3.
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Figura 16. Coeficientes em regime permanente para o individuo 3: média de 400
instantes de tempo (preto) e 400 instantes de tempo desenhados individualmente (azul).
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Figura 17. Resposta em freqiiéncia do sistema visual-cognitivo-motor do individuo 3.
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7 DISCUSSAO E CONCLUSOES

Ao longo deste trabalho foram discutidas as diversas caracteristicas e formas de
funcionamento de um sistema de identificagdo da resposta humana ao rastreamento. As
bases fisicas e matemadticas foram analisadas, resultando na proposta de um prototipo
para a implementacgdo pratica do sistema.

O sistema construido faz uso de técnicas de filtragem adaptativa como algoritmo
de identificagdo. Esta estratégia foi implementada em linguagem C contendo a rotina de
interface grafica, a de temporiza¢do e a de leitura do joystick. Os dados obtidos sdo
armazenados em arquivo para posterior processamento. Foi também desenvolvida uma
rotina de identifica¢do de sistemas, baseada no algoritmo NLMS, no programa Matlab,
que permite a obtencao da resposta impulso do sistema analisado.

Através dos resultados obtidos na secdo 6 foi verificada a potencialidade do
sistema de identificacdo desenvolvido neste trabalho.

Os testes realizados nos levam a crer que a capacidade de rastreamento ndo ¢
determinada pela freqiiéncia de corte obtida a partir da resposta em freqiiéncia do
individuo, mas sim pela ordem do sistema em si (decaimento em altas freqiiéncias).

Como conclusdo, o sistema desenvolvido permite a verificagdo das propriedades
e caracteristicas da resposta humana ao rastreamento, possibilitando o estudo e

avaliacdo dos diversos fatores determinantes de seu desempenho.

Em anexo a este relatorio encontra-se o programa com as rotinas implementadas.
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9 APRECIACAO CRITICA

Ao longo deste periodo o aluno demonstrou assiduidade, interesse e capacidade
para desenvolver um projeto de pesquisa sob orientacdo. Demonstrou também
capacidade de trabalho em grupo.

Pelotas, 15 de dezembro de 2003.

Marcio da Silva Goulart
(bolsista)

Marcio Holsbach Costa Antonio Carlos da Rocha Costa
(orientador) (co-orientador)
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10 ANEXOS

e Anexo 1: Programa em C para a implementacao do sistema de identificagdo

[ S sk s sk stk sk stk stk sk sk sk sk sk sk stk skokok skttt sk sl sk stk kot kot stk sk ok ksl skosksiskskokok kot ok kok /

/* Programa de Identificacao da Resposta Humana ao Rastreamento */
/* Programadores: Marcio Goulart e Marcio Costa */
/* Plataforma: Turbo C++2.01 */
/* Rastrea.c */
/* versao: 15/12/2003 */

[ S sk s sk stk ok stk stk sk sk sk sk sk sk stk stk sk kst sk stk sl sk stk kot kot stk sk ok ksl skosksiosk kol ok ok ko kok /

#include <conio.h>
#include <stdio.h>
#include <stdlib.h>
#include <graphics.h>
#include <dos.h>
#include <math.h>

/***************************************/

/* Definicoes do programa */
/***************************************/

#define NTAB 32 // defini¢des da rotina de niimeros
#define 1Q 127773 // aleatorios

#define IA 16807

#define IM 2147483647

#define IR 2836

#define NDIV (1+(IM-1)/NTAB)
#define AM (1.0/IM)

#define EPS 1.2E-7

#define RNMX (1.0-EPS)

#define JPORT 0x201 // define porta para o joystick
#define CMAX 9999
#define PASSO 2 // define passo maximo

#define CORTRI 15 //cor da trilha
#define CORBOR 14  // cor da borda
#define CORCUR 4 // cor do cursor
#define TAMCUR 5 // tamanho do cursor
#define POSCUR 0.8 // posicao do cursor

#define VARI 80 // variancia do ruido branco
#define NUMCOEFS 20 // filtro passa-baixas para correlacionar o sinal de excitacao
#define GNUMBUF 16 //tamanho do buffer de gravacao

[k sk sk sk sk sk sk ok ok sk ok sk ok sk okok sk sk skskskok ok ook okl ok sk skok ok /

/* Variaveis globais */
/***************************************/

int xi, xf, yi, yf;  // tamanho da tela grafica

intx,y; // posicao do cursor

int trilha[5000]; // vetor de pontos da trilha

int numtrilha; // n£mero de elementos da trilha

int v[4]; // posicao do joystick

char b[4]; // botoes do joystick

void *Saucer; // cursor

long SEMENTE =-2;  // semente do gerador de numeros aleatorios (negativa)

long *SEM = &SEMENTE;
float coef[NUMCOEFS]; // coeficientes do filtro adaptativo
float memo[NUMCOEFS]; // buffer do sinal de referencia

int Xcentro; // posicao do centro da tela

FILE *stream; // arquivo de saida
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int buffer GNUMBUF]; // buffer para gravacao
int contador; // contador do buffer de gravacao

/***************************************/

/*  Chamadas das subrotinas */
R R R sk sk R s R R sk R sk Rk sk R Sk R sk R SR SR Rk R Sk o/

void joystick(int v[4], char b[4]);
void interrupt(*velha_int 08h)();

R LY

* */
/* Gerador de numeros aleatorios: distribuicao uniforme (0,1) */
/* */

/******************************************************************/

float ran1(long *idum)

int j;

long k;

static long iy = 0;
static long iv[NTAB];
float temp;

if (*idum <=0 || liy) {

if (-(*idum) < 1) *idum = 1;

else *idum = - (*idum);

for j=NTAB+7;j>=0;j--) {
k=(*idum)/1Q;
*idum = IA*(*idum-k*1Q)-IR*k;
if (*idum < 0) *idum += IM;
if § <NTAB) iv[j] = *idum;

}

iy =iv[0];

}

k = (*idum)/1Q;

*idum = IA*(*idum-k*I1Q)-IR*k;

if (*idum < 0) *idum += IM;

j=1y/NDIV;

iy = iv[j];

iv[j] = *idum;

if ((temp=AM*iy) > RNMX) return RNMX;
else return temp;

/**********************************************************************************/
/* */
/* Gerador de numeros aleatorios: distribuicao gaussiana (media zero e variancia unitaria) */
/* */

[ s sk s sk stk ok stk sk ke ok sk sk sk sk ok stk stk ek ok sk sk stk skt sttt stk sl sk skttt stttk ek ok sk stk skokok sk sk ok sokokok /

float gasdev(long *idum)

float ran1(long *idum);
static int iset = 0;

static float gset;

float fac, rsq, v1, v2;

if (*idum < 0) iset = 0;
if (iset==10) {
do {

vl =2.0*ranl(idum) - 1.0;
v2 =2.0*ranl(idum) - 1.0;
rsq = v1*vl + v2*v2;
} while (rsq >= 1.0 || rsq == 0.0);
fac = sqrt(-2.0*log(rsq)/rsq);
gset = vl*fac;
iset=1;
return v2*fac;

}else {
iset=0;
return gset;
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[k sk sk sk sk sk sk okok sk sk ok sk sk ok sk skok sk sk sksk kot ok ok okl ok sk skok ok /

/* Rotina do joystick */
/***************************************/

void joystick(int v[4], char b[4])
{

int1, j;
int mask = 15;

disable();

outp(JPORT, 0);

for (i=1; mask && i<CMAX; i++) {
j=inp(JPORT) ” mask;
if G & 1) { v[0]=1i; mask *=1; }
if G &2) { v[1] =1; mask "=2; }
if  &4) { v[2] =1i; mask "=4; }
if j & 8) { v[3]=1i; mask "= 8; }

enable();
j=1inp(JPORT);
b[0]=!(j & 0x10);

b[1] = I(j & 0x20);
b[2] = I(j & 0x40);
b[3] = !(j & 0x80);
}

[ s sk sk sk s sk sk sk ok kst sk sk ok s sk sk sk skok kot ok ok ok skokoskok /

/* Rotina de interrupcao */
/***************************************/

void interrupt int_08h()
{

int cont;
float filt;

(*velha_int 08h)();
joystick(v, b);

putimage(x-TAMCUR, y, Saucer, XOR_PUT);
x =x +PASSO * (5*(v[0]-512)/512);

if (x <xi+1+TAMCUR) x =xi + 1 + TAMCUR;

if (x > xf-1-TAMCUR) x = xf - 1 - TAMCUR;

setcolor(0);
drawpoly(numtrilha,trilha);

for(cont=NUMCOEFS-1 ; cont>0 ; cont--)

memo[cont] = memo[cont-1];
memo[0] = (float)VARI * gasdev(SEM) + Xcentro;

filt=0;
for(cont=0; cont<NUMCOEFS;cont++)

// interrupgdo original
// leitura do joystick

// apaga cursor

// nova posicao do cursor

// limita posicao do cursor a esquerda
// limita posicao do cursor a direira

// apaga trilha antiga

// buffer circular do sinal branco

// armazena sinal branco no buffer de correlagdo

// correlagdo do sinal branco

filt = filt + memo[cont]*coef[cont];

for(cont=numtrilha-1;cont>=2;cont--)
trilha[2*cont-2] = trilha[2*cont-4];
trilha[0] = (int)filt;

setcolor(CORTRI);
drawpoly(numtrilha,trilha);

putimage(x-TAMCUR, y, Saucer, OR_PUT);
putimage(x-TAMCUR, y, Saucer, XOR_PUT);
putimage(x-TAMCUR, y, Saucer, XOR_PUT);

/* Abre um arquivo texto para escrita */
buffer[contador] = trilha[0];

buffer[contador+1] = x + Xcentro;

if (contador==GNUMBUF-2)

// linha de atraso do sinal de excitaiZo correlacionado
// atualiza¢@o da trilha

// desenha nova trilha

// desenha cursor na nova posi¢ao
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fwrite(bufter,sizeof(int), GNUMBUF,stream);
fflush(stream);
contador = -2;

contador = contador + 2;

}

/***************************************/

/* Rotina principal */
R R R sk sk R s R R sk R sk R sk R SR sk R SRR SRR Rk R sk o/

main()

{

int placa, modo, coderro;
int tamx, tamy;

int ulx, uly, Irx, Iry;

int tam, cont;

/* Inicializacao do modo grafico */
detectgraph(&placa,&modo);
initgraph(&placa,&modo,”c:\\tc\\bgi”);

/* Resultado da inicializacao do modo grafico */
coderro = graphresult();
if (coderro != grOk)

printf(“Erro de inicializacao do modo grafico: %s\n”, grapherrormsg(codetro));
printf(“Pressione uma tecla para sair:”);
getch();
exit(1);
}
/* Descobre o tamanho da tela */
tamx = getmaxx();

tamy = getmaxy();

/* Determina o tamanho da janela ativa */

xi = 0.2*tamx; // X inicial com 20% do tamanho da tela

xf = 0.8*tamx; // x final com 80% do tamanho da tela

yi=0; //'y inicial 0, pois queremos iniciar bem de cima

yf = tamy; /'y final tamy, pois queremos terminar no fim de baixo

/* Desenha o cursor do joystick */

ulx = xi;

uly =yi;

Irx = xi + 2*TAMCUR;

Iry =yi + 2*TAMCUR,;

setcolor(CORCUR);

line((ulx+lrx)/2,uly,Irx,lry); // desenha cursor triangular
line(ulx,lry,Irx,lry);

line((ulx+lrx)/2,uly,ulx,lry);

setfillstyle(1,CORCUR); // define cor do cursor
floodfill(xi+TAMCUR,yi+TAMCUR,CORCUR); // preenche o cursor
tam = imagesize(ulx,uly,lrx,lry); // determina tamanho do cursor
Saucer = malloc(tam); // reserva memoria para 0 cursor

getimage(ulx, uly, Irx, Iry, Saucer);  // desenha o cursor
putimage(ulx, uly, Saucer, XOR_PUT);  // apaga o cursor

/* Posicionamento inicial do cursor */

memset(v, 0, sizeof(v)); // inicializa com zeros

X = tamx / 2; // meio da horizontal

y = (int)(POSCUR * tamy); // parte baixa da vertical
moveto(X,y); // move para as coordenadas x e y
putimage(x-TAMCUR, y, Saucer, XOR_PUT); // desenha o cursor
Xcentro = x;

/* Abre arquivo para gravacao */
stream = fopen(“c:\\goulart\\Result.dat”, “a+b”);
fwrite(&y,sizeof(int),1,stream);

/* Inicializacao da trilha */
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numtrilha = yf — yi — 2;
for(cont=0;cont<=(numtrilha-1);cont++)

trilha[2*cont] = Xcentro;
trilha[2*cont+1] =yi + 1 + cont;

}

setcolor(CORTRI);
drawpoly(numtrilha,trilha);

/* Filtro de correlaiZo do sinal de excitafZo */
for (cont=0; cont<NUMCOEFS; cont++)
coef[cont] = 1/ (float)YNUMCOEFS;

for (cont=0; cont<NUMCOEFS; cont++)
memo[cont] = Xcentro;

/* Desenha o retangulo */
setcolor(RED); // define cor da borda
rectangle(xi,yi,xf,yf); // desenha o retangulo

contador = 0;

/* Inicia as interrupcoes */
velha_int O8h = getvect (0x8);
setvect(0x8,int_08h);

while (!kbhit()) // espera uma tecla ser pressionada

}

/* Finaliza o Programa */
setvect(0x8,velha_int_08h); // encerra as interrupgdes
free( Saucer );

closegraph();

/* Esvazia o buffer */
if (contador !=0)

fwrite(bufter,sizeof(int),contador,stream);
}
fclose(stream);

}

e Anexo 2: Programa em Matlab para a implementacdo do algoritmo NLMS.

%
% Rastreamento.m

%

% Algoritmo adaptativo NLMS aplicado ao sistema de
% rastreamento.

%

% 15/12/2003

%

% parametros

ARQ = ‘c:\goulart\haical5.dat’; % nome do arquivo de entrada
N = 500; % numero de coeficientes
MU =0.1; % passo de convergéncia

% leitura dos sinais

fid = fopen(ARQ,’r’); % abre arquivo
atraso = fread(fid,1,’int16’);

z = fread(fid,inf,’int16”); % 1€ amostras
fclose(fid);

% separa sinal de excitagdo e sinal desejado
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TAM = length(z);
x1 =z(1:2:TAM);
dl =2z(2:2:TAM);

% descarta o atraso

a =(TAM/2);

sinJ = d1((atraso+1):a);
b =length(sin));

sinT =x1(1:b);

% retira média dos sinais

medJ = mean(sinJ);
medT = mean(sinT);
sinJ = sinJ — medJ;
sinT = sinT — medT;

% algoritmo LMS
NUM = length(sinT);

mem = zeros(N, 1);

C =zeros(N,NUM+1);
e =zeros(1,NUM);

d =0;

y =0

for cont=1: NUM,

mem = [ sinT(cont) ; mem(1&N-1)) ];

d =sinJ(cont);

y =C(:,cont)’* mem;

e(cont)=d-y;

C(:,cont+1) = C(:,cont) + MU * e(cont) * mem / (mem’*mem);
end

% resultados

figure(1);

hold on;

plot(sinT,’-r’ );

plot(sinJ,’-b’ );

hold off;

title(‘(1) vermelho: trilha (2) azul: usuario’);
xlabel(‘ Amostras’);

figure(2);
plot(e."2,’-b’);
title(‘Erro quadratico’);
xlabel(‘Iteragdes’);

% tamanho do sinal

% ntmero de iteragdes

% linha de atraso
% coeficientes do filtro adaptativo
% sinal de erro

% linha de atraso do sinal de entrada

% sinal desejado

% sinal produzido pelo filtro

% erro entre sinal desejado e sinal produzido
% equagao de atualizagdo

e Anexo 3: Programa em Matlab para a visualizagdo dos resultados.

%

% Coefs.m

%

% Média dos coeficientes do erro
%

% 10/12/2003

%

INI = 1000;

FIM = 1399;

media = zeros(N,1);

for cont = INI : FIM,

media = media + C(:,cont);
end
media = media / (FIM-INI+1);
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figure(3);

hold on;

for cont = INI : FIM,
plot(C(:,cont),'-c");

end

stem(media,'-k');

figure(4);

hold on;

for cont = INI : FIM,
plot(C(:,cont),'-c");

end

plot(media,'-k');

xlabel('Tteragdes');

e Anexo 4: Programa em Matlab para a obten¢do da resposta em freqii€ncia.

%
% Espectro.m

%

% Resposta em freqiiéncia.
%

% Marcio Costa

% 15/12/2003

%
NUMC = 500; % ntmero de amostraas dos coeficientes
FAMOS = 18.2; % freqiiéncia de amostragem

% resposta em freqiiéncia

X = abs(fft(media));

figure(6);

f=(0:NUMC-1) * FAMOS / NUMC;
semilogx(f(1:NUMC/2),20*log10(X(1:NUMC/2)));
title('Resposta em freqiiéncia');

xlabel("Hz')

grid;
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