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RESUMO

Os sinais musculares capturados a partir da eletromiografia (EMG) sdo bastante
utilizados para deteccdo de contragdo muscular e intencdo de movimento. Ao se utilizar tais
sinais em tempo real, em controle de proteses, depara-se com um sinal amplificado e ruidoso.
Com isso, precisa-se ter métodos recursivos, robustos a ruidos e algoritmos eficazes, para gerar
comandos em tempo real para o atuador robotico. Nesta pesquisa, foram investigadas técnicas
de identificacdo estocéstica autoregressiva, filtro de Kalman, fusdo sensorial e controle
preditivo estocéstico, aplicados para melhorar o processo de medicéo de sinais mioelétricos e
dar robustez ao controle de préteses biomecatrénicas, buscando-se obter um processo
aprimorado, menos sensivel ao ruido e com reducdo de atrasos. Nesta dissertacdo o método
proposto consiste em 4 estagios: (1) extracao de caracteristicas usando o método auto regressivo
(AR), (2) fusdo de dados com filtro de Kalman, (3) algoritmo de estimagdo de movimento e (4)
controle preditivo de variancia minima generalizado aplicado em um servomecanismo. Os
principais objetivos buscados foram: melhorar a relacdo sinal/ruido nos sinais mioelétricos
(SMESs), obter uma interface homem-méaquina de processamento em tempo real de baixo custo,
evitar problemas de medigdo e minimizar o consumo de energia do sistema de controle. Foi
desenvolvida uma planta didatica, que é um sistema microcontrolado para aquisicdo,
processamento de 4 canais de eletromiografia e controle de um servomecanismo acoplado em
uma garra robotica. Foram realizados testes experimentais nesse processo biomecatronico e
pelos resultados obtidos pode-se confirmar que € possivel estimar continuamente a intencao de
movimento de abrir e fechar da méo e comprovam o bom desempenho de um controlador

estocastico projetado para o controle da prétese mioelétrica.

Palavras chave: sinais mioelétricos, filtro de Kalman, fusdo sensorial, identificacdo

de sistemas, controle de variancia minima.



ABSTRACT

Muscle signals from electromyography (EMG) are widely used to detect muscle
contraction and intention to motion. By using these signals in real time in prosthetic control, a
low signal to noise ratio is commonly found. Thus, it is necessary to have recursive methods,
robust to noise and efficient algorithms, to generate commands in real time for the robotic
actuator. In this research, stochastic system indentification techniques, Kalman filter, sensor
fusion and stochastic predictive control techniques were investigated and applied to improve
the measurement and processing of electromyographic signals to increase robustness in the
control of biomechatronic prostheses. Thus, it is an improved process, less sensitive to noise
and with minimal delays and phase lags. In this methodology, a four-stage distribution method
is used: (1) features extraction by using an autoregressive model (AR), (2) data fusion with the
Kalman filter, (3) motion estimation algorithm, and (4) predictive control with the generalized
minimum variance controller applied to a servomechanism. The main objectives were: to
enhance the signal-to-noise ratio of EMG signals, to have a low-cost real-time processing man-
machine interface, to avoid measurement problems and to minimize energy consumption of the
control system. A didactic plant was developed, which is a 4 channel EMG data acquisition and
processing system with a servomechanism and its control system coupled in a robotic jaw.
Practical tests were conducted with the prototype and the results show that it is possible to
continuously estimate the intention of opening and closing movement of the hand and can
confirm the good performance of the stochastic controller designed for the control of the electric

prosthesis.

Keywords: electromyographic signals, Kalman filter, sensor fusion, system

identification, minimum variance control.
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1. INTRODUCAO

Nos ultimos anos, o desenvolvimento tecnoldgico impulsionou o poder
eletrébnico e computacional, viabilizando avancos significativos na interacdo homem-
maquina e a implementacdo de técnicas sofisticadas para processamento de sinais
biologicos. Dessa forma, se tem o aperfeicoamento e desenvolvimento de novas
tecnologias com enfoque na reabilitacdo. A engenharia voltada para a reabilitacdo € uma
subcategoria da Engenharia Biomédica e é voltada para projetar e desenvolver
equipamentos, aliados a tecnologia, para auxiliar na recuperagdo e devolver alguma
habilidade perdida devido a perda de algum membro do corpo em acidentes ou por
defeitos congénitos. Dessa forma, devolvendo esperanca e vontade de viver para quem
precisa de algum membro.

De acordo com Shibata e Mendes (2012), cerca de 50 mil pessoas sofreram
algum tipo de amputacdo pelo sistema Unico de satde (SUS) em 2011, entre elas, cerca
de 30% foram por causa de acidentes. Entre os casos de amputacéo, existe a amputagédo
transradial, que é a amputacdo de um membro superior abaixo do cotovelo. A perda de
um membro superior causa uma grande desvantagem psicologica e fisica, pois aléem da
pessoa tornar-se incapaz de realizar as funcdes comuns de pegar e manipular objetos,
limitando sua capacidade de realizar grande parte das tarefas diarias, também lidam com
0 abalo psicoldgico, devido as alteracGes em sua aparéncia (PILLET; DIDIER, 2001).

Considerando o impacto significativo da perda da médo, o nimero de
amputados que exige uma protese motivou o surgimento de varias linhas de pesquisa para
tratar desse problema no meio académico. Com isso, se tem 0 avango nas pesquisas para
o0 desenvolvimento de préteses que eliminem os limites impostos pela perda de algum
membro. Aliado a isso, sdo investigados varios métodos com intuito de gerar proteses
mais robustas, mais leves, com resposta em tempo real, com baixo consumo de energia,
facil manipulacdo, com capacidade de preensdo e apresentar valores acessiveis para 0s
usuarios (ATKINS; DEARD; DONOVAN, 1996).

No estudo de implementacdo dos movimentos para as proteses controladas, a
mé&o robdtica mioelétrica € fundamentada em sinais mioelétricos (SMES), que refletem a
intencdo de movimento do usuario (CASCAO JR et al., 2005). Dessa forma, os SMEs

gerados pelas fibras musculares sdo usados para controlar a mao protética.
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A eletromiografia (EMG) é a técnica de aquisicdo de atividade elétrica dos
potenciais de acdo musculares e tem sido usada na atuacao protética da méo desde 1948
(GEETHANJALI, 2016). Essa técnica € de extrema importancia para o avango de
pesquisas nas areas que utilizam préteses roboticas funcionais (GEETHANJALL, 2016;
MENEGALDO, 2017), pois através dos sinais mioelétricos é possivel interpretar a
ativacdo dos sinais musculares e controlar os atuadores da mdo robotica. Assim, o
controle protético depende da maneira que o sinal € medido, da técnica utilizada para
decifrar a intencdo dos SMEs e da malha de controle aplicada nos atuadores para executar
0 movimento desejado.

Os sinais mioelétricos de superficie, que sdo adquiridos com a coleta a partir
de eletrodos em contato com a pele, sdo preferidos por serem acessados de forma mais
facil, pois para sua medicdo ndo utiliza de um procedimento invasivo (GEETHANJALLI,
2016). Porém, a utilizacdo dos SMEs de superficie apresentam grandes entraves em
relacdo as aplicacdes em tempo real, dos quais se destacam a grande quantidade de ruido
estocastico presente apds a fase de amplificacao, pois o sinal tem cerca de 50 uV a5 mV
de amplitude (HAKONEN et al., 2015), a inferéncia de fibras musculares secundarias na
contra¢do do musculo registrado, conexdes de eletrodos com micro curtos ou quebrados
e a entrada direta de ruido por artefatos causado pelos movimentos do usuario ou contato
fraco entre a pele e o sensor. Dessa forma, na literatura encontram-se varias técnicas para
interpretar os SMEs de superficie, como controle on/off, controle proporcional, controle
direto, controle por regressdao mioelétrica e controle baseado em reconhecimento de
padres mioelétricos (GEETHANJALLI, 2016).

Uma prétese com bom desempenho deve ser robusta e eficaz desde o processo
de medicéo até a atuacao dos servomecanismos que executam os movimentos da protese.
Para processos online, a técnica utilizada para identificacdo da intencdo de movimento
precisa funcionar com fluidez, de forma que seja rapida e recursiva, pois existe um
compromisso entre a exatiddao e o tempo de resposta, ja que, por exemplo, para uma
frequéncia de amostragem de 500 Hz, um atraso entre 40 ms e 50 ms é 0 maximo aceito
sem que a protese apresente falta de resposta do sinal de comando (HAKONEN et al.,
2015).

Dentro de um loop de controle mioelétrico, o tempo de reposta toleravel
depende das propriedades de estabilidade, como as margens de ganho e fase. De acordo

com Moraes (2016), desde a medicdo até o comando de a¢do do atuador, o tempo de
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resposta deve ser menor ou igual a 300 ms, para que 0 usuario ndo perceba os atrasos dos
atuadores.

As técnicas de fusdo sensorial podem melhorar a medi¢do do SME, assim
como o uso das técnicas de predicao, aplicadas na malha de controle, podem melhorar a
acdo de controle dos dispositivos de reabilitacdo robdtica, pois o tempo de reposta desses
dispositivos em relagdo a intengdo de movimento de seus usuarios pode ser reduzido,
tornando os movimentos realizados mais naturais e adaptados as tarefas do dia a dia.
(ARAUJO, 2015).

Frente a esse cenario, este trabalho busca utilizar as técnicas de fusdo
sensorial com filtro de Kalman (FK) para otimizar e melhorar a medi¢do dos sinais
mioelétricos com o objetivo de eliminar inferéncias de crosstalking, atenuar os ruidos de
artefatos de movimento (LOPEZ et al., 2009) e corrigir a sensibilidade as mudancas de
amplitude, devido aos altos niveis de amplificacdo requeridos (MORAES, 2016), de
forma que se tenha um processamento rapido, de baixo custo computacional e eficaz.

E utilizada a técnica de minimos quadrados recursivo para obter o modelo
auto regressivo (AR) do sistema relacionado ao SME, devido a sua natureza estocastica,
para filtragem em tempo real com o filtro de Kalman com o objetivo de evitar atrasos no
processamento dos sinais e otimizar o processo de geracéo de referéncias para as malhas
de controle. Finalmente, utiliza-se a técnica de controle preditivo, empregando o controle
de variancia minima generalizado (GMV, do inglés Generalized Minimum Variance) na
malha de controle, com o objetivo de ter um controlador robusto, diminuir os atrasos do
processo e proporcionar menos gasto energético para executar os movimentos do sistema
robatico.

O fim do método proposto é um sistema completo de medicdo e atuacdo em
uma protese robotica que apresente um SME robusto a possiveis falhas de medicdo, as
inferéncias de fibras musculares secundarias (crosstalking) (LOPEZ et al., 2009),
filtragem em tempo real e uma malha de controle preditiva, que seja robusta aos ruidos
do processo, faga com que a prétese execute 0s movimentos com menor gasto de energia

€ compense 0s atrasos do processo.
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1.1 Motivacao

A funcionalidade de préteses que atendam os usuérios, que sofreram uma
amputacéo transradial, precisa ser bastante aprimorada, j& que, a maioria das interfaces e
mecanismos de controle, acessiveis economicamente, presentes no mercado, pouco
mudaram desde a década de 1960 (DILLINGHAM, 2002).

Ainda que as proteses existentes no mercado e em desenvolvimento consigam
atender os usuarios, a funcionalidade ainda € um requisito que precisa ser bastante
ressaltado, pois no desenvolvimento de membros robéticos o objetivo € que o produto
possa realmente substituir a deficiéncia do seu usuario. Porém, uma das tarefas mais
desafiadoras é reunir todos 0s requisitos em um Unico projeto de protese de mao, ou seja,
uma protese que contenha todos os seus componentes funcionais, como: atuadores,
sensores, componentes eletronicos e etc (SONO, 2012).

Dentre as proteses existentes, as proteses elétricas, que apresentam motores,
baterias, eletrodos superficiais de medi¢do de EMG e tecnologia embarcada para detectar
a intensdo de movimento, sdo as mais desejadas pela maioria dos usuérios devido a sua
aparéncia estética e funcionalidade (GEETHANJALI, 2016). No entanto, esses
dispositivos em sua maioria sdo caros e apresentam custo elevado para reparos e
manutencdo. Em contrapartida, as proteses de baixo custo, sdo simples, pesadas e ainda
precisam ser bastantes aprimoradas pois ndo produzem de forma satisfatéria a destreza
da mé&o humana (SONO, 2012).

Portanto, devido a necessidade de melhoria dos dispositivos e interfaces para
reabilitacdo de membros superiores, a motivacao desta pesquisa partiu diante a realidade
presente no cenario da engenharia de reabilitagdo, referente ao controle de proteses,
medicdo, processamento e interpretacdo dos sinais mioelétricos, pois, existe a
necessidade de melhorias desses dispositivos, como o aprimoramento da autonomia das
baterias, necessidade de processos mais robustos de medicéo, pré e pds processamento de
sinal no tempo estipulado de no méximo 300 ms. De forma que, ndo ocorra nenhum
problema de funcionalidade, o usuario ndo sinta o atraso de resposta do atuador e realize
um processo de facil adaptacéo para uso diério do dispositivo protético.

Como contribuicbes desta pesquisa, buscou-se melhorar o processo de
controle de proteses roboticas de membro superior, através do aprimoramento das

técnicas de registro dos SMEs, provindos dos musculos flexor radial e extensor ulnar do
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carpo, estimacdo dos movimentos de extensao e flexdo do punho em tempo real e controle
do atuador com uma malha de controle preditiva e estocastica, de forma que se tenha um
processo robusto, menos sensivel aos ruidos, com minimo de atrasos, de baixo custo

computacional e acessivel economicamente.

1.2 Objetivos gerais e especificos

1.2.1 Objetivos gerais

O objetivo geral deste trabalho consiste em projetar um método de estimacéo
de movimentos, a partir de SMEs, e realizar o controle de prétese mioelétrica em tempo
real, com o compromisso de se produzir um método de facil adaptacdo ao usuario, robusto
a presenca de defeitos de medicao, menos sensivel aos ruidos, com minimo de atrasos no

controle do atuador robético, de baixo custo computacional e acessivel economicamente.

1.2.2 Objetivos especificos

Objetivos especificos:

e Analisar as caracteristicas dos SMEs.

¢ Identificar um modelo do tipo AR dos sistemas mioelétricos.

e Aplicar fusdo sensorial e filtro de Kalman no processo de medicéo.

e Identificar e estimar os movimentos musculares e seus graus de
atuacéo.

e Projetar um controlador estocéstico de variancia minima generalizado
para controle de atuadores robéticos.

e Analisar os resultados obtidos pela aplicacdo da técnica de estimacao

de movimentos abordada e da sintonia de controle proposta.

1.2.3 Materiais e métodos

Devido a capacidade de processamento, flexibilidade ao acesso e a relagéo
custo beneficio utilizou-se a placa Arduino Due, baseada no microcontrolador
ATSAMB3X8E, para conversdo analdgica-digital (A/D) do envelope EMG e para

embarcar as técnicas abordadas de filtragem ativa, fusdo e controle. Com auxilio do
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circuito, de baixo custo e disponivel comercialmente, Muscle sensor V3 (ADVANCER
TECHNOLOGIES, 2017), realiza-se o registro, amplificacdo, filtragem passiva,
retificacdo e suavizacdo do sinal mioelétrico.

Foram usados os ambientes de programacdo Matlab® e Python. O primeiro
utiliza-se para sintonizar o FK, a fuséo sensorial e o controlador GMV. O segundo foi
usado para aquisicdo dos dados e plotagem online dos SMEs. Foram realizados testes
com sinais gravados off-line para sintonizar as técnicas e testes online para gerar 0s

gréficos e levantar os indices de desempenho recomendados pela literatura.

1.3 Estado da arte

Nesta secdo € realizada uma sintese dos principais trabalhos, presentes na
literatura, que utilizam as técnicas de identificacdo autoregressiva, filtro de Kalman e
controle preditivo aplicados para filtragem de SMEs e controle de proteses.

Em Staude (2001) utiliza-se 0 método de minimos quadrados recursivos para
modelagem autorregressiva dos ruidos contidos no sinal EMG. Com intuito de utilizar o
inverso do modelo autorregressivo para filtragem adaptativa de ruidos, denominado de
filtro de whintening. Por fim, utiliza-se o sinal filtrado para deteccdo de intencdo de
movimentos.

O trabalho realizado por Lopez et al. (2009) propbe a comparacao entre a
técnica de fusdo descentralizada de Kalman e a média ponderada de variancia (VWA, do
inglés Variance Weighted Average) aplicadas para fusdo de SMEs. Com intuito de
atenuar ruidos e problemas de medicdo com a redundancia sensorial. Por fim, a amplitude
de contragdo muscular estimada, pelas técnicas, é aplicada como referéncia para efetuar
o controle de uma junta robotica.

Em Delis (2011) propde-se um algoritmo de estimacdo do angulo do joelho
utilizando fusdo de dados, com filtro de Kalman, entre sinais mioelétricos e sensores
proprioceptivos.

Em Dellis et al. (2011) elabora-se um prototipo de protese mecénica ativa
para perna humana, controlado por meio de modelos preditivos de intencdo de
movimento, alimentados por medi¢6es de diversos sensores contidos na protese.

Em Menegaldo (2012) demonstra-se como a linearizacéo e filtragem, para

obtencdo de envelope linear, causam atrasos de fase no sinal, visto que para bons
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resultados necessita-se de filtros com ordens elevadas. Como solugéo propde-se a
utilizacdo do filtro de Kalman, para melhorar a velocidade do processo e tornar viavel a
aplicacdo em tempo real.

Em Potluri et al. (2015) utiliza-se um método completo de estimacao de forca
muscular e controle de protese. Para a estimacdo de forca, é utilizada a fusdo sensorial
com o método denominado de algoritmo otimizado de fuzdo de modelo linear (OLMFA,
do inglés Optimized Linear Model Fusion Algorithm). No método proposto realiza-se a
identificacdo autoregressiva em espaco de estados de 3 canais de EMG e por meio de uma
rede neural realiza-se a fusdo das varidveis. Para controle da protese foi utilizado o
controle LQG (do inglés, Linear Quadratic Gaussian), o qual realiza tratamento de ruidos
com filtro de Kalman e fornece estabilidade para malha de controle do dispositivo
mecatrénico.

Em Aguiar (2015) é realizada a modelagem cinematica do movimento do
braco e aplica-se controle preditivo baseado em modelo para controle angular de 3 graus
de liberdade do modelo identificado.

Em Menegaldo (2017) é realizado um estudo comparativo entre o filtro de
Kalman e o filtro de Kalman estendido, aplicados para filtragem e estimacdo de
movimento em tempo real, com o modelo biomecéanico de Hill, por meio de sinais
mioelétricos.

Na secdo a seguir, € apresentado a organizacdo dos capitulos desta

dissertacéo.

1.4 Organizacao do trabalho

Este trabalho de dissertacdo esta divido da seguinte forma:

Inicialmente, no Capitulo 2 apresenta-se uma revisdo bibliografica sobre o
uso de SMEs, o funcionamento de proteses ativas e os tipos de controles. Em seguida, no
Capitulo 3 apresenta-se a Bioinstrumentacdo, atuador robotico e protocolo experimental.

No Capitulo 4 apresenta-se a técnica de estimagdo de movimento, no qual é
realizado o estudo dos modelos autoregressivos dos SMEs, e, a partir do modelo
identificado, é feita a sintonia do Filtro de Kalman para filtragem e fusdo sensorial. No
Capitulo 5 sdo discutidos os métodos de identificacdo do sistema a ser controlado e a

sintonia de controle proposta do mesmo.
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No Capitulo 6 sdo discutidos e analisados os resultados dos testes off-line e
on-line realizados com os sistemas projetados. No Capitulo 7 s&o feitas as consideragdes
finais, apresentados os resultados publicados provindos desta pesquisa e as propostas para

trabalhos futuros.
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2. Fundamentos dos Sinais Mioelétricos e Controle de

Proéteses Ativas

Existem varias técnicas para medir o sinal EMG, assim como para decifra-lo
para controle de prdteses. A finalidade dessas técnicas € conseguir 0 maximo de
informacdo deterministica do sinal e identificar a intencdo de movimento para atuar no
membro robotico. Véarios pontos podem ser ressaltados diante a medicdo dos SMEs e
controle de proteses ativas. Dentre eles, pode-se mencionar a instrumentacao de medicéo
do sinal, a filtragem, o processamento, a técnica de decifracao de intencdo de movimento
e controle aplicado para mover o atuador do dispositivo protético, para posi¢do desejada.

Apresenta-se nas secgdes a seguir, uma revisdo sobre os SMEs e o controle

de proteses elétricas de membros superiores.

2.1 Nocao do processo de contragdo muscular

A contracdo muscular ocorre por um conjunto de eventos elétricos e
quimicos. Sendo assim, o0 sistema nervoso central é responsavel por gerar os impulsos
nervosos que sdo conduzidos por fibras nervosas descendentes até atingirem a juncao
neuromuscular, onde, por meio de transmissdo sindptica estimulam a fibra muscular
despolarizando-a, gerando assim, uma cascata de rea¢des quimicas que irdo resultar na
contragdo muscular. O sistema musculo esquelético por sua vez, € responsavel por aplicar
mobilidade entre 0s 0ss0s, ou seja, nas articulacdes, através da contragdo muscular. As
fibras musculares sdo constituidas por dois tipos de filamentos sobrepostos de forma

alternada, actina e miosina como visto na Figura 1.
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Figura 1: Estrutura da fibra muscular. a) Fibra Muscular. b) Miofibrila. C) Filamentos de Actina e

Miosina. Fonte: adaptado de Beltramini (1999).

2.1.1 Tipos de contracao

Existem dois tipos de contracdo muscular e se dividem em contracdo
isométrica e contracdo isotonica.

A contracdo isométrica ocorre por uma forca elastica no masculo, no qual
ndo ocorre nenhuma alteracdo no seu comprimento total (FLECK; KRAEMER, 2017),
ou seja, a forca aplicada serd igual a resisténcia imposta. Desta forma, ndo se tem
movimento e nem alteragdo macroscdpica do angulo da articulacdo envolvida.

A contragdo isotbnica, por sua vez, é caracterizada por realizar o movimento
da articulagdo envolvida, pois as forcas envolvidas promovem o encurtamento do
muasculo ou alongamento do mesmo quando precisa-se exercer uma forga constante
correspondente a uma carga ou resisténcia. (MOORE; DALLEY; AGUR, 2013; HALL,
2014)

A contracéo isotonica divide-se em duas categorias: contragdo concéntrica e
contracdo excéntrica. Na contracdo concéntrica a forga exercida sempre vence a
resisténcia imposta sobre ela, caracterizando o encurtamento do musculo e a realizagdo

do movimento desejado. Em contrapartida, na contracdo excéntrica a resisténcia imposta



33

¢ maior que a forga aplicada, resultando no alongamento do musculo e na néo

concretizacdo do movimento desejado (HALL, 2014).
2.2 O Sinal mioelétrico

O sinal mioelétrico (SME) € gerado a partir do somatorio de potenciais de
acao nas unidades motoras (Figura 2), cuja sigla em inglés € MUAP (Motor Unit Action
Potencial), presentes nas fibras. A sequéncia de MUAPs é denominada de trem de
potenciais de acdo da unidade motora, cuja sigla em inglés ¢ MUAPTs (Motor Unit Action
Potencial Train). Ao percorrer pelas fibras musculares os potenciais de acdo geram
campo eletromagnético em suas redondezas. A detec¢do deste campo por um eletrodo, de
superficie ou intramuscular, é capaz de coletar a atividade elétrica dos MUAPTs
referentes a contracdo do musculo medido, no que resulta no sinal mioelétrico. A técnica
de registro do SME é chamada de eletromiografia e tem sido usada na atuagédo protética
de mao desde 1948 (GEETHANJALLI, 2016).

Potenciais de Acdo da

Neurdnio Motor Unidade Motora

/\
\ O\/ Fibras Musculares - potenciais Individuais de
N Acio

-

Trens de potenciais de
) Acdo de Unidade Motora
h

SME

Figura 2: Representacdo esquematica da geracdo do sinal mioelétrico a partir do somatério dos
MUAPTSs.

A duracdo de um MUAP é de 2 a 10 ms, tem amplitude de 100uV a 2mV e
banda de 5Hz a 10kHz. As unidades motoras devem ser ativadas repetidamente, pelo fato
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de terem duracdo relativamente curta, para conseguir sustentar uma contragdo muscular
por periodos maiores. Devido as diferencas entre MUAPS e sabendo que uma contragdo
muscular pode incluir sinais de varios muasculos, o sinal mioelétrico pode ser descrito
como um processo estocastico no qual a funcdo de densidade de probabilidade se
aproxima de uma funcdo Gaussiana (CREAM; KASMAN; HOLTZ, 1998; DELIS, 2011).
Contudo, estudos recentes como o de Bagwell e Chappell (1995) e Oskoei e Hu (2007)
indicam que o sinal EMG apresenta caracteristicas deterministicas dentro dos primeiros
200 ms, sendo util para reconhecimento de padrdes e diversas funces.

A utilizacdo do sinal EMG é bastante comum em sistemas de reabilitacéo,
como em proteses de membros superiores, ja que pode fornecer informagdes sobre a
intencdo de movimento, 50 a 100 ms antes do movimento realmente acontecer
(ARTEMIADIS, 2012), pois a ativacdo e dindmica da musculatura esquelética apresenta
essa faixa de atraso eletromecénico (AEM). Além disso, com a analise dos SMEs pode-
se obter informac0es de fadiga muscular e forca de contragéo exercida.

Na Figura 3 apresenta-se um exemplo de SME do grupo flexor do punho,
captado durante a flexdo do punho com eletrodos em configuracao bipolar. Na Figura 4

pode-se ver o espectro do mesmo sinal apresentado na Figura 3.

S\rgnal Eletromiografico do Grupo Flexor durante a Flexdao do punho

Tensado (mV)

_3 | 1 1 | 1 1 | | 1
0 0.5 1 1.5 2 25 3 3.5 4 4.5 5

Tempo (ms)

Figura 3: Sinal EMG registrado do musculo flexor radial do carpo, apés a flexdo do punho.
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Espectro de Amplitude
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Figura 4: Espectro de amplitude do sinal EMG registrado do musculo flexor radial do carpo.

2.2.1 Captacdo, Condicionamento e Pré-processamento do Sinal

Mioelétrico

Para o registro do SME, utilizam-se eletrodos, que sdo sensores condutores e
conseguem transmitir o potencial elétrico do organismo para fios elétricos. Existem dois
modos para captagdo dos SMEs, o invasivo e 0 ndo invasivo. No primeiro, utiliza-se
eletrodos de agulha intramuscular, que sdo implantados no musculo desejado e coletam
diretamente os potenciais no local almejado. Esta é uma ferramenta clinica padrdo muito
utilizada para fins diagnosticos, no entanto os eletrodos de agulha causam incomodo no
paciente, precisam de uma esterilizacdo constante, podem quebrar dentro do musculo e
s0 podem ser implantados por um médico (ORTOLAN, 2002). Os eletrodos néo invasivos
sd0 0s mais usados, visto que a sua utilizacdo é mais répida e de facil acesso, pois com
um conhecimento prévio pode-se realizar a coleta no musculo em estudo, colocando o
eletrodo de superficie em cima da pele que recobre o musculo desejado. Para o registro
dos sinais mioelétricos de superficie, geralmente s&o utilizados eletrodos de prata, Ag-
AgCl, e gel eletrolitico para diminuir a impedancia da pele e melhorar a condugéo do

sinal, visto que a impedancia entre a pele e o sensor deve ser no maximo de 10kQ. Para
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melhorar o registro dos sinais deve-se limpar a pele, evitar a colocagéo dos eletrodos em
pelos e posicionar os eletrodos de forma correta no masculo em estudo.

Existem duas configuracGes para medir o SME de superficie, a unipolar e a
bipolar. Na configuracdo unipolar, utiliza-se dois eletrodos e o sinal é provindo da
diferenga de potencial entre eles, sendo um deles a referéncia. A configuracéo bipolar é a
mais utilizada em estudos que exploram a contragdo voluntaria (SONO, 2012). Nesta
configuracdo se tem a utilizacdo de 3 eletrodos e o sinal é obtido pela diferenca de
potencial de dois eletrodos em relagdo ao terceiro, que funciona como referéncia. Na

Figura 5 ilustra-se a configuracao bipolar para medi¢do dos SMEs.

) SME

(m, +n)—(m, +n) =m,—m,

Eletrodos de
Captacao

Eletrodo de
Referéncia

Figura 5: Configuracgéo bipolar para medicdo de SMEs, com amplificador diferencial. O sinal

EMG é representado por “m_i” e o ruido por “n”.

O posicionamento dos eletrodos no musculo é fundamental para uma boa
medicdo dos SMEs. O eixo longitudinal dos eletrodos deve ser colocado paralelo a
longitude das fibras musculares (BASMAJIAN; DELUCA, 1985), de forma que fique no
ventre do musculo, ou seja, na parte do muasculo com maior quantidade de fibras
musculares. Na Figura 6 ilustra-se os sinais obtidos por diferentes posicionamentos ao
longo da fibra muscular. A distancia entre os eletrodos deve ser de no maximo 20 mm e
0 eletrodo de referéncia é normalmente posicionado em uma regido 0ssea para minimizar

sinais de outros musculos.
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Figura 6: Sinais captados em diferentes posicdes dos eletrodos na fibra muscular. Fonte: adaptado
de Deluca (1997).

Os SMEs de superficie ttm componentes de frequéncia que variam desde o
nivel continuo, até cerca de 500 Hz, mostrando maior concentra¢do do sinal dentro da
faixa de 50 Hz — 150 Hz (ORTOLAN, 2002). Sua amplitude pode variar entre 50 pV e
5mV (pico-a-pico) ou 0 a 1,5 mV (rms), dependendo da localizacdo dos eletrodos, do tipo
de musculo analisado, e do nivel de contracdo exercida (KONRAD, 2005).

No condicionamento dos sinais mioelétricos, geralmente utiliza-se pré-
amplificadores com ganho de 10 a 50 dB para garantir a impedancia do eletrodo com a
impedancia de entrada do proximo estagio de amplificacdo. Neste, por sua vez, sao
utilizados ganhos de 1 a 1000, e em geral sdo usados amplificadores de instrumentacao,
com intuito de atenuar os ruidos induzidos nas entradas do amplificador. Em seguida,
utiliza-se um filtro passa faixa, na faixa de interesse de 10 a 500Hz.

Em processos no qual deseja-se obter informacdes em relacédo a energia do
sinal EMG, utiliza-se a retificacdo de meia onda ou onda completa do sinal associado a
um pré-processamento de envoltério linear (DELUCA, 1997), em funcdo do tempo. O
envelope linear normalmente é realizado por meio de filtros passa-baixa ou extracdo de

caracteristicas como sinal eficaz de onda (RMS, do inglés Root Mean Square)

N
RMS = /inz(k) 1)
N =

onde N é o tamanho da janelamento e x(k) é o sinal EMG no instante k.
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O envoltério linear é um tipo de média moével que representa a magnitude do
sinal EMG. Portanto, para utilizacdo de filtros passa-baixa, existe um compromisso entre
a suavizacédo do envelope linear e a ordem do filtro. De acordo com Robertson (2013) a
selecdo das frequéncias de corte deve ser dentro da faixa de 3 a 50 Hz. Quando se utiliza
informagdes como RMS, existe a necessidade de se ter janelamentos moveis, de 100 a
200ms, ao longo do sinal adquirido (DELUCA, 1997).

Para a digitalizacdo do sinal, considerando as faixas de amplitude dos SMEs,
recomenda-se conversores A/D de 12-16 bits para garantir uma boa resolucao do sinal e
respeitando-se o Teorema de Amostragem de Nyquist (DELIS, 2011), recomenda-se uma
faixa de amostragem de 1000 Hz. Maiores informacdes sobre a instrumentacdo e

condicionamento dos SMEs serdo discutidas no capitulo 3.

2.2.2 Interferéncias e Ruidos no Sinal mioelétrico

Os SMEs provindos dos eletrodos de superficie apresentam alguns entraves
em relacdo as aplicaces em tempo real, principalmente para atuacdo de sistemas
protéticos, pois essa técnica de medicdo tem uma resolugdo espacial mais limitada do que
a invasiva e o sinal sofre atenuacGes e interferéncias de musculos secundarios em sua
medicdo. Além disso devido a baixa amplitude do sinal, que chega até 5 mV, precisa-se
amplificar o mesmo com um ganho elevado, porém as interferéncias externas, ruidos de
processo e ruidos de medigdo sdo amplificados junto com o sinal. Existem também atrasos
de fase nos sinais causados na etapa de pré-processamento, interferéncias causadas por
inducdo eletromagnética da rede de alimentacdo elétrica, problemas nos canais de
gravacdo e a entrada direta de ruidos por artefatos de movimentos, causados pelos
movimentos do usuario ou contato fraco entre a pele e o sensor. No controle de préteses
mioelétricas, pode-se também encontrar ruido adicionado pela fonte de energia dos
atuadores robdticos e o atraso do segurador de ordem zero (ZOH, do inglés Zero Order
Hold) da malha de controle digital. Dentre os elementos que interferem e causam

limitagdes para utilizagcdo do SME de superficie destacam-se:

Interferéncias Eletromagnéticas: A interferéncia eletromagnética pode ser
causada por equipamentos como televisdo, transmissdes de radios, fios elétricos e,

principalmente, pela frequéncia de 60Hz da rede de transmissédo de energia elétrica
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(CASCAO JR et al., 2005), visto que a frequéncia de 60 Hz esta dentro da banda de maior
concentracdo de energia do sinal EMG. Existem varias técnicas para eliminar essas
interferéncias, que véo desde o uso de fios entrelacados a utilizacéo de filtros capazes de
atenuar esta interferéncia (DELIS, 2011).

Artefatos de Movimento: S&o ruidos gerados pelos movimentos de cabos
que conectam os eletrodos ao amplificador, e pelo contato fraco entre a pele e o eletrodo
de superficie. Os ruidos gerados pelos movimentos de cabos tém uma frequéncia baixa e
podem ser atenuados com a presenca de filtros passa alta de 20 Hz a 50 Hz. Os
movimentos do usuario podem causar mau contato ou o contato fraco do sensor com a
pele, resultando em mudancas de impedancia. Com isso, podendo resultar, na atenuacao

ou na saturacéo do sinal e em falsas ativagdes do mesmo (LOPEZ et al., 2009).

Crosstalking: E a interferéncia de masculos secundarios na medicio em um
musculo especifico, visto que o sistema musculoesquelético humano é altamente
redundante no nivel de atuacdo e os musculos sdo muito préximos uns dos outros, na
maioria dos casos, se sobrepondo, por dentro dos membros (ARTEMIADIS, 2012).
Portanto, a medicdo em um musculo especifico ndo é uma tarefa simples, pois a
interferéncia entre os musculos adjacentes esta quase sempre presente, especialmente nos

musculos dos membros superiores.

Ganho Alto de Amplifica¢do do sinal EMG: Devida as baixas amplitudes
do sinal EMG, precisa-se ter uma amplificacdo, com ganhos altos. Assim, ao amplificar
o sinal EMG amplifica-se também o ruido do processo, as interferéncias de crosstalking
e 0s ruidos causados pelos artefatos de movimentos. Para o controle de préteses
mioelétricas isso € um grande problema, visto que o sinal fica bastante sensivel as
mudancas de amplitudes, levando valores incompativeis para a malha de controle. Dessa
forma, as articulagdes e juntas robdticas podem ser submetidas a velocidades e

deslocamentos maiores do que os recomendados.

Atrasos de pré-processamento: Quando o nivel de atividade muscular esta
sendo investigado, para suprimir flutuagdes de alta frequéncia, o sinal retificado é alisado
por filtro passa-baixa, resultando em um envoltério linear (MARCHETTI; DUARTE,

2006). Porém, o alisamento do sinal EMG causa atrasos de fase. Com isso, quanto maior
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o alisamento realizado, maior serd o atraso de resposta do envelope linear, visto que a

ordem do filtro ou tempo de janelamento da técnica utilizada devem aumentar.

Todos os itens mencionados séo falhas potenciais e se ndo forem devidamente
considerados, para o controle de proteses em tempo real, podem resultar em danos ao
sistema e ao usuario. Apresenta-se na Figura 7 as etapas de condicionamento dos SMEs

e as interferéncias e ruidos na medicéao do sinal.

Interferéncias Eletromagnéticas Atrasos de Processamento
Ruidos de Crosstalking l
SEMG . N Envoltorio
>— Filtragem Retificagdo .
\ \ Linear
Artefatos de

. |
movimento “ I {
| L)

Figura 7: Etapas em que ocorrem as interferéncias e ruidos no SME.

2.3 A Mao Humana

A méao humana é um dos 6rgaos motores mais importantes e utilizados no dia
a dia do ser humano (CAMARGO, 2008), pois permite a execucao de elevado nimero de
funcGes, como: sensoriais, manipulacdo de objetos e preensdo (CHAO, 1989). A grande
mobilidade da mao é devido aos 23 graus de liberdade, sendo cinco graus de liberdade
para o polegar, dois graus de liberdade para a palma da mao e quatro graus de liberdade
para cada um dos demais dedos. Por isso, consegue realizar diferentes formas de
agarramentos e manipulacdo de objetos.

Dois conjuntos de musculos sdo responsaveis pelos movimentos da mao, 0s
extrinsecos, presentes no antebrago e 0s intrinsecos, presentes na propria mdo. Uma das
principais caracteristicas dos musculos da mao e do antebraco é a grande velocidade de
acionamento (MOORE; DALLEY; AGUR, 2013). O estudo sobre a motricidade da méao
é de grande importéncia para o desenvolvimento de préteses ativas multifuncionais, pois
estas proteses devem executar tarefas com o mesmo nivel de funcionalidade que um

membro normal. Diante disso, ha a necessidade de dispositivos protéticos rapidos, com o
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objetivo de reproduzir a funcionalidade da mao humana no dia-a-dia (SONO, 2012;
MOORE; DALLEY;AGUR, 2013).

2.3.1 Amputacdo de Membro Superior e Reabilitacéo

A perda de um membro superior causa um grande impacto psicolégico e
fisico, pois além da pessoa tornar-se incapaz de realizar funcGes comuns de pegar e
manipular objetos, limitando sua capacidade de realizar grande parte das tarefas diérias,
também lidam com o abalo psicoldgico, devido as altera¢cdes em sua aparéncia (PILLET,;
DIDIER, 2001). A amputacdo tem como objetivo aliviar a dor, remover tecido doente e
morto. Em muitos casos, pode ser o Unico recurso para um membro seriamente atacado
por uma infec¢do ou um traumatismo grave. Em uma cirurgia de amputacéo, 0 processo
deve ser executado de forma que favoreca a cicatrizacdo da ferida e se tenha o coto?
provisorio, mantendo 0 maximo de terminaces nervosas, para 0 uso das préteses que
possam devolver a funcionalidade do membro (BLOHMKE, 1994).

O nivel de amputacdo precisa ter uma atencao especial pela equipe médica e
dependendo da altura da amputacdo se tem a influéncia direta na reabilitacdo do paciente.
Entre os tipos de amputacdo existe a transradial, que € a amputacdo de um membro
superior abaixo do cotovelo, como a médo. Desta forma, levando em consideracdo que
varios musculos que executam os movimentos da méo estdo localizados no antebraco, é
interessante a preservacao dos mesmos pois sdo boas fontes de SME para reabilitacdo e
controle de proteses de mdo. Os principais musculos superficiais do antebraco, que podem
ser utilizados para coleta de SME, para controle de préteses, sdo apresentados na Figura
8.

1 Coto ¢ a parte restante de um membro apds a amputagao.
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Figura 8: Principais musculos superficiais do antebraco. Grupo extensor: (a), (b), (c); Grupo
Flexor: (d), (e), (f), (). (a) Extensor dos dedos e extensor do minimo, (b) Extensores radias longo e
curto do carpo, (c) Extensor ulnar do carpo, (d) Flexor superficial dos dedos, (e) Flexor radial do
carpo, (f) Flexor ulnar do carpo, (g) Palmar longo e curto. Fonte: adaptado de Kendall e McCreary
(1986).

2.4 Proteses para Membros Superiores

Existem duas categorias de proteses, as Passivas e as Ativas. As proteses
Passivas foram as primeiras proteses a surgirem e sao dispositivos estaticos que nédo
possuem movimentos de articulagfes. Sdo usadas devido a sua aparéncia estética ou para
trabalho, apresentando uma ferramenta na ponta mais distal da prétese (CAMARGO,
2008). O segundo tipo sdo as proteses Ativas, que sdo as mais requeridas pelos usuarios
e sdo caracterizadas por terem movimentos articulados em suas partes, controladas pelo
usuario.

As proteses ativas sdo divididas em trés tipos: as proteses energizadas pelo
corpo (Préteses Body-Powered), as energizadas por unidades externas (Proteses
Externally-Powerd) e as hibridas.
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2.4.1 Proteses Energizadas pelo Corpo

As Proteses energizadas pelo corpo sdo constituidas por uma estrutura
mecanica, que aproveita a forca de movimento de alguma parte do corpo para ser operada
e executar o0 movimento da protese. Normalmente utiliza-se o sistema de “arreios” para
fixar a protese ao membro amputado e servir de apoio para a execu¢do do movimento. A
Figura 9 ilustra uma prétese Body-Powered, denominada de “PHOENIX HAND”, de

baixo custo, feita em impressora 3D e pode ser controlada por pessoas que sofreram

amputacdo do membro superior e se manteve o movimento do punho (Figura 10).

= ®  PHOENIX HAND

Figura 9: Prétese Phoenix Hand, energizada pelo movimento do punho. Fonte: enablingthefuture
(2017).

Dispositivos protéticos acionados pelo punho
requerem um punho funcional (com movimentos)

e palma da mdo com tamanho f
suficiente para empurrar o dispositivo.

Figura 10: Amputados ou pessoas com agenesia de mao que possuem um punho funcional. Fonte:
adaptado de enablingthefuture (2017).

2.4.2 Proteses Energizadas por Unidades Externas

As préteses energizadas por unidade externas se subdividem em elétricas e
pneumaticas. As proteses pneumaticas tém valvulas pneumaticas como atuadores e séo
acionadas por gas comprimido. Esses dispositivos sdo acionados e controlados pela
contracdo muscular do coto. Porém, esses dispositivos tem uma grande rejeicdo dos
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usuarios pelo fato de serem pesados, ndo terem controle da forca exercida e o elevado
grau de ruido presente no funcionamento.

As proteses elétricas possuem interruptores em contato com a pele, como o0s
eletrodos de superficie, que detectam a contragdo muscular, para ativar os servomotores
presentes nas proteses. Em comparagdo com as proteses pneumaticas, as elétricas
possuem maior aceitagdo e tém desvantagens similares em relacdo ao elevado grau de
ruidos. Contudo devido aos avancgos da eletronica e do ramo de baterias, as proteses
elétricas sdo mais leves e compactas. Na Figura 11 ilustra-se uma protese elétrica, movida
por um servomecanismo e seus componentes mecanicos, desenvolvida no Brasil por
Andrade et al. (2007).

Figura 11: Estrutura de protese elétrica de méo. Fonte: Andrade et al. (2007).

2.5 Proteses Mioelétricas de Membros Superiores

As préteses mioelétricas sao dispositivos protéticos que utilizam informacdes
dos sinais mioelétricos para identificar a intencdo de movimento e assim realizar o
controle de uma ou vaérias juntas roboéticas. Desta forma, os dispositivos protéticos
acionados por SMEs sdo os mais requeridos pelos usuarios, visto que possuem
acionamentos independentes de cabos, tém facil adaptacdo de controle e o registro dos
SMESs ndo € invasivo.

O sinal de eletromiografia foi utilizado na atuacéo protética das méos desde
1948 e a producdo comercial de préteses eletromiogréficas teve inicio em meados da

decada de 1960 no Instituto Central de Pesquisa Robdtica em Moscou. O primeiro sistema
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comercial de méo robdtica foi produzido pelos russos (KOBRINSKI et al.,1960) e por
volta de 1967 j& existiam proteses comerciais, produzidas pela empresa alema Otto Bock
e pela empresa australiana Viennatone (NICOLAI; TEODORSSCU; JAIN, 2001).
Atualmente, existem diversas linhas de pesquisas de industrias e centros académicos que
visam melhorar a funcionalidades desses dispositivos e deix&-los mais acessiveis
economicamente. Dentre os trabalhos de prdteses de membros superiores podem-se
destacar alguns, como a m&o multifuncional denominada de “MAO DE SAO CARLOS”
(CUNHA et al.,2000), o projeto de protese “MANUS HAND” (PONS et al., 2005) com
realimentacdo sensorial e varios tipos de garras, a protese com reducdo de atuadores
denominada de “SOUTHAMPTON HAND” (KYBERD et al., 2001), a prétese de mao
“COSMETIC PROSTHETIC HAND” (CAROZZA, 2005), desenvolvida para producédo

seriada e com baixo custo, além de outras em testes e em desenvolvimento.

2.5.1 Estratégias de Controle de Movimento

A eficiéncia do controle de proteses mioelétricas depende diretamente do
sistema em malha fechada que engloba paciente-protese (CAMARGO, 2008). A
utilizacdo do sistema protético tem como intuito a reabilitacdo motora, estética e tatil do
usuario, de forma que o dispositivo ndo seja apenas um anexo e sim uma prétese com
fungBes proximas do sistema fisioldgico original. Porém, os sistemas artificiais atuais
ainda ndo conseguem replicar de forma idéntica o sistema fisiolégico. Contudo, existem
diversas técnicas de controle e métodos para decifrar a intencdo de movimento a partir do
SME. Tais estratégias de controle protético sdo bem usuais e conseguem devolver
algumas funcionalidades do membro que foi amputado.

O trabalho de Geethanjali (2016) em “Myoeletric control of prostheic hands:
state-of-the-art review” classificou as técnicas atuais de controle de movimentos para
préteses de membros superiores e entre as varias técnicas de controle de movimentos
classificadas, destacam-se o controle on/off, controle proporcional, controle direto,
controle por regressédo mioelétrica e controle baseado em reconhecimento de padrdes
mioelétricos. Na Figura 12 apresenta-se o diagrama esquematico das técnicas de controle

mioelétricas comumente empregadas, segundo Geethanjali (2016).
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[ Segmentacao dos dados ]
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On/Off Controle Proporcional RP Regressao
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Motor posi¢ao e
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robético
!
Malha de
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seguir a tensao
proporcional

Motor

Figura 12: Tipos de controle de préteses mioelétricas. Fonte: adaptado de Geethanjali (2016).

O controle ON-OFF é uma técnica bem antiga e simples de controle
realimentado de membros com atuadores roboticos (ALMSTROM, 1977). Esta técnica
utiliza velocidade constante para atuacBes no sentido horario e anti-horario dos
dispositivos protéticos. Este método de controle é recomendado para no maximo 2 graus
de liberdade, e no mesmo se tem um identificador de contracdo do musculo. Portanto, se
o sinal registrado ativar o algoritmo de intencdo de movimento, ao passar por um limiar
de amplitude pré-determinado, por exemplo, a prétese executa 0 movimento da junta
robdtica até ativar um sensor fim-de-curso ou ocorrer o intertravamento das juntas.

No controle Proporcional, utiliza-se as informacdes de intensidade de energia

da contracdo muscular, neste caso necessita-se do pré-processamento de envelope linear



47

aplicado ao sinal retificado, para controlar proporcionalmente a tensédo do motor da junta
robdtica ou gerar referéncias para a malha de controle do atuador (Figura 13). Desta
forma, podendo controlar a posi¢éo e velocidade de atuacdo da protese. Uma topologia
usada com a técnica Proporcional é denominada de “dois-sitios dois-estados” (DE
OLIVEIRA ANDRADE, 2000) no qual se usa um par de eletrodos posicionados em dois
musculos antagonistas? (NICOLAI; TEODORSSCU; JAIN, 2001). A contragdo de um
dos masculos realiza o fechamento da mao proporcionalmente a energia de contracao, e
para abertura da méo utiliza-se da mesma maneira 0 muasculo antagonista. Esta técnica
trabalha de forma analoga ao funcionamento do corpo humano, no qual se tem dois grupos
musculares para movimento de uma junta (NICOLAI; TEODORSSCU; JAIN, 2001).

A simplicidade de implementacéo e a facilidade de adaptacao pelos usuarios
foram os principais motivos para que esse sistema se tornasse bastante difundido. Porém,
esse método é eficiente para poucos graus de liberdade e devido a natureza do SME de
superficie pode-se ter imprecisdes no controle dos atuadores, devido a presenca de ruidos,
problemas de crosstalking, interferéncias por artefatos de movimentos e atrasos no pré-
processamento, presentes em sua estrutura. Atualmente, existem muitos métodos que
utilizam a técnica de controle proporcional com o SME para controlar o torque, a
velocidade e a posicao dos atuadores roboticos (ANDRADE et al., 2007).

Amplificador ] ]
Diferencial 1
SME SME SME Envelope
\ Amplificado Filtroe | Retificado [Triitro passa linear
Elet.rodos Retificador - Baixa
/
Eletrodo de
Referéncia —— de Ajuste
S, Bk Driverdo |, Circuito de |
J ; Motor Controle
[&— ~(

Servomotor |

Realimentacdo de Posicdo

Figura 13: Diagrama do método de controle proporcional de protese mioelétrica

2 Antagonista é classificacdo de um musculo cuja contracdo é contraria a provocada por um
musculo agonista, ou seja, o0 primeiro relaxa enquanto o segundo flexiona.
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O Controle Direto é similar ao controle proporcional e se utiliza varios
eletrodos para captar varios grupos musculares. Assim, de acordo com o musculo
contraido pelo usuario se tem como resultado um determinado movimento realizado pela
prétese. Porém problemas como crosstalking inviabilizam a utilizacdo de SMEs de
superficie, sendo necesséario para melhor funcionamento a utilizacdo de eletrodos
intramusculares.

O controle por regressdo mioelétrica, € uma técnica recente e promove 0
controle simultaneo de vaérias articulacdes e angulos articulares. Este método vem sendo
bastante utilizado em préteses funcionais, que apresentam varios graus de movimentos.
Este controle utiliza a técnica de regressao linear, como a matriz da factorizagdo nédo
negativa, para interpretar os movimentos e obter combinagbes flexiveis de sinergias
musculares (LEE, 1984). Essa estratégia reduz o numero de variaveis controladas e,
consequentemente, as demandas computacionais no sistema (D'AVELLA; SALTIEL;
BIZZI, 2003).

O controle baseado em reconhecimento de padrées (RP), relaciona os padrbes
de movimentos dos musculos com 0s movimentos que a protese deve realizar. A extracao
de caracteristicas dos SMEs é fundamental para uso das técnicas de reconhecimento de
padrGes dos movimentos, pois devido as informacdes aleatdrias desses sinais é inviavel
apresenta-lo diretamente a um classificador (CASCAO JR et al., 2005). Dessa forma, s&o
utilizados janelamentos no sinal para extrair as suas caracteristicas. Estas por sua vez
podem ser analisadas no dominio do tempo, no dominio da frequéncia e de forma hibrida.
Os classificadores utilizam as informagdes das caracteristicas extraidas do sinal para
identificar os padrbes de movimentos. Na literatura, encontram-se a utilizacdo de
classificadores desde os mais simples como sistemas especialistas com if-else, até
classificadores mais aprimorados como légica Fuzzy (AJIBOYE; WEIR, 2005), Redes
Neurais (SOARES et al., 2003) e algoritmos genéticos (OSKOEI; HU, 2006). Apos as
etapas de janelamentos, extracdo de caracteristicas e classificacdo, sdo gerados os
comandos para a malha de controle atuar nas juntas robéticas. Um ponto que causa um
grande obstaculo para o uso deste método de controle é o fato que para realizar todas
essas etapas, precisa-se de uma demanda computacional grande, com grande capacidade
de processamento para realizar as operac¢des dentro do tempo méaximo permitido de 300
ms e com sucesso (COELLHO et al., 2008).
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2.6 Conclusao de Capitulo

Neste capitulo, foram apresentados alguns conceitos tedricos sobre o
funcionamento da contracdo muscular, o processo de geragdo e 0s métodos de aquisicao
dos sinais mioelétricos. Com isso, nota-se que os SME tém caracteristicas Unicas e para
sua medicdo, condicionamento e pré-processamento deve-se considerar as amplitudes e
faixas de frequéncia necessarias para aplicacao desejada.

Foi enfatizado a importancia de um membro superior, as causas decorrentes
de amputacdo e os tipos de proteses que existem para reabilitagdo, dando énfase nas
préteses elétricas acionadas por sinais mioelétricos.

Foram apresentados também os problemas decorrentes de medicdo do SME
por eletrodos superficiais, nos quais sdo grandes entraves para 0 avango de controle de
préteses em tempo real. Por fim foram apresentadas as técnicas atuais para decifrar a

intencdo de movimento e realizar o controle de movimento de préteses mioelétricas.
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3. Bioinstrumentacdo, Atuador Robotico e Protocolo

Experimental

Neste capitulo sera abordada a instrumentacdo utilizada para coleta dos
SMEs, o condicionamento desses sinais e o protocolo experimental utilizado. S&o
abordados também, as caracteristicas de funcionamento do software de aquisicdo e do
protétipo de baixo custo construido para medi¢do dos sinais e controle de uma junta
robotica.

Na Figura 14 apresenta-se um diagrama esguematico do equipamento
experimental, composto pelo mddulo de bioinstrumentagdo, atuador robdtico e software
de aquisicdo e plotagem de dados online.

O mddulo de bioinstrumentacdo € utilizado tanto para instrumentacdo de
EMG quanto para embarcar a técnica de filtro de Kalman e a lei de controle do GMV.
Dessa forma, o modulo permite realizar a leitura de 4 canais de eletromiografia em
configuracdo bipolar, realizar o filtro de Kalman em cada canal, realizar a fuséo de cada
par de canais provenientes do mesmo musculo e controlar, com uma técnica preditiva e
estocastica, um servomecanismo acoplado em uma garra robdtica. Além disso o
equipamento de bioinstrumentacéo fornece o protocolo de comunicagdo USB.

O software de aquisicdo e plotagem viabiliza a aquisi¢cdo dos dados em tempo

real, provindos do médulo de aquisi¢éo, e plota esses dados em um gréafico.
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Figura 14: (A) Equipamento experimental de bioinstrumentacéo, (B) Esqueméatico do equipamento

bioinstrumental.

Nas secdes a seguir serdo descritos com mais detalhes o funcionamento do
modulo de bioinstrumentacdo, o funcionamento do atuador robotico, o software de

aquisicdo e o protocolo experimental.

3.1 Equipamento de Bioinstrumentacéo

O equipamento de bioinstrumentacdo é composto pela placa Arduino Due,
baseada no microcontrolador ATSAM3X8E, e 4 unidades do circuito, de baixo custo e
disponivel  comercialmente, Muscle sensor V3 (MSV3) (ADVANCER
TECHNOLOGIES, 2017), ponte H (circuito L293D) e servomecanismo acoplado a uma

garra robdtica.
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A bioinstrumentacdo para coleta e condicionamento de sinais musculares, é
importante para se obter um sinal EMG com menos problemas de atenuagdes,
interferéncias e ruidos. Outro ponto de grande importancia, é garantir que a resolucdo de
conversdo A/D e frequéncia de processamento, de sistemas embarcados, estejam dentro
dos padrdes aceitos para a digitalizacdo e processamento dos SMEs. Diante disso,
utilizou-se o circuito Muscle sensor V3 (Figura 15), para realizar o pré-processamento e
condicionamento de 4 canais de coleta EMG. O circuito MSV3 é alimentado por uma
fonte simétrica de + 9 volts, nos pinos -Vs, GND e +Vs, e permite realizar o registro,
retificacdo, filtragem, pré-processamento de envoltorio linear e amplificacdo dos sinais
mioelétricos. Apds o pré-processamento, os sinais vindos do pino SIG, sdo introduzidos
nas portas analdgicas do Arduino Due. Este, por sua vez, € utilizado com uma

configuracdo de conversor A/D de 12 bits e frequéncia de amostragem de 1200 Hz/canal.

Figura 15: Sensor EMG Muscle sensor V3 alimentado por fonte simétrica DC. Fonte: Adaptado de

Advancer Technologies (2017).

Para a estrutura do filtro de Kalman e de controle do servomecanismo,
utilizou-se o TIMER 1 do Arduino, dedicado para cada técnica. Assim, como a frequéncia
de interesse do SME chega até 500Hz, o filtro de Kalman é embarcado e executado a cada
1ms, ou seja, com uma frequéncia de 1kHz. A lei de controle GMV para controlar a garra
robdtica é executada a cada 100ms, pois a resolucdo mecénica do sistema RAJG ¢é de

baixa velocidade.

3.1.1 Atuador Robdtico

Como atuador robotico utiliza-se a planta didatica Robot Arm Joint Gripper
(RAJG) (PINHEIRO et al., 2017). O RAJG (Figura 16) é composto por um servo motor
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acoplado a uma garra robdtica, com dimensdes disponiveis no Apéndice B. A planta
robdtica tem uma modificacdo na estrutura do servo motor, o qual consiste em retirar o
circuito de controle que ja vem de fabrica, soldar um fio no pino de saida da tensdo do
potenciémetro, do servo motor, para conecta-lo ao conversor A/D do Arduino e assim
fechar a malha de controle. Para finalizar, utiliza-se uma ponte-H conectada aos terminais
do motor, no qual funciona com tensdo de 5 volts. Como realimentacéo sensorial, utiliza-
se 0 potenciémetro acoplado no servomecanismo, o qual resulta em uma resposta de 0 a
5 volts e pode ser facilmente relacionado com a variagdo angular de 0 a 180° do servo
motor. Ent&o com a utilizacdo da placa Arduino Due pode-se controlar a posi¢do angular
e velocidade da garra robdtica e por meio da ponte-H pode-se girar o eixo do
servomecanismo para o sentido horario e anti-horario, resultando na abertura e
fechamento da garra. Por questdo de protecdo, o RAJG tem um mecanismo de
intertravamento na estrutura mecanica da garra, que mantém constante o torque exercido,
ao exercer pressdo, dessa forma evitando que o servo seja forcado ao pressionar algum
objeto.

Essa planta didatica, foi utilizada como objeto de estudo, sendo esse estudo
publicado no trabalho “Identificagdo de modelo discreto linear de um servomecanismo
usando minimos quadrados estendido recursivo”, realizado durante a dissertagdo, e € uma
opcao simples e barata que permite aos usuarios obter rapidamente uma planta fisica real,

a fim de testar a modelagem, controle e algoritmos de estimacao.

Figura 16: Planta Robot Arm Joint Gripper. A) Fase de desenvolvimento da planta RAJG. B) Planta

RAJG embarcada com o médulo de bioinstrumentacéo.
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3.1.2 Software de Aquisicao e Visualizacado de Dados

O software utilizado (Figura 17) foi desenvolvido com a linguagem Python,
pois é um ambiente de programacdo leve, que vem sendo amplamente utilizado pela
comunidade cientifica e € gratuito. Ao ser inicializado, o software comeca a comunicagédo
serial com velocidade de 250000 bits/s e se comunica com 0 equipamento de
bioinstrumentacdo. Os vetores de dados, que chegam a cada periodo de amostragem, sdo
armazenados em um arquivo de extensdo “txt”. Apos isso, existem dois modelos de
visualizagdo dos dados. O primeiro é apenas para instrumentacdo e os valores das
aquisicdes sdo plotados em 4 graficos para visualizacdo dos canais EMG em tempo real.
O segundo permite acompanhar o resultado do filtro, a fusdo sensorial e a tensao para o
RAJG, resultante da lei de controle embarcada.

Para plotagem dos dados, foi utilizada a técnica DrawLastScreen (DELIS,
2011), que a cada amostra de dados desenha no grafico apenas a nova amostra,
completando o grafico que ja havia na tela. Com isso, 0 processamento torna-se
independente do nimero de amostras acumuladas. A cada 1000 amostras o grafico se
reinicia, para acompanhar os novos dados. Apds a aquisi¢do os dados sdo salvos em um
arquivo de texto e s3o exportados para o Matlab®, para modelagem e sintonia do filtro de
Kalman. Os cédigos do programa em Python e Matlab® estdo disponiveis para donwload

no repositorio em Dutra (2018).
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imado

Figura 17: Software para aquisi¢do e visualizacio de dados online
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3.2 Agquisicdo, Condicionamento e Pré-processamento de SME

Para coleta de dados, foram utilizados musculos, agonistas e antagonistas,
relacionados ao movimento de flex&o e extensdo do punho. O circuito MSV3 de
eletromiografo, que realiza o registro, condicionamento do sinal e pré-processamento,
possui 5 etapas. A primeira etapa consiste no registro e pré-amplificacdo do sinal EMG
bruto, por meio do amplificador diferencial AD8226 com ganho 200 de amplificacdo. Na
segunda etapa, o sinal passa por um filtro passa alta, com frequéncia de corte em 100 Hz,
para eliminar perturbagdes de baixa frequéncia e qualquer polaridade DC (offset DC)
inerente no sinal. Em seguida na terceira etapa, realiza-se a retificacdo do sinal registrado,
na configuracdo de onda completa. Para suprir flutuacdes de alta frequéncia, na quarta
etapa, o valor absoluto do sinal EMG retificado é alisado por um filtro passa-baixa
passivo, com frequéncia de corte de 5 Hz, resultando em um envoltério linear. Por dltimo,
o sinal é amplificado pelo amplificador operacional TL084, com um ganho variavel de 1-
1000 definido por um potenciémetro. No apéndice A mostra-se o diagrama do circuito,
com as etapas de aquisi¢cdo e condicionamento do sinal. Na Figura 18 representa-se as
etapas 2, 3 e 4 realizadas pelo circuito MSV3.

Sinal EMG Bruto Sinal sem DC Offset
2000 1000
3 1000 3
() () 0
s o E
S ‘3 -1000
€ -1000 €
< <
-2000 -2000
0 10 20 30 0 10 20 30
Tempo (s) Tempo (s)
Sinal EMG Retificado Envelope linear do sinal EMG
1500 200
3 3 150
~ 1000 ~
() [}
= S 100
3 500 =
S g 50
< <
0 0
0 10 20 30 0 10 20 30
Tempo (s) Tempo (s)

Figura 18: Etapas de pré-amplificacao, filtragem de offset DC, retificacdo e envelope linear do sinal
EMG.
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3.3 Protocolo Experimental

Para realizar o estudo de fuséo sensorial e controle, foram realizados testes
com individuos saudaveis, com autorizacdo via Termo de Consentimento, ver Apéndice
D. Para isso utilizou-se 4 canais de EMG em configuracdo bipolar, localizados em
musculos agonistas e antagonistas. O sinal EMG é registrado por eletrodos superficiais
descartaveis do tipo Ag-AgCl, posicionados em configuracéo bipolar com uma distancia
de 1cm entre eles. Os eletrodos de referéncia sdo posicionados em uma regido distinta
dos eletrodos diferenciais. Os eletrodos diferenciais sdo posicionados paralelos a
longitude das fibras musculares dos masculos flexor radial do carpo e extensor ulnar do
carpo (Figura 19) (GEETHANJALLI, 2016). Cada grupo muscular recebe dois canais de
coleta, com isso cada musculo recebe seis eletrodos, sendo quatro para registro do
potencial elétrico e os dois restantes sdo usados como eletrodos de referéncia.

Figura 19: Posicionamento dos eletrodos no ventre do masculo flexor radial do carpo e extensor

ulnar do carpo.

Foi dado ao participante o seguinte comando “Dobre o punho levando a mao
para cima e depois para baixo, com os dedos fechados, 3 vezes. Na primeira vez vocé
aplicard uma forga pequena, na segunda vez uma forga média, e na terceira vez uma forca
grande, de acordo com o meu comando para iniciar e encerrar o0 movimento”. Dessa
forma, mantendo cada movimento na faixa de 2 a 3 segundos de duracéo e executando
com 3 intensidades diferentes, determinadas como baixa, média e alta. Assim o
participante deve executar 0 movimento de flexdo e extensdo 3 vezes seguidas, com 3
intensidades diferentes, respeitando o tempo de contracdo e repouso solicitados. As
aquisicoes realizadas estdo disponiveis no repositdrio online em Dutra (2018).
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3.4 Concluséo de Capitulo

Neste capitulo foi demonstrado o equipamento de instrumentacdo e a
interface de aquisicao e visualizacdo de SME online, desenvolvidos como subproduto
dessa dissertacdo. Como visto, 0 equipamento de instrumentacao permite o registro, por
meio da topologia bipolar, realiza o condicionamento e o pré-processamento de sinais
mioelétricos de superficie. No equipamento estd presente também uma garra robdtica,
acoplada a um servomecanismo, chamada de RAJG. Com isso 0 equipamento construido
permite embarcar as técnicas de filtro de FK e GMV, para estimacdo de movimentos e
controle do RAJG.

Foi demonstrado também o funcionamento do software de aquisicdo de
dados, no qual utiliza-se a técnica de DrawLastScreen, para plotar em tempo real os sinais
vindos do modulo de instrumentacédo. Por fim, foi demonstrado o protocolo de aquisicéo

de dados e os musculos que sdo investigados para validar o estudo proposto.
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4. Estrategia de Estimacdo Continua de Movimentos

Como visto na Secdo 2.5, no Capitulo 2, existem diversas formas de
identificar as intencdes de movimento e realizar o controle protético. Com isso, nesta
pesquisa utiliza-se 0 método de controle proporcional com uma estratégia de estimacgao
continua de movimentos para gerar as referéncias de posicao, que sdo utilizadas na malha
de controle dos atuadores de proteses. Desta forma, o método proposto tem como objetivo
deixar o processo de medicdo e controle mais robusto e evitar os problemas de
crosstalking, movimentos de artefatos, perturbac6es presentes no sinal EMG e diminuir
0s atrasos presentes no pré-processamento. Vale ressaltar, quando utilizado neste capitulo
0 termo “controle proporcional” refere-se a0 método de extracdo de intencdo de
movimento, proporcional a energia de contracdo muscular, e ndo ao controle presente na
malha de controle.

Para a estimagdo de movimento, utiliza-se a representagédo do SME por uma
série temporal junto com o filtro de Kalman, o qual realiza filtragem e fusdo sensorial dos
SMEs.

Nas secdes a seguir sera detalhado o modelo autoregressivo utilizado para
representar as caracteristicas do SME, o Filtro de Kalman, a fusdo sensorial e a estratégia

de estimacdo de movimento.
4.1 Modelo Autoregressivo

Os SMEs apresentam ruidos de medicéo e de processo, sendo o primeiro pelo
contato dos eletrodos com a pele e 0 segundo é pela relacéo sinal e ruido amplificados no
condicionamento. Portanto, como dito anteriormente, o sistema mioelétrico pode ser
descrito como um processo estocastico no qual a funcdo de densidade de probabilidade
se aproxima de uma funcdo Gaussiana. Entdo, o0 mesmo pode ser considerado uma serie
temporal, sendo modelado por uma combinacdo de seus valores passados e presentes
(DELIS, 2011). Dessa forma, utiliza-se 0 modelo auto regressivo para representacdo do
sinal. Varios pesquisadores como Kang et al. (1995), Rechy-Ramires e Hu (2011) e Lopes
etal. (2017) utilizam este modelo para representar a dindmica do sistema mioelétrico. Sua
forma matematica é dada por (DELIS, 2011):
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Az YK =<K
k=0,1, 2--

onde y(k) é o valor medido no instante k, £(k) um sinal do tipo ruido branco, z7* é o

)

operador de atraso de tempo discreto e A(z~! ) é um polindmio, no dominio discreto, do
modelo AR.

Os parametros do modelo AR contém informac@es que servem para justificar
0 modo de contra¢do muscular. A ordem do modelo AR, deve ser escolhida de maneira a
produzir um sistema bem condicionado, no qual o erro de estimacéo, dado pela diferencga
entre o valor medido e o valor estimado, deve ser proximo a um ruido branco. Com isso,
trabalhos desenvolvidos como os de Huang et al. (2005) e Liu et al. (2007) definem que
modelos de quarta a sexta ordem sao eficientes para representar as caracteristicas do sinal
EMG como uma série temporal. Dessa forma, objetivando um menor processamento
computacional, utiliza-se 0 modelo de quarta ordem para o polindmio A(z~! ), sendo

definido como:
AzY)=1+az'+a,z°+a,z°+a,z"* 3)

A partir da Equacéo (3) a Equacéo (2) assume a seguinte forma:

y(k) = Z—ai y(k=1)+&(k) @)

Considerando que o filtro de Kalman é uma técnica aplicavel quando os
modelos estdo descritos sob a forma de espaco de estado (BETTI, 2012), reescreve-se 0
modelo AR, descrito em (4), na forma canénica observavel em espaco de estados
(SILVEIRA, 2012):

X(k+1) = AX(K) + Iw(k) (5)
y(K) = Cx(k) +v(K) (6)
O
A=|-a : ,
1x(n,-1)
C:[l le(na—l)]i
para a' = [a, a, - a,]

sendo que x(k) € o vetor de estados, A é a matriz de transicéo de estados, w(k) € o ruido
de processo, C é a matriz que associa o0s estados a saida medida do processo e v(k) € 0
ruido de medicéo.
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Para a identificacdo do polindmio do modelo AR, utiliza-se 0 método dos
Minimos Quadrados Recursivo (MQR) (COELHO; COELHO, 2015), com fator de

esquecimento. A escolha desse método foi em virtude de que as informacdes de maior

importancia estdo mais préximas a amostra medida no instante k e pelo fato de ser um

método de esfor¢co computacional reduzido. O algoritmo de MQR é representado pelo

diagrama mostrado na Figura 20:

Medig3o das varidveis de saida y (k) '

parak=1,2,3 ...

Vetor de medidas ¢ (k)
T
A0 =] 30D+ ytkma) |

| }

Calculo da saida estimada pelo modelo

¥ =" (Ok-1)

Calculo do erro de estimagao

e(k) = y(k—1)— (k)" Ok—1)

1

Calculo do vetor de ganho do estimador

Lo = — PO Do®
2+ 0" (O PE=Dp(k)

Atualiza a matriz de covariancia P(k)

P - L0 ) 2=

1]

[

Atualiza o vetor de parametros estimados

0k) = O(k—1) + L(k) e(k)

6?T(1<):[al1 a, -

Figura 20: Diagrama do algoritmo da técnica de MQR.

Onde y(k),y(k), o), e(k) e L(k), sdo respectivamente, a saida medida do

sistema, a saida estimada do sistema, vetor de regressores, 0 erro de estimagéo e o ganho

do estimador. P(k) é a matriz de covariancia, (k) € o vetor de pardmetros estimados e

A € o fator de esquecimento.

a,]
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4.2 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman é uma ferramenta bastante utilizada na engenharia para a
estimacdo, fusdo e filtragem em tempo real. Este filtro é considerado por muitos um
grande avanco da teoria de estimacdo do século XX, pois, essa ferramenta possui baixa
complexibilidade computacional e realiza estimacdo 6tima de estados de um sistema
dindmico linear. De forma simplificada o filtro de Kalman é uma formulacéo de predicéo-
corregéo, pois utiliza 0 modelo linear predefinido do sistema para predizer o estado do
proximo passo de iteracdo e adiciona uma componente para atualizar os erros no modelo
através das observacOes atuais do sistema (DINIZ, 2008).

Para melhor entendimento, o filtro de Kalman é um processo 6timo de
estimacéo de estados para o problema Gaussiano linear, por meio da minimizacao do erro
de estimacdo quadrético. Tal problema consiste na estimacgéo dos estados instantaneos de
um sistema dindmico linear perturbado por ruido branco, por meio de medicdes
linearmente relacionadas aos estados, também contaminadas por ruido branco
(FACANHA; CARNEIRO; FILHO, 2013). O erro de estimagdo é causado pelas
perturbacdes, constituidas pelas incertezas na estimativa inicial do vetor de estados e
pelos ruidos de processo e de medida (FACANHA; CARNEIRO; FILHO, 2013).

Com isso, 0 FK tem como objetivo filtrar erros de estimacédo e ruido, de
forma que a varidvel de estado consiga a melhor correcdo possivel, reduzindo o erro
quadrético médio (PAULO, 2008).

A estrutura do FK é exatamente a mesma de um observador de estados
deterministico de Luenberger e o estimador de Kalman, utilizado nesta dissertacdo, é
projetado pelo caso dual ao Regulador Linear Quadratico (LQR, do inglés Linear
Quadratic Regulator) de horizonte infinito, o qual, baseia-se na equacéo a diferengas de
Riccati (EDR) (GOODWIN; SIN, 1984) para o calculo da matriz de covariancia do erro

, P, e ganho de Kalman, K. Para isso, utiliza-se a matriz de covariancia do ruido de
processo, Q , e a matriz de covariancia do ruido de medicéo , R , tal que a EDR é descrita

por.
P(k+1)=AP(K)AT - AP(K)HT (HP(K)HT + R)‘l HP(k)AT +Q @)

A matriz de covariancia P em (7) baseia-se na minimizacdo do funcional

quadratico
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3 =E{[x(0) -] [x(K) - 2()]} ®

em que E ¢é o operador de esperanca matematicas e J ¢é utilizado com o método dos
minimos quadrados para o calculo do ganho 6timo K, com base no resultado da

P:=P(k — ), calculado conforme mostrado a seguir:
-1
K =APC' (CPC' +R) ©)
Com isso, determina-se que a estimativa %(k) do vetor de estados seja capaz

de minimizar o erro de estimacio €., (k) =X(k) - X(k). Dessa forma, o sistema do Filtro
de Kalman, é dado por:
X(k +1) = AX(k) + K [y(k) - )7(k)] (10)
§(k) = CR(K) (11)
A partir da retroalimentacao, substituindo (11) na Equacéo (10), a expressdo
representada em malha fechada do estimador é dada por:
X(k+1) = AX(k) + K [y(k) — C)?(k)] (12)
Reescrevendo-se a equacao, em malha fechada, do FK em (12) é possivel

tornar explicita a acdo do ganho K na matriz C, que associa os estados estimados a

saida estimada e que resulta na seguinte representacéo:

R(k +1) = (A—KC)&(K) + Ky(K) (13)

Representando a entrada medida y(k) pela variavel €mg;(K), a Equagdo (13)
assume a seguinte forma:
% (k+1) = (A—KC)% (k) + Kemg, (k)

emg,,, (K) =C%,(K) 9

onde emg; (K) é a propria variavel medida do sinal EMG, emg,, (K) & o resultado filtrado

e estimado da varidavel media e i =1,2,3,4... representa o nimero do canal utilizado, ja

que sao utilizados 4 canais para medi¢do de EMG dos sinais mioelétricos.
Para sintonia do FK é feita a apropriada selecdo das matrizes de ponderacédo

Q e R, de forma que resultem em um ganho K que consiga ponderar as perturbacdes
estocasticas em y(k) e atenuar o erro de estimagédo com o passar do tempo. Se uma

matriz Q semidefinida positivae R positiva definida resultarem no célculo de uma P
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semidefinida positiva, os autovalores da matriz (A—KC) do FK serdo estaveis

(STEVENS; LEWIS; JOHNSON, 2015; CRUZ, 1996). Portanto, o desempenho e a
frequéncia de corte do filtro de Kalman, dependem, diretamente, da devida ponderacéo

das matrizes Q e R. O método utilizado para ponderagéo das matrizes sera abordado

no Capitulo 6.

Apos a sintonia espera-se que o resultado do Filtro de Kalman, aplicado ao
sinal medido, resulte em um sinal estimado e mais filtrado (GREWAL; ANDREWS,
2001), como ilustrado na Figura 21. Na Figura 22 representa-se o diagrama de blocos de
um sistema autoregressivo que utiliza o Filtro de Kalman, no qual pode-se perceber a
relagdo existente entre o Filtro e o sistema, em que os estados estéo sendo estimados. Uma
explicagdo mais detalhada do método de FK pode ser obtida no livro Computer-controlled
systems: Theory and Design (ASTROM; WITTENMARK, 2011).

Sinal EMG do flexor do punho vs. sinal filtrado por FK
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Figura 21: Sinal EMG registrado do flexor do punho vs. sinal filtrado por filtro de Kalman.
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Sistema Medicao Filtro de Kalman

r--—=-=--=-=- ar- - - - = I i‘ ______________ I
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Figura 22: Diagrama em blocos do sistema autoregressivo, modelo de medicéo e filtro de Kalman.

4.3 Fusao de dados com sinais mioelétricos

As técnicas de fusdo de dados sao frequentemente implementadas em controle
robético, onde a fuséo de informacdo redundante pode aumentar a precisdo do sistema,
além de melhorar a corre¢do de erros e tratar melhor as falhas de sensoriamento
(MORAES, 2016).

Como visto na Sec¢do 3.3, no Capitulo 3, as medi¢6es dos sinais sao feitas por
dois pares de eletrodos em cada grupo muscular, para obter mais informacdes em relagéo
a um canal apenas. Em cada grupo muscular os sensores (eletrodos) diferem apenas na
sua localizacdo e ndo nas suas caracteristicas. Os sinais sao fundidos com a finalidade de
reduzir interferéncia de crosstalking, ruidos de medicao e a sensibilidade do sistema de
controle em relacéo as possiveis falhas de medicdo do SME, aumentando assim a robustez
geral (LOPEZ et al., 2009).

Existem varias técnicas de fusdo sensorial envolvendo varios sensores de
mesma ou de diferente origem. Segundo Diniz (2008), o filtro de Kalman é uma das
técnicas mais significativas.

Para o problema abordado, utiliza-se a fusdo descentralizada de Kalman
(FDK). Cada FDK contém um filtro local e global que enfatiza a dupla estimativa em um

no. O filtro local usa seus proprios dados e observacdo para realizar estimativas locais
I

6timas P e emg,, , calculadas nas Equagbes (7) e (14), respectivamente. Essas

estimativas sdo obtidas em um modo de processamento paralelo de forma implicita e séo

utilizadas para o calculo das estimativas globais de estado EMGestj e covariancia P!
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(LOPEZ et al., 2009) no filtro global de cada né. Tal procedimento é executado com as

equacOes mostradas a seguir:

EMG,, (K) = P(<)( P (k-DEMG,, (k-1)) 19
+P(K) [i R (K)emg,, () - B (k-Demg,, (k—l)j
P(k)=P*(k—-1)+ Z P (K-PR (k-1 (16)

i=1

Na Figura 23 apresenta-se a topologia do FDK, contendo os filtros locais e globais

para a fusdo sensorial e estimacdo de movimento, os quais serdo detalhados nas secdes a

sequir.

Saidas
emg, (k)| Filtro Local emg_ (k), P'(K)
> e5tl r ] g
De Kalmanl "| Fuséo EMG
) e (K) Movimento

: sensorial
FilwoLocal - Hemo (k) P (k) Estimado
De Kalman 2 i \ ) (ref-EMG)

] 7 h
Filtro Local elngeﬁg(k) , le_l(k) R
De Kalman 3 Fusdo EMG,_,(k)
FiliroLocal |emg,,(K), }’4_1(]() sensorial
De Kalman 4 \ )

Figura 23: Fusdo descentralizada de Kalman, com filtro local e global.

4.3.1 Fusao de dados em ambiente controlado

A fim de validar o uso da fusdo sensorial, utiliza-se um teste em ambiente

controlado para mostrar que os sinais fundidos podem reduzir inferéncias, ruido
Gaussiano e manter a maior verossimilhanga com o sinal original. No caso dos SMEs o
resultado da fusdo sensorial resultaria em um sinal com menos ruidos de artefatos e
perturbacbes Gaussianas, e também na atenuacdo de interferéncias de crosstalking,

resultando em um sinal mais preciso, referente ao musculo investigado.
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Para o teste em ambiente controlado, foi gerado um sinal de referéncia e
aplicou-se no mesmo um ruido Gaussiano. A partir de duas coletas desse sinal ruidoso foi
utilizado o método de fuséo abordado, para estimar o sinal original de referéncia. O sinal
gerado de referéncia é a saida de um processo monoténico, com tempo de subida de 2s,

ap6s a perturbacdo de um degrau unitario e o ruido inserido tem variancia de

a§ =500mV 2. Na Figura 24 apresenta-se o resultado dos sinais estimados pelo FK e 0

sinal estimado pela FDK, em ambiente controlado.

Teste em ambiente controlado

L ol AL,
v\/V\/ w’ VVV V\/VV\/VV\\/ \]vv_
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15 T T
1+
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= SlnaIFk1
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o | | SinaIFDK
0 5 10 15
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Figura 24: Teste de filtragem e FDK com filtro de Kalman, em ambiente controlado.

Para verificar qual modelo tem maior correlacdo com o sinal original, foi
utilizado o indice de correlacdo maltipla (COELHO e COELHO, 2015)

m -2

D Ly(k) - 9(K)1°
R? =1— kL , (17)

> [y -7

onde y(k) € a saida estimada e y é a media das m amostras obtidas no experimento.
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De acordo com Coelho e Coelho (2015) para valores de R*=1, tem-se um

sistema com exata identificacdo do modelo estimado em relacdo ao “modelo real”. J& para

0,9<R” <1 pode-se afirmar que o modelo estimado ¢ suficientemente confiavel. Porém

2 s w2 .y sy,
para R” <0,9 0 modelo ja néo é tao confiavel. Na Tabela 1 apresenta-se o valor do indice

de correlagdo multipla dos sinais estimados pelo FK e o sinal proveniente da FDK.

Tabela 1: Valor indice R®

Sistema R?

Sinal FK1  0,9047470
Sinal FK2  0.8794149
Sinal FDK  0.93014691

Percebe-se que o sinal obtido pela fuséo sensorial apresenta maior correlagcéo
com o sinal original do que os sinais estimados apenas pelo FK. Dessa forma, validando
0 uso da técnica de FDK para estimar o sinal que melhor representa as caracteristicas do

sinal medido.

4.4 Estimacdo de movimentos

O método de estimacgdo de movimentos toma como partida os resultados de
fusdo dos canais de flexdo e extensdo. Pois, como sdo musculos antagonistas, em uma
contracdo isométrica, ao realizar movimento de extensdo ou de flexdo do punho, os
mesmos tém contraces maximas e minimas intercaladas. Ou seja, quando um esta
realizando contragdo maxima o outro esta realizando uma contragdo minima e vice-versa.
A ndo ser que a contracdo seja elastica ou exista movimentos musculares involuntarios.

Sendo assim, o sinal proveniente da fusdo do grupo muscular flexor é
subtraido do sinal obtido da fusdo sensorial do grupo muscular extensor. Com isso, o sinal
resultante assume a forma de movimento estimado (Figura 25). O sinal resultante da
subtracdo é normalizado com amplitude entre 0 e 5, no qual valores acima de 2,5
representam o movimento de flex&@o, valores abaixo de 2,5 representam movimentos de
extensdo e valores em 2,5 representam a auséncia de movimento. Apos isso, o sinal entra
na malha de controle, onde € realizado o rastreamento da referéncia para manter a garra

mecanica na posicdo angular desejada. Na Figura 26 domonstra-se 0 esquematico da
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estratégia de estimacgdo de movimento utilizada e a configuracdo da malha de controle

empregada para controlar o servomecanimo, a revolucdo angular representada na figura

26 corresponde ao vervomotor e a garra abre ou fecha proporcionalmente.

Movimento estimado
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Figura 25: Movimento estimado resultante da técnica de fuséo sensorial.
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Figura 26: Controle de garra a partir de SMEs.

0t

Na Figura 25 representa-se a subtracdo dos sinais fundidos de cada grupo

muscular para gerar o movimento estimado de extenséo e flexdo. O resultado final € uma

referéncia proporcional a contragcdo dos musculos investigados, para a malha de controle

seguir e atuar no servomecanismo da garra robdtica. Com isso, 0 usuario pode controlar

a posicéo e velocidade da garra de acordo com a intensidade da contragdo muscular e tem

como auxilio a realimentacéo visual.

ozt
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4.5 Concluséo de Capitulo

Neste capitulo foi apresentado o processo de estimacdo de movimentos, no
qual utiliza-se um modelo de série temporal autoregressivo para representar o SME junto
com filtro de Kalman, atuando como filtro passa baixa. Apos a sintonia do FK, é realizada
a fusdo sensorial dos SMEs de cada grupo muscular, com intuito de se ter maior
informacdo dos masculos medidos, eliminar inferéncias de crosstalking e ruidos por
artefatos de movimento.

Por ultimo, foi apresentado o resultado da estratégia de estimacdo de
movimentos a ser executada pela garra robotica, por meio da malha de controle.

No capitulo seguinte sera apresentada a identificacdo do modelo da planta

RAJG e a sintonia de controle GMV proposta.
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5. Identificacédo e Controle GMV de Servomecanismo

Grande parte dos dispositivos protéticos, apos decifrar a intencdo de
movimento, utilizam uma malha de controle com realimentacdo de posicdo. Em sua
maioria € utilizada a técnica de controle proporcional, integral e derivativo (PID) ou
apenas um controle proporcional e derivativo (PD), pois, sdo técnicas classicas e com
sintonia bastante difundida na literatura (ASTROM; HAGGLUND, 2006).

Como visto no capitulo anterior, a estimacdo de movimento proposta evita
atrasos de pré-processamento de envoltério linear e atenua os problemas como
perturbacdes e interferéncias que iriam direto para malha de controle. Porém, a elevada
variancia do sinal estimado pode causar esforco de controle indesejado no motor do
servomecanismo, implicando em um maior consumo de bateria. E devido as diferencas
de anatomia, fisiologia e natureza dos dispositivos de medicao, podem ocorrer incertezas
associadas a processos estocasticos. Tais variagdes e incertezas implicam diretamente no
funcionamento do controlador e se ndo forem tratadas podem comprometer a estabilidade
e desempenho da malha de controle.

Portanto, neste capitulo sera investigada a técnica de controle estocastica com
um método preditivo, que pode resolver problemas decorrentes de atrasos, estabilidade e
aumentar o desempenho da malha de controle diante as incertezas de processo e variagoes
no sinal.

Com relacdo ao controlador, utiliza-se o controle PID, usado na maioria dos
sistemas protéticos, para a transferéncia de loop-shaping® de sua malha, por meio da
Augmentacdo Estocastica (AE)(SILVEIRA; DUTRA; PEREIRA, 2017), ao controlador
GMV. A escolha do controlador GMV justifica-se devido sua capacidade de oferecer um
tratamento adequado as interferéncias e devido as propriedades estocasticas presentes no
preditor desta técnica de controle (SILVEIRA et al., 2016).

Para isso, serdo apresentados nas sec¢des a seguir, a metodologia utilizada na
identificacdo do sistema robotico RAJG, a técnica de Augmentacdo Estocastica e o
projeto do controlador GMV, responsavel por atuar na malha de controle da junta

robética.

3 Loop-shaping é definido como o desempenho da saida do sistema em malha fechada.
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5.1 Identificagcdo do sistema protético

O modelo que melhor descreve o funcionamento do sistema robético RAJG
pode ser representado pelo diagrama de controle em malha aberta, presente na Figura 27,
no qual, pode-se evidenciar a inferéncia dos ruidos envolvidos e atrasos presentes no

controle do servomecanismo.

Ruidos eletromecanicos

Incertezas Saida medida

e Ruidos WI pelo sensor
E— 5 Ref-EMG
Z || Atrasosde pré- | | de | Atrasode || Servomecanismo
processamento . ZOH
—_— movimento

sEMG

Figura 25: Diagrama de controle em malha aberta. Adaptado de Silveira et al. (2017).

Em malha fechada todas as incertezas e atrasos presentes no sinal de ref-
EMG, proveniente do estimador de movimento, sdo realimentadas junto com a saida
medida de posi¢do do servomecanismo. O diagrama de controle em malha fechada do
sistema é representado na Figura 28, no qual o bloco de Atrasos Totais representa 0s
atrasos de pré-processamento, estimacdo de movimento, de ZOH e de qualquer outro

atraso presente na estrutura de engrenagens e mecanismos do sistema RAJG.

Ruidos eletromecanicos

Saida medida
pelo sensor

Ref-EMG
Controlador | Atrasos | Servomecanismo

do Sistema | Controle Totais (RAJG)

— >

Figura 26: Diagrama de controle em malha fechada do sistema RAJG. Adaptado de Silveira et al.
(2017).

De forma simplificada e levando em consideragcdo que o controle GMV ¢é
baseado em modelo, pode-se representar o diagrama em malha aberta da Figura 27 pelo
modelo Autoregressivo de Média Movel com entradas eXdgenas (ARMAX, do inglés
AutoRegressive Moving Average Model with eXogenous inputs). O modelo divide o

problema em duas partes, uma deterministica e outra estocastica, sendo essa Gltima uma
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representacdo das incertezas e ruidos (Figura 29). Este modelo também abrange o bloco
de Atrasos Totais, isto é, 0 atraso de pré-processamento, estimacdo de movimento, de

ZOH e do processo robético, em um Unico intervalo de tempo discreto “d”.

Incertezas e
Ruido
Branco C(z‘l)
1 az
B(z hHz ¢ y(k)
Comandos | A(z™1)
Conhecidos

Figura 27: Modelo ARMAX do sistema RAJG.

O modelo ARMAX é composto por uma parte deterministica e uma parte
estocastica, representado por:

-1, —d -1
B(z 7)z C(z )
y(k) = ————u(k) + ——=-&(k)
) Deterministico ) Estot;gstico

ou por
19
A Yy =Bz Hz duw) +Ccz k) 9

no qual z' é o operador de atraso, A(Z™)Y(K) representa uma auto-regresso,

C(z7)&(K) uma média mével do ruido branco, enquanto que B(z ™) U(K) representa

uma entrada no sistema, filtrada pelo polinémio B(z™).
O comportamento dindmico do sistema em (19) é definido pelos polindmios
A(z"),B(z") e C(z), e apresentam a seguinte forma candnica:
A(z")=1+az " +a,z° +...+a,z ™ (20)

B(zY)=b,+bz +b,z% +...+ b,z ™ (21)
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C(z ) =1+cz +C,z 2 +...+¢, 2 ™ (22)
Para identificacdo dos polinbmios do modelo ARMAX, foi utilizado o
método dos Minimos Quadrados Estendido Recursivo (MQER). Dessa forma, para
utilizacdo do MQER deve-se fazer a modificagdo no vetor de medidas ¢(k), presente no

algoritmo do estimador MQR, apresentado anteriormente na Figura 20:
oK) = [—y(k—l) o =y(k-n,) uk-1) --- +u(k-n,) wk-1) --- -w(k- nc)]T (23)

onde y(k),u(k) e w(k) séo, a saida do sistema, o sinal de entrada e um sinal do tipo ruido

branco que pode ser calculado online com base no erro de estimagao, respectivamente.
5.1.1 Parametros estimados e Valida¢éo do Modelo

Para identificacdo do modelo ARMAX pelo estimador MQER, foi utilizado,
como sinal de entrada, a sequéncia binaria pseudo-aleatéria (PRBS, do inglés Pseudo
Random Binary Sequence) sobreposto a um degrau unitario (COELHO e COELHO,
2015), projetado para estimular as frequéncias naturais do sistema RAJG, como
demonstrado na Figura 30. Apos a estimulacdo da planta pelo sinal PRBS, foram
utilizados os dados de entrada e saida para se obter o modelo estimado.

Normalmente s&o obtidos modelos de diferentes ordens para se representar a
relagdo de causa e efeito entre a entrada e a saida da planta (PINHEIRO et al., 2017).
Dessa forma, a partir das analises dos modelos e considerando o Principio da Parcimonia
(COELHO e COELHO, 2015), optou-se por um modelo de segunda ordem, para
representar a dindmica da planta.

Para os testes experimentais, foram utilizadas 10000 amostras e 0 modelo

identificado por meio do MQER, com periodo de amostragem T, = 0.1s, € representado
pelos seguintes polindmios:

A(z7")=1-1,4662z"+0,4662z2° (24)
B(z") =0,006341+0,01433z"" (25)
C(z)=1-0,2407z" +0,0151z2 (26)
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Figura 28: Estimulacéo da planta por sinal PRBS.
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Figura 29: Mapeamento de polos e zeros do modelo identificado.

Na Figura 31 ilustra-se o mapeamento de polos e zeros do modelo

identificado. Com isso, sabe-se que o sistema € estavel pois tem polos dentro do circulo

unitario, poréem apresenta fase ndo minima devido a um zero fora do circulo unitario.

Com base nos residuos de estimacao, o sistema apresenta ruido gaussiano de

variancia de a§ =300mV 2. O atraso de tempo discreto observado para esse dispositivo
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robético é de 2T . Porém, considerando um pior caso para atuadores protéticos, o qual

ndo pode passar de 300 ms de atraso, utiliza-se 4T_, isto €, d=4.

Apobs a identificacdo do modelo discreto da planta RAJG, é necessario validar
0 mesmo através de técnicas de validacdo de modelo (AGUIRRE, 2015). Sendo utilizado,
nesta dissertacao, o coeficiente de correlacdo multipla, descrito na Equacéo (17).

O sistema identificado pelo modelo ARMAX obteve R* =0.9957. Sendo
assim, pode-se afirmar que o modelo ¢ suficientemente confiavel. Na Figura 32 ilustra-se

a resposta ao pulso discreto, de duracdo 1s, do modelo identificado em comparacéo a
resposta do sistema real.

Planta real vs. modelo simulado
T

saida domodelo

saida daplanta
s

=

10 20

I"IF'uI5:|
4 F

0 5 10 15 20 25 30
Tempo{s)

35
Figura 30: Resposta ao pulso do sistema identificado vs. planta real.

5.2 Controle estocastico GMV

O controlador variancia minima generalizado, desenvolvido por Clarke e
Gawthrop (1975), é uma técnica de controle 6tima, preditiva e estocastica, baseada em

modelo do sistema. Este controlador é apresentado como uma solucgéo, bastante utilizada
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na engenharia, para o problema regulatério de variancia minima (MV, do inglés Minimum
Variance) de sistemas dinamicos lineares (SILVEIRA; COELHO, 2011).

O problema de controle GMV estabelece que, uma saida generalizada e a d-
passos a frente (CLARKE; GAWTHROP, 1975)

gk +d) =P(z")y(k+d) =T ("), (k+d)+Q(z u(k), (27)
tenda a um valor minimo dado pela minimizacéo do indice de desempenho quadratico,
J=E|[#(k+d)] (28)
derivado em funcéo do sinal de controle u(k),
oJ
au(k) (29)

Na Equacédo (28), E[-] corresponde ao operador de esperanca matematica.
Em (27), os polinémios P(z), T(z") e Q(z7) filtram a saida y(k), a sequéncia de

referéncia yr(k) e o sinal de controle u(k), respectivamente. Esses polinbmios ponderam

a saida generalizada e consequentemente, o problema de otimizacdo do GMV. De acordo

com Clarke e Gawthrop (1975), define-se os polindmios P, T e Q como
P(@™)=py+ Pz ot Py 27, (30)

Tz )=ty +tz +..+t, 27", (31)

Q) =0y +0z " +.. 40, 2. (32)

Na saida generalizada em (27), os dados futuros da sequéncia de referéncia
y,(k+d) nem sempre estdo disponiveis e precisa-se obter o valor da saida futura

y(k +d). Portanto isso acarreta o problema de predizer a saida do sistema em d-passos

a frente, para que o controlador GMV possa compensar o atraso de maneira intrinseca.

5.2.1 Preditor GMV e lei de controle

Reescrevendo o modelo ARMAX em (19) e avancando-o d-passos a frente,

cizh
Azh

Bz )

k+d)=
et =25

E(k+d), (33)

u(k) +
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é possivel notar que a saida predita é corrompida pelo ruido futuro. Assim, para encontrar
a solucdo do preditor de varidncia minima (MVP, do inglés Minimum Variance

Predictor), deve-se incluir o filtro P(Z_l), presente na Equacédo (30), na descri¢do do

modelo ARMAX em (33), conforme

Pz HeE
_]_)

PETHBET
Azh A(z

P(z Y y(k +d) =

E(k +d). (34)

Nota-se que a parcela de Média Movel (MA, do inglés Moving Average) do
sistema é a parte que impossibilita assumir que se conhece &(k+d), pois o ruido a d-

passos a frente € desconhecido. Como solucdo, deve-se separar a parcela que se conhece
até medidas recentes do sistema (SILVEIRA; COELHO, 2011), ou seja,

P(zhC(z ek +d)  F(z?h)
Az Y CAEY

presente

SO+E@IER+D), o

futuro

P(z")C(z)é(k+d)

onde F(2") e E(2"), st polinomios que explicam a relagéo Az

Com a devida analise e substituicbes desenvolvidas por Silveira (2012),
chega-se a versdo modificada da Equacdo (34), com base nas informacdes disponiveis até

o instante k , isto é, a saida predita y(k +d | k), é baseada na informacéo no presente
de (35), ou seja,
B(z )E(z)u(k)+F(z7)y(k)
ACZHEEH+2'F(z)
Recorrendo-se a Equacao (35), é possivel constatar que,
PzHC(zH)=AZHEEY)+z 'F(z ™). 37)

Portanto, a partir de (37), a equacdo do MVP d-passos a frente pode ser

y(k+d|k)=

(36)

reescrita da seguinte forma:

B(z )E(z)u(k) + F(z)y(k)

Vierdlio = Pz )C(ZY)

(38)

O projeto de MVP em (38) exige entdo a obtencao dos filtros P(z™) , E(z)

e F(z7). Dessa forma, o filtro P(z™) deve ser conhecido e atribuido pelo projetista

(SILVEIRA, 2012) e de acordo com o trabalho de Clarke e Gawthrop (1975), os
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polinémios F(z™) e E(z™) podem ser obtidos pela solucio da Equacio de Diophantine

em (37), no qual sua ordem é definida por (SILVEIRA; DUTRA; PEREIRA, 2017)

n =d-1, (39)
n, =max| (n, +n,),(n, ~1+n,) |-d, (40)

onde
F(z)=fo+ 2+ 5,27+ +f 27, (41)
E(z')=e+ez ' +e,z°+..+¢, 7 ", (42)

e N, N¢, N,, sdo, respectivamente, a ordem dos polindmios P, C e A.

Agora resta apenas encontrar a lei de controle do GMV, a qual pode ser obtida
substituindo-se a Equacdo do preditor (38) na Equacdo (27), de onde se reescreve a
expressao para a saida generalizada em sua forma estimada com os dados disponiveis até

o instante k , dada por
Pk +d |k)=P(z )9k +d k) =T (z ")y, (k+d)+Q(z Yu(k).  (43)

Substituindo a Equacdo (43) em (28) e solucionando o problema de

otimizacao, encontra-se a lei de controle do GMV dada por
_CENT(Y)y, (k+d)-F(z7)y(k)
B(z)E(z™")+Q(z")C(z")

Vale ressaltar que a Equacdo (44) atende apenas 0 caso posicional. Sendo

u(k)

(44)

necessario para o caso incremental acrescentar um artificio matematico, por meio da

aproximacdo Backward Ee% , onde A=1-z", no modelo da planta ARMAX

S
(SILVEIRA, 2015). Dessa forma, reescrevendo a Equacdo (33) com base no modelo
aumentado ARIMAX (do inglés Auto-Regressive Integrated-Moving-Average with
exogenous inputs)
A Y yk+d) =Bz H 2z Auw) +cz Hek) (45)
ocorre uma alteragdo na Equacéo (27), da saida generalizada, dada por
Hk+d)=P(z)y(k+d)-T(z )y, (k+d)+Q(z ) Au(k). (46)

Devido a mudancga, o problema de otimizacdo agora é em funcdo de Au(k)
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I 47
aAu(k) 41
e a equacdo Diophantina em (37) sofre alteracao:
P(zHC(z)=AACZ HYE@EZY) +27F(z), (48)
assim como a ordem do polinémio F(z™)
n, =max| (n, +n,), (n;, +n,) |-d. (49)

onde Ny, é a ordem do polinémio formado pela convolucdo de AA.

Com a mesma analise feita para encontrar (44), obtém-se a lei de controle
incremental do controlador GMV, cujo beneficio € garantir offset nulo no seguimento de
referéncias constantes, além de elevar a margem de ganho da malha de controle. A lei de

controle incremental é dada por

AU(k) — C(Zil)T(Zil)yr (k + d) B F(Zil)y(k)
B(z"E(z™)+Qz"C(z")

Enfim, é valido ressaltar que existe uma analogia entre a estrutura

(50)

generalizada do PID digital e o problema de controle GMV com os polinémios P(zfl),

T(zfl) e Qz 71) . Esta é uma das razdes que permitem o desenvolvimento da Augmentacéo

Estocastica, descrita na secao a seguir.
5.3 Augmentacéo Estocéastica de um PID digital por um GMV

O principio da AE, investigada neste trabalho, consiste em usar uma estrutura
PID digital qualquer, para fornecer o loop-shaping de sua malha ao controlador GMV
que, por sua vez, é projetado com base em modelos que incluem as parcelas deterministica
e estocastica do processo.

Em um cenario estocastico, por meio da Augmentacgéo, o que se adquire € um
controlador com as mesmas caracteristicas obtidas do shape do PID digital, no entanto
melhor, devido a caracteristica preditiva do MVP, para compensar em d-passos 0s atrasos
da planta, e a capacidade do controlador GMV garantir um menor consumo de energia,
na presenca de perturbacdes estocasticas no sistema, caracteristica herdada do controlador

MYV como descrito por Silveira e Silva (2015) e Silveira et al. (2016). Sendo assim, o final
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da AE resulta em um controlador com as mesmas caracteristicas do controle PID
abordado e que agora tem caracteristicas preditivas e estocasticas.
Para inicio da AE, pode-se considerar a forma do controle PID continuo, dada

por,

U(s) = Kp(1+_|_—1S+TDsJ[Yr(S)—Y(S)], (51)

onde Kp, T,, T, sdo o ganho proporcional, periodo do integrador e periodo derivativo,

respectivamente

Aplicando a aproximacgdo Backward

S

em (51), a equacdo do controle PID digital assume a seguinte forma:

@/ K)AUK) = (Po+p, 2+ P, 2) [y, (0 - y(K)] (53)

para Q(z™) _(ki] P =T@@")e

p

Ts T
IO0=1+T—+—D, (54)
| S
2T (55)
p =122
T (56)
P, = T_IZ-

Pode-se entdo, realizar uma analogia com a saida generalizada em (46) e
reescrever a equacao substituindo os polinémios do controlador PID na equacédo da saida
generalizada do GMV,

k) =(py + Bz p.z [k +d 1K) -y, (k+ )]+ (AU, om)

P
Assim, o controlador PID preditivo e estocastico pode ser implementado por

meio da lei de controle do GMV em (50), dada por:
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AU(k) _ C(Z_l) P(Z_l)yr (k + d) - F(Z_l)y(k) .
B(zY)E(zY) +£K1]c:(zl)

p

(58)

5.4 Projeto do Controlador

-1
O projeto do controlador depende agora em encontrar os polindmios P(z ),

Q(zfl) , obtidos pela sintonia de um PID digital, e E(zfl) , F(Zfl) obtidos pela resolugéo da
Equacdo Diophantina em (48).

5.4.1 Sintonia do Controlador PID

Para sintonia do controle PID digital, utiliza-se, neste trabalho, a técnica de
cancelamento dinamico de polos. Com esta técnica, impde-se uma dindmica desejada
para a planta seguir, sendo nesse caso uma dinamica de primeira ordem para uma planta
de segunda ordem. Dessa forma, esta técnica permite cancelar os polos dominantes em
malha fechada da planta e impor o comportamento desejado, definido pela seguinte
aproximacgédo ZOH:

) 1 o \(1_e—Ts/r)z—l_(l_Zd)Zl

- N ZOH 7 Tslr-1 -1 (59)
7s+1 1-e 7"z 1-1z,

mf !

cujo o polo desejado de malha fechada é dado por Z;, onde 7 ¢ a constante de tempo

desejada de malha fechada.
Reescrevendo a Equacéo (53) do controlador PID, por meio de funcdo de

transferéncia

-1 -2
Cp|D (Z—l) — pO + ple + pZZ (60)

e definindo os polindmios P(zfl) =T(z’1) do controle PID em (60) para

Pz ™) =p, {1+%zl+%zzj, (61)
0 0
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P, =& Py (62)
P, =3, Py, (63)

a funcdo de transferéncia deterministica de controle em malha fechada sera

p°(l+plz‘l+p22‘2] B
Gmf (Zil) =

l+azt+a,z?

pO pO al 2 (64)
14 P01y Prgry Poge Ii(l) -
A Py Py 1+az7 +a,z

Realizando as devidas operagdes matematicas em (64) e igualando a funcédo
de transferéncia desejada em (59) tem-se

p,BOz*  (1-z4)Z"

G 27l = = 65
m (@7 p,BMz'+A  1-z,7 (%)
no qual P, pode ser obtido por
1-z 1-z
o =02 _ (-2,) o

BL) (by+h,)’

- ~ Y - A - 1 -
onde B(1) é uma aproximagcéo estatica do polindmio B(z ), quando z —1. Devido a
isso, este procedimento pode ser aplicado em plantas de fase ndo minima, porém néo pode
ser aplicado em plantas instdveis em malha aberta, pois na pratica o cancelamento em

(63) ndo ocorrera. Vale ressaltar que o polindmio Q(Z‘l):1/Kp em (53) foi deixado de

fora da Equacéo (60). Pois, 0 objetivo é usa-lo como fator de ponderacdo de energia para
o controlador PID e GMV, com intuito de aumentar ou diminuir o esforgo de controle e
verificar como o ruido afeta a estabilidade e variancias do controlador.

Por questdo de projeto, para sintonia do controle PID foi considerando um
cenario ideal, isto ¢, apenas com atraso de ZOH (d =1) e com referéncias sem ruidos.

Foi encontrado, por tentativa e erro, o valor de constante de tempo de r =0, 25s e fator

de ponderacdo de energia Kp =1. Dessa forma representa-se na Tabela 2 o valor do

polinémio P(z) obtido.
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Tabela 2: Valores do polindbmio p(z ") do controlador PID projetado.

Valores do polinémio P(z )

p, =15,9489
p, =-23,38110
p, = 7,43538

A partir da sintonia estabelecida, do controlador PID, comumente empregado
nas malhas de controle de servomotores, é possivel obter o rastreamento assintotico da
referéncia. Dessa forma, para um cenario sem ruidos e com atraso apenas do ZOH, a
sintonia PID proposta consegue controlar, como desejado, 0 modelo estimado do
servomecanismo do RAJG. Na Figura 33 ilustra-se o desempenho em malha fechada do

controle PID simulado e o controle PID real.

Controle PID
3 T T T T T T H e ———— By
[ 2 ST TIPS S -
\";/ .......... Yr(k)
1 o2l AR SRR ——— YP'D(k) .
Real Y(k)
0 — 1 1 | 1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
tempo(s)
variancia PID =10.7762
40 T T T T T T T T T
Ui
20 Real U(k) |
=
0 \/"*,'L _
_20 | | 1 | 1 | | 1 |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

tempo(s)

Figura 31: Desempenho em malha fechada do Controle PID simulado e controle PID real, em um

cenario ideal

Analisando a Figura 33 percebe-se que o controle PID consegue controlar o
modelo real a partir da sintonia estabelecida, com base no modelo identificado, e percebe-
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se que existe pequenos ruidos presentes na leitura do potenciémetro de realimentacdo do

servomecanismo.

5.4.2 Controlador GMV baseado no shape herdado do controlador
PID

No projeto do controlador GMV, foi considerado o atraso de pior caso, de 4

amostras, sendo d =4, para a malha de controle do sistema RAJG. A partir disso, como
os polinémios P(z ), C(z ) e A(z ) sdo conhecidos, a equagio Diophantine em (48)

pode ser resolvida determinando a ordem dos filtros E(zfl)e F(zfl) que satisfazem sua

igualdade, o que resulta em

42 ordem 32 ordem 32 grdem 22 ordem
—

Pz H)C(z1) = Az D E(Y) + 24 F(z7Y).

(67)

Os parametros dos filtros E(zfl) e F(zfl) sd0 a solucéo da Diophantine do

controlador GMV incremental, dados por

€ =0 (68)

e, =p,C+p —(a,-1e, (69)

e, = P,C, + pC +p,—(a,—-1e —(a—a,)e, (70)
€; = P, + P.C, —(a, —1)e, —(a, —a,)e, +a, & (71)
f,=p,c,—(a,—De,—(a, —a,))e, +ag (72)
f,=—(a,—a,)e, +ae, (73)

f, =+a.e, (74)

Vale ressaltar que esse conjunto de equacgdes funcionara de forma estocastica
para qualquer outro controlador PID digital na forma da Equacéo (53), considerando um
horizonte de previsao de até 4 passos para o pior caso em relacdo aos atrasos. No entanto,
para valores maiores de atrasos, é necessario resolver (67) em conformidade. Sendo

assim, o sistema de controle pode ser implementado do seguinte modo:

AU(k) _ H(Z_ )yr (Ilizz__llg(z_ )y(k)

(75)
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onde H(zfl) e L(zfl) sdo, respectivamente,

H(Z™) = Py + 27 (PoCy + PL) + 27 (PoC, + PCL+ P,)

(76)
+27(PCy + PoCy) + 27 (PoCy),

1 c (77)
L(zY) = K—+(b0e0) +z7 K—1+b0e1+b1e0+1 +
p p

w2 Ii_z +be, +he [+ z” (bye; +bie,) + z”* (.€5)
p

Para obter a lei de controle u(k) do controlador incremental faz-se uma

decomposicgéo de Au(k), tal que a agdo incremental resultante é
u(k) = Au(k) +u(k -1). (78)

Para finalizar esta subsecéo, é necessario fazer uma importante observacao.
A partir da anélise dos polos do modelo ARMAX identificado do RAJG, percebe-se que
0 sistema € do tipo 1, pois apresenta um polo localizado em 1 no circulo unitério, o que
caracteriza uma planta com um integrador. Tal, caracteristica € bem comum em
servomecanismos e bem enfatizada em livros e artigos presentes na literatura. Entéo, para
o controle do RAJG, foi utilizado a lei de controle posicional, do controlador GMV, pois
a planta ja apresenta um integrador natural, e a utilizacdo de um controle incremental
poderia causar ciclo limite em regime permanente, causado pelo integrador duplo.

No entanto, quando aplicado ao RAJG, verificou-se que o controlador
posicional ndo foi capaz de controlar a posigdo do servomecanismo com offset nulo.
Portanto, foi utilizado o controlador projetado pelo método incremental e verificou-se que
foi possivel realizar de maneira satisfatoria o controle do RAJG, sem o surgimento do
ciclo limite. Um dos motivos pelo qual o controlador incremental funcionou no controle
de posicéo angular do servomecanismo é o fato de existir ndo linearidades presentes no
processo, fazendo com que o sistema ndo-linear ndo seja, de fato, do tipo 1 (SILVA,
2017), que no caso do servomotor de posicdo seria a consideracdo de que ha alguma
dissipacédo de energia ao longo do tempo e que modifica a posicdo do brago robético na
auséncia de um estimulo em sua entrada, tal como um reservatorio contendo alguma

vazdo de saida.
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5.4.3 Analise de Estabilidade e Desempenho

Para analise de estabilidade e desempenho utiliza-se a fungéo de sensibilidade

- Z
S(z l) = —yEZ; : (79)
e sensibilidade complementar
_S - Y4

analisadas por meio das respostas no dominio da frequéncia e pelos indices de margem
de ganho e margem de fase (SEBORG et al., 2010).

De acordo com Seborg et al. (2010) a funcéo de sensibilidade esta ligada as
perturbacdes externas e internas do sistema. Com isso, € interessante que a mesma
apresente baixo ganho nas altas frequéncias. Ja a curva de sensibilidade complementar
deve ter um ganho alto nas baixas frequéncias, pois esta correlacionada com o
desempenho do sistema em seguir referencias e se recuperar de perturbactes de baixa
frequéncia (DOYLE, 1978).

Nota-se que a sensibilidade é normalmente abordada na literatura como uma
funcdo que transfere uma perturbacéo tipo carga, que afeta a saida da planta. No entanto,
em (79) estd sendo abordada com todas as frequéncias amostradas, ja que &(k) € uma
perturbacdo Gaussiana.

Ao substituir a Equacéo (50) no modelo aumentado em (45), as funcdes de
sensibilidade e sensibilidade complementar, do controlador GMV, séo, respectivamente,
B(z")E(z")+C(z1)(1/K,) | (81)
B(zY)P(zH+AA(z M)A/ Kp)

ngv (Z_l) =

B(z"P(z™) (82)

Sgm(z7) = B(Z_1)P(Z—1)+AA(2—1)(1/ Kp).

Realizando o mesmo procedimento para o controlador PID digital,
substituindo (58) em (45), as funcGes de sensibilidade e sensibilidade complementar séo
respectivamente

B(z")P(z ")z (83)
B(z)P(z )z +AA(Z)L/K,)’

Spig (z71) =
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@/ K,)C(z™) (84)
B(z)P(z )z '+ AA(z A/ K,)

Spia(z7) =

Uma maneira de quantificar a sensibilidade da malha de controle, é através

da amplitude maxima das funcdes de sensibilidade e sensibilidade complementar, obtidas
pelos respectivos picos M e Ms.

M, =max|S(e*™)], (85)
[0}
Ms =max|S(e'")|, (86)
Valores pequenos de M indicam que o sistema é menos sensivel a

perturbacdes. J& M s ¢ equivalente ao pico de ressonancia, que em geral, deseja-se manté-
lo pequeno.
Para obter equilibrio entre robustez e desempenho, de acordo com Seborg et

al. (2010), deve-se manter a margem de ganho MG,

(87)
M 1
MG, =20lo ma || 1+=| |},
® o XHMS—J(WASH

e a margem de fase MF’

. (88)
MFE@max {Zsinl[ M, ﬂ,{Zsinl(—l ﬂ ,
7 M, -1 Ms -1

respectivamente no seguinte intervalo: 6dB a 15dB e 30° a 60°.

Na Figura 34 apresentam-se as curvas de sensibilidade e sensibilidade
complementar dos controladores PID e GMV, para o cenério de pior caso de atrasos.
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Figura 32: Curvas de sensibilidade e sensibilidade complementar dos controladores PID e GMV,

para d=4.

Na Tabela 3 sdo apresentados os valores das margens de ganho e fase dos
controles PID e GMV.

Tabela 3: Margens de ganho e fase.

Controlador MG MF
PID 1,10300 dB 6,8368 °
GMV 6,020611 dB 60,0002°

Apbs andlise das curvas na Figura 34 e dos indices na Tabela 3, percebe-se
que o controle GMV, projetado por meio da AE do controlado PID, é um controle robusto
e melhora a estabilidade e desempenho da malha de controle, diante aos atrasos,
incertezas de processo e variagdes no sinal. Os testes experimentais e comparagdes entre

os controladores, abordados neste capitulo, serdo demonstrados no Capitulo 6.

5.5 Conclusdo de Capitulo

Neste capitulo foi apresentada a descricdo do modelo ARMAX identificado
do sistema RAJG, pelo método de MQER e o projeto dos controladores PID e GMV. Foi
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abordada também a técnica de Augmentacgdo Estocéastica, a qual é a principal contribuicéo
apresentada nesse capitulo. Pois foi possivel notar que com AE, a malha de controle GMV
herda o shape do controlador PID e apresenta um tratamento melhor das perturbacoes
estocasticas e atrasos presentes no sistema. Por ultimo, foram demonstradas as fungdes
de sensibilidade e sensibilidade complementar, que permitem a analise de estabilidade
robusta e robustez da malha de controle.

No Capitulo 6, serdo apresentados os resultados dos testes experimentais,
realizados para verificar a estratégia de estimacdo de movimentos, abordada no Capitulo

4, e comparar o desempenho dos controladores abordados no presente capitulo.
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6. Resultados Experimentais

Neste Capitulo serdo apresentados os resultados experimentais realizados
para medicdo dos SMEs, estimacdo de movimento e controle do dispositivo RAJG.

As técnicas abordadas, neste trabalho, foram inicialmente simuladas e
sintonizadas no ambiente de programacgio Matlab® e posteriormente embarcadas no
Arduino Due, presente no modulo de bioinstrumentacdo. No Arduino € realizado o
calculo do filtro de Kalman para as quatro medicoes de SMEs e a fusdo sensorial
descentralizada dos sinais estimados de cada par de canais, provenientes do mesmo grupo
muscular. Em seguida é realizado o controle do sistema RAJG, por meio da técnica de
controle GMV ou PID. Todos os cddigos e algoritmos embarcados no modulo de
bioinstrumentacdo, estdo disponiveis para download em Dutra (2018).

Seguem como resultados os testes realizados, de acordo com a
bioinstrumentacdo, para contraces baixas, médias e altas, dos musculos flexor radial do
carpo e extensor ulnar do carpo. Apresenta-se a sintonia do filtro, os sinais filtrados e
estimados pelo FK de cada canal e o sinal resultante da fusdo sensorial. Apds a FDK é
enfatizada a robustez do método, de filtragem e fusdo com filtro de Kalman, ao se retirar
um eletrodo do contato, simulando o seu mal comportamento ou defeito. Por ultimo, se
tem o resultado do sinal estimado de movimento para a malha de controle da garra
robotica e a comparacdo de desempenho entre as duas técnicas de controle abordadas.

A metodologia de medicdo e a técnica de estimacdo de movimento foram
testadas considerando 4 requisitos: (i) capacidade de estimar o movimento executado; (ii)
tempo de processamento; (iii) eficiéncia do método em tempo real; (iv) robustez do
método de estimacdo na ocorréncia de mal comportamento ou defeito na medicédo dos
eletrodos.

Os controladores PID e GMV foram avaliados em relacdo a eficiéncia de
desempenho em malha fechada, ao seguir as referéncias de posi¢do angular para controle

do servomecanismo. Foram realizados dois testes de controle de posi¢do, sendo o
primeiro com banda proporcional K, =1 e o segundo com banda proporcional K, =2.

O desempenho dos controladores foi avaliado a partir das métricas
recomendadas na literatura, utilizadas em trabalhos de Teoria de controle, Sinais e

Sistemas. Uma dessas métricas é a aproximagdo discreta da integral de um sinal ao
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guadrado, que corresponde a quantidade de energia contida numa sequéncia discreta.
Dado por (SILVEIRA et al., 2016),

E,=W"W)T, (88)
onde W é um vetor genérico e pode representar o erro de rastreamento, o sinal de controle
e resposta de saida generalizada, os quais sdo indicados pelos respectivos indices ISU,
ISE e IS®, neste trabalho.

Outra métrica para avaliar o desempenho dos controladores é a variancia do

sinal de controle e da saida generalizada, dada por:

(X () _Y)z (89)
N -1

onde N é o numero de amostras, X =1,2,3...N ,530 0s elementos do vetor de dados e X

N
o2 = i=0

€ a média dos valores.

Nas secdes seguintes seré detalhado cada um dos testes realizados.

6.1 Sintonia e simulacéo do Filtro de Kalman

Neste trabalho, a técnica de sintonia do Filtro de Kalman é baseada em
Stevens et al. (2015), no qual utiliza-se 0 método heuristico de sintonia a partir da analise
de resposta no dominio do tempo e da magnitude em frequéncia do filtro para calcular o
ganho de Kalman apropriado. Com isso, a sintonia do FK deve garantir que a saida
estimada siga a saida medida do processo e forneca um ganho K que minimize os
impactos dos ruidos Gaussianos no erro de estimacdo. Dessa forma, é feita a apropriada

selegdo das matrizes de ponderagdo Q e R, que resultem em um ganho K que consiga
ponderar as perturbagdes estocasticas em y(k) e atenuar o erro de estimagdo com o
passar do tempo.

Para a ponderagdo das matrizes Q e R, leva-se em consideragdo que a
matriz Q € responsavel por moldar a curva de magnitude em frequéncia do Filtro de
Kalman e a matriz R ¢é responsavel por deslocar a curva de magnitude em frequéncia

para os lados, podendo ser utilizada para ajustar a frequéncia de corte desejada para o
Filtro.



93

Portanto, apds a primeira coleta dos dados e identificagdo do modelo AR,
referente a cada grupo muscular estudado, séo projetados quatro filtros de Kalman, e
sintonizados com base em senso comum sobre as caracteristicas de filtragem e o razoavel

conhecimento das caracteristicas do processo. Dessa forma as matrizes Q e R sdo

obtidas por tentativa e erro para se estabelecer a frequéncia de corte de 10 Hz. Os modelos
AR identificados, as matrizes sintonizadas de cada filtro e as constantes K, do FK,
utilizadas para os testes apresentados, estdo disponiveis no Apéndice C.

Apresenta-se na Figura 35 o teste realizado, para a primeira coleta dos sinais
mioeletricos, de extensdo e flexdo do punho, com o moédulo de bioinstrumentacédo, de
acordo com protocolo experimental. Na Figura 36 apresentam-se os resultados simulados

da filtragem realizada pelos FK sintonizados.
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Figura 33: Coleta dos SMEs de extensdo e flexao do punho. Nos gréaficos superiores tem-se 0s
resultados de contracdes de flexdo, pelos canais 1 e 2. Nos graficos inferiores tem-se os resultados de

contracOes de extensdo, nos canais 3 e 4.
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Figura 34: Filtro de Kalman aplicado nos SMEs de extensao e flexdo do punho. Nos graficos
superiores tem-se os resultados dos filtros de Kalman aplicados nos canais 1 e 2, de contracGes de
flex&o. Nos graficos inferiores tem-se os resultados dos filtros de Kalman aplicados nos canais 3 e 4,

de contracdes de extensao.

6.2 Testes Experimentais

Nesta secdo mostram-se os testes experimentais realizados ap6s a sintonia dos
FK e dos controladores PID e GMV. Inicialmente sdo demonstrados os testes de
estimacdo de movimento em tempo real, ap6s isso apresentam-se os testes de controle da

garra mecatronica, presente no sistema RAJG.

6.2.1 Estimacdo de Movimentos online

Nas Figuras 37 e 38 apresenta-se a filtragem online com filtro de Kalman para
os sinais medidos de flexdo e extensdo, respectivamente. Ja na Figura 39, ilustra-se o
resultado da fusdo sensorial descentralizada de cada Filtro de Kalman local. Por altimo,

na Figura 40 mostram-se 0s sinais resultantes, de cada grupo muscular, do método de
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fusdo sensorial. Nela esta presente também o resultado da subtragdo desses sinais, que

representa 0 movimento estimado, o qual é utilizado como referéncia para o

servomecanismo da garra robdtica seguir.
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Figura 35: Resultados do filtro de Kalman aplicados nos canais 1 e 2, de contragdes de flexdo.
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Figura 36: Resultados do filtro de Kalman aplicados nos canais 3 e 4, de contragdes de extensao.
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Figura 37: Fusao sensorial descentralizada de cada Filtro de Kalman local. No gréafico superior

tem-se as medig¢des realizadas, referentes as contracdes de flexdo, nos canais 1 e 2, seguido pela

fusdo deles. No gréfico inferior apresenta-se as medicfes realizadas, referentes as contracfes de

extensdo, nos canais 3 e 4, sequidos pela fusédo dos mesmos.
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Figura 38: Sinal estimado de movimento. O grafico superior representa o resultado da fuséo

sensorial de flexdo e extensdo. No grafico inferior apresenta-se 0 movimento estimado.

Apds analise das Figuras 37 e 38, percebe-se que o FK consegue filtrar, em
tempo real, componentes de alta frequéncia, ruidos dos sinais medidos e manter a
velocidade de convergéncia do sinal filtrado semelhante a dos sinais medidos.

Durante o teste realizado, observou-se que o FK embarcado leva 0,000148
segundos para filtrar e estimar cada sinal, entdo para os quatro canais o tempo de
processamento da técnica dura 0,000592 segundos. Ja a fusdo sensorial dura 0,000308
segundos e como sdo utilizadas duas fusdes sensoriais 0 tempo total de processamento é
de 0,000616 segundos. Portanto o tempo total desde a medicdo dos sinais até o resultado
de movimento estimado demora 0,001208 segundos. Considerando o cenéario pratico, o
resultado do filtro aplicado em tempo real, ndo apresenta atrasos para filtrar e alisar o
sinal medido, se comparados ao periodo de amostragem da malha de controle do RAJG
Ou mesmo aos requisitos de tempo exigidos pelos seres humanos para a boa aceitagédo das
respostas dos dispositivos prostéticos (HAKONEN et al., 2015).

Na Figura 40 observa-se a eficiéncia do método de estimacao online, visto

que representa proporcionalmente a contracdo exercida pelo musculo flexor radial do
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carpo e extensor ulnar do carpo, 0s quais sdo responsaveis pelos movimentos de flexdo e
extensdo punho. E devido a redundancia de medicéo, a fusdo descentralizada de Kalman,
resulta em sinais com méaxima semelhanca entre os sinais filtrados, no que resulta em uma
segunda etapa de eliminacdo de ruidos de crosstalking e artefatos de movimentos. Dessa
forma, garantindo que o sinal estimado de movimento seja realmente proporcional em

relacdo a contracdo dos musculos estudados.

6.2.2 Teste de Robustez do método de estimacéo de movimento

Para o teste de robustez do método de estimacdo de movimento, leva-se em
consideracdo a possivel falha ou mal funcionamento de um canal de medicdo ou nos
eletrodos de superficie. Portanto, durante o ensaio de medicdo foi retirado o eletrodo
referente ao canal 2, em seguida o eletrodo referente ao canal 4, para verificar a
capacidade do sistema em estimar o0 movimento executado diante de uma interferéncia

indesejada. Na Figura 41 apresenta-se o teste de robustez realizado.
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Figura 39: Teste de robustez com a fusdo sensorial. O gréafico superior representa o resultado da

fusdo dos sinais do musculo flexor, diante a um sensor com falha. O gréafico inferior apresenta o

resultado da fusdo dos sinais do musculo extensor, diante a um sensor com falha.



99

m 6 T T T T T
-cgs‘ FDK flex&o
'(—; FDK extenséao
£ 4r :
o
Z
S 2t .
=
s I
<% o === NN . S SO0 ~—
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tempo (s)
®
© 6 T T T T
ﬁ movimento Estimado
=
E i
o
p
[0}
S i
=
=
e
<
0 5 10 15 20 25 30 35 40
Tempo (s)

Figura 40: Movimento estimado diante falhas na medicéo. O gréfico superior representa o
resultado da fusdo sensorial, de flexao e extensao, diante sensor com falha. O gréfico inferior

apresenta o movimento estimado.

Os eletrodos dos canais 2 e 4 foram retirados nos intervalos de tempo de 13,6
a 14,4 segundos e 29,6 a 30,2 segundos, respectivamente. Apos analise da Figura 41,
nota-se que o sinal fundido sofre uma pequena atenuacdo, mas ao invés de seguir o
resultado induzido pelo sensor com falha, o resultado de fusdo mantém as caracteristicas
do sinal sem falha e ainda consegue estimar a 0 movimento realizado (Figura 42). Dessa
forma, em situacGes praticas em que podem ocorrer este problema, o método de estimacao
de movimento evitara que a malha de controle se comporte de forma inesperada, como

fechamentos ou aberturas abruptas do sistema.
6.2.3 Teste de controle do dispositivo RAJG
Para o teste de controle, foi utilizada a mesma sequéncia de referéncia para

os dois controladores, pois precisam ser sujeitos as mesmas condi¢fes de operacdo para

avaliar os indices de desempenho. Como referéncia, utiliza-se 0 movimento estimado
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presente na Figura 43. Nas Figuras 44 e 45 s&o ilustrados os testes, de comparacdo dos

controladores PID e GMV, para o caso 1, com banda proporcional Kp =1, e para o caso

2, com banda proporcional K, =2, respectivamente.
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GMV, com K, =1
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Figura 43: Caso 2: Teste de controle de posi¢cdo angular com controlador PID vs. controlador

GMV, com K,=2"

Em relacdo ao desempenho, no caso 1, é possivel perceber que o controlador,
GMYV foi capaz de realizar o rastreamento de referéncia de maneira satisfatoria. Porém
h& uma pequena reducdo de desempenho, em relacéo ao controlador PID, pois o controle
GMV atua com reducdo do esforco de controle e variagdes indesejadas no atuador. Tal
fato € perceptivel de maneira visual, principalmente, se observado o sinal de controle no
servomecanismo do RAJG. Com o aumento da ponderacao de energia no caso 2 percebe-
se que o controle PID fica mais sensivel aos ruidos, ja o controle GMV tem uma melhoria
de desempenho e a mantém.

Para melhor avaliagdo do desempenho dos controladores, durante o teste

realizado, foram levantados os indices de desempenho, os quais sdo apresentados na

Tabela 4.



102

Tabela 4: Indices de desempenho.

Caso Controlador ISU ISE IS 0_5 Ué
PID 8525,03119 94,58920  2429,24970  0,78729 18,78293
1 GMV 3435,00440 121,61060  2420,32290  0,75090 7,67691
PID 146297,08820  57,89390  2437,73600  0,82860 320,01153
2 GMV 34356,70450  181,26160 2202,61330  0,74903 76,42030

Apbs a andlise da Tabela 4 e das Figura 44 e 45, percebe-se que o controlador
PID obteve os menores valores de erro no indice ISE. Porém, o indice ISU é penalizado,
pois o controlador emprega mais energia no sinal de controle para manter o desempenho.
Ja o controlador GMV aplica sinais de comando com menores amplitudes e consegue
alcancar valores da posicdo do atuador, aproximadamente iguais aos do controlador PID.

Ja para o consumo de energia, se forem comparados os indices ISU e IS®D e

- A . 2 . . . , -
variancia o, , os quais quantificam quanto de energia € utilizada pelos controladores,

constata-se que o controle GMV manteve, em relacdo ao PID, variancia e indices mais
satisfatorios, pois, consome menos energia para controlar o sistema. Portanto, pode-se
concluir que o controlador GMV é mais econdémico.

Levando em consideracdo o aumento da ponderacdo de energia, no caso 2,
verifica-se como o ruido afeta a estabilidade e variancia do controlador PID, em relacéo
ao controle GMV, e confirma os resultados de estabilidade e desempenho robustos,
avaliados anteriormente na Subsecdo 5.43, os quais indicam o controle GMV como
robusto. Ja no caso 1, tendo em vista a reducdo de variacGes indesejadas no atuador € a
diminuicdo do consumo de energia de controle, conclui-se que o controlador GMV é o

que apresenta melhor desempenho.
6.3 Conclusao de Capitulo

Neste capitulo foram apresentados e analisados os resultados dos testes
experimentais do método de estimacdo de movimento de flexdo e extenséo do punho. Foi
realizada também a comparacdo entre o controlador GMV, sintonizado por AE, com o
controle classico PID, aplicados para controle de posicdo angular do sistema de garra
robdtica RAJG.
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Inicialmente foram realizados ensaios de captura dos SMEs, de acordo com
0 protocolo experimental, para sintonia do filtro de Kalman e a simulacdo do mesmo.
Apobs isso, foram realizados testes em tempo real de filtragem dos SMEs, fuséo sensorial
e estimacdo do movimento executado. Em seguida, foram testados e comparados os
controladores GMV e PID em relagcdo ao desempenho em malha fechada ao realizar o
rastreamento da referéncia de movimento estimado. Por fim, concluiu-se que o método
de estimacao de movimento € eficaz e robusto em tempo real e o controlador GMV € o
que tem o melhor desempenho e consumo energético, ainda podendo herdar a sintonia de

um controlador PID.



104

7. Concluséo e Consideracoes finais

Neste trabalho de dissertacdo, buscou-se contribuir para o aprimoramento do
controle de proéteses e interfaces mioelétricas, com intuito de se ter um processo robusto,
menos sensivel aos ruidos, com o minimo de atrasos, de baixo custo computacional e
acessivel economicamente. Dessa forma, foi realizada a proposta de um método completo
de medicédo, pré-processamento, filtragem, identificacdo de movimento e controle de
prétese em tempo real.

Para aplicacdo de testes experimentais e validacdo dos métodos propostos, foi
preciso conceber um modulo de bioinstrumentacdo. O médulo projetado € composto por
quatro canais de eletromiografia, placa Arduino DUE e dispositivo de garra robotica
controlado por servomecanismo, denominado de RAJG. O custo total para o
desenvolvimento do modulo foi de R$ 1400 reais. No médulo de instrumentacédo, foram
embarcadas as técnicas de filtragem e fusdo sensorial, com filtro de Kalman, para
estimacdo de movimento e o controlador GMV, para o controle de posi¢do angular do
sistema RAJG. Assim, foi desenvolvido um software supervisorio, com interface visual,
gue permite acompanhar em tempo real a medicao dos canais EMG, a filtragem com FK,
a fuséo sensorial, 0 movimento estimado, a medicdo do potenciémetro de realimentagéo
do motor, os sinais de controle e o erro de rastreamento de posicéo. O software gera dois
arquivos, o primeiro referente aos canais de medicdo EMG, filtragem, fusdo e movimento
estimado, o segundo referente a saida do potenciébmetro, sinal de controle e erro de
rastreamento. Os sinais foram registrados de voluntérios saudaveis e de acordo com o
protocolo experimental estabelecido.

Devido ao baixo custo computacional e aplicabilidade em tempo real, a
técnica de filtragem com filtro de Kalman mostrou-se eficiente para filtrar componentes
de alta frequéncia e ruidos passados pelo filtro de primeira ordem contido na placa MSV3
de aquisicdo e condicionamento de SMEs. Com isso, melhorando a relagdo sinal/ruido no
sinal EMG. A fusdo sensorial dos sinais filtrados permite a redundancia de medicéo,
evitando problemas frequentemente encontrados em controle proporcional a energia de
contragdo muscular, os quais destacam-se as interferéncias de crosstalking e ruidos por
artefatos. Além disso, por meio da sintonia dos parametros de convergéncia do filtro, o
método de fusdo agrega robustez ao sistema de medicdo, j& que consegue manter a

eficdcia de estimacdo de movimento mesmo com perturbacGes atipicas nos sinais
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medidos, como: falhas de medicao, rupturas de cabos e eletrodos com mal funcionamento.
Dessa forma evitando movimentos involuntérios e velocidades atipicas de acionamentos
para a malha de controle.

Para o controle de posicdo angular foram investigados os beneficios de se
realizar a Augmentacdo Estocastica de controladores PID deterministicos, aplicados em
servomecanismos e atuadores de proteses. Com isso, o resultado da AE é um controle
GMV baseado no loop-shaping do controlador PID, ou seja, 0 controle GMV tem as
mesmas caracteristicas deterministicas do controle PID, no entanto melhor ja que tem
caracteristicas preditivas e estocasticas. Dessa forma, o controle GMV proposto foi
sintonizado para um cenério de pior caso, de 4 amostras de atraso, considerando um
tempo de amostragem de 100 ms para a malha de controle.

Apds os testes praticos e as analises dos indices de desempenho, percebe-se
que o controle GMV mantém as faixas de controle robusto e obteve os melhores indices
de desempenho. Portanto, de acordo com as métricas utilizadas para avaliar 0s
controladores, 0 GMV se mostrou 0 mais adequado para a malha controle, visto que
mantém o compromisso entre consumo energético e desempenho.

Vale ressaltar que durante a revisao bibliogréafica do tema de pesquisa, ndo
foi encontrado uso de controle GMV sintonizado por AE para a malha de controle de
dispositivos protéticos. Como contribuicdo na malha de controle de proteses foi
encontrado apenas o trabalho de Potluri et al. (2015), que mantém um ponto comum entre
a fusdo sensorial de dados e o tratamento de ruidos na malha de controle. Salvo essa
excecdo, ndo se encontrou nenhum outro método com a mesma abordagem da utilizacdo
da técnica de controle preditivo e estocastico aplicado para controle de posi¢do angular
de proteses. Portanto, até onde se pdde pesquisar durante a elaboracdo desta dissertacao,
este € o primeiro trabalho que aplica o controle GMV para controle de proteses

mioelétricas.
7.1 Principais contribuicdes desta dissertacdo
e Integracdo de modulo de instrumentacdo de 4 canais de

eletromiografia e controle de garra robdtica.

e Desenvolvimento de interface de visualizagdo online de dados.
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o Apresentacdo e aplicacdo préatica das técnicas de filtragem e fuséo
sensorial com filtro de Kalman.

e Aumento de confiabilidade e robustez do método de controle
proporcional, por meio da fuséo sensorial.

e Apresentacdo tedrica e aplicacdo pratica do controlador GMV
sintonizado por Augmentacdo Estocéstica, de um controlador PID,
com o objetivo de: aumentar desempenho em malha fechada além da
capacidade do controlador deterministico, corrigir possiveis atrasos de
processamento na malha de controle, reduzir o consumo energético de
baterias e realizar o controle de servomecanismos com variagdo
reduzida da sequéncia de acionamentos, concedendo um sistema de
controle econdmico, com consumo reduzido e com a diminuicdo da
degradacéo elétrica e mecanica dos componentes.

e Desenvolvimento e aplicacdo pratica do método proposto, por
completo, o qual mostrou-se eficiente para estimacdo de movimento
em tempo real, tendo baixo custo computacional e sendo robusto as
falhas de medicdo e interferéncias. Além disso, por fim, permite
realizar controle de servomecanismo com baixo custo energeético,
correcdo de atrasos e variancia minima de tensdao no acionamento do

motor.

7.2 Publicacgbes

Nesta secdo sdo apresentados os trabalhos desenvolvidos ao longo do curso
de mestrado e que tiveram relacdo direta e indireta com o contetdo apresentado nesta

dissertacdo.

7.2.1 Trabalhos relacionados diretamente com a pesquisa

PINHEIRO, T. C. F.; DUTRA, B. G.; CASTRO, L. A. M.; ARAUJO, M. S;
SILVA, M.G.; SILVEIRA, A. S. Identificacdo de modelo discreto linear de um
servomecanismo usando minimos quadrados estendido recursivo. DINCON Conferéncia

Brasileira de Dindmica, Controle e Aplicacbes, 2017, S&o José do Rio Preto.
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Neste artigo publicado no DICON 2017, foi apresentada a técnica de
identificacdo de minimos quadrados estendido recursivo, para identificagdo do modelo
discreto linear do servomecanismo presente no sistema RAJG.

ARAUJO, M. S. ; DUTRA, B. G.; PINHEIRO, T. C. F. ; CUNHA, L. B. ;
SILVEIRA, A. S. PROJETO DE CONTROLADORES DIGITAIS PID E I-PD VIA
RST: UMA ANALISE DE DESEMPENHO. Simposio Brasileiro de Automacio
Inteligente (SBAI), 2017, Porto Alegre. Simpdsio Brasileiro de Automacéo Inteligente
(SBAI), 2017

Neste artigo, publicado no Simpdsio Brasileiro de Automacéo, foi realizado
0 projeto de controladores digitais PID e I-PD, os conceitos e sintonia do controlador PID
digital descrito na subsecdo 5.4.1 do Capitulo 5, foram baseados nesta publicacéo.

Outro trabalho com relacéo direta, foi 0 artigo com o titulo “On the problem
of noisy and delayed EMG-based signals commanding mechatronic processes and an
enhanced control-loop design by stochastic augmentation” submetido em dezembro de
2017 para a revista Biomedical Signal Processing and Control e esta em processo de
revisao. Este artigo contempla a técnica de controle GMV sintonizado por AE, abordada
no capitulo 5, e contem resultados simulados e praticos para diversos casos de possiveis
problemas de ruidos e atrasos no controle de préteses, por meio de SMEs, além da analise

de robustez e eficiéncia do método proposto.

7.2.2 Trabalhos relacionados indiretamente com a pesquisa

Os trabalhos apresentados a seguir foram fruto do estudo de controladores
digitais com caracteristicas adaptativas, preditivas e ndo lineares, aplicados a plantas com

comportamento ndo linear como: tanque de nivel e “ball and beam”.

DUTRA, B. G.; ARAUJO, M. S. ; DUTRA, R. G. ; SILVEIRA, A. S.
CONTROLE DE NiVEL USANDO FUZZY PID NAO LINEAR. In: CBIC 2017, 2017,
Niterdi RJ. X111 Congresso Brasileiro de Inteligéncia Computacional, 2017.

SILVA, M. G.; COSTAJUNIOR, C. T.; SILVEIRA, A.S. ; DUTRA, B. G.
GPC Adaptativo Aplicado a um Sistema Ball and Beam N&o Linear. In: DINCON -

Conferéncia Brasileira de Dindmica, Controle e Aplicacdes, 2017, Sao José do Rio Preto
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- SP. Conferéncia Brasileira de Dindmica, Controle e Aplicacbes em Ciéncias e
Tecnologias, 2017, 2017.

7.3 Proposta de trabalhos futuros

Tendo em vista o prosseguimento dos estudos dentro do tema de reabilitacdo

com proteses mioelétricas, sdo propostos a seguir alguns trabalhos a serem desenvolvidos

futuramente.

Realizar o estudo para utilizagdo de classificadores recursivos, como
I6gica fuzzy e redes neurais, em conjunto com as técnicas abordadas,
de fusdo e filtragem com filtro de Kalman, com intuito de aumentar
0 numero de movimentos estimados.

Investigar a utilizagdo do método de fusdo sensorial entre 0s SMEs e
sensores inerciais de posicdo angular, como acelerdmetros, para
aumentar a precisdo de estimagdo do movimento.

Investigar a possibilidade de implementar realimentacdo sensorial
para o usuario, como de forca aplicada pela prétese, temperatura e
noc¢oes de tato.

Investigar a utilizacdo do controle preditivo e estocastico em espaco
de estados para controle multivariavel de varias juntas roboticas, com
intuito de controlar uma prétese muilfuncional de vérios graus de
liberdade.

Usar métricas estatisticas para diagnosticos clinicos dos resultados
obtidos pelas técnicas abordadas.

Criar um Banco de dados dos sinais musculares registrados dos
voluntérios, para prosseguimento das analises dos sinais mioelétricos
com controle de proteses.

Realizar andlises no dominio da frequéncia dos resultados obtidos,

por meio de séries de Fourier e transformadas Wavelets.
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Apéndice A - Esquematico do circuito Muscle sensor V3.
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Figura Al: Esquematico do circuito Muscle sensor V3.
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Apéndice B - Dimens0es da garra robotica.
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Figura B1: Dimens0Oes da garra robotica.
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Apéndice C - Modelos AR identificados, matrizes Q e R e

constantes de Kalman, K, utilizadas para os resultados dos

testes apresentados.

Yo erory (K) = —0.8145y (k—1) —0.1820y (k— 2) —0.0193y (k—3) +0.0204y (k—4)

Yiertensory (K) = —0.7763y(k—1) —0.1289y (k- 2) —0.0712y(k—3) +0.01753y (k—4)
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Apéndice D — Termo de Consentimento Livre e Esclarecido.
Certificado de Aceitagdo do Protocolo Experimental

Submetido ao Comité de Etica em Pesquisa da UFPA.

UNIVERSIDADE FEDERAL DO PARA
INSTITUTO DE TECNOLOGIA

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO

ESCLARECIMENTO

Este € um convite para vocé participar da pesquisa: “Analise Cinematica do
Mecanismo Acéo-Percepcao em Seres Humanos”.

O objetivo desta pesquisa é Analisar cinematicamente o movimento do brago no
plano cartesiano a partir de cinco pontos iniciais diante a auséncia de um ponto final a
alcancar. Caso decida participar desta pesquisa, vocé serd submetido aos seguintes
procedimentos: Teste de movimentos dos bracos direito e esquerdo, registro da atividade
elétrica muscular, e um teste de observacao e resposta de acordo com a atividade de um
modelo.Todo o esforgo sera feito para que essas avaliagbes causem o menor desconforto
possivel e sejam realizadas de maneira rapida e agil. Dentre os provaveis beneficios da
pesquisa esta a satisfacdo de contribuir para o conhecimento cientifico e para um melhor
entendimento dos problemas sociais brasileiros. E dentre os possiveis riscos vinculados
aos participantes esta a divulgacéo dos dados pessoais, entretanto, garante-se o total sigilo
e os resultados ndo serdo divulgados individualmente. Os dados serdo armazenados no
computador do laboratério protegido pela senha do administrador.

Durante todo o periodo da pesquisa vocé podera tirar suas duvidas ligando para
0s numeros de telefone relacionados neste documento. VVocé tem o direito de recusar a
participar da pesquisa ou retirar seu consentimento em qualquer fase da mesma, sem

nenhum prejuizo. Os dados que vocé ird nos fornecer serdo confidenciais e serdo
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divulgados apenas em congressos ou publicagdes cientificas. A sua privacidade sera
preservada em todas as ocasides. Esses dados serdo guardados pelo pesquisador
responsavel por essa pesquisa em local seguro e por um periodo de 5 anos. Néo havera
nenhuma despesa pessoal adicional ao participante do estudo e nenhuma compensacao
financeira relacionada a sua participacdo, todavia havera ressarcimento de todos seus
gastos referente a sua participacdo no estudo. Em caso de danos decorrentes do estudo
assegura-se que o participante possui o direito a indenizacao, além de receber assisténcia
integral e imediata de forma gratuita por parte dos pesquisadores pelo tempo que for
necessario.

Caso haja ainda alguma consideracdo ou duvida sobre a ética da pesquisa, entre
em contato com o Comité de Etica do Nucleo de Pesquisa em Oncologia da Universidade
Federal do Para (UFPA) — no endereco Rua dos mundurucus, n. 4487, prédio da Unacon
do Hospital Universitario Jodo Barros Barreto, telefone 3201-6778, e-mail
cep.npo@gmail.com. Ou entre em contato com o pesquisador responsavel Anténio
Pereira Junior pelo telefone (91) 96126674 ou email squareshorts@gmail.com ou com o
pesquisadora Narrery Silva dos Santos pelo telefone (91) 988418074 ou e-mail

narrerysantos@gmail.com.

Consentimento Livre e Esclarecido

Apobs ter sido esclarecido sobre os objetivos, importancia e 0 modo como 0s
dados serdo coletados nessa pesquisa, além de conhecer os riscos, desconfortos e
beneficios da mesma e ter ficado ciente de todos os meus direitos, concordo em participar
da pesquisa “Analise Cinematica do Mecanismo Acao-Percepgdo em Seres
Humanos” e autorizo a divulgacdo das informacdes por mim fornecidas em congressos
e/ou publicagbes cientificas, desde que nenhum dado possa me identificar.

Belém, / /

Assinatura do participante da pesquisa

Declaracéo do pesquisador responsavel
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Como pesquisador responsavel pelo estudo “Analise Cinematica do
Mecanismo Acdo-Percep¢io em Seres Humanos”, declaro que assumo a inteira
responsabilidade de cumprir fielmente os procedimentos metodologicamente e direitos
que foram esclarecidos e assegurados ao participante desse estudo, assim como manter
sigilo e confidencialidade sobre a identidade do mesmo. Asseguro também que o
participante recebera uma via do TCLE assinada por ambas as partes.

Declaro ainda estar ciente que na inobservancia do compromisso ora assumido
estarei infringindo as normas e diretrizes propostas pela Resolugéo 466/12 do Conselho

Nacional de Satde — CNS, que regulamenta as pesquisas envolvendo o ser humano.

Belém, / /

Pesquisador Responsavel

Prof. Dr. Antdnio Pereira Junior

Pesquisador

Narrery Silva dos Santos

Endereco: Laboratorio de engenharia elétrica e da computacéo, sala 12 anexo. Rua
Augusto Corréa, 01, CEP 66075-110 Belém-Para. Fone: (91) 3201-8028
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Tipo Documento Arquivo Postagem Autor Situagao
Informagdes Basicas| PB_INFORMACOES_BASICAS_DO_P 16/01/2018 Aceito
do Projeto ROJETO_964300.pdf 16:14:24
Folha de Rosto folhaderostocinematica . pdf 168/01/2018 | Narrery Silva dos Aceito
16:14:03 | Santos

Projeto Detalhado /| Pre_projetoFINAL docx 15/01/2018 |Narrery Silva dos Aceito

Brochura 12:56:49 |Santos

Investigador

Qutros Cartadeencaminhamento.pdf 15/01/2018 | MNarrery Silva dos Aceito
12:46:36 |Santos

Outros Isencacdecnus. pdf 15/01/2018 | MNarrery Silva dos Aceito
12:45:31 Santos

Declaragdo de termodeconsentimentodainstituicac_pdf 05/01/2018 | Narrery Silva dos Aceito

Instituigdo e 14:52:57 | Santos

Infraestrutura

Declaragdo de termodecompromissodopesquisadeor_ pdf | 05/01/2018 | Namrery Silva dos Aceito

Pesquisadores 14:50:18 | Santos

Outros Aceiteorientador pdf 05/01/2018 | Narmrery Silva dos Aceito
13:19:31 Santos

TCLE f Termos de | TCLE.pdf 05012018 | Narrery Silva dos Aceito

Assentimento 13:14:57 Santos

Justificativa de

Auszéncia

Cronograma Cronograma_.pdf 05/01/2018 | Marrery Silva dos Aceito
13:12:23 | Santos

Orgamento orcamento_pdf 2211142017 | Narrery Silva dos Aceito
15:16:22 | Santos

Situagdo do Parecer:

Aprovado
Necessita Apreciagdo da COMEP:
Néo
BELEM, 159 de Fevereiro de 2018
Assinado por:
Maria de Nazaré Alves Lima
(Coordenador)
Enderego: Rua Augusts Corréa n® 01-51do IC5 13- 2° and.
Bairre: Campus Universitario do Guama CEP: #6.075-110
UF: P& Municipio: BELEM
Telefone: (01)3201-7735 Fax: (81)3201-8023

E-mail: cepccsi@uipa.bor
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