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Resumo da Dissertacdo apresentada a COPPE/UFRJ como parte dos requisitos
necessarios para a obtengdo do grau de Mestre em Ciéncias (M.Sc.)
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Proteses mioelétricas de mdo que usam realimentacdo sensorial podem
proporcionar melhora na manipulacdo de objetos frageis e na sua aceitacdo pelo usuario.
A realimentacdo sensorial de forca pode ser feita de diversas formas. O objetivo deste
trabalho foi desenvolver um sistema de controle de forca para uma prétese mioelétrica de
mdo com realimentacdo visual e por estimulacdo elétrica senoidal das fibras de tato.
Foram registrados sinais de Eletromiografia de superficie (SEMG) em participantes
sadios, realizando contracdes sustentadas de preensdo da mao, em diferentes niveis de
forca. Os quais foram utilizados na implementacdo de um estimador de forca
considerando dois métodos. Também se implementou um controlador proporcional de
forca com retorno derivativo para a protese. Desenvolveu-se a interface com o
estimulador elétrico para realimentacdo de forca. O estimador de forca com melhor
desempenho foi 0 baseado em uma rede neural artificial para aproximagéo de fungdo. O
sistema de controle de malha fechada utilizou apenas a realimentacao visual, uma vez que
a realimentacdo com corrente senoidal gerou interferéncias nos sinais de SEMG. O
sistema de controle de forga foi testado por 5 participantes sadios e obteve coeficiente de
correlacédo de 89,9 % na estimacdo de forca online com taxa de acertos do controle de
67,66 %. Dessa forma, tanto o estimador de forca quanto o controle da prétese se

mostraram promissores.
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Hand myoelectric prostheses that use sensory feedback can provide improvement
in fragile objects manipulation and in user’s acceptance. The force sensory feedback can
be done in many ways. The goal of this study was to develop a force control system for a
myoelectric hand prosthesis with visual feedback and by sinusoidal electric stimulation
of tactile fibers. Surface Electromyographic (SEMG) signals were recorded in healthy
participants, performing sustained contractions of hand grasp, in different force levels.
Those signals were used in the implementation of a force estimator considering two
methods. A proportional control with derivative feedback was also implemented for the
prosthesis. The interface with the electrical stimulator was developed for the force
feedback. The force estimator with best performance was the one based in an artificial
neural network for function approximation. The closed-loop control system used only the
visual feedback, once the sinusoidal current feedback generated interference in the SEMG
signals. The force control system was tested by 5 healthy participants and obtained
Correlation Coefficient of 89,9 % in the online force estimation with control’s success
rate of 67,66 %. Thus, both the force estimator as the control of the prosthesis have shown

to be promising.
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1 Introducgao

O uso de proteses ndo € uma ideia nova, desde a antiguidade com os egipcios ha
registros de uso de proteses com finalidade estética e psicologica. Apds o Renascimento,
mais atencdo foi dada a funcionalidade das proéteses, que antes s6 tinham propdsitos
estéticos e psicologicos. Porem com a eclosdo da Guerra Civil americana e das duas
Guerras Mundiais, houve um aumento significativo na discussdo sobre a criagcdo de
préteses funcionais (NORTON, 2007).

Na década de 40 comecaram discussdes acerca do uso de sinais mioelétricos
(sinais de atividade elétrica muscular) para controle de proteses, porém nao houve
aplicacdo clinica. Somente na década de 1960 se iniciou um desenvolvimento intenso de
sistemas de controle para proteses com o avanco da tecnologia de transistores (AKAY,
2006).

Mesmo com todos os avancos na tecnologia, as proteses de mao ainda enfrentam
muitos desafios. H& algumas proteses desenvolvidas com alto desempenho como a da
empresa Otto Bock no Canada, chamada de Michelangelo, a qual é controlada por sinais
mioelétricos e construida com materiais que mimetizam uma mao humana. Entretanto,
préteses como essa sdo de alto custo e muitas vezes os usuarios ndo observam vantagem
em utiliza-las, j& que ndo é possivel realizar movimentos complexos com as mesmas
(CAMARGO; STOPPA, 2016).

Os movimentos realizados pela méao sdo de alta complexidade, além disso ela é a
principal responsavel pela interacdo mecénica entre o ser humano e o ambiente ao seu
redor (CAO; SUN; ZHANG, 2017). Devido a isso, faz-se necessario um controle para
proteses mioelétricas de mao que possibilite ndo s6 a execugdo de movimentos complexos
como também permita a aplicacdo de forgas com uma variagdo continua de intensidade.
As proteses de mao que ndo permitem controle mais complexo dos seus movimentos ou
de sua forca enfrentam taxas de abandono de 40 a 50 %, pois 0s Usuarios nao conseguem
se acostumar com o seu uso nas tarefas diarias (MERLETTI; FARINA, 2016).

O controle de forga tem como principal dificuldade a estimacao da forca a partir
dos sinais mioelétricos, pois a relagdo entre eles e a forca depende de vérios fatores como

o tipo de contracado realizada (isométrica ou dindmica) e também as interferéncias que os
1



sinais coletados na superficie da pele sofrem (DISSELHORST-KLUG; SCHMITZ-
RODE; RAU, 2009). A utilizacéo de classificadores e também de algoritmos genéticos ja
foi avaliada a fim de se chegar a uma predicao confiavel da forca realizada (CAO; SUN;
ZHANG, 2017; YANG et al., 2016). E importante notar que essas predicdes foram
propostas por meio de andlise offline dos sinais de Eletromiografia de superficie (SEMG),

entdo é importante avaliar a viabilidade da implementacéo online das mesmas.

Outro ponto importante a ser considerado é o tipo de controle que se deseja da
prétese. No controle de forca estatica, ou seja, em contracdes isométricas, € importante
que o controle se mantenha estatico (ENGEBERG; MEEK, 2008a). Além disso, a
realizacdo de um controle que ndo dé nenhum tipo de realimentacdo ao usuario também

recai no mesmo problema apresentado por proteses desenvolvidas anteriormente.

As proteses que fornecem algum tipo de realimentacdo sensorial ao usuario sao
chamadas de proteses sensoriais. O uso de proteses sensoriais de mao proporciona
melhora na coordenacdo e manipulagdo de objetos (JIMENEZ; FISHEL, 2014). Além
disso, 0 uso dessas proteses também se mostrou uma terapia eficaz para o tratamento da
dor do membro fantasma em amputados (DIETRICH et al., 2012).

A realimentacdo sensorial (como forga, temperatura e identificacdo de texturas)
para o individuo pode ser feita de véarias formas, como com estimulos vibratérios,
térmicos, com estimulacdo elétrica das fibras sensitivas ou visual (BERGER,;
D’AVELLA, 2014; JIMENEZ; FISHEL, 2014; NINU et al., 2014; ZHU et al., 2016). As
fibras mais usadas para estimulacdo sdo as tateis, pois é possivel estimulé-las de forma
ndo invasiva com eletrodos de superficie (VOLPI, 2017; VOLPI; TIERRA-CRIOLLO,
2017). Ja as fibras dos receptores musculares até agora sé foram estimuladas de forma
invasiva, pela insercdo cirdrgica de eletrodos nos nervos mistos de amputados, os quais
tiveram que ser retirados apds o estudo pois apresentavam risco de degradacdo com o
tempo de uso (HORCH et al., 2011). A realimentacéo visual pode ser feita por meio de
indicadores luminosos implementados em hardware ou software. Dessa forma, é
preferivel usar técnicas ndo invasivas e que possam ser utilizadas por amputados de forma

prolongada, como a estimulacdo ndo-invasiva e a realimentacgéo visual.

Em vista do que foi exposto, o presente trabalho propds o desenvolvimento de

uma protese mioelétrica de m&o com controle de forga e realimentagao sensorial.

2



1.1 Objetivo

Desenvolver o sistema de controle de forca de uma protese mioelétrica de méo

com realimentacéo sensorial
1.1.1 Objetivos especificos

a) Analisar sinais de SEMG e de forca a fim de identificar parametros para um

estimador de forca de preenséo.

b) Desenvolver o hardware e o software para controle de forca de uma protese

mioelétrica de méo.

c) Implementar interface com o estimulador elétrico para realimentacdo

sensorial de forca

d) Aplicar o controle de forca da prétese com realimentacédo sensorial.

1.2 Estrutura do Trabalho

No Capitulo 1 se apresentou a Introducéo do trabalho e também seu Objetivo, com
0s Objetivos especificos. No Capitulo 2 é feito a Revisdo da Literatura, onde se resume:
como é feito o controle motor e de for¢a nos seres humanos, como se caracteriza os sinais
dos musculos e sua utilizacdo no controle de proteses, o que sdo redes neurais artificiais,
um pouco sobre sistemas de controle de forca de préteses, como funciona o sistema
somatossensitivo e a estimulacdo elétrica das fibras tateis. O trabalho foi dividido em duas
etapas experimentais, uma para desenvolver o controle de forca da protese mioelétrica de
mé&o com realimentagdo sensorial e a outra para avaliar esse sistema desenvolvido de
forma online. No capitulo 3 sdo descritos 0os Materiais e Métodos desenvolvidos na
primeira etapa experimental, bem como os Resultados obtidos e sua discusséo. Os
procedimentos, resultados e discusséo para a etapa de avalicdo online séo apresentados
no capitulo 4. No capitulo 5 esta a Concluséao do trabalho e no capitulo 6 as Referéncias

usadas como base tedrica desta dissertacdo de Mestrado.



2 Revisao da literatura

2.1 O sistema motor somatico

O sistema que controla o comportamento motor voluntario é chamado de sistema
motor somatico. Ele é constituido de todos os musculos estriados esqueléticos do corpo e
0s neurdnios que os comandam. Os neurdnios que comandam diretamente a contracdo
dos masculos sdo chamados neurénios motores inferiores, cujos axénios deixam a medula
espinhal pelas raizes ventrais (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

Os neurodnios responsaveis pela forga dos musculos sdo os Neurénios motores o
(Nma), os quais inervam as fibras musculares, formando as chamadas Unidades Motoras
(UMs). Para aumentar a forca em um musculo ha duas formas possiveis: aumentar a
frequéncia de disparo do Nma e/ou recrutar mais UMs. O aumento da frequéncia de
disparo do Nma consegue aumentar a forca de contragdo do musculo até uma certa
frequéncia. Por isso é importante a capacidade de recrutar mais ou menos UMs para variar
a capacidade do musculo de exercer forca (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

2.1.1 Propriocepcao

No interior dos musculos h& sensores responsaveis pela propriocepcao, ou a
percepcdo da posicdo corporal, que sdo chamados proprioceptores. Um proprioceptor
presente na maioria dos musculos é o fuso muscular. Ele fica em paralelo com as fibras e
é formado por diversos tipos de fibras musculares especializadas, as quais ficam dentro
de uma cépsula fibrosa. Os fusos sdo especializados em perceber o estiramento dos
musculos e sdo inervados pelos ax6nios sensoriais do tipo la. E importante ressaltar que
as fibras intrafusais ndo sdo inervadas pelos Nma, mas sim por outro tipo de neurdnios
motores, os Neuronios motores vy (Nmy). Isso acontece, pois ¢ importante que o tamanho
do fuso possa variar de forma independente do tamanho do musculo, para dessa forma
poder detectar a variacao de estiramento dele (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

Os fusos musculares sdo responsaveis por um tipo de reflexo medular muito

importante, o reflexo miotatico. Quando o fuso percebe o estiramento do musculo, o seu



axonio Ia faz sinapse com o Nma correspondente do musculo e produz nele uma acao

excitatdria, que promove a contracdo muscular (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

Outro proprioceptor importante é o 6rgao tendinoso de Golgi, o qual esta presente
nos tenddes que ligam os masculos aos 0ss0s. Esses proprioceptores estdo ligados em
série com as fibras musculares e percebem a tensdo muscular nelas. Eles séo inervados
pelos axdnios sensoriais do tipo Ib (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

Os orgdos tendinosos de Golgi séo responsaveis pelo reflexo miotatico inverso.
Esse reflexo acontece para proteger os musculos de tensdes excessivas e também para
realizar movimentos finos como os realizados pelos dedos da méo. Por meio do axdnio
Ib, a informagéo sensorial de tensdo muscular chega a um interneurénio da medula
espinhal, o qual produz uma agao inibitoria no Nma do musculo em questao, fazendo com

que o musculo diminua sua contracdo (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

Os interneurdnios espinhais sdo neurdnios que formam verdadeiros circuitos na
medula espinhal. Eles podem ter acdo excitatoria ou inibitdria e sdo responsaveis pelos
chamados programas motores da medula espinhal. Acredita-se que os comandos que vém
do encéfalo apenas ativam esses programas, mas a coordenacdo das contracdes e
relaxamentos dos musculos sdo realizados no nivel medular por meio dos interneurénios
e suas sinapses com neurdnios sensoriais e motores inferiores (BEAR; CONNORS;
PARADISO, 2007).

2.2 Eletromiografia (EMG)

O sinal de EMG é uma representacdo do potencial elétrico gerado pela
despolarizacdo do sarcolema, a membrana externa das fibras musculares. Essa
despolarizacéo é causada pelos Potenciais de Acdo (PAs) que se propagam na fibra de
forma intracelular desde a jun¢do neuromuscular do Nma até o tendédo ao final da fibra.
Esses PAs sdo chamados Potenciais de Ac¢do Intracelulares (IAPs) e sé&o as fontes do sinal
de EMG. E importante ressaltar que os IAPs se propagam ao longo da fibra sem sofrerem
alteracdo de forma (MERLETTI; FARINA, 2016). Esse fenbmeno pode ser visto na
Figura 1.



Hé& vaérias formas de coletar os sinais de EMG como por meio de eletrodos em
forma de agulha (invasivo) e por meio de eletrodos de superficie (ndo invasivo), entre
outras. O que diferencia bastante os dois métodos € o volume condutor dos tecidos que
se encontram entre o eletrodo e a fonte do sinal de EMG. Esse volume condutor atua
como um filtro passa baixas espacial, que pode modificar substancialmente o sinal
adquirido. Para melhorar a captacdo do sinal de Eletromiografia de superficie (SEMG)
sdo utilizadas diversas configuraces de eletrodos que permitem filtragem espacial
(MERLETTI; FARINA, 2016). Ha varios tipos de filtros espaciais possiveis, que podem
ser escolhidos de acordo com a aplicagdo, mas eles geralmente sdo do tipo passa altas

para melhorar a seletividade espacial e a separacdo de fontes (AKAY, 2006).

Tendio Zona de Inervagio Tendio

Fibra muscular

Tempo
)

v

Figura 1 — Sinal de SEMG captado com um vetor de eletrodos, onde pode ser vista a
propagacdo dos IAPs da zona de inervacao até os tendfes. Fonte: Autoria propria,
baseado em (MERLETTI; FARINA, 2016).

Varios fatores podem influenciar no sinal adquirido com SEMG. Entre eles estdo
a espessura do volume condutor, a inclina¢do dos eletrodos em relacdo a orientacdo das
fibras musculares e o comprimento das fibras, pois esse determina a amplitude dos
potenciais de fim de fibra. Outro também é a localizacdo dos eletrodos, pois no caso dos
eletrodos bipolares a melhor localizacdo é entre a zona de inervacao e o tenddo. Além do
filtro espacial escolhido considerando a distancia entre os eletrodos e o tamanho dos

mesmos, ja que eles também contribuem para a funcdo de transferéncia dos filtros
6



espaciais, e também o fendmeno conhecido como crosstalk. O fendmeno de crosstalk
acontece devido as propriedades do volume condutor e é definido como os sinais captados
com sEMG de um musculo, mas que na verdade pertencem a outro muasculo adjacente.
(MERLETTI; FARINA, 2016).

2.2.1 Proteses mioelétricas

O sinal de SEMG é muito utilizado para o controle de préoteses de méo e duas
diferentes abordagens sdo usadas para extrair comandos dele: a abordagem baseada em
dados e a abordagem baseada em modelagem. Na primeira ndo é necessario um modelo
definido, mas apenas amostras do sinal de SEMG s&o obtidas e por meio de classificadores
e aprendizado de maquina, comandos motores sdo extraidos do sinal. Na segunda
abordagem, sessdes prévias de treinamento sao utilizadas para modelar o comportamento
fisioldgico e as amostras obtidas sdo comparadas com essas sessdes para estabelecer o
comportamento muscular (MERLETTI; FARINA, 2016).

Uma técnica de classificagdo é o teste F espectral, o qual é um detector estatistico
de energia usado para identificar ativacdo e desativacdo muscular. Ele utiliza a razdo entre
as estimativas espectrais de dois segmentos de sinais divididos em janelas e essa razdo
tende a uma distribuigdo F. Estabelecendo-se limiares inferiores e superiores € possivel
comparar os dois espectros e verificar se houve mudanca de energia e em qual deles
(CUNHA, 2016).

Outratécnica € a maquina de vetores de suporte, utilizada para separar linearmente
duas sequéncias de dados por meio de hiperplanos entre eles, tentando maximizar a
distancia entre esses pontos e 0s hiperplanos. A classificacdo é geralmente binaria, mas
pode ser adaptada para mais de um grau de liberdade. A probabilidade de classificacdo é
proporcional a distancia entre o ponto analisado e os hiperplanos (BITZER; VAN DER
SMAGT, 2006).

Algumas proteses comercializadas utilizam técnicas bastante simples e robustas
para a realizacdo de movimentos simples como a flex&o de punho e 0 movimento de garra.
Essas préteses, em geral, possuem dois graus de liberdade e utilizam apenas a amplitude
dos sinais de SEMG de dois masculos do antebraco (MERLETTI; FARINA, 2016). Sdo

estabelecidos limiares para indicar presenca ou auséncia de movimento apenas. Porém,
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apesar de robusto, este ¢ um método ndo muito satisfatério para a manipulacao de objetos
no dia-a-dia e a taxa de abandono deste tipo de prétese é de 40% a 50% (MERLETTI;
FARINA, 2016). Para aumentar as possibilidades de controle das proteses ja foram
avaliados varios outros métodos de reconhecimento de padrdes no SEMG, como regresséo
linear, uso de redes neurais artificiais e l6gica Fuzzy, chegando-se a discriminar até dez
(10) tarefas motoras diferentes (MERLETTI; FARINA, 2016).

2.2.2 Relagéo entre SEMG e forga

A forca de um musculo pode ser relacionada a amplitude do sinal de SEMG, porém
essa relacdo é diferente de musculo para musculo e de individuo para individuo. Um fator
importante que influencia essa relacdo ¢ a distribuicdo das UMs em cada musculo, pois
se as UMs forem mais espalhadas a relacéo tende a ser mais proxima de linear. Para se
obter uma relacdo confiavel é necessario se ter uma calibracdo que considere mudanca de
individuos e de masculos a serem analisados (MERLETTI; FARINA, 2016).

Dentro do sinal de SEMG, ha varios tipos de informacdes que podem ser extraidas.
Durante contracdo muscular, podem ser extraidas duas informacdes: o padrdo de disparo
neuronal e os padrfes de disparos de cada uma das UMs recrutadas. Essas informac6es
se encontram moduladas no sinal de SEMG (ANDRADE, 2007). Acredita-se que o sinal
proveniente da ativacdo das UMs apresente oscilagbes com frequéncias em torno de 1 Hz
(DE LUCA; ERIM, 1994), ja o sinal produzido pelo disparo neuronal tenha variacéo de
frequéncias de 10 a 100 Hz (MOON et al., 2014).

A quantizacdo da forca produzida por um musculo pode ser obtida por meio da
atividade somada de todas as UMs ativadas, e para isso € necessario antes demodular o
sinal de SEMG, o que pode ser feito por meio de sua retificacdo (MERLETTI; FARINA,
2016). Apos a retificacdo, um filtro de ordem baixa pode ser aplicado em uma frequéncia
de corte de até 2 Hz, para obter o envelope do sinal contendo a soma das ativacdes das
UMs. Esse envelope apresenta alto valor de coeréncia com o envelope de forca nas
frequéncias abaixo de 0,5 Hz durante contragdes constantes, portanto essa técnica pode

ser usada para relacionar sinais de SEMG e de forca (MOON et al., 2014).

Devido ao fato de o sinal de SEMG sofrer muita interferéncia de crosstalk e

também do volume condutor, ha uma dificuldade em estimar a forca produzida por cada
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masculo individualmente. Por isso, pode-se usar o conjunto dos musculos agonistas ao
movimento para essa estimacdo (MERLETTI; FARINA, 2016). Além disso, podem ser
calculadas as sinergias de todos os musculos agonistas e antagonistas ao movimento, para
quantificar a contribuicdo individual de cada um (BERGER; D’AVELLA, 2014). O uso
de mais masculos possibilita a reducdo do erro na estimacdo de forga (CAO; SUN;
ZHANG, 2017).

2.3 Redes Neurais Artificiais (RNA)

As RNAs sdo formadas por estruturas chamadas Neurénios Artificiais (NA), os
quais sdo baseados no funcionamento do neurbnio presente nos sistemas nervosos
biolégicos (ENGELBRECHT, 2007). O NA tem saidas ndo-lineares e possui entradas X;
combinadas linearmente, formando a fung&o de propagacdo (Equagao 1), com ganhos wi;
aplicados as entradas (KRIESEL, 2007). Na Equacéo 1, netjé a funcdo de propagagao, Xi

¢ 0 vetor de entradas, i € o nimero dos NAs de entrada e j € 0 nimero do NA atual.
— \'N
netj = 21’:1 Wijxl' (1)

Cada NA possui uma funcdo de ativacdo com um limiar, também chamado de
bias, que ao ser atingido faz com que o NA passe para 0 estado ativado. Essa funcéo de
ativacdo recebe como entrada a saida da funcdo de propagacdo e sua saida é a prépria
saida do NA (KRIESEL, 2007). As func¢des de ativacdo tém saidas normalizadas que
podem ser de -1 a1l oude0Qal. Essafuncdo pode ser de diversos tipos, porém duas muito
usadas sdo: a sigmoidal (Equacéo 22), que produz saidas variando de 0 a 1, e a de tangente
hiperbolica (Equagéo 3), que produz saidas variando de -1 a 1. Nas duas fungdes, /4 é a
inclinacéo da funcéo e 6 é o bias (ENGELBRECHT, 2007).

1

f(net = 0) = —rp (2)
e)l(net—@)_e—)l(net—e)
f(net - 9) = eA(net—0) L o—A(net-6) (3)

As RNAs sdo divididas em camadas, que ficam entre as entradas e saidas. As
conexdes dos NAs na RNA definem o tipo dela e podem ser de duas formas, direta
(feedforward) ou recorrente. Nas RNAs diretas, ndo ha conexdes reversas entre os NAs e

as entradas e saidas, entdo os caminhos levam apenas adiante. Ja nas recorrentes, ha
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conexdes que retornam de uma camada posterior para uma anterior (KRIESEL, 2007).
As RNAs podem ser usadas com diversas finalidades, como para classificacao,
identificacdo de padrbes, otimizacdo, aproximacdo de funcdes, entre outras
(ENGELBRECHT, 2007).

As RNAs séo capazes de resolver problemas desconhecidos por meio do seu
treinamento, o qual permite que se modifique diversos aspectos da RNA no processo
chamado de aprendizagem (KRIESEL, 2007). Um tipo de aprendizado bastante utilizado,
principalmente em RNAs para aproximacdo de funcgdes, é o aprendizado supervisionado,
no qual os pesos da RNA sdo ajustados para relacionar valores em um vetor de saida
chamado target com um vetor de entrada (ENGELBRECHT, 2007). Uma abordagem
para 0 ajuste nos pesos é a aprendizagem por correcao de erro, onde o ajuste dos pesos
em cada amostra ¢ feito pela Equacédo 4. Nela Awij(n) é o ajuste do peso com base no sinal
de erro (HAYKIN, 2007).

2.3.1 Treinamento utilizando o algoritmo de Levenberg-Marquardt

Um dos algoritmos mais usados para treinamento é o algoritmo iterativo por
Gradiente Descendente (GD), o qual é um algoritmo de 12 ordem. Este algoritmo calcula
0s ajustes nos pesos com base na derivada de 1% ordem do Erro Quadratico Total (do
inglés Sum Square Error SSE). O SSE é calculado como visto na Equacdo 5, onde x é 0
vetor de entrada, w é o vetor de pesos, P é o total de amostras, M é o total de saidas de
NAs da rede e epm € 0 erro de treinamento calculado pela diferenca entre o valor desejado
de saida e o valor obtido (YU; WILAMOWSKI, 2011).

EGow) =S50 T epm? (5)

O célculo do gradiente é feito pela derivada de primeira ordem do SSE em relacdo
aos ganhos e o ajuste dos pesos € a constante de aprendizado ou tamanho do degrau
multiplicado pelo gradiente. Por ter sempre um degrau fixo, este algoritmo pode se tornar
ineficiente, pois se o degrau for muito pequeno a convergéncia da rede (chegada a um

valor de erro menor ou igual ao desejado) pode se tornar muito lenta, e se o degrau for
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muito grande, a rede pode ndo convergir e ficar oscilando acima e abaixo da zona de
convergéncia (YU; WILAMOWSKI, 2011).

Com base no algoritmo por GD, foi criado o algoritmo de Levenberg-Marquardt
para treinamento de RNAs de tamanho pequeno a moderado. Este algoritmo se comporta
como um de GD se estiver longe da zona de convergéncia, porém quando esta proximo
dela, se comporta como um algoritmo de Gauss-Newton. Este Gltimo € um algoritmo que
avalia a curvatura do erro por meio de sua derivada de 22 ordem e com iSso consegue
estimar o tamanho do degrau para obter uma convergéncia mais rapida (YU;
WILAMOWSKI, 2011). A fim de evitar o calculo de derivadas de 22 ordem, utiliza-se a
matriz Jacobiana do erro e 0 ajuste dos pesos se da pela Equacao 6, onde k é o nimero da
iteracdo e J é a matriz Jacobiana do erro (YU; WILAMOWSKI, 2011).

Wierr = Wi — Ui’ Je) " e (6)

Devido a dificuldade em se obter a inversdo do termo J«"Jk da equacio de ajuste
proposta no método de Gauss-Newton, o algoritmo de Levenberg-Marquardt adicionou
um termo e obteve a Equacdo 7 para o ajuste dos pesos. Nela p é o coeficiente de
combinacdo, o qual tem valor inverso do valor do degrau no algoritmo por GD, e | € a
matriz identidade (YU; WILAMOWSKI, 2011).

Wirr = Wi — Ui i + 1) " Yxey, (7)

Analisando a Equacdo 7, nota-se que se o valor do p for muito alto, o ajuste se
assemelha ao de um algoritmo por GD. E dessa forma que é feita a mudanca de atuacéo
do algoritmo de Levenberg-Marquardt entre os dois algoritmos em que seu
funcionamento se baseia (YU; WILAMOWSKI, 2011).

Ao inicio do treinamento, um valor alto de pu é definido a fim de que o algoritmo
por GD comece atuante. Sdo definidos os valores de maximo erro permitido e também
um fator de mudanca para o coeficiente de combinacgédo (YU; WILAMOWSK]I, 2011). A
mudanca do valor de u € feita a cada iteracdo com base na analise do erro obtido. Se ele
for maior ou igual ao erro da iteragdo anterior, o valor de p é dividido pelo fator
previamente definido. J& quando o valor do erro € menor que o da iteracdo anterior, 0

valor de p € multiplicado por este mesmo fator. Sempre que o erro for menor que o da
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iteracdo anterior, 0s pesos sdo ajustados. 1sso ocorre até que o erro seja menor ou igual
ao erro maximo do treinamento (YU; WILAMOWSKI, 2011).

2.4 Controle de forca de proteses mioelétricas de méao

O controle de forca de proteses mioelétricas de médo ainda estd muito centrado nas
variaveis velocidade e posicdo, o que faz com que o controle de forca ainda apresente
muitas oportunidades de melhoria. Muitos dos sistemas de controle das proteses ainda
sdo de malha aberta, o que gera um grande problema na preensédo de objetos delicados e
também no movimento para evitar escorregamento de objetos da mdo (ENGEBERG;
MEEK, 2008b).

Um grande desafio enfrentado pelo controle de forca sdo os tipos de motores
utilizados em préteses de mdo. Os mesmos tendem a ser reduzidos em tamanho e peso
devido ao design da protese, mas precisam oferecer niveis de forca condizentes com a
forca manual. Para isso eles precisam ter raios de engrenagem muito grandes, o0 que gera
areas mortas de atuacdo e demanda que um nivel alto de entrada tenha que ser gerado
para que o motor possa produzir movimento. Isso dificulta muito o movimento de
preensdo de objetos delicados. Além disso, a transicdo de velocidade para forca acontece
com uma certa inércia, que faz com que a forca aplicada inicialmente seja mais alta que
a desejada (ENGEBERG; MEEK, 2008a, 2008b).

Entdo, alem da importancia do fechamento da malha para o controle de forca,
também deve-se considerar como seré feita essa realimentacdo do controle para prevenir
altos valores de sobressinal de for¢a. Para isso pode-se usar o retorno derivativo de forca
aliado ao retorno proporcional, para garantir a estabilidade do controle da forga estatica.
A comparacgdo de um controle com este tipo de realimentacdo teve um desempenho de
quase 60 % de acertos na tentativa de segurar um ovo com uma protese de méo, enquanto
que um controle com retorno apenas proporcional obteve 30 %. Mostrando que este tipo
de controlador é indicado para movimentos de preensdo finos da mdo (ENGEBERG;
MEEK, 2008a).

Além da realimentacdo para o sistema de controle, é importante também a
realimentacdo para o usuario. Isso faz com que o usuario sinta que a protese faz parte do

seu corpo e reduz a possibilidade de abandono da mesma (ENGEBERG; MEEK, 2008b;
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MERLETTI; FARINA, 2016). A realimentacdo visual é bastante empregada e mostra-se
eficiente tanto em amputados quanto em ndo-amputados (BERGER; D’AVELLA, 2014,
NINU et al., 2014). A realimentacéo de forca melhora o controle da prétese a medida que
o nivel de forca aumenta, o que € importante para a manipulacao de objetos (NINU et al.,
2014).

2.5 O sistema somatossensitivo

O sistema somatossensitivo permite a interacdo do corpo com o0 meio exterior por
meio da percepcdo dos quatro sentidos somaéticos: tato, temperatura, dor e posi¢do
corporal. Essa percepc¢ao se da pelos diversos receptores somaticos espalhados pelo corpo
humano (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

2.5.1 Mecanorreceptores

Os receptores que estdo presentes na pele e que sdo responsaveis pela sensacdo
tactil, sdo chamados de mecanorreceptores. Eles se formam a partir de terminagdes nao
mielinizadas de axénios aferentes primarios e possuem canais ibnicos mecanossensiveis,
0 que o0s permite perceber variacbes mecanicas na pele (BEAR; CONNORS;
PARADISO, 2007).

Os axonios aferentes primarios que terminam nos mecanorreceptores sao os AP
(BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007). Ao inervarem a pele esses axénios podem ser
classificados quanto ao tipo de resposta e 0 tamanho de seus campos receptivos. Quando
um estimulo mecanico € aplicado (por exemplo uma haste de pequeno didametro contra a
pele), se 0 axdnio apresentar resposta rapida ao estimulo, porém com a continuacdo do
mesmo a resposta cessar, esse axonio é chamado de Adaptacdo Rapida (AR). No caso de
apresentar resposta lenta ao estimulo e a mesma nédo cessar com a continua¢do do mesmo,
esse axonio é de Adaptacédo Lenta (AL). Quanto ao tamanho dos campos receptivos, 0s
axonios que inervam areas mais superficiais da pele possuem campos de recepc¢do
menores e bem definidos e sdo classificados como do tipo 1, j& 0s que estdo mais
profundos na pele e que possuem campos maiores e menos definidos estdo no grupo 2
(KOEPPEN; STANTON, 2009).
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Os quatro tipos de mecanorreceptores presentes na pele glabra (pele sem pelos) e
seus tipos de axdnios respectivamente sdao: os corpusculos de Meissner do tipo AR1, os
corpusculos de Pascini do tipo AR2, os discos de Merkel do tipo AL1 e as terminacgdes
de Ruffini do tipo AL2. Eles podem ser vistos na Figura 2. Além desses, na pele pilosa
(pele com pelos) ha também terminacdes nervosas nos foliculos pilosos que funcionam
como mecanorreceptores (KOEPPEN; STANTON, 2009).

-_-’
S
-]
-
Corpusculo de Meissner Corpusculo de Pacini
Disco de Merkel Terminagdes de Ruffini

Figura 2 — Mecanorreceptores da pele glabra. Fonte: Autoria prépria, baseado em
(KOEPPEN; STANTON, 2009).

Os discos de Merkel inervam densamente a pele e s8o muito sensiveis a
deformacéo estatica da mesma, o que aliado aos seus campos receptivos pequenos faz
com que eles sejam excelentes para a deteccéo de detalhes finos, como formas e texturas.
Os corpusculos de Meissner inervam ainda mais densamente a pele, porém séo insensiveis
a deformacdo estatica da mesma. Eles detectam a deformacéo dinamica da pele e séo
muito importantes na manutencdo do movimento de garra, pois conseguem perceber
escorregamentos minimos de objetos seguros na mao e desencadeiam reflexos que
permitem o controle fino desse movimento. As terminagGes de Ruffini, apesar de
inervarem a pele menos densamente que 0s outros dois, sd0 muito sensiveis ao

estiramento da mesma. Elas conseguem fornecer informacéo de posi¢cdo de membros do

14



corpo apenas pelo estiramento da pele (JOHNSON, 2001). Os receptores dos foliculos
pilosos utilizam os pelos como terminagBes mecanossensiveis e cada axénio pode
envolver até vinte deles por vez, formando seus campos receptivos (KOEPPEN;
STANTON, 2009).

Os corpusculos de Pacini possuem campos receptivos amplos, 0s quais podem
incluir a mao inteira (JOHNSON, 2001). Eles possuem cépsulas parecidas com cebolas
com camadas de tecido conectivo e um terminal do axdénio no centro. Essas capsulas lhes
conferem a caracteristica de resposta AR. Esses mecanorreceptores filtram estimulos de
baixa frequéncia (abaixo de 200 Hz) e séo sensiveis a transientes e estimulos vibratorios
de frequéncia de 200 — 300 Hz (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007; JOHNSON,
2001).

2.5.2 Os caminhos até o Encéfalo

A maioria dos axonios aferentes primarios do tipo AP chegam até o encéfalo por
meio da medula espinhal, adentrando-a pelas raizes dorsais ipsilaterais. Esse caminho que
passa pela medula é chamado de via do lemnisco medial. Quando os axénios entram na
medula se ramificam e uma parte se torna responsavel pelos reflexos involuntarios,
enquanto que a outra segue para o encéfalo fazendo sinapses com axdnios secundarios
até chegarem a juncdo entre a medula e o bulbo raquideo. Depois disso, 0s ax6nios
decussam (trocam de lado e deixam de ser ipsilaterais) em direcdo aos bulbos ventral e
medial. Eles entdo fazem sinapse com neurdnios do nucleo ventral posterior do tadlamo
por meio de um tracto chamado lemnisco medial. Entdo os neurdnios do tdlamo se
projetam até o cortex somatossensorial primério (S1) (BEAR; CONNORS; PARADISO,
2007). Além de ser transmitida para o S1, a informacdo também €é enviada ao cerebelo
por axodnios secundarios para ser utilizada na coordenacdo motora (KOEPPEN;
STANTON, 2009).

Nem toda informagdo somatica passa pela medula espinhal para chegar ao
encéfalo, como por exemplo as sensacOes da face, as quais seguem outro caminho
chamado via tactil do trigémio. Em cada lado da face existem o0s nervos trigémeos, 0s
quais se dividem em trés nervos que a inervam. Esses nervos levam a informacao até a

ponte, onde ocorre a decussacdo, e dai ela segue até o ndcleo ventral posterior do talamo
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e depois até o cdrtex S1, analogamente ao que acontece na via do lemnisco medial
(BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

O cortex S1 em conjunto com o coOrtex somatossensorial secundario (S2) e o
cortex parietal posterior formam o chamado cortex Somatossensorial. Esse cortex se
encontra em sua maioria no lobo parietal e 0 S1 é localizado no giro pos-central do cérebro
(BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

2.5.3 Somatotopia cortical

Quando o cortex S1 € eletricamente estimulado, gera sensacdes somaticas em
diferentes regibes do corpo. Entre 1930 e 1950, o neurocirurgido Wilder Penfield
experimentou estimular o cortex S1 de um paciente desperto e registrar quais areas do
corpo reagiam aos estimulos, criando o chamado homunculo de Penfield. Esse
mapeamento realizado por ele é chamado de somatotopia cortical (BEAR; CONNORS;
PARADISO, 2007).

Os mapas somatotopicos ndo se apresentam em escala com o corpo humano, pois
o tamanho do membro no mapa é proporcional a frequéncia de uso do mesmo. Por
exemplo as maos, pés e bocas apresentam maior tamanho em relacdo as demais partes do
corpo, pois sao mais utilizados e também apresentam maior sensibilidade. Além disso, 0s
mapas também s&o dindmicos e variam de individuo para individuo, além de sofrerem
plasticidade. Em individuos amputados, o local do mapa correspondente ao membro
amputado perde uso com o tempo e diminui, podendo ser substituido pelas areas do corpo
antes adjacentes a ele no mapa (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

2.6 Estimulacéo Elétrica Senoidal (EES) das fibras sensitivas

Todos 0s receptores sensoriais enviam as informacgdes somaticas percebidas ao
encéfalo por meio dos ax6nios aferentes primarios, os quais podem ser vistos na Figura
3. Os axoOnios aferentes primarios AB ¢ também os do grupo | sdo 0s que terminam nos
mecanorreceptores da pele e nos proprioceptores dos musculos, respectivamente. Esses
axonios sdo chamados de fibras grossas pois possuem diametro maior que o das outras
fibras do sistema somatossensitivo. Além disso essas fibras sdo mielinizadas e possuem
maior velocidade de conducéo, a qual é proporcional ao diametro da fibra e aumenta no
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caso de ser mielinizada. Além das fibras grossas existem também as chamadas fibras
finas, responsaveis pelo transporte de informacGes referentes a nocicep¢do e mudancas
de temperatura, as quais sdo chamadas Ad e C (BEAR; CONNORS; PARADISO, 2007).

Apesar dos estimulos somaticos serem originados de alteracdes mecanicas e
quimicas nos receptores sensoriais, por meio de estimulacédo elétrica € possivel mimetizar
essas sensacdes (KATIMS, 1998). Quando h& estimulagdo elétrica, os canais
eletrossensiveis das membranas das fibras sensitivas sd@o acionados e hd uma mudanca
nas concentracdes idnicas proximas a membrana axonal dos neurdnios, podendo causar a
geragdo de potenciais de acdo. Dessa forma a corrente elétrica é convertida em corrente
ibnica, que leva informacbes somaticas até o encéfalo (KATIMS, 1998; VOLPI, 2017;
VOLPI; TIERRA-CRIOLLO, 2017).

Para a estimulacdo das fibras é necessario utilizar estimulo de corrente alternada
senoidal ou de corrente pulsétil, pois é preciso haver a despolarizacéo e repolarizacéo da
fibra para que sejam gerados os potenciais de a¢do. Por meio de alguns testes, foi visto
que a corrente pulsatil apresenta mais desconforto que a corrente alternada senoidal
(VOLPI, 2017; VOLPI; TIERRA-CRIOLLO, 2017; WARD, 2016).

Partindo do principio que as fibras se apresentam agrupadas no mesmo nervo a
ser estimulado, ao utilizar EES é possivel selecionar quais fibras serdo estimuladas pois
cada tipo de fibra possui diferentes periodos refratarios e propriedades de condugéo como
resistividade e capacitancia. As fibras de maior calibre possuem menores periodos
refratarios e sdo mais resistivas, enquanto que as fibras mais finas possuem maiores
periodos refratarios e sdo mais capacitivas. Por isso as fibras grossas precisam de menor
duracdo do periodo de despolarizacao, o qual é obtido com um periodo de estimulo menor
e consequentemente uma frequéncia maior, além de responderem a mudancas rapidas de
tensdo devido a sua alta resistividade. Para estimular as fibras C pode ser utilizada uma
frequéncia de 5 Hz e para as fibras AP uma frequéncia de 2 a 3 kHZ. Dessa forma ¢
possivel, por meio da frequéncia de oscilagdo da EES, selecionar quais fibras do nervo
serdo estimuladas por vez (KATIMS, 1998; VOLPI, 2017; VOLPI; TIERRA-CRIOLLO,
2017).
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Figura 3 — Tipos de fibras sensitivas. Fonte: Adaptado de (VOLPI, 2017); Autorizado
em Outubro/2017.

Outra questdo importante a se considerar sdo os tipos de eletrodos a serem
utilizados na estimulacdo, pois 0s mesmos também interferem no recrutamento de tipos
especificos de fibras. Por exemplo, o eletrodo planar concéntrico é melhor indicado para
estimulos de alta frequéncia enquanto que o silver spike point € melhor para os de baixa
frequéncia, pois dessa forma ha melhora na seletividade das fibras estimuladas (VOLPI,
2017; VOLPI; TIERRA-CRIOLLO, 2017). O eletrodo planar concéntrico consegue
concentrar seu campo elétrico em regides mais profundas da pele, onde se localizam os
receptores das fibras grossas, enquanto que o silver spike point distribui seu campo
elétrico mais superficialmente atingindo melhor os receptores das fibras finas (SOUZA,
2016).

Para estimular as fibras do grupo | e promover sensagdes proprioceptivas, alguns
estudos relatam a estimulagdo dos nervos remanescentes em cotos de amputados. Em um
desses estudos esta estimulacdo € feita de forma invasiva por meio de implantagédo
cirurgica de Eletrodos Longitudinais Intrafusais (LIFES), os quais foram colocados no
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nervo mediano e no ulnar de dois amputados transradiais. Por meio de trens de pulsos de
correntes, sensacOes tateis de forca e proprioceptivas de posicdo do cotovelo foram
eliciadas nos voluntarios (DHILLON; HORCH, 2005; HORCH et al., 2011).
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3 Desenvolvimento do controle de forga da proétese

mioelétrica de mao com realimentagao sensorial

Este capitulo descreve a primeira etapa experimental do presente trabalho, na qual
foi desenvolvido o controle de forca da protese mioelétrica de mdo com realimentacéo

sensorial. O capitulo é dividido em Materiais e métodos, Resultados e Discusséo.

3.1 Materiais e métodos

Nesta secdo sdo descritos todos os materiais desenvolvidos e métodos utilizados

para se chegar ao controle de forca da protese mioelétrica com realimentacao sensorial.
3.1.1 Sistema de aquisi¢do de sinais bioldgicos

O sistema para aquisicdo dos sinais de SEMG foi desenvolvido no Laboratdrio de
Processamento de Sinais e Imagens (LAPIS) do Programa de Engenharia Biomédica da
Universidade Federal do Rio de Janeiro. O sistema é formado por uma placa de aquisicao,
uma placa de interface e um computador executando a plataforma de desenvolvimento
Labview da empresa National Instruments. O diagrama de blocos do sistema pode ser

visto na Figura 4.

A placa de aquisicdo conta com dois Conversores Analdgico Digital (ADCs) de
24 bits ADS1299, para aquisicdo de biopotenciais, da Texas Instruments. Os dois ADCs
possibilitam um total de 16 canais de aquisi¢do, podendo ser configurados como bipolares
ou monopolares, a uma frequéncia de amostragem de até 16 kHz por canal (CEVALLOS-
LARREA et al., 2015).

A comunicagdo com os ADCs utiliza o Processador Digital de Sinais (DSP)
STM32F407VG da STMicroelectronics, o qual € baseado em um microcontrolador ARM
com cortex M4. O protocolo de comunicacdo usado é o Serial Peripheral Interface (SPI).
O DSP esté localizado na placa de interface. O firmware do DSP foi escrito em linguagem
C e a comunicacao dele com a interface de usuério foi implementada usando o protocolo
User Datagram Protocol (UDP) via Ethernet (CEVALLOS-LARREA et al., 2015). O

tratamento dos pacotes recebidos via Ethernet e dos comandos enviados a placa de
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interface sdo feitos por meio de uma Biblioteca de Vinculo Dindmico (do inglés Dynamic
Link Library DLL) escrita em C#.

A interface grafica para o usuario foi desenvolvida na plataforma de
desenvolvimento Labview da National Instruments, pelo grupo do LAPIS. Nesta
interface € possivel configurar a aquisi¢do dos sinais, a sua visualizacao, salvar os dados

em arquivo e implementar filtros digitais e processamento nos sinais de forma online.

Placa de aquisicédo

— 2ADS1299 de 24 _ Placa de
bits e total de 16 interface — DSP
i STM32F407VG
canais

Figura 4 — Diagrama de blocos do sistema de aquisi¢do de sinais biolégicos.
3.1.2 Desenvolvimento do Modulo Hibrido

A fim de adquirir sinais de forca, desenvolveu-se o chamado maédulo hibrido, o
qual é constituido do Kit STM32f4Discovery da STMicroelectronics, que utiliza 0 mesmo
DSP da placa de interface mencionada na se¢do 3.1.1. Este mddulo é chamado assim pois
foi criado com o prop6sito de adquirir dados e gerar saidas de controle, de trigger de
sincronismo e de estimulacdo. O firmware dele também foi escrito em Linguagem C. A
sua comunicacdo com o computador é feita utilizando o0 mesmo protocolo que o sistema

de aquisicdo e a mesma DLL, somente com a adi¢dao de novos comandos especificos.

O modulo hibrido permite a aquisicdo de até 4 canais por meio de ADCs de 12
bits internos ao DSP. No firmware, foram implementados trés buffers circulares para
guardar e acessar o0s sinais adquiridos a uma frequéncia de 250 até 4.000 Hz e transmiti-
los a0 computador via ethernet. Foi desenvolvida uma interface no Labview para

visualizar, salvar em arquivo e permitir o processamento online desses sinais.
3.1.3 Protocolo experimental

Em ambas as etapas experimentais, registrou-se sinais de sEMG de cinco
musculos do antebraco citados na Tabela 1, que sdo agonistas e antagonistas ao

movimento de preensdo da médo. Na aquisic¢do dos sinais utilizou-se eletrodos bipolares
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descartéaveis (diametro de 1 cm e separacdo entre centros de 2 cm) posicionados conforme
instruido na Tabela 1 e ilustrado na Figura 5. Realizou-se a palpagdo para determinar o
local exato para aplicacdo dos eletrodos. O eletrodo de referéncia foi colocado no
cotovelo ipsilateral. A frequéncia de amostragem foi de 2 kHz e os ganhos aplicados aos
sinais foram de 12 vezes o seu valor (CUNHA, 2016). Também foram coletados os sinais
de forca provenientes do dinamémetro de forca manual (EMGSystem, Brasil) e do sensor
de forca presente na protese de médo. Antes da aplicacéo dos eletrodos, a pele foi depilada

e limpa com uma gaze embebida em alcool 70%.

Figura 5 — Posicionamento dos eletrodos no antebrago de um dos participantes para a
coleta dos sinais de SEMG.

Durante as duas etapas do experimento, os participantes foram acomodados em
uma cadeira com apoio lateral, no qual posicionaram o antebraco dentro de um suporte
fixado a cadeira para manter o mesmo imobilizado em posi¢do neutra e com o cotovelo
em 90°. O projeto foi aprovado pelo Comité de Etica e Pesquisa sob o registro de nimero
82219918.8.0000.5257. O Termo de Consentimento Livre e Esclarecido se encontra no
Apéndice A.
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Tabela 1 — Musculos a serem analisados e instrugdes para o posicionamento dos
eletrodos. Fonte: (CUNHA, 2016); autorizado em Margo/2017.

Musculo

Extensor Comum dos Dedos (ECD)

Extensor Curto do Polegar (ECP)

Flexor Superficial dos Dedos (FSD)

Flexor Profundo dos Dedos (FPD)

Flexor Longo do Polegar (FLP)

Posicionamento do eletrodo

Medida do epicondilo lateral ao processo
estiloide do radio com eletrodo no terco
proximal.

Medida do epicondilo lateral ao processo
estiloide do radio com eletrodo no ter¢o
distal.

Medida do processo 6sseo do radio a

cabeca da ulna. Marcar linha média e

posicionar o eletrodo na regido mais
medial.

Medida do epicdndilo medial a ulna.
Posicionar o eletrodo no ter¢o proximal.
Afastar 1 cm da ulna para regido medial.

Medida do epicondilo lateral ao processo
estiloide do radio com eletrodo no terco
distal. Medida do processo 6sseo do radio
a cabeca da ulna. Marcar linha média e
posicionar o eletrodo na regido mais
lateral.

3.1.4 Aquisicao dos sinais de sEMG e de forca

A primeira etapa do experimento se realizou no comeco do estudo, a fim de obter

dados para serem utilizados no desenvolvimento do sistema de controle de forca da

prétese mioelétrica de méo.

O experimento contou com 20 participantes destros, que ndo possuiam nenhum

tipo de lesdo neuroldgica ou ortopédica que provoquem limitacdo de movimentos dos

membros superiores, com faixa etaria entre 20 e 36 anos. Os participantes foram

orientados a realizar contracBes sustentadas em um dinamémetro de forca manual

(EMGsystem, Brasil) fixado a superficie de uma mesa (Figura 6).
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Figura 6 — Posicionamento da mao do participante no dinambémetro para realizacéo da

coleta.

Primeiro se coletou os sinais de SEMG e forga em repouso, no qual o participante
deveria colocar a md&o em posicdo de preensdo, mas sem aplicagdo de forca no
dinambmetro por 2 minutos. Ap0Os isso, registrou-se 0s sinais durante a Maxima
Contracao Voluntaria (MVC) em 5 contragcbes maximas de 2 s cada, tendo um intervalo
de 2 s entre as contragdes (um indicador luminoso marcava o inicio e fim das contraces).
Dentre essas contracdes, foram obtidos os maximos valores de forca. A média dos 5

valores foi utilizada posteriormente como o valor de MVC calculado.

A partir do valor de MVC se definiu trés niveis de forca (5%, 15% e 35% do
MVC) a serem utilizados. Realizou-se 2 sessdes, para cada nivel. Cada sessdo consistiu
de 10 contracOes sustentadas de 5 s com intervalo de 5 s em repouso. Os participantes
tiveram realimentacdo visual por meio da interface gréafica desenvolvida no software
Labview. Nessa interface, o participante podia ver o nivel de forga a ser atingido por meio
de linhas horizontais no grafico. Além disso, um indicador luminoso se acendia
informando ao participante o inicio de cada contracdo. O seu desligamento indicava o fim
da contracdo. Um exemplo da interface durante uma das sessbes de 15% pode ser visto
na Figura 7, onde se mostra o valor desejado (linha verde) e a sua tolerancia de + 10%
(linhas vermelha e azul).
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Figura 7 — Interface gréafica para realimentacdo visual ao participante durante o
experimento. Valor desejado - linha verde; tolerancia de = 10% - intervalo entre as

linhas vermelha e azul.
3.1.5 Estimacdao de forca a partir de sinais de SEMG

Analisou-se os sinais de SEMG e de forca coletados e fez-se a exclusdo de 9
participantes devido a problemas de aquisicdo em um dos eletrodos e também devido a
sinais que se apresentaram muito ruidosos. Dessa forma, considerou-se como sinais

validos apenas de 11 participantes, dos quais foram 5 homens e 6 mulheres.

Todos os sinais de SEMG foram pré-processados com a aplicacao de filtros Notch
em 60, 180 e 300 Hz. Depois foram aplicados filtros Butterworth de 5% ordem Passa-
baixas e Passa-altas nas frequéncias de corte 1 e 450 Hz (direta e inversamente — fase
zero). Além disso, utilizou-se os sinais de trigger (sincronizado com o indicador luminoso

para indicar as contragdes) para sincronizar os sinais de SEMG e de forca.

Trechos de sinal de SEMG considerados com forga constante durante as 20
contracgdes (2 sessdes) foram selecionados por meio da analise visual dos sinais de forca.
Essa analise levou em consideracdo os momentos em que o sinal se encontrava dentro da
faixa de tolerancia (10% do valor desejado) de cada nivel de forga. Os trechos

selecionados de cada nivel de forca foram concatenados (total de 3 segmentos) e
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utilizados para estimar a forca por meio de dois métodos: (1) regressdo multipla e (2)
identificacdo da forca usando uma RNA.

Nos dois métodos, estimou-se a amplitude do sinal de SEMG com o seu envelope.
Para tanto, obteve-se 0s valores absolutos dos segmentos de SEMG divididos em janelas
de 100 ms e filtrados (direta e reversamente) com um Butterworth Passa-baixas de 22
ordem com frequéncia de corte de 0,5 Hz (MOON et al., 2014). O mesmo filtro foi
aplicado para obter o envelope do sinal de forca. Finalmente, normalizou-se os envelopes
de sEMG com os envelopes em repouso e MVC. A normalizacédo foi feita por meio da
subtracdo de cada sinal de SEMG pela média do sinal em repouso e posterior divisdo do
sinal pelo sinal obtido durante a MVC. O envelope da forca foi normalizado apenas pela

divisdo pelo valor do MVC, obtendo-se em ambos 0s casos uma varia¢do de O a 1.

Na regressdo mdltipla, utilizou-se os envelopes normalizados (sinais de SEMG e
de forca) de 20 janelas (2 segundos). Nesta regressdo ndo foi considerado o musculo FPD,
pois sua baixa relacdo sinal-ruido prejudicou o desempenho desta técnica. Assim, neste
método utilizou-se os musculos ECD, ECP, FSD e FLP. A Equacdo 8 foi usada para
calcular a forca F, a partir da obtencdo dos coeficientes b (i=0,1,2,3,4), utilizando os

envelopes E dos sinais dos musculos.
F = bO + blEECD + bZEECP + bBEFSD + b4-EFLP (8)

No segundo método para estimacdo de forca a partir dos sinais de sEMG
implementou-se uma RNA do tipo direta para aproximacao de fungdes, considerando os
5 musculos, pois cada um dos musculos tem uma contribuicdo individual para a producgéo
de cada nivel de forca (BERGER; D’AVELLA, 2014). Assim, a RNA teve 5 entradas
com duas camadas e uma saida (forca estimada). A primeira camada ¢ a camada
escondida com 10 NAs sigmoidais e a segunda é formada por um NA linear de saida. A

arquitetura da RNA projetada pode ser vista na Figura 8.
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Entradas NAs escondidos NA de saida Saida

ECD

ECP

ESD Forca

FPD

FLP

Figura 8 — Arquitetura da RNA implementada. As 5 entradas séo os sinais dos 5
musculos, ha 10 NAs na camada escondida e um na camada de saida. A saida da RNA é

a forca estimada.

As entradas consistiram das médias dos envelopes de SEMG em cada janela de
100 ms. Para o treinamento da RNA, o target foi a média do envelope da forca em cada
janela de 100 ms. Utilizou-se o algoritmo de Levenberg-Marquardt para o treinamento
desta RNA. O total de amostras utilizado foi de 22849, das quais 70% foram para o
treinamento, 15% para a validacdo e 15% para o teste. Essa RNA foi implementada
utilizando a toolbox Neural Fitting do software Matlab da Mathworks. Ao final do
treinamento foram calculados os valores da Raiz do Erro Médio Quadratico (RMSE). A
Equacéo 9 indica como e feito o calculo da RMSE. Nela, f, é a forga obtida, fe é a forca

estimada e N é o nimero total de amostras.

RMSE = \/Z(fo —fe )

Ainda utilizando a toolbox Neural Fitting, obteve-se os pesos e bias da RNA
gerada, alem dos ganhos e offsets aplicados as entradas e a saida, os quais se encontram
no Apéndice B. As operagfes matematicas com os parametros obtidos foram

implementadas em um bloco de processamento na interface de aquisicdo de sinais
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bioldgicos no Labview. Além da RNA, implementou-se também os filtros digitais
utilizados no pré-processamento. Dessa forma, o processamento e estimacdo da forca a
partir dos sinais de SEMG péde ser realizado online. A forca estimada foi transformada

em uma variavel do tipo global, a fim de ser acessada também pelo maédulo hibrido.
3.1.6 Montagem da parte mecanica da protese de mao

A protese de mao utilizada neste estudo possui trés possibilidades de movimentos:
extensdo e flexdo da falange proximal do polegar (o polegar da protese possui a falange
distal fixada a proximal), do dedo indicador e dos trés outros dedos em um mesmo
movimento. Ela provém de um projeto de fonte aberta da My Human Kit Association
(MHK). Todas as suas partes mecanicas foram feitas utilizando a técnica de impresséo
3D de modelagem por deposicdo fundida. O material utilizado para a impressao foi o
polimero Nylon. A montagem da protese, conforme o passo-a-passo descrito na pagina

da MHK, foi realizada pela equipe do LAPIS.

A parte do projeto da MHK aproveitada neste trabalho, foi a parte mecénica da
méao com os trés servo-motores de acionamento. A fim de garantir a estabilidade da
protese durante os experimentos, desenvolveu-se um suporte em impressora 3D para
manté-la na posicéo vertical, como visto na Figura 9. Além desse suporte, confeccionou-
se uma peca de madeira para realizar o aperto da prétese em posicdo de preensdo no

sensor de forga. A montagem final da protese pode ser vista na Figura 9.

Figura 9 — Montagem da protese em posicdo de preensao.
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O sensor de forca utilizado para a medicéo de preensdo da prétese foi o sensor
capacitivo SingleTact da empresa Pressure Profile Systems, que é flexivel, ultrafino e
possui melhor desempenho comparado a sensores resistivos. Esse sensor ja foi utilizado

para realimentacdo tatil de proteses de mao (KIM et al., 2009).

Realizou-se a calibracdo do sensor ja na sua posicdo final, a fim de obter uma
equacdo para converter os valores de tensdo em Volts obtidos em valores de forca na
unidade kgf. As massas de calibracdo utilizadas foram confeccionadas utilizando sacos
plasticos, barbante e pecas metélicas. A aferi¢do de suas massas foi feita utilizando uma
balanca calibrada. Desenvolveu-se um suporte para as massas em impressora 3D, Vvisto
na Figura 10. O posicionamento das massas durante a calibracdo pode ser visto tambeém
na Figura 10.

Realizou-se 10 medicdes da saida do sensor de forca, utilizando um Osciloscopio
digital (MS0O2024B da Tektronix), para 10 combinacdes diferentes das massas, gerando
um total de 100 medigdes. O tempo de estabilizacdo de cada medicéo foi de 2 minutos.

Utilizou-se regressao polinomial de 22 ordem para estimar a curva de ajuste do sensor.

Figura 10 — Setup para calibracao do sensor de forca da prétese na peca de aperto.

A equacéo de ajuste obtida foi a Equacéo 10, onde F é o valor de forca em kgf, V
é o valor de saida do sensor em Volts, offset € o valor obtido no inicio da medigdo e sem
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aplicacdo de forga e 0,1104 é o erro de medigdo calculado. A curva de ajuste esta ilustrada

na Figura 11.
F =7,728 X (V — of fset)? + 8,5561 X (V — of fset) + 0,1104 (10)
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Figura 11 — Curva de ajuste do sensor de forca posicionado na peca de aperto.
3.1.7 Desenvolvimento do hardware de controle da protese

A movimentacdo da protese é feita por meio de trés servo-motores, um para o
movimento do dedo indicador, um para 0 movimento do dedo polegar e um para o
movimento dos trés outros dedos. O servo-motor do dedo indicador é 0 HD-3001HB da
Power HD, com torque de até 4,4 kg-cm. J& os outros dois servo-motores sdo do tipo
ESO08MD da empresa EMax, com torque de até 1,6 kg-cm. A alimentacdo usada foi de
5,8 V e o controle dos servo-motores foi feita usando Modulagéo por Largura de Pulso
(PWM), onde diferentes larguras definem diferentes posi¢des nos eixos dos motores. A
frequéncia do PWM utilizada foi de 50 Hz.

ApOs a montagem da protese, utilizando um gerador de sinais (AFG3022C da
empresa Tektronix) e um osciloscopio (MS02024B da Tektronix) digitais, definiu-se os
limites de abertura e fechamento dos dedos da prétese. Eles se encontram na Tabela 2. Os
valores de PWM correspondem a largura do pulso positivo da onda gerada em unidades

de tempo de microssegundos.
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Tabela 2 — Limites dos valores de PWM dos servo-motores para abertura e fechamento
dos dedos da protese.

Servo-motor Limites Abertura (us) Limites Fechamento (us)
Dedo Indicador 2180 840

Dedo polegar 2200 852

Outros dedos 1580 940

Apdbs os limites definidos, implementou-se o controle dos servo-motores,
utilizando o médulo hibrido, por meio da configuracdo de 3 canais de saida de PWM.
Esses canais forneciam tensdo de apenas 3 V, 0 que ndo era suficiente para acionar
corretamente 0s servo-motores, entdo desenvolveu-se uma placa de amplificacdo usando
3 circuitos com transistores NPN para alimentar e amplificar o controle dos trés servo-
motores. Esse circuito e a placa confeccionada podem ser vistos em mais detalhes no
Apéndice C.

Os comandos para mudanca nos valores de PWMs foram adicionados a DLL do
sistema de aquisicdo. Os testes dos motores ocorreram em uma interface de testes no

Labview (Figura 12).

s Teste Servos.vi — | pod

File Edit VYiew Project Operate Tools ]
b s
2 @ N ? =

\|ﬂdi€3d':'r QK Indicador

Jll _ -

o3 65 aK PE14 - Indicador

¥ Lokl s e
Dedos OK Dedos  Valores de 0 a 100

::);I &0 Freq = 30 Hz

Indicadar
De 45390

Abrir Fechar Dedos
e I L 1 (e S5.a 72
[Abrird  [Fechar] " 7°

| Home/Student Edition | < >

Figura 12 — Interface de testes dos servo-motores. O PWM do servo-motor do dedo

polegar foi fixado e ndo foi adicionado a essa interface.

Apods testes da prétese no seu arranjo final, definiu-se os novos valores de PWM
dos trés servo-motores a fim de se variar a for¢a aplicada no sensor de forga da protese.
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Essa forga é gerada somente pelo dedo indicador. Assim, os sinais de PWM no polegar e
nos trés dedos ficaram fixos. Os valores definidos estdo na Tabela 3.

Tabela 3 — Valores de PWM dos trés servo-motores para controle de forca da protese.

Servo-motor PWM (us)
Dedo Indicador De 1500 a 1800

Dedo polegar 875

Outros dedos 1500

3.1.8 Implementacao do controle de forca com retorno derivativo

Apo6s a finalizacdo do hardware de controle da protese, implementou-se o
software de controle de forca. O sinal de referéncia do controlador empregado foi a forca
desejada em kgf e a saida foi o sinal de forca medida no sensor de forca da protese
posicionado abaixo do dedo indicador na peca de aperto. Dividiu-se esse sinal em janelas
de 100 ms e aplicou-se um filtro Butterworth digital Passa-baixas de 22 ordem com
frequéncia de corte em 0,5 Hz, obtendo o seu envelope. Este envelope foi utilizado como
realimentacdo do controle de forca da protese. O tipo de controlador implementado na
prétese foi um controle proporcional com retorno derivativo de forca, cujo diagrama de

blocos pode ser visto na Figura 13.
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Figura 13 — Controle por retorno derivativo de forca da protese. Onde Fd é a forca
desejada, Fo é a forca obtida, Kp € o ganho proporcional, Ko € o valor da

realimentacéo de forca e Kod é a derivada da realimentacgéo de forca.
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O valor de PWM enviado ao servo-motor do dedo indicador teve variacdo de 60
a 72 % de 2500 us. Antes da implementacdo do controlador, definiu-se a relacdo entre os
valores de PWM e os valores de for¢a produzidos no sensor de forca por meio de 20 testes
de rampa. Nestes testes, 20 sinais de PWM com variacdo em rampa crescente e
decrescente foram aplicados no servo-motor. Um dos sinais de controle e a resposta do
sensor a esse sinal pode ser vista na Figura 14. A diminui¢do no valor de PWM significa

o fechamento do dedo indicador, e consequentemente um aumento da forca produzida.
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Figura 14 — Resposta do sensor de forca ao sinal de calibracédo enviado ao servo-motor

do dedo indicador.

Apos a andlise dos sinais coletados, utilizando regressao linear de 1% ordem,
definiu-se duas equagdes para conversdao dos valores de forca desejados em valores de
controle para o servo-motor, os quais variam de 0 a 120 (60 a 72 % de 2500 us),
equivalente a valores de PWM de 1500 a 1800 us (Tabela 3). A Equacdo 11 é utilizada
quando a forca desejada € maior do que a atual e a Equacdo 12 quando a forca é menor
(histerese). Nessas duas equacdes, C € o valor de controle do PWM e F é a forga desejada
em kgf.

C =-109,4891 x F + 109,2345 (11)
C = —106,4888 x F + 118,8959 (12)

O controlador foi aplicado de forma discreta com janelas de 100 ms. Dessa forma,
a cada 100 ms e feita uma verificacdo no sinal de forga atual e no valor de referéncia. O
acionamento do controlador é realizado sempre que a forga atual se encontra fora da faixa

de tolerancia, centrada na forca desejada e baseada no erro de medicao do sensor de forga
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(0,1104 kgf). Além disso, para determinar uma mudangca significativa no sinal do sensor
de forga foi definido que sua derivada deveria cruzar o limiar de dois desvios padrdes, o
qual foi calculado como 6,52529 x 107 kgf/s. Apds isso, o controlador recalcula o valor
do PWM. Quando o valor de forca ndo foi atingido mesmo apds a aplicacdo do
controlador, um ajuste fino é realizado aplicando um incremento ou decremento ao valor
do PWM.

Apds a implementacédo do controlador na plataforma Labview, aplicou-se sinais
de referéncia padrdo na entrada dele e se mediu a saida. Com isso foi possivel ajustar os
parametros de ajuste fino do controlador, os quais sdo a tolerancia de medida da forca e
o0 incremento a ser usado no sinal de PWM. Além disso, foi possivel também identificar

a melhor forma de associar a forca estimada pela RNA e a entrada desejada da protese.
3.1.9 Desenvolvimento da interface com o estimulador elétrico

O estimulador elétrico utilizado foi o Neurostim, que consiste de uma fonte de
corrente controlada por tensdo. Ela possui um amplificador de poténcia em dois estagios
ligados em série por retificadores de precisdo. Ela possui baixa impedancia de saida,
garantindo melhor isolamento entre os blocos estimulador e usuéario. Visando garantir a
seguranca do usuério, a fonte possui um limite de corrente produzida de até 10 mA
(MARTINS, 2008).

Os sinais de entrada da fonte de corrente sdo analdgicos. Para gera-los, utilizou-
se um Conversor Digital-Analégico (DAC) de 16 bits DAC8568 da Texas Instruments.
A comunicacdo do moédulo hibrido com ele é do tipo serial utilizando o protocolo SPI. O
firmware do maddulo hibrido foi alterado para permitir a geragdo de uma onda senoidal
com frequéncias variando de 500 a 2 kHz e uma variacdo de amplitude de 0 a 8000 em
valores absolutos. Os comandos para configuracao do estimulo foram adicionados a DLL
do sistema de aquisicdo e a interface de controle da protese no Labview. O diagrama de
blocos da comunicagdo do médulo hibrido com o estimulador pode ser visto na Figura
15.
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Laptop Médulo hibrido DAC8568
com — kit STM32F4 de 16 bits
Labview Discovery e 8 canais

Figura 15 — Diagrama de blocos da interface do médulo hibrido com o estimulador

elétrico.

Os sinais gerados por esse DAC variam de 0 a 2,5 V, entdo foi utilizado um
circuito utilizando o amplificador operacional LM358 para gerar um offset de 1,25 V e
aplicar um ganho ajustavel ao sinal. Esse ganho foi ajustado para que o valor maximo
gerado pelo DAC equivalesse a uma corrente de saida de 8 mA. O circuito utilizado e a

placa confeccionada podem ser vistos em mais detalhes no Apéndice C.

3.2 Resultados

Nesta secdo sdo relatados os resultados obtidos durante o desenvolvimento do

controle de forca da prétese mioelétrica de mao com realimentacao sensorial.
3.2.1 Desenvolvimento do mdédulo hibrido

A primeira interface do Labview para controle do médulo hibrido foi a utilizada
para aquisicéo do sinal de MVC na primeira etapa do experimento. Ela pode ser vista na
Figura 16.
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Figura 16 — Interface do Mddulo Hibrido usada para calcular o MVC dos participantes

na primeira etapa do experimento

Nesta interface podem ser adquiridos até 4 sinais por canais DC. O gréfico da
Figura 16 mostra o sinal do dinam6émetro. O indicador luminoso (verde) foi usado para
dar partida as contracdes e o calculo do MVC foi feito ap6s a 5 contracdo. Esta interface
permitiu também o arquivamento dos sinais de forca e geracao dos sinais de trigger para
sincronizar com o sinal de SEMG. A partir desta interface foi desenvolvida a interface

para a primeira etapa do experimento (Figura 7).
3.2.2 Aquisicao dos sinais de sEMG e de forca

Os sinais de SEMG e de trigger de um participante coletados em diferentes niveis
de forca na primeira etapa do experimento estio mostrados na Figura 17. E possivel notar
que ha um aumento na amplitude dos sinais de SEMG durante contragdes com o0 aumento
do nivel de forga produzido. Os sinais obtidos dos outros participantes mostraram

caracteristicas similares.
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etapa do experimento: (a) repouso; (b) 5% MVC; (c) 15% MVC; (d) 35% MVC e; (e)

MVC . O sinal de trigger marca os momentos onde houve contracgao.

Os sinais de forca coletados do mesmo participante acima durante a primeira etapa
do experimento podem ser vistos na Figura 18.

5% MVC
30 T
sinal
25 Trigger Sinc |
=20
2
a) w15 |
&
5
“op
5t
0 20 40 60 80 100 120
Tempo (s)
35% MvVC
30 T
sinal
25 Trigger Sinc |
E : F : :
C) IR ST I
& . . : :
5 F H : :
I [ S [ : ;
0 i g H B L i
0 20 40 60 80 100 120
Tempo (s)

15% MVC
30 T
Sinal
25 Trigger Sinc | 7
= 20
b) £
@ 15 F
o
=]
S0 I : :
SLio L
O AAAANC AF
0 20 40 60 80 100 120
Tempo (s)
MvC
30
Sinal
25 Trigger Sinc | 7
= 20
d) 2
) w 15
o
=]
"ot
5L
0 1l L L
0 10 15 20 25

Tempo (s)

Figura 18 — Sinais de forca do dinamdmetro de for¢a manual e de trigger coletados na
primeira etapa do experimento: (a) 5% MVC; (b) 15% MVC; (c) 35% MVC e; (d) MVC
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Nota-se que cada nivel de forca foi atingido e mantido durante a maior parte do
tempo de cada contracéo (platd). A forca exercida na MVC ndo teve platos (Figura 18.d),
0 que era esperado pois quanto maior a forca exercida, maior a dificuldade para manter
sua forca constante (MOON et al., 2014).

3.2.3 Estimador de forca a partir dos sinais de sEMG

O valor de regressao (R) obtido da regressdo multipla foi de 73,55%, com erro de
18,53 %. Os coeficientes obtidos com essa regressdo podem ser vistos na Equacdo 13,
onde F é a forga estimada e Eecp, Eecp, Ersp € ErLp s80 0s valores dos envelopes de cada

um dos musculos.
F = 0,0369 + 0,2825Ez¢p, — 0,0027Egcp + 0,4600Ezgp + 0,0815Ez,, (13)

O treinamento da RNA realizado com os dados dos 11 participantes mostrou-se
satisfatorio, obtendo-se valores de regressdo linear maiores que 90% para todos 0s grupos
(Treinamento, Teste e Validacdo), sendo o valor geral com todas as amostras de 90,748%
(Tabela 4). Os valores de RMSE normalizados obtidos em cada grupo também podem ser
vistos na Tabela 4, os quais sdo menores que o0 obtido com a regressdo maltipla. Esta
RNA foi utilizada para estimar a forca de entrada do controle de for¢a da protese (segunda

etapa). O treinamento dela foi realizado 4 vezes, obtendo-se resultados proximos.

Tabela 4 — Valores de regressao linear e RMSE obtidos com o treinamento da RNA

para estimacao de forca a partir dos sinais de SEMG.

Grupo Regresséao linear (%) RMSE (%)
Treinamento 90,5948 5,9248
Teste 90,9079 5,7886
Validagéo 91,3147 5,6872
Geral 90,7480 5,8694

3.2.4 Implementacao do controle de forgca com retorno derivativo

A fim de testar o controlador de forgca se aplicou sinais de referéncia padréo
(rampa, pulso e degrau) na entrada. A resposta do controlador aos sinais aplicados pode

ser vista na Figura 19 e na Figura 20.
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Figura 19 — Resposta do controle aos sinais de entrada de degrau e pulso. Em azul

estdo os sinais de entrada do controlador e em vermelho os sinais de saida do sensor de

forca da protese.

Resposta a sinais de rampa aplicado na entrada
T T T T T T T T T

Resposta a sinais de rampa aplicado na entrada
T T T T T T . T T

0.8 0.9
e Saida p [’ N aida
i ‘/ A "A‘/w\
l / / Y ~ |
08 v a BN r
%“ | ‘ ‘ ‘u‘\‘
051 (V”/ \\\/ \‘\‘
Jil | _ | M, W
B oal /! 1 % °° I\ X,
< 0.4 /1 /| < | \f‘w
g /I /¢ 04+ N \ Ul
/1 @ 0. \ L
& /] /ol <4 ‘ V \|
5 03F A i 5 | l \
e [ /| w o3} N dl
A 4\”\;‘ \J\‘ I |
02y / I K 0.2 \
! 2 %
A “\ i \W N N
o1t /|l i L I 3
4l | 0.1 |
e /] | \ A
0 i o\ ok ‘ N ™)
\\“/‘} !
01 . . . . \ . . . . 01 . . . . . . . . .
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Tempo(s) Tempo(s)

Figura 20 — Resposta do controle aos sinais de entrada de rampa e rampa invertida.
Em azul estdo os sinais de entrada do controlador e em vermelho os sinais de saida do

sensor de forca da protese.

O sistema implementado apresentou uma resposta ao degrau melhor que a
resposta a rampa, pois consegue manter a forga mais estavel, o que é desejavel para um
controle de forca sustentada. A resposta ao pulso mostra uma rapida acomodacéo do
controlador. Observou-se também que nos valores mais baixos de forca, aconteceram 0s

maiores erros.

Os parametros (tolerancia e incremento do PWM) do ajuste fino do controlador
de forca foram definidos com base nos testes realizados. A tolerancia final ficou ajustada

em 0,15 kgf e o incremento do PWM em 1 (0,1 % de 2500 us). Apos todos os testes,
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verificou-se que a forca méxima produzida pela prétese foi de aproximadamente 0,7 kgf.
Por isso, 0 maximo valor obtido com o controle foi definido como 0,6 kgf. A associagdo
dos valores de forca da prétese com os estimados foi feita de maneira discreta: 0,2 kgf (+
0,15 kgf) no nivel fraco, 0,4 kgf (+ 0,15 kgf) no nivel médio e 0,6 kgf (x 0,15 kgf) no
nivel forte. A imagem da interface de controle da protese realizando a forga do nivel forte
pode ser vista na Figura 21.
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Figura 21 — Interface de controle de forca da protese quando a mesma esta realizando
a forca no nivel forte. O indicador luminoso esta indicando que uma contragdo deve ser
realizada e as linhas vermelha e azul no grafico s@o os limiares desejados para este

nivel de forca.
3.2.5 Implementacédo da interface com o estimulador elétrico

Apos a implementacdo da interface com o DAC no maédulo hibrido, foi possivel
obter os valores analdgicos de tensdo para controle da fonte de corrente. A onda obtida
para a frequéncia de 2 kHz e para a amplitude maxima (8 mA) pode ser vista na Figura
22.
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Figura 22 — Sinal anal6gico para o estimulador medido na saida do DAC. O sinal esta
na amplitude maxima de 8000 (correspondente a 8 mA na saida do estimulador) e tem

frequéncia de 2 kHz.

O sinal do DAC, ap6s passar pelo circuito de retirada de offset, amplificacdo e
filtragem, é inserido na entrada da fonte de corrente do estimulador. A tensdo de saida do
estimulador (Figura 23), para um sinal de amplitude absoluta de 4000, foi obtido sobre
um resistor de 10 k€. Para obter o valor de corrente € necessario apenas dividir o valor

da tensdo pelo da resisténcia, obtendo-se um valor de amplitude de 4 mA.
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Figura 23 — Sinal de tensdo na saida do estimulador medido em um resistor de 10 kQ.

A amplitude do DAC esta em 4000 e a frequéncia em 2 kHz.
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3.3 Discussao

Este capitulo prop6s o desenvolvimento de um sistema de controle de forca para
uma protese mioelétrica de mdo com realimentacdo sensorial. Nesta sec¢do serdo

discutidos os resultados obtidos durante o desenvolvimento e de forma offline.

3.3.1 Desenvolvimento do modulo hibrido e integragcdo com o sistema de

aquisicao de sinais bioldgicos

O sistema de aquisicdo de sinais bioldgicos possibilitou a realizacdo dos
experimentos nas duas etapas do estudo. Além disso, permitiu a implementacdo do pré-

processamento dos sinais de SEMG e do estimador de forca baseado na RNA.

O desenvolvimento do médulo hibrido foi de extrema importancia, uma vez que
ele foi utilizado para o controle de forca da protese, a aquisi¢do dos sinais de forga,
geracgdo dos sinais de trigger e a geracdo das saidas de controle do estimulador. Fez-se
uma tentativa de sincronizacdo do moédulo hibrido com o sistema de aquisicdo via
software e de forma online, porém sem sucesso. Por isso, foi utilizada a geragéo de sinais

de trigger a fim de sincronizar os dois sistemas para a analise offline dos sinais.

Uma hipotese para o problema do sincronismo encontrado é o protocolo de
comunicacéo utilizado (UDP) para o envio dos pacotes via ethernet ndo ser o ideal para
uso em tempo real, o qual ndo possui um mecanismo restrito para evitar perdas de pacotes
(TANENBAUM; VAN STEEN, 2007). Uma alternativa seria utilizar o protocolo
transmission control protocol, o qual é muito utilizado em sistemas de tempo real
(GUPTA; CHANDRA; LUKSCH, 2016), porém esse protocolo demanda maior

performance do DSP.

Outro problema encontrado durante o desenvolvimento do médulo hibrido, foi a
falta de capacidade do DSP de realizar todas as atividades de aquisicao, geracdo do PWM
e envio de sinais ao DAC ao mesmo tempo sem prejuizo de seu desempenho. Ao realizar
a integracdo de todas as fungdes, notou-se uma queda na performance do DSP. Por esse
motivo e devido ao problema do sincronismo, estuda-se a possibilidade de utilizar outro

DSP com maior capacidade de processamento ou utilizar um sistema embarcado com
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sistema operacional de tempo real para realizar as duas funcdes: aquisi¢cdo de sinais

bioldgicos e as fungdes do médulo hibrido.
3.3.2 Aquisigéao dos sinais de SEMG e de forga

Os primeiros experimentos com participantes correram bem, ndo havendo relatos
de dificuldades no cumprimento das tarefas pedidas. Em relacdo ao experimento, o
mesmo foi considerado de baixa dificuldade por parte dos participantes. Observou-se que
ja na segunda sessdo de contracGes, 0s participantes ja conseguiam realizar todas as

contracdes sustentadas dentro das tolerancias pedidas.

Observou-se que o0s participantes apresentavam maior dificuldade em manter a
forca constante quando havia aumento do nivel de forca pedido, pois o valor da forga
apresentava maior variabilidade (MOON et al., 2014), porém o treinamento obtido com
as sessdes anteriores pode ter contribuido para que a tarefa fosse realizada corretamente.
A andlise visual dos sinais permitiu notar o aumento consideravel na amplitude dos sinais

com o aumento de forca exercida.
3.3.3 Estimador de forca a partir dos sinais de sEMG

A estimacdo de forca a partir do uso da regressdo multipla se mostrou nao
satisfatoria devido ao seu baixo valor de regressdo e o seu erro relativamente alto. Nos
testes offline, a estimacdo de forca era muito diferente da forca de fato produzida. Isso
pode ser devido ao fato de que a relacdo entre 0 SEMG e a forca produzida por esses
musculos ndo é linear. Em trabalhos futuros estuda-se utilizar apenas os musculos
agonistas ao movimento para o calculo dos coeficientes da regressao multipla a fim de se

obter uma relagdo mais proxima de linear.

O estimador de forga com a RNA se mostrou robusto pois os valores da regresséo
feita em todos os estagios do treinamento foram bastante consistentes com valores de
regressao linear proxima a 90%. A implementacdo da RNA no Labview foi feita de forma
fixa a fim de otimizar o tempo de processamento dos sinais e de estimacao de forca, pois
a mesma so consistia de operacdes matematicas de soma e multiplicacdo. Dessa forma, a
integracdo do estimador com o sistema de controle da protese péde ser feita sem muito

prejuizo a performance final.
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3.3.4 Implementacao do controle de for¢ca da protese

O tipo de controlador escolhido para este trabalho foi o controle proporcional com
retorno derivativo de forca, pois ele tem um bom desempenho no controle de forga
estatica da mdo (ENGEBERG; MEEK, 2008a). As respostas aos sinais de entrada padrédo
(degrau, pulso e rampa) foram condizentes com o tipo de controlador, pois apresentaram
uma rapida resposta, porém com sobressinal e comportamento levemente oscilatorio em

alguns momentos.

Como a resposta ao degrau se mostrou melhor para a aplicacao de forga constante,
a associacédo entre o valor estimado de forca pela RNA e o valor de referéncia aplicado
no controle da prétese foi definida como valores fixos de forca de saida equivalentes a
intervalos fixos de forca estimada de entrada. Dessa forma, o sinal aplicado ao controle

sempre teria a caracteristica de sinal de degrau.

Os testes permitiram notar o problema do sensor em ndo manter um offset fixo e
apresentar erros nas forcas mais baixas, o que pode ser devido ao fato de sua faixa
dindmica (100 N) ser muito maior que a faixa utilizada no estudo (6,8646 N). Uma
alternativa para resolver esses problemas sera utilizar um sensor com faixa dinamica de

10 N, a qual € mais proxima do valor utilizado no estudo.

Outro problema notado foi o tipo de motor utilizado na protese, o qual ndo se
mostrou o ideal para controle de forca. Antes de aplicar o controle por meio da variacao
dos valores de PWM, fez-se um estudo sobre como variar o torque produzido pelo servo-
motor. Verificou-se que com a variacao de tensdo de alimentacao de 4,8 a 6,0 V, obtinha-
se uma variagdo na quantidade de forca produzida pelo motor. Porém essa variacdo era
muito pequena e a variacdo intensa de tensdo de alimentacdo poderia diminuir a vida dtil
do servo-motor. Por isso, optou-se pela variacdo do PWM para controle de forgca do
mesmo. Uma possibilidade futura é o estudo da implementacao de um outro tipo de motor

na prétese para controle de forca.

Uma alternativa para a medicdo de forca avaliada foi a de se medir a corrente
consumida pelo servo-motor e obter a forca produzida a partir de sua variagdo. Alguns

testes preliminares mostraram que ha variacdo da corrente consumida pelo motor
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proporcional ao torque realizado por ele. Em trabalhos futuros, essa métrica pode também
ser utilizada como realimentagdo do controle de forca da protese.

3.3.5 Implementacéo da interface com o estimulador elétrico

Alguns problemas de hardware se apresentaram durante o desenvolvimento da
interface com o estimulador elétrico. A principio seria utilizada uma placa de estimulagéo
desenvolvida com base no mesmo principio de funcionamento do Neurostim (MARTINS,
2008), porém a mesma apresentou diversos problemas irremediaveis em seus testes de
funcionamento. Ao final da analise dos testes, constatou-se que o problema era em suas
fontes de alimentacéo, as quais apresentavam instabilidade. Devido a isso, decidiu-se por
utilizar o préprio Neurostim para a realimentagdo sensorial por EES. A falta de
documentacdo referente ao hardware do equipamento foi um grande obstaculo no

desenvolvimento da interface para ele, o que gerou um grande atraso no desenvolvimento.

Ao implementar a interface com o estimulador utilizando o mddulo hibrido,
notou-se uma limitagdo em frequéncia do estimulo, devido ao fato do clock do DSP néo
ser suficiente para produzir uma onda senoidal integra com frequéncia acima de 2 kHz e
continuar desenvolvendo suas outras fungdes corretamente. Por isso, a frequéncia
maxima permitida foi de 2 kHz. Uma possibilidade de correcdo deste problema seria a
apresentada na se¢éo 3.3.1, de trocar o DSP ou de utilizar um sistema embarcado em seu

lugar, os quais permitissem um clock maior e também processamento paralelo.
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4 Avaliagao do controle de forgca da protese mioelétrica

de mao

Este capitulo descreve a segunda etapa experimental deste trabalho, na qual foi
avaliado de forma online o controle de forca da protese mioelétrica de mao com
realimentacdo sensorial. O capitulo é dividido em Materiais e métodos, Resultados e

Discussao.

4.1 Materiais e métodos

Nesta secdo sdo descritos todos os materiais e métodos utilizados para se avaliar

o controle de forca da prétese mioelétrica com realimentacéo sensorial de forma online.

4.1.1 Aplicacéo do sistema de controle de forca da protese mioelétrica de

ma&o com realimentagcéo sensorial

Esta etapa foi realizada com 5 participantes destros, dos quais apenas 0
participante 3 estava presente também na primeira etapa do experimento. Foram 4 homens
e uma mulher que ndo possuiam nenhum tipo de lesdo neuroldgica ou ortopédica que
provoquem limitacdo de movimentos dos membros superiores, com faixa etaria entre 25
e 36 anos. Nesta etapa, aplicou-se o sistema de controle de forca da prétese com
realimentacdo sensorial. Como na primeira etapa, 0s participantes realizaram contracdes
sustentadas em um dinam6metro de forga manual, porém os sinais de forca usados para
a realimentacdo sensorial foram os obtidos do sensor de forca da protese mioelétrica de

mao.

Antes de habilitar o sistema de controle da prétese, fez-se uma coleta de repouso
e uma de MVC a fim de definir os valores de base para a normalizacdo dos sinais de
SEMG. Na coleta de repouso pediu-se que o participante colocasse a mao em posi¢éo de
preensdo no dinambémetro por 10 segundos, nos quais os sinais de sEMG foram
adquiridos e processados para obter uma média de base para cada um dos musculos. Na

coleta de MVC, pediu-se que o participante fizesse uma contragdo maxima por 2
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segundos e os sinais coletados também foram processados e tiveram suas meédias

calculadas.

Apds a obtencdo dos valores de base, conectou-se a interface de aquisicdo com a
interface de controle de forca da protese, utilizando a estimacdo de forca como uma
variavel global compartilhada pelas duas interfaces de forma online. A interface de
controle usadas no experimento pode ser vista na Figura 24. Ela tem principio de
funcionamento parecido com a da primeira etapa, pois também forneceu aos participantes
a forca a ser alcancada com sua faixa de tolerancia e o indicador luminoso para inicio e
fim das contracGes. A diferenca é que a forca mostrada nela é a forca produzida pela
prétese, e ndo a registrada pelo dinamémetro de forca manual.
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Figura 24 — Interface de controle da prétese utilizada para a segunda etapa do

experimento.

A principio, o sinal de forca seria realimentado ao participante de trés formas
distintas: somente visual, visual e por EES e somente por EES. Porém, devido a
problemas de interferéncia da EES nos sinais de SEMG, os quais impossibilitaram o

controle online da prétese, somente a realimentacao visual foi usada.

O experimento com realimentagdo apenas visual foi feito em 3 sessdes de 10
contragcOes, uma para cada um dos trés niveis de forga: fraco, médio e forte. O nivel fraco
equivale ao intervalo de 1% a 10% de MVC, o0 médio de 10% a 25% de MVC e o forte
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de 25% a 100% de MVC. Novamente as contracGes duraram 5 s e foram espagadas em
intervalos de 5 s. As cinco melhores contragdes de cada participante foram selecionadas.

A EES foi aplicada a um dos participantes utilizando um eletrodo planar
conceéntrico. Ele possui um centro de ouro (eletrodo de disco de 2 mm como catodo) e um
aro externo (anodo) com didmetros de 9 mm e 7 mm (Figura 25). Antes de colocar o
eletrodo, a pele abaixo do local de estimulacdo foi limpa com gaze embebida em &lcool
70%. O eletrodo foi posicionado no dorso da mao esquerda, na fossa radial como
mostrado na Figura 25 (VOLPI, 2017). Calculou-se os Limiares de Sensibilidade (LS) do
participante nas frequéncias 1 kHz, 1,5 kHz e 2 kHz, utilizando de amplitudes da corrente
senoidal variando em rampa crescente (MARTINS, 2008). O LS foi obtido como a média
de duas aferi¢des em cada frequéncia. A neurorealimentacédo de forca fraca ao participante
seria feita com frequéncia de 2 kHz e 1,1 x LS, a forca média com frequéncia de 1,5 kHz

e 1,2 x LS e a forte com frequénciade 1 kHz e 1,3 LS.

Figura 25 - Eletrodo utilizado para a estimulacgéo elétrica e o posicionamento do

mesmo no participante.

Devido aos problemas de interferéncia da EES nos sinais de SEMG, somente uma

sessdo de 5 contragOes foi realizada no primeiro participante.

4.1.2 Avaliacdo do controle de forca da préotese mioelétrica de méo com

realimentacédo sensorial

Os sinais de sSEMG utilizados online na segunda etapa do experimento, foram
processados offline e utilizados para avaliar o desempenho do estimador de forga

desenvolvido na primeira etapa. Essa avaliacdo foi feita por meio das médias das
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diferengas, para cada participante, entre os valores estimados (com os sinais de SEMG) e
0s produzidos de forga no dinamdémetro durante a execugdo do experimento. Ao final,
fez-se a mediana dos valores de todos os participantes para determinar o desempenho

geral do estimador de forca.

Além disso, calculou-se também a RMSE e o Coeficiente de Correlagdo (CC) os
quais sdo muito utilizados para avaliar o desempenho de estimadores baseados em RNAs
(CAO; SUN; ZHANG, 2017; YANG et al., 2016). A Equacdo 14, mostra como o CC ¢
calculado. Nela, Cov €é a covariancia entre os dois sinais de forca, Var € a variancia de

cada sinal e f, e fe s&o os sinais de forga obtido e estimado, respectivamente.

C (14)

C= Cov(fo,fe)/
JVar(fo) x Var(fe)

A partir dos sinais do dinamdmetro, calculou-se a taxa de acertos do controle de
forca, relacionando a quantidade de amostras onde a forga se encontrava dentro da faixa
desejada com o total de amostras durante as contragdes.

4.2 Resultados

Nesta secdo sdo relatados os resultados obtidos com a aplicagéo do controle de

forca da protese mioelétrica de mao com realimentacdo sensorial.
4.2.1 Estimagéao de forga online

Na Figura 26.a pode-se observar que no nivel fraco de forca (1 a 10% da MVC),
de um dos participantes, a forga registrada (= 5% da MVC) no dinamémetro online (forca
produzida) é proxima a forca estimada offline (forga estimada), encontrando-se dentro

dos limiares inferior e superior desejados para este nivel.

No nivel médio (Figura 26.b) nota-se uma variacdo maior entre a forca registrada
online e a estimada, porém as duas se encontram dentro dos limiares desejados (10 a 25
% da MVC) na maior parte do tempo de cada contragdo. No nivel forte (Figura 27) —
limiar acima de 25 % da MVC - ha uma maior diferenca entre os valores registrados e
estimados de forca. A forca registrada online se encontra acima do limiar em boa parte

do tempo, porém a forca estimada se encontra abaixo dele em alguns momentos.
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Figura 26 — Estimacao de forca versus a forca produzida pelo participante 2 nos niveis
(a) fraco e (b) médio. Em azul estéo os sinais de trigger que marcam os momentos de
contracdo, em vermelho e laranja estdo a forca estimada e a produzida e em roxo e

verde estdo os limiares desejados de cada nivel de forca.
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Figura 27 — Estimacé&o de forga versus a forca produzida pelo participante 2 no nivel
forte. Em azul estdo os sinais de trigger que marcam os momentos de contracao, em
vermelho e laranja estdo a forca estimada e a produzida e em roxo esta o limiar
inferior desejado neste nivel de forca.

As médias e os desvios padrdes das diferengas entre o valor de forca estimado e
os valores registrados no dinamémetro em cada nivel de forca e em cada um dos
participantes podem ser vistas na Figura 28 e na Figura 29. No nivel fraco (Figura 28.a),

as diferencas encontram-se proximas de zero. No nivel médio (Figura 28.b) elas se
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distanciam mais do zero e isso se repete para o nivel forte (Figura 29). Além disso, as

dispersdes aumentam de acordo com os niveis de forca.
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Figura 28 — Médias das diferencas entre o valor de forca estimado e o valor registrado
no dinamdmetro para cada um dos participantes nos niveis de forga (a) fraco e (b)
médio.
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Figura 29 — Médias das diferencas entre o valor de forca estimado e o valor registrado

no dinambémetro para cada um dos participantes no nivel de forca forte.

As medianas das diferencas obtidas de todos os participantes em cada nivel de
forca mostram-se proximas de zero (Figura 30). A mediana geral das diferencas obtidas

em todos os niveis de forca e com todos os participantes foi de -0,01013.
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Figura 30 - Medianas dos valores das diferencas entre a forca estimada e a produzida

obtidos dos 5 participantes em cada nivel de forca.

Os valores de RMSE, calculados entre a forga estimada e a forca produzida,
obtidos para cada participante em cada nivel de forca e os totais de cada nivel estdo na
Tabela 5. Pode-se observar que os valores sdo maiores no nivel forte, exceto para o
participante 2. No apanhado geral, os valores de RMSE aumentam de acordo com o
aumento de forca exercida. O valor de RMSE geral obtido com todos os participantes nos
trés niveis de forca foi de 0,0943 (9,43 % considerando que os valores de forca sdo

normalizados).

Tabela 5 — Valores de RMSE calculados em todos 0s participantes nos trés niveis de

forca, comparando a for¢a estimada com a registrada no dinamometro.

Participante RMSE nivel fraco  RMSE nivel médio RMSE nivel forte

P1 0,0415 0,0752 0,1109
P2 0,0335 0,1172 0,0680
P3 0,0713 0,0599 0,1112
P4 0,0480 0,0776 0,1387
P5 0,0427 0,0589 0,2015
Geral 0,0491 0,0801 0,1334

Os valores obtidos com o célculo do CC para cada participante em cada nivel de
forca e os valores gerais podem ser vistos na Tabela 6. Vé-se que a correlagédo entre os

valores estimados e os registrados foi maior no nivel forte para os trés primeiros
52



participantes, j& nos dois ultimos, a melhor correlacéo ocorreu no nivel médio. O valor de

CC geral obtido com todos os participantes em todos os niveis de forca foi de 0,8990.

Tabela 6 — Valores de CC calculados em todos os participantes nos trés niveis de forca,

comparando a forca estimada com a registrada no dinamémetro.

CC nivel fraco

Participante

CC nivel médio

CC nivel forte

P1 0,4764 0,8096 0,9642
P2 0,8027 0,3265 0,8843
P3 0,0508 0,8632 0,8744
P4 0,5163 0,6841 0,5756
P5 0,4150 0,7097 0,3908
Geral 0,5007 0,8174 0,8373

4.2.2 Analise das taxas de acertos do controle de forca da prétese

Na segunda etapa do experimento, onde 5 participantes testaram o controle de
forca da protese com realimentacéo visual de forca, calculou-se o desempenho do controle
por meio da taxa de acertos dos trés niveis de forca (fraco, médio e forte). Os sinais de
forca do sensor da prétese gerados pelo controle, em um dos participantes, para os trés

niveis de forca, podem ser vistos na Figura 31 e na Figura 32.
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Figura 31 — Sinais de forca da protese de um dos participantes na segunda etapa do
experimento para os niveis (a) fraco e (b) medio. Em azul estao os sinais de trigger que

marcam 0s momentos de contracdo, em vermelho esta a forca produzida no sensor de
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forca e em laranja e roxo estdo os limiares desejados de cada nivel de forga.

Circulados em preto estdo 0os momentos onde ocorreu erro de offset no sensor de forga.
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Figura 32 — Sinais de forca da protese de um dos participantes na segunda etapa do
experimento para o nivel forte. Em azul estdo os sinais de trigger que marcam 0s
momentos de contracdo, em vermelho esta a forca produzida no sensor de forca e em

laranja e roxo estdo os limiares desejados neste nivel de forca.

Nota-se que os sinais obtidos do sensor de forca da prétese apresentam problemas
de offset variavel (Figura 31.b) e também se mostraram muito ruidosos. Os testes com a
interface de controle da protese mostraram que o sensor de forca utilizado ndo apresentava
um offset fixo, o que fez com que um ajuste do valor do sensor tivesse que ser realizado
sempre no inicio de cada teste. Além disso, o sensor apresentou problema de erro devido
a sensibilidade pouco adequada para essa aplicacdo, principalmente nas forcas mais

baixas.

As taxas de acertos do controle de forga da protese para cada participante e em
cada nivel de forga podem ser vistas na Figura 33 e na Figura 34. No nivel forte (Figura
34) estas taxas se mantém mais constantes com valores variando de 70 a 90 %
aproximadamente. Nos niveis fraco e médio (Figura 33.a e Figura 33.b, respectivamente)
h& uma queda na taxa de acertos nos participantes 3 e 2, respectivamente. As menores

taxas de acertos estdo no nivel médio e as maiores estdo no nivel forte.
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Figura 33 — Taxa de acertos do controle de forca da prétese para cada participante nos

niveis (a) fraco e (b) médio de forca.

A taxa de acertos do controle de forca da protese foi também calculada para todos
os participantes em cada nivel de forca (Figura 35). A taxa de acertos geral em todos o0s

participantes nos trés niveis de forca foi calculada como 67,66 %.
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Figura 34 — Taxa de acertos do controle de forga da proétese para cada participante no

nivel forte.
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Figura 35 — Taxas de acertos de todos os participantes para cada nivel de forca

4.3 Discussao

Este capitulo propés a avaliacdo do controle de forca da protese mioelétrica de
médo com realimentacdo sensorial de forma online. Nesta secdo serdo discutidos os

resultados obtidos.
4.3.1 Estimacéo de forgca online

Analisando os valores de forca estimada e registrada de cada um dos participantes,
pode-se afirmar que a estimacéo de forca online foi satisfatdria, ja que os niveis de forca
foram atingidos em quase todas as contracfes dos participantes. As diferencas entre o
valor estimado e o produzido aumentaram de acordo com o aumento na forca. Porém o
aumento ndo é proporcional, o que faz com a estimagdo de forca tenha um melhor
desempenho em forgas maiores. Isso condiz com o que foi encontrado em (NINU et al.,
2014), que mostrou que quanto maior o nivel de for¢a, melhor é o desempenho do controle

com realimentagdo sensorial.

Os valores de RMSE encontrados variaram entre 0,0491 (4,91 %) e 0,1334 (13,34
%), 0 que é proximo das variagfes obtidas em outros estudos que utilizam técnicas
baseadas em RNA para estimacdo de forga manual, como a variagdo de 0,083 (8,3 %) a
0,167 (16,7 %) de erro para forcas de pinca de 30% a 80% do MVC (YANG et al., 2009,

2016). Isso indica que o resultado da estimacéo foi consistente comparado ao que esta
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presente na literatura. Além disso, o CC do estimador também aumentou conforme o
aumento de forga, também condizente com os estudos acima citados. O CC geral foi de

aproximadamente 0,90, o que é satisfatorio para um estimador online.

Analisando a estimacao de forca e a forca produzida nos niveis Médio e Forte
(Figura 26 e Figura 27), nota-se que a estimacéo de forga ocorre antes da forga ser de fato
produzida. Esse fato também é notado nos outros participantes. Isso indica um atraso no
movimento de preensdo. Esse atraso pode ser devido ao delay eletro-mecéanico que
acontece entre a ativacdo elétrica dos masculos e a forca mecanica de fato produzida.
Esse fato é util para o controle de forgca da protese, pois permite ao participante uma
correcdo da forca de forma mais répida, ja que a entrada do controle € a estimacdo de

forca e ndo a forca produzida no dinambémetro.
4.3.2 Analise das taxas de acertos do controle de forca da protese

O teste do sistema de controle de forca da prétese foi feito com a realimentagéo
visual de forca, devido aos problemas de interferéncia encontrados com a realimentagéo
por EES no controle online. Os sinais coletados com a realimentacdo por EES foram
analisados em busca de uma soluc¢éo para o problema de interferéncia. Uma relacéo sinal-
ruido muito baixa foi notada nos sinais, o que faz com que somente a aplicacdo de um
filtro digital no pré-processamento online néo seja o suficiente para contornar o problema.
Uma possibilidade avaliada é a de estudar a melhor forma de blindar o hardware do
estimulador para evitar sua interferéncia. Sera feita investigacdo mais aprofundada a fim

de resolver esse problema em trabalhos futuros.

Os testes com realimentacao apenas visual apresentaram resultados satisfatorios,
com uma taxa de acertos geral de 67,7 %. Essa taxa estd bem préxima da encontrada na
aplicacdo do mesmo tipo de controle, porém para o movimento de pinga, a qual foi de
59,2 % (ENGEBERG; MEEK, 2008a). A taxa de acertos em cada participante foi
diferente em cada nivel de forca. As maiores taxas de acertos ocorreram na realizacéo das
tarefas no nivel forte, o que pode ser devido ao fato de ndo haver um limiar superior de
forca, dessa forma, sendo mais facil controlar a forga para atingir o objetivo e manté-la.
O nivel de forga que registrou as menores taxas de acertos foi o nivel médio, apesar de

que o nivel fraco teve mais relatos de dificuldade por parte da maioria dos participantes
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(P2, P3, P4 e P5). O nivel forte foi relatado como o mais facil de realizar, mesmo com o

cansago devido ao alto nivel de forga produzida.

Durante a execucao do nivel forte alguns participantes continuavam a aumentar o
nivel de forca exercido mesmo apds atingirem o objetivo. Uma forma de evitar isso, seria
alertar o participante quando a forga estimada chegasse ao limite superior do nivel forte,
o0 qual na interface de controle foi definido como 50 % de MVC. Dessa forma, em um

sistema final, evitaria fadiga desnecessaria no usuario da protese.
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5 Conclusao

Este trabalho prop6s o desenvolvimento de um controle especifico para forca em
uma protese mioelétrica de méo. O sistema proposto teve o objetivo de permitir ao usuario
o controle da forca exercida pela prétese utilizando os seus sinais de SEMG e uma
realimentacédo sensorial para que 0 mesmo possa utilizar a prétese com mais confianca e

realizar movimentos finos de forma mais consciente.

Os resultados obtidos do estimador de forga mostraram que o uso da RNA foi uma
Otima escolha para estimar a for¢a produzida a partir dos sinais de SEMG. Outras técnicas
ainda podem ser testadas para essa estimacdo de forca. Uma delas é o célculo da
Magnitude Quadratica da Coeréncia (MSC) dos sinais de SEMG, a qual foi aplicada de
forma offline nos sinais de SEMG (Apéndice D e Apéndice E) para relacionar forga e
SEMG. Em trabalhos futuros, estuda-se a possibilidade de aplicar conceitos de
aprendizado de maquina e Deep Learning para fazer com que a estimacdo de forca

aprenda constantemente com o usuario e se torne personalizada.

Apesar das limitagdes encontradas tanto no desenvolvimento do hardware quanto
do software de controle da prétese, os resultados obtidos com a realimentacao visual se
mostraram satisfatorios para 5 participantes. 1sso prova que o controle de forca da protese
mioelétrica de mao com realimentacdo sensorial é eficaz para esta aplicacdo. Sera feito
um estudo para atenuar a interferéncia eletromagnética causada pela realimentacdo por

estimulacao elétrica.

Algumas oportunidades de melhorias foram encontradas ao longo deste trabalho
e acredita-se que apos a implementagédo das mesmas havera uma melhora significativa no
desempenho do sistema como um todo. Novos testes com mais participantes serdo
realizados para verificar a acuracia do sistema e identificar outras oportunidades de

melhoria.
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APENDICE A - Termo de Consentimento Livre e

Esclarecido

TERMO DE CONSENTIMENTO LIVRE E ESCLARECIDO
INTERFACE CEREBRO MAQUIMA CEREBRO
Versdo 06/03/2018

Caro Sr{a),

Essas informacdes estio sendo fornecidas para sua participacdo voluntaria
neste estudo intitulado “INTERFACE CEREBRC MAQUINA CEREBRO".

1- JUSTIFICATIVA

Proteses sensonials sdo as proteses gue conseguem devolver sensacdes ao
seu usuario. Elas ja se provaram melhores que as tradicionais, pois permitem
ao usuano o melhor controle de movimentos e melhor identificacdo da protese
como parte de seu corpo. Para o controle desse tipo de protese, € necessario
um equipamento que permita ao usuario controlar os movimentos e também
receber o retormo de sensacdes da protese, o que caracteriza uma Interface
Cérebro Maquina Cérebro. Os sinais gque controlam os movimentos da protese
s3o0 biologicos e captados dos musculos do usuario e o retomo de sensacbes
da pritese & feito por estimulaco elétrica. Tanto a captacdo dos sinais dos
musculos guanto a estimulagdo elétrica s3o feitos por meio de eletrodos na
superficie da pele do usuario.

MNeste estudo, em primeiro momento serdo coletados dos participantes da
pesqguisa, sinais dos misculos com eletrodos na pele e sinais cerebrais com
eletrodos no couro cabeludo. As coletas ocorrerdo durante aplicac3o de forca
em um medidor de forca manual. Em um segundo momento serdo coletados os
mesmos sinais, mas agora com o uso da prétese para realizar a aplicacdo de
forga, ao invés da m3o do participante da pesquisa.

Os resultados obtidos neste estudo serfo usados para a implementac3o de
uma protese sensonal de mio, a qual podera melhorar substancialmente a vida
de amputados de mio que utilizam proteses.

2- DESCONFORTOS E RISCOS

Todos os testes realizados s3o considerados de risco minime e sdo ndo
invasivos. Os riscos morais podem ser desconforto devido ao longo tempo da
experimento, que pode chegar a duas horas, e também pelo uso da pasta
condutora no couro cabeludo para aquisicdo dos sinais cerebrais. Para o
melhor conforto dos participantes, o experimento sera realizado em uma sala
climatizada e os participantes ficardo sentados em uma cadeira confortavel
durante todo o experimento. O participante podera parar o experimento caso
sinta-se desconfortavel. Os riscos fisicos podem ser chogue elétrico ndo
doloroso e colisio com a protese em funcionamento. Para garantir que o
chogue elétrico em nenhum momento sera nocive a salde, o estimulador
utilizado apresenta niveis maximos de corrente elétrica de -8mA a +8mA dentro
dos niveis considerados ndo nocivos (de -10mA a +10mA). O sistema tambem
conta com um modo de proteco para ser desligado a qualquer momento pelo
participante. A colisdo com a protese sera evitada colocando-a a uma distincia
sequra dos participantes. Os participantes ndo receberdo menhum tipo de
substancia prejudicial 3 salde e n3o sera administrado nenhum tipo de
remedio durante o experimento.

3- GARANTIA DE ESCLARECIMENTO, LIBERDADE DE RECUSA E
GARANTIA DE SIGILO.

Vocé sera esclarecido(a) sobre a pesquisa em qualquer aspecto que desejar.
Vocé & livre para se recusar a participar, refirar seu consentimento ou
interromper a participacdo a qualquer momento. A sua participagdo & voluntana
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e a recusa em participar ndo A acarretar qualguer penalidade ou perda de
beneficios.

Os pesquisadores irdo tratar a sua identidade de forma sigilosa. Os resultados
da pesquisa permanecerdo confidenciais. Seu nome ou o matenal que indique
a sua participacdo ndo sera liberado sem a sua permissio. Vocé ndo sera
identificade({a) em nenhuma publicacdo que possa resultar deste estudo. Uma
via deste consentimento informado sera arguivada no Programa de Engenhara
Biomedica (PEB) do Institulo Alberto Luiz Coimbra de Pos-Graduagdo e
Pesquisa de Engenhana (COFPPE) da Universidade Federal do Rio de Janeiro
(UFR.J) 2 outra sera fornecida a vocé.

4- BENEFICIOS

MN3o sera disponibilizade nenhum beneficio financeiro, porém gquande das
coletas dos dados sera disponibilizado lanche composto por agua, suco e
biscoito dado que o tempo de coleta pode ser um pouce prolongado.

Vocé também estara contnbuindo para o desenvelvimento da ciéncia, pois os
dados coletados serdo analisados para aplicacGes no desenvolvimento de
melhores sistemas de controle de proteses de m3o e, dessa forma trazerem
melhorias na vida de pessoas amputadas. Todos os resultados serio
apresentados 3 comunidade cientifica nacional e internacional, contribuindo
assim para o desenvolvimento tecnoldgico no ramo de tecnologias de préteses
e de reabilitacdo.

5- GARANTIA DE ACESSO

Em qualquer etapa do estudo, vocé tera acesso aos profissionais responsaveis,
os Profs. Drs. Carlos Julio Tierra-Cricllo e Eduardo Vieira LeSo Munes e a
discente Paula Brand3o Furlan que podem ser encontrados no Programa de
Engenhana Biomeadica da COPPE/JFRJ, Sala H-327, Av. Horacio Macedo
2030, Centro de Tecnologia, Cidade Universitaria, no telefone (21)3938-8629.
No caso da aceitacdo, vocé tem garantida a liberdade da retirada de
consentimento a qualquer momento e deixar de participar do estudo, sem
qualquer prejuizo.

Todas as informacdes obtidas no estudo serfo analisadas em conjunto com
outros participantes, ndo sendo divulgados dados pessoais de nenhum
participante em nenhuma publicacio ou relatorio de pesquisa. Os resultados
dos experimentos somente serio de competéncia dos pesquisadores
envolvidos no projeto, ndo sera permitido acesso a terceiros, garantindo
protecdo contra qualquer tipo de discriminac3o ou estigmatizacdo. Os
pesquisadores responsaveis se comprometem a usar os dados e material
coletado apenas para os fins propostos no profocolo desta pesquisa.

Em caso de eventuais danos, vocé estd livre para procurar obter indenizacdo
por meios legais. E legitimo o direito de ser indenizado, conforme a legislaco
466/12, uma vez provada a vinculac3o de tal dano alegado 4 participagdo nesta
pesquisa. .

Na UFRJ ha o Comité de Efica em Pesquisa (CEP), o qual & um colegiado
criado para defender os interesses dos participantes de pesquisa em sua
integridade e dignidade e também para garantir que o desenvolvimento das
pesguisas envolvendo seres humanos seguem os padries éticos (Resolugdo
n® 466/12 Conselho Nacional de Salde).

Se vocé tiver alguma consideracdo ou davida sobre a ética da pesguisa, enfre
em contato com o CEP do Hosptal Universtano Clementine Fraga
Filho/HUCFFUFRJ — R. Prof. Rodelpho Paule Rocco, n.® 255, 7° andar, Ala E,
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Cidade Universitariafllha do Fundio, Rio de Janeiro/RJ, CEP: 21.941-913 pelo
telefone 3938-2480, de segunda a sexta-feira, das & as 16 horas, ou através do
e-mail: cep@hucff.ufrj.br.

6- CONSENTIMENTO

Acredito ter sido suficientemente informado(a) a respeito das informagdes
sobre o estudo acima citado que i ou que foram lidas para mim.

Eu discuti com o pesquisador
sobre a minha decisdo em participar nesse estudo. Ficaram claros para mim
guais s3c os objetivos do estudo, os procedimentos a serem realizados, seus
desceonfortos e nscos, as garantias de confidencialidade e de esclarecimentos
permanentes. Ficou claro também gue minha parbicipacdo & isenta de
despesas e que tenho garantia de acesso a tratamento hospitalar gquando
necessaro. Concordo voluntanamente em participar deste estudo e poderer
retirar o meu consentimento a qualguer momento, sem penalidades ou prejuizo
e sem a perda de atendimento nesta Instiuicio ou de qualquer beneficio que
eu possa ter adquindo.

Eu receberei uma via desse Termo de Consentimento Livre e Esclarecido
(TCLE) e outra ficara com o pesquisador responsavel por essa pesquisa. Além
disso, estou ciente de que eu (ou meu representante legal) e o pesquisador
responsavel deveremos rubricar todas as folhas desse TCLE e assinar na
ultima folha.

Mome do participante da pesguisa

Assinatura do participante da pesquisa Data ! )

MNome do pesquisador responsavel

Ag=inatura do pesquisador responsavel Data ! !
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APENDICE B - RNA implementada para estimac&o de
forca
As entradas da RNA foram aplicados os offsets e ganhos mostrados na Tabela 7.

Tabela 7 — Parametros aplicados aos sinais de entrada da RNA

Entrada Offset Ganho
ECD 7,66371656189925e-18 0,708896974629085
ECP 5,55695251999446e-06  0,235432476152438
ESD 8,72871171328878e-07  0,342940284628713
FPD 3,70423264306423e-05 0,616168558801789
FLP 2,42961986332201e-07  0,235698846119307

Os pesos e bias aplicados nos 10 NAs da camada escondida estdo mostrados em

ordem na Tabela 8.

Tabela 8 — Pesos e biases aplicados aos sinais nos 10 NAs da camada escondida

NA Pesos Bias
1 -0,1972451707658513 1,1835653483701367

1,7261516401645256
0,48319005291997597
-2,8478193996197119
-3,0868645165520916

2 2,5961733409352052 7,9322621445598198
1,3338857083041131
0,66403125019751197
4,9431098746051765
2,1678055613734206

3 1,1616718932242638 -12,13567080560898
-14,554204615129333
-1,7407824764502278
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-2,971398280519943
5,5935741010810744
-8,8808992899828638
-0,27501950240448719
-1,2295945898453398
-1,9919929723150525
11,944794512494203
4,589319833058445
7,2008025223228378
-0,33089116282364733
-3,9043128733337884
3,5235459667920406
0,62952638981191267
6,9398440353386324
-14,537738118302091
0,69507092614365584
0,10434696486664044
2,0930131143437491
21,596231008615248
-3,4414019820392054
0,86879520222334283
-27,294471551560601
-2,7170379899390413
-1,1581414193131081
-1,0577605746698624
-5,1906555725850927
-2,0164619837567348
7,8316274263266079
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2,646211497557946

10,614106311929417

-7,4200658206154895

-6,8597084834174655

-8,1445043633838825

8,9269542887427384



-0,45185802598959313
-1,9286166259296162
-0,88349418677842284
4,8290407706297618
10 5,1481949188401952 5,0040286307373849
-2,3476201564919017
-0,74037885362673195
-0,10814482102223932
3,4772237511432631

Os pesos e o0 bias aplicados no NA da camada de saida estdo mostrados na Tabela 9. Por
fim, o ganho aplicado a saida foi de 4,56608868904793.

Tabela 9 — Pesos e o0 bias aplicado no NA da camada de saida.

Pesos Bias
-0,19703770456942996  -0,38260797187849355
6,3045062890949541
-0,7707020067785183
-0,67827518677798238
0,58650706939262387
-0,96921727151535197
-0,68905221541157557
5,6755898734134966
2,0150650223529913
-2,5513846151945407
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APENDICE C - Circuitos desenvolvidos para o

hardware de controle da protese

Neste apéndice se encontram os circuitos desenvolvidos para possibilitar o
controle da protese e também da realimentagdo sensorial por estimulacéo elétrica.

R2
330 Q

Controle Ser\ro-motor]

+ \ v1
— /5V
Q1
2N3904
Figura 36 — Circuito para amplificar o sinal de PWM produzido no Mddulo Hibrido de
3V para 5V

Figura 37 — Placa para alimentacdo e acionamento dos servo-motores da proétese
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Figura 38 — Circuito utilizado para adaptar a saida do DAC a entrada da Fonte de

Corrente

Figura 39 — Placa confeccionada para adaptar os sinais do DAC aos valores de
entrada da fonte de corrente do estimulador elétrico
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Abstract

After a stroke, the hand grip movement of the hemiparetic hand is impaired due to the loss of
corticospinal input to the common drive. The analysis of the musecles eoupling during
movements can be made using the eoherence method. This study proposed the analysis of the
Magnitude Squared Coherence (MSC) between agonist-agonist (AG-AG) and agonist-
antagonist (AG-AN) muscle pairs in a group of g post stroke participants compared to 32
healthy controls. Surface Electromyographie signals were acquired from the museles Extensor
Digitorum, Extensor Pollicis Brevis, Flexor Digitorum Superficialis, Flexor Digitorum
Profundus and Flexor Pollicis Longus during hand grip movement and rest. The MSCs from the
two participant groups were compared in the frequency bands delta, theta, alpha, beta and
gamma, using a Wilcoxon test for independent samples. The results showed that the MSCs of
AG-AG and AG-AN muscle pairs in post stroke participants are smaller (p < 0.01) than in
healthy controls during hand grip movement. At rest, the behavior is repeated for the AG-AG
muscles, but there is more coupling between AG-AN muscle pairs in post stroke participants in
the lower frequencies. This can indicate that the coupling between AG-AG and AG-AN muscles
is weakened in post Stroke participants and that there are anomalous motor unit activations at
rest in AG-AN muscle pairs. This can happen due to the damaged corticospinal inputs to the

common drive in post stroke participants.
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Surface Electromyography (sEMG) Magnitude Squared Coherence (MSC) Stroke
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Resumo: Proteses mioelétricas sdo usadas desde a década de 60, porém pouco
avango € notado no controle delas. Devido a isso, as proteses de mao ainda
enfrentam um grande problema de aceitagcdo, pois muitas delas nao possuem
controle de forga, o que torna dificil a realizacdo do movimento de preenséo. O
objetivo deste trabalho foi estudar as mudangas no acoplamento dos musculos
antagonistas, por meio da analise da Magnitude Quadratica da Coeréncia (MSC)
entre eles durante o movimento de preensdao em trés diferentes niveis de forca.
Foram coletados sinais de Eletromiografia de superficie de 11 participantes sadios,
com faixa etaria de 20 a 36 anos. Os dois pares de musculos escolhidos foram:
Extensor Comum dos Dedos (ECD) e Flexor Superficial dos Dedos (FSD); Extensor
Curto do Polegar (ECP) e Flexor Longo do Polegar (FLP). Para determinar os niveis
de forga, foi calculada a Maxima Contracao Voluntaria (MVC) e foram escolhidos os
niveis de 5%, 15% e 35% do MVC. Cada participante realizou 20 contragoes
sustentadas de 5 segundos, em movimento de preensao em cada nivel de forgca. As
10 ultimas contragdes foram analisadas. O projeto foi aprovado no Comité de Etica
em Pesquisa (CAAE 82219918.8.0000.5257). A MSC foi analisada nas bandas de
frequéncia: delta (<4Hz), teta (4 a 8Hz), alfa (8 a 13Hz), beta (13 a 30Hz) e gama
(30 a 55Hz). Foi usado o teste de Wilcoxon pareado com significancia de 0,01 (apos
corre¢gao de Bonferroni) para comparagao dos dados. O par ECD-FSD apresentou
aumento de MSC com aumento de forga na banda teta. J&a o par ECP-FLP
apresentou este padrao na banda alfa, e padrao de declinio da MSC na banda delta.
Os resultados encontrados podem ser um ponto de partida para o desenvolvimento
de um controlador de forga de preensao para proteses mioelétricas de mao.

Palavras-chave: Membros artificiais, Eletromiografia, Controle.
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