Universidade de Brasilia
Faculdade de Tecnologia
Departamento de Engenharia Elétrica

Utilizacao de sensores inerciais e IMM para
ativacao de eletroestimulacao em ciclismo

Breno Mendes de Farias

Lucas Ferreira Lima

TRABALHO DE CONCLUSAO DE CURSO
ENGENHARIA ELETRICA

Brasilia
2023




Universidade de Brasilia
Faculdade de Tecnologia
Departamento de Engenharia Elétrica

Utilizacao de sensores inerciais e IMM para
ativacao de eletroestimulacao em ciclismo

Breno Mendes de Farias

Lucas Ferreira Lima

Trabalho de Conclusio de Curso submetido
como requisito parcial para obtencao do grau

de Engenheiro Eletricista

Orientador: Prof. Dr. Roberto de Souza Baptista

Brasilia
2023



M769u

Mendes de Farias, Breno. Ferreira Lima, Lucas.

Utilizacdo de sensores inerciais e IMM para ativacdo de ele-
troestimulacdo em ciclismo / Breno Mendes de Farias; Lucas
Ferreira Lima; orientador Roberto de Souza Baptista. - - Brasilia,
2023.

59 p.

Trabalho de Conclusdo de Curso (Engenharia Elétrica) --
Universidade de Brasilia, 2023.

1. sensores inerciais. 2. IMM. 3. ciclismo. 4. eletroestimulacdo
funcional.




Universidade de Brasilia
Faculdade de Tecnologia

Departamento de Engenharia Elétrica

Utilizacao de sensores inerciais e IMM para ativacao de
eletroestimulacao em ciclismo

Breno Mendes de Farias
Lucas Ferreira Lima

Trabalho de Conclusio de Curso submetido
como requisito parcial para obtencdo do grau
de Engenheiro Eletricista

Trabalho aprovado. Brasilia, 26 de julho de 2023:

Prof. Dr. Roberto de Souza Baptista
Orientador

Prof.2 Dra. Claudia Patricia Ochoa Diaz
Examinador interno

Prof. Dr. Geovany Araujo Borges
Examinador interno

Brasilia
2023



Dedicamos este trabalho para todos que se beneficiardo dele, superando limites e alcancando
melhor qualidade de vida.

Breno Mendes de Farias

Lucas Ferreira Lima



Agradecimentos

Agradeco imensamente a minha familia por todo o apoio em minha jornada aca-
démica, especialmente minha mae Maria das Gracas e meu pai Leoncio. Obrigado por
acreditarem em mim e dedicarem todos os esforcos para que eu pudesse acreditar em mim

também.

Aos meus amigos Amanda, Brenda e Thiago que sempre estiveram dispostos a me
ouvir e dar suporte nos momentos mais drduos. Nossa amizade torna tudo leve e aconche-
gante. Também, aos amigos que cultivei durante toda a minha jornada até entdo, dedico
meus agradecimentos por todos os momentos que senti a real definicdo de amizade e com-
panheirismo.

A ENETEC que me possibilitou uma grandiosa experiéncia académica ao me desafiar
de diferentes maneiras, me acolher no inicio de uma nova vivéncia e possibilitar conhecer

muitas pessoas incriveis.

Ao LARA e ao EMA, por possibilitarem um contato espetacular com uma nova area
de atuacdo dentro da Engenharia Elétrica e por todos os momentos de leveza e aprendizado
em meio a todos os desafios. Ao professor Roberto, que ofereceu suporte e conhecimento,
resultando em muitas construcdes produtivas e atuacdo pratica de diferentes conceitos
tedricos engrandecedores.

Também, agradeco a minha dupla, Lucas. Obrigado por toda a persisténcia, dedicagdo,
empatia, companheirismo e, principalmente, por toda a coragem. Esse trabalho ndo seria o

mesmo sem VOcCe€.
Breno Mendes de Farias

Agradeco a minha familia, principalmente meu irmao Leandro e minha mae Nédia.
Vocés sabem que eu s6 estou aqui por causa de todo o amor e suporte de vocés. Em especial,
também, agradeco a Cida, a segunda mae que a vida me deu.

Aos amigos que fiz ao longo dessa trajetoria, desde a escola até a faculdade, que foram
apoio em inumeros momentos e que também me proporcionaram muitas lembrancas para
guardar para a vida toda. Que essa conexdo perdure sempre. Um agradecimento especial
para a Marina por ter ajudado na revisdo deste trabalho e em debugs de cédigo.

A ENETEC e 4 Concentro, duas institui¢des incriveis que tive o privilégio de participar
e me desenvolver como profissional e como pessoa durante a graduacao.



Aos colegas do EMA e do LARA, por terem me mostrado uma area de atuacdo tdo
incrivel como a biomédica. E professor Roberto, obrigado pela confianca e por estar do nosso

lado, ndo seria a mesma coisa sem vocé.

Por fim, mas ndo menos importante, agradeco a minha dupla. Breno, s6 a gente sabe
o desafio que foi. Os dias de risada, os dias de desinimo, os dias que deram certo, os (muitos)
dias que deram errado e os horéarios dos lanches. Foi tudo melhor porque tinha vocé.

Lucas Ferreira Lima



Resumo

O objetivo deste trabalho ¢ a aplicacdo do método Interactive Multiple Model (IMM) na
deteccdo de fases do movimento de pedalada no ciclismo, comparando também com o
método heuristico Cycling Percentage (CP). Utilizou-se sensores inerciais no quadriceps e
na tibia para a coleta do 4ngulo do joelho para comparacdo com o angulo da pedivela da
trike do projeto Empoderando Mobilidade e Autonomia (EMA) da Universidade de Brasilia.
O resultado mostrou que o IMM classifica de forma satisfatéria o movimento e que possui
vantagens em relagdo ao método da pedivela e ao CP. Isso porque o IMM ¢ um método
probabilistico de baixo custo computacional e que detecta mais informacdes a respeito do
posicionamento do ciclista durante o treino de eletroestimula¢do funcional.

Palavras-chave: sensores inerciais. IMM. ciclismo. eletroestimulacio funcional.



Abstract

The main goal of this work is to develop an application of the Interactive Multiple Model
(IMM) for the detection of pedaling phases movement in cycling, also comparing with the
heuristic model Cycling Percentage (CP). Inertial sensors were used in thigh and shank to
collect the knee angle for comparison with the trike crank angle of the project Empowering
Mobility and Autonomy (EMA) from University of Brasilia. Results show that IMM classifies
the movement satisfactorily and it has advantages over the crank and CP method. It is
because IMM is a probabilistic method with low computational cost, that also detects more
information related to the cyclist positioning during the Functional Electrical Stimulation
(FES) training.

Keywords: inertial sensors. IMM. cycling. FES.
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1 Introducao

1.1 Contextualizacao

A les@o medular (SCI) ¢ definida como qualquer dano associado & medula ou aos
nervos no final do canal espinhal. No Brasil, a ocorréncia para casos de lesio medular foi
de 363,16 por 100.000 habitantes no ano de 2019 (METRICS, 2019). A SCI, dependendo da
posicdo da lesdo, limita o movimento voluntério de grupos musculares, como os das pernas.

A baixa pratica de exercicios em decorréncia da SCI é responsavel por problemas
cardiovasculares, osteoporose e diabete melitus tipo II (BO et al., 2017). H4, ainda, mais
maleficios, como a maior vulnerabilidade 4 anemia microcitica (SZYMCZAK; PODGORSKI;
DOMASZEWSKA, 2021).

Existem diversas terapias para tratamento da SCI, sendo a eletroestimulacdo elétrica
uma delas. Essa técnica consiste no uso de pulsos elétricos para contrair os musculos artifi-
cialmente. E utilizada frequentemente na reabilitacdo fisica apos uma lesdo ou cirurgia e,
fora do escopo de SCI, também pode ser usada por atletas para aumentar a forca muscular
(GONDIN; COZZONE; BENDAHAN, 2011).

Nesse sentido, é possivel aplicar eletroestimulacio funcional (FES) utilizando bici-
cletas adaptadas para pacientes com lesdo medular, também chamado de FES Cycling. O
tratamento com FES possui inimeros beneficios, como a reducio da pressdo sanguinea, da
perda 6ssea e da espasticidade, além de aumentar massa muscular (METANTI et al., 2017).

O FES Cycling também € uma categoria dos jogos olimpicos cibernéticos, conhecido
como Cybathlon (METANI et al., 2017), organizado pela Eidgendssische Technische Hochs-
chule (ETH) Ziirich, na Sui¢a. Na competicao, pilotos com lesdo medular completa percorrem
em triciclos adaptados, chamados de trikes, com o uso da eletroestimulacdo. Equipes do
mundo todo competem a cada quatro anos, com o objetivo de desenvolver tecnologias mais
assistiveis, oferecendo maior qualidade de vida para lesados medulares.

A equipe Empoderando Mobilidade e Autonomia (EMA), da Universidade de Brasilia,
compete no Cybathlon na categoria FES Cycling Race desde 2016. A partir do uso de um
eletroestimulador, sensores e um triciclo adaptado, o projeto busca o aprimoramento do

sistema na competicao.

Este trabalho foi desenvolvido a partir da experiéncia em treinos do EMA, enten-
dendo os mecanismos do sistema, bem como aprendizados praticos com os equipamentos e,

principalmente, com os sensores inerciais.
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1.2 Definicao do Problema

Atualmente, o sistema do EMA atua da seguinte forma: o sensor inercial, IMU (3-
Space Sensor - Yost Labs), inserido na pedivela da trike, fornece os angulos para o programa.
Entao, o dado € tratado, ou em um computador ou em um microcontrolador embarcado, e
os sinais de comando sdo enviados para o eletroestimulador injetar o pulso elétrico. Existe
o instante ideal para que a estimulacdo ocorra, de forma a se aproximar ao maximo da
pedalada de um atleta higido. A figura a seguir detalha a visdo da pedivela e os intervalos
estimulados, em que left quadriceps (LQ) é o quadriceps esquerdo e o right quadriceps (RQ)
€ o quadriceps direito. Na medida que a velocidade angular do sistema aumenta, o intervalo
de estimulacdo também se desloca, de forma a compensar a cadéncia do movimento (BO
et al., 2017).

w w=0
o /-\ - /_\
330° 300 330° 300
300° B0° 300° 60°
270° 90° 270° 90°
1200 120°
240° RQ 240° RQ
2100 1500 2100 1500

180°

180°

Figura 1.1 - Representacdo dos periodos de estimulacdo dos grupos musculares.

Fonte: autoria propria.

O sistema atua como uma malha fechada, em que a entrada inicial sdo angulos de
referéncia ajustados pelos valores captados pelos sensores. Na Figura 1.2, segue exemplo
de um sistema FES. A partir de sinais de movimento da pedalada, o sistema de controle
envia para o estimulador informacdes acerca da amplitude e periodo da estimulacdo. O
equipamento, por sua vez, envia para o musculo a forma de onda de estimulacdo, para
contragdo e geracdo do movimento.

Os intervalos da Figura 1.1 sdo apenas para uma configuracio especifica entre a
posicdo do piloto e trike. Ou seja, uma posicdo diferente e/ou uma trike diferente possuira
outros angulos. Atualmente, a definicdo desses intervalos é feita empiricamente: é realizada
a sessdo de eletroestimulacdo e sao testados angulos proximos aos da literatura. Sdo definidos

quando se verifica a cadéncia do movimento.

Este método, além de oneroso na busca dos angulos de referéncia, também néo € o
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Figura 1.2 - Exemplo de sistema FES de malha fechada.

Fonte: autoria prépria.

mais eficaz. Isso porque, normalmente, o passo para definicdo do angulo ndo € pequeno o
suficiente e, além disso, ha dificuldades de intepretacdo, a olho nu e pela percepc¢ao do atleta,
dos melhores angulos. Ademais, durante o processo, existe a chance do atleta lesionar-se por
conta de uma estimulacdo erronea, sendo necessario maior atengdo para evitar isso. Outras
equipes do Cybathlon ja se debrucaram sobre o tema, estudando formas de desenvolver
protocolos para a coleta dos angulos.

A partir do que foi apresentado, como desenvolver um processo de deteccio de
angulos de eletroestimulacdo para a equipe Empoderando Mobilidade e Autonomia (EMA),
de maneira eficaz e segura?

Além disso, como realizar o processo de deteccao dos angulos de movimento a partir
de uma disposicdo alternativa dos sensores inerciais para posterior integracdo no sistema de
controle?

1.3 Objetivos

1.3.1 Geral

O objetivo deste Trabalho de Conclusdo de Curso ¢ a identificacdo dos dngulos de
estimulacdo para o desenvolvimento de um sistema de controle generalista para usudrios de
ciclismo por FES com uso de sensores de medicdo inercial (IMU).

1.3.2 Especifico

« Analisar e implementar o Cicling Percentage considerando o sistema de ciclismo FES
do projeto EMA;

+ Realizar testes e implementar o método IMM para deteccdo de fases de ciclismo FES;

« Analisar formas alternativas de classificacdo de fases de movimento do ciclismo FES;
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« Realizar comparacdes das diferentes formas alternativas de classificacio de fases de

movimento do ciclismo FES;

« Propor uma nova forma de classificar fases de movimento do ciclismo FES para o
projeto EMA.

1.4 Organizacao do Trabalho

Este trabalho esta dividido em quatro capitulos: Revisdo Teorica, Materiais e Métodos,

Resultados e Discussio e Conclusio.

Em Revisdo Teorica, serdo abordados topicos da literatura a respeito do tema FES
e da fisiologia humana. Ainda no mesmo, sera detalhado o funcionamento de métodos de
deteccdo de fase de movimentos de pedalada.

Em Materiais e Métodos, destacar-se-a os equipamentos utilizados, o software e a
metodologia empregada.

Em Resultados e Discussdo, descreveremos o que foi alcancado a partir da proposta
inicial e como isso pode beneficiar o projeto EMA.

Em Conclusdo, serdo realizadas consideracoes para o trabalho final e perspectivas de
futuros estudos.
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2 Revisao Teorica

Este capitulo explica principios anatdomicos e fisiol6gicos que envolvem a pratica de
FES, bem como sua aplicacio no ciclismo.

2.1 Sistema Nervoso

O sistema nervoso € composto por uma complexa rede de células chamadas neuronios,
que coordenam e regulam o corpo humano. Ele ¢ dividido em duas partes principais: o
sistema nervoso central (SNC) e o sistema nervoso periférico (SNP). O SNC é constituido
pelo encéfalo e pela medula espinhal, ao passo que o SNP é representado pelos nervos que se
estendem da medula e do cérebro para o restante do corpo. Esse sistema possui trés funcoes:
sensitiva, integradora e motora (TORTORA; DERRICKSON, 2016).

A funcio sensitiva € responsavel pelos sentidos, internos e externos, que sdo envi-
ados para o encéfalo e para a medula espinhal. A funcdo integradora ¢ o processamento
dessas informacdes sensitivas, tomando, a partir delas, as decisdes adequadas. Por fim, a
funcdo motora é a resposta do que foi captado, gerando contracées musculares e secrecdo de
hormonios pelas glandulas. Todo esse processo ¢ coordenado por neurdnios

O neurdnio tem como objetivo transportar as informacdes sensitivas e os estimulos
por impulsos elétricos, que sdo constituidos como um sinal elétrico que percorre a célula,
mais especificamente no axdnio. Para propagar o impulso elétrico, sio necessarios centenas
de milhares de axonios que, juntos, constituem o nervo. Essa estrutura esta ligada aos tecidos

conjuntivos e vasos sanguineos, possibilitando o controle corporal.

Figura 2.3 - Esquemadtico do neurdnio na ocorréncia de um
impulso nervoso.

Fonte: TORTORA; DERRICKSON, 2016.
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Existem trés tipos de neurdnios - sensitivos (aferentes), motores (eferentes) e inter-
neurdnios. Os aferentes recebem os estimulos, os eferentes transportam a resposta motora e
os interneurdnios realizam o processamento do que foi captado pelos sentidos. Os neurdnios
motores sdo os mais relevantes para este trabalho realizarem a transmissdo do impulso

elétrico para os tecidos musculares.

Para o impulso nervoso percorrer varios neurdnios, ocorre o processo de sinapse. Apds
chegar no final do ax6nio de um neurdnio, o mesmo libera neutransmissores - mensageiros
quimicos - que polarizam os dendritos de outro neurdénio. Dessa forma, o impulso consegue
chegar ao destino programado pelo sistema nervoso central.

Um potencial de acdo ou impulso é uma sequéncia rapida de eventos que diminui ou
reverte o potencial de membrana, cujo valor € -70mV, e posteriormente leva-lo novamente a
seu estado de repouso. Um potencial de acdo possui duas fases principais, a fase de despola-
rizacdo e hiperpolarizacdo, mas também apresenta outras fases importantes para o sistema
nervoso. Além disso, ha a ocorréncia da acio de dois canais dependentes de uma diferenca
de potencial, os quais se abrem e se fecham durante um potencial de acao.

Os canais de Na+ dependentes de diferenca de potencial sdo os primeiros a se abrirem
no momento em que h4 uma passagem de Na+ para dentro da célula, gerando a despolariza-
cdo. Em seguida, os canais de K+ dependentes de uma diferenca de potencial se abrem para a
saida de K+ e gerando a fase de hiperpolarizacdo. Essa ocorre quando os canais permanecem
abertos ap0s o término da repolarizagdo. Os canais citados se encontram presentes na mem-
brana plasmatica do axdnio, chamada de axolema, e nos terminais axénicos (TORTORA;
DERRICKSON, 2016).

Ainda, um potencial de aclo ir4 ocorrer na membrana plasmatica do ax6nio quando a
despolarizacdo atingir um nivel conhecido como limiar, que estd acima de -55 mV na maioria
dos neurdnios. E importante evidenciar que neurdnios diferentes possuem diferentes limiares
para a geracdo de um potencial de acao, porém, no geral, o limiar em um determinado
neurdnio é constante. Logo, a formacio de um potencial de acdo ird depender da capacidade
de um estimulo especifico para elevar o potencial de acio até o seu limiar.

Assim, nos casos em que ha uma fraca despolarizacdo que néo leva o potencial de
membrana a seu limiar, conhecido como estimulo sublimiar, um potencial de acdo nio ira
ocorrer em resposta a esse estimulo. Em outro caso, quando o estimulo for intenso o suficiente
para despolarizar a membrana até o seu limiar, conhecido como estimulo limiar, o potencial
de acdo ir4 ocorrer em resposta a esse estimulo. Também, h4 a chance de potenciais de acdo
serem gerados quando ha uma intensidade o suficiente para despolarizar a membrana acima

do limiar, conhecido como estimulo supralimiar.

Tendo em vista a caracteristica de um potencial de acdo ocorrer em resposta a um

estimulo limiar -mas ndo em resposta a um estimulo sublimiar - essa particularidade é
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nomeada como principio do tudo ou nada, pois ou o potencial de acdo € gerado ou nada
acontece (TORTORA; DERRICKSON, 2016).

Como citado, o potencial de acdo é caracterizado por trés fases: despolarizacao,
repolarizacdo e hiperpolarizacdo. Na Figura 2.4, observa-se algumas particularidades dessas
fases:

FASE DE DESPOLARIZAGAO

FASE DE ~ Reversao da
REPOLARIZACAO polarizagéo

+30

J de membrana
Estimulo

FASE DE POSI-HIPERPOLARIZIAQKO

Potencial de membrana em milivolts (mV)

Tempo em milissegundos (ms)
Figura 2.4 — Potencial de membrana em milivolts (mV)

Fonte: TORTORA; DERRICKSON, 2016.

A despolarizagdo ocorre quando um gradiente elétrico e quimico permitem a entrada
de Na+ na célula. Isso ocorre quando a membrana de um axonio € despolarizada até seu
limiar por meio de um potencial graduado despolarizante ou outro tipo de estimulo. A acio
de Na+ na célula altera o potencial de acdo de -55mV para +30mV. Além disso, cada canal
de Na+ dependente de uma diferenca de potencial possui dois comportamentos, de ativacdo
e de desativacio.

A repolarizacao ocorre quando h4 uma abertura mais lenta dos canais de K+ depen-
dentes de uma diferenca de potencial e um fechamento dos canais de Na+ dependentes de
uma diferenca de potencial previamente abertos. A acdo inativa dos canais de Na+ condici-
ona um fluxo mais lento de Na+. Em contrapartida, o fluxo de saida de K+ aumenta por
conta da abertura dos canais de K+. A diminui¢@o do fluxo de Na+ e o aumento da saida de
K+ condicionam que o potencial de membrana passe de +30 para -70mV. Com isso, essa
fase permite que os canais de Na+ inativos voltem ao estado de repouso.

A fase de pos-hiperpolarizagdo ocorre pelo alto fluxo de saida de K+, enquanto os
canais de K+ dependentes de uma diferenca de potencial estdo abertos. Durante essa fase,
os canais de K+ dependentes de uma diferenca de potencial permanecem abertos e o valor
do potencial da membrana se torna ainda mais negativo. Quando ha um fechamento dos
canais de K+, o potencial de membrana retorna ao valor de repouso, -70mV (TORTORA,;
DERRICKSON, 2016).
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2.2 Tecido Muscular

Os musculos sdo tecidos com capacidade de contracio e relaxamento, promovendo
movimentacao corporal e estabilizacdo de posi¢des. Isso ocorre gragas as propriedades de
excitabilidade elétrica e contratilidade dos musculos (TORTORA; DERRICKSON, 2016).

Existem trés tipos de tecidos musculares: esquelético, liso e cardiaco. Esses tecidos,
por meio de contracdo sustentada ou alternacia entre contracdo e relaxamento, apresentam
quatro fungdes importantes: efetuacdo de movimento corporais, estabilizacdo das posicdes
do corpo, armazenamneto e movimenta¢do de substancias dentro do organismo e geragdo
de calor (TORTORA; DERRICKSON, 2016).

Os movimentos que o corpo realiza sdo propiciados por meio de contracées muscula-
res, dependendo do funcionamento integrado de musculos esqueléticos, ossos e articulacoes.

A estabilizacdo das posicdes corporais € condicionada por meio de contragdes dos
musculos esqueléticos que estabilizam as articulacoes.

Ainda, o armazenamento e movimentacdo de substancias dentro do corpo se d4
atraves de contracoes sustentadas por tecidos musculares. Um exemplo sdo as camadas de
musculo liso, conhecidas como esfincteres, que quando contraidas evitam uma saida de
conteudos de 6rgaos ocos. Contracdes de musculo liso também movimentam substancias
dentro do corpo, como a bile, as enzimas do sistema digestério e a urina pelo sistema urindrio.

Por fim, o tecido muscular é capaz de produzir calor a partir das contracées realizadas,
por meio de um processo conhecido como termogénese. Esse processo gera calor pelos

musculos para manter a temperatura normal do corpo.

Além disso, o tecido muscular apresenta quatro propriedades: excitabilidade elétrica,
contratilidade, extensibilidade e elasticidade.

A excitabilidade elétrica ocorre quando h4 uma resposta aos potenciais de agdo,
explicados anteriormente. No musculo, os potenciais de acdo sdo condicionados por sinais

elétricos e estimulos quimicos.

A contratilidade € a capacidade do musculo contrair quando responde a um potencial
de acdo. Quando a contragao ocorre, 0 musculo esquelético gera uma tensdo conhecida como
forca de contracio.

A extensibilidade ¢ a capacidade do musculo se estender a um certo limiar sem que
lesbes ocorram. A limitagao do grau de extensabilidade se d4 por meio do tecido conjuntivo no
interior do musculo que o mantém dentro da amplitude de contragdo das células musculares.

Por fim, a elasticidade € a capacidade do tecido muscular retornar a forma e ao
comprimento originais apds contracdes ou alongamentos.

Para fins do trabalho, serd focado o estudo do tecido muscular esquelético.
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2.2.1 Tecido Muscular Esquelético

O tecido muscular esquelético compde os musculos esqueléticos, cada um desses
sendo um 6rgao separado - por exemplo, biceps e triceps. Esse tipo de musculo € assim
chamado porque é responsavel pelo posicionamento e movimentacdo do esqueleto. Em
geral, os musculos esqueléticos estdo ligados aos 0ssos pelos tenddes, que sdo estruturas
constituidas por coldgeno (SILVERTHORN, 2010).

Uma contracdo muscular movimenta o esqueleto quando os ossos fixados a um mus-
culo estdo conectados por uma articulacdo mdvel. Se a por¢do central dos ossos conectados
se aproximam quando o musculo contrai, o musculo é chamado de flexor e seu movimento
¢ chamado de flexao. Também, se os 0ssos se afastam quando o musculo contrai, o musculo
¢ chamado de extensor e o seu movimento é chamado de extensdo (SILVERTHORN, 2010).

Ainda, a maioria das articulacées do corpo necessita de musculos flexores e extenso-
res, pois a contracdo dos mesmos permite o movimento do musculo em uma direcdo, mas
ndo é capaz de efetuar o movimento contrario na direcio oposta. Sendo assim, os musculos
antagonistas possuem a capacidade de exercer efeitos opostos, sendo caracterizados por
musculos extensores e flexores. Na Figura 2.5, ha um exemplo de musculos antagonistas,
sendo eles o biceps e o triceps (SILVERTHORN, 2010).

| O musculo — \
A triceps braquial | LA

O misculo—= contrai (extensor).

=0 musculo

triceps
braquial | | O musculo biceps ] biceps
relaxa. i braquial contrai / braguial
L T (flexor). T | relaxa.
Ii_“‘ . gl" ( ‘i*\ ) |
“ Ak p— [ SUA

Figura 2.5 - Musculos Antagonistas: exemplo com biceps e triceps

Fonte: SILVERTHORN, 2010.

Cada musculo é composto por fibras musculares, que sdo centenas de milhares de
células de formatos alongados. Sao supridos por tecido conjuntivo, nervos e vasos sanguineos,
importantes para que a movimenta¢do muscular seja precisa e que ocorra a oxigenacao das

células.
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Cada fibra muscular esquelética é uma célula longa e cilindrica que possui centenas
de ntcleos distribuidos proximos da superficie da fibra. Também estio entre as maiores
células do corpo e sdo originadas a partir da fusdo de muitas células musculares embriondrias.
Na Figura 2.6, observa-se um esquematico do tecido muscular esquelético.

Musculo esquelético

Tendio Nervo e vasos
sanguineos

Tecido conectivo

Fasciculo muscular:
feixe de fibras

Tecido
conectivo

Fibra muscular

Figura 2.6 - Esquematico da Fisiologia do Musculo Esquelético

Fonte: SILVERTHORN, 2010.

De maneira simplificada, o processo de contracdo desses musculos ocorre no neurénio
que esté ligado a fibra muscular. O impulso nervoso finaliza no axonio, liberando neutrans-
missores que atuardo na fibra, desencandeando o potencial de acdo muscular, ou seja, a
alteracdo do potencial da membrana da célula que se estende ao longo de toda superficie
celular. Essa alteracdo idnica causa a contragdo da fibra muscular, que é mantida enquanto
houver neurotransmissores sendo enviados para a fibra muscular. Quando é cessado, ocorre
a despolarizacdo da membrana celular das fibras e, como consequéncia, o relaxamento do
musculo (TORTORA; DERRICKSON, 2016).

2.3 Lesao Medular

A medula espinhal € a regido central do sistema nervoso que se projeta a partir do
encéfalo e é constituida por cerca de 100 (cem) milhdes de neurdnios. Localiza-se dentro
do canal vertebral em que as vértebras oferecem uma protecdo resistente para a medula
espinhal. Também, os ligamentos vertebrais, as meninges e o liquido cerebrospinal fornecem
protecao adicional (TORTORA; DERRICKSON, 2016).

Lesoes medulares podem ser secundérias a traumatismos ou resultantes de outros
fatores como acidentes. Os efeitos que uma lesdo causam sao dependentes da extensdo do
traumatismo direto da medula espinhal ou de sua compressdo. Dependendo do local e da
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extensdo da lesdo medular, ocorre a paralisia. As paralisias sdo classificadas conforme abaixo,
ndo sendo mutualmente exclusivas:

« Monoplegia: paralisia de apenas um membro;

« Diplegia: paralisia de ambos os membros superiores ou inferiores;

« Paraplegia: paralisia de ambos os membros inferiores;

« Hemiplegia: paralisia do membro superior, tronco e membro inferior de um lado do

COrpo;
« Tetraplegia: paralisia dos quatro membros.

Ainda, pode ocorrer um seccionamento de um lado a outro na medula espinhal,
chamado transeccdo. Com isso, os tratos sensitivos e motores também sdo seccionados
resultando na perda de toda a sensibilidade e dos movimentos voluntarios abaixo do nivel
da lesdo. Também, a extensdo do déficit que ird afetar os musculos esqueléticos depende

do nivel da sec¢do, em que quanto mais perto a lesdo estiver da cabeca, maior serd a area
corporal afetada (TORTORA; DERRICKSON, 2016).

Abaixo, estio descritos os niveis de funcdes musculares afetadas ou preservadas de
acordo com os niveis raquimedulares, também presentes na Figura 2.7:

« C1-C3: nenhuma funcio motora abaixo do pescoco;

« C4-C5: musculos do diafragma afetados;

« C6-C7: alguns musculos dos membros superiores e torax afetados;
« T1-T3: funcdo dos bracos preservada;

« T4-T9: controle do tronco acima do umbigo;

« T10-L1: maior parte dos musculos da coxa afetados;

« L1-L2: maior parte dos musculos dos membros inferiores afetados.
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Figura 2.7 - Medula Espinal

Fonte: TORTORA; DERRICKSON, 2016.

2.4 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman ¢ um procedimento que combina saidas ruidosas de sensores de
medicdo para estimar estados a partir de dindmicas com algum grau de incerteza (GREWAL,;
WEILL; ANDREWS, 2007). Dados com interferéncia advém de sensores, como os inerciais
de movimento utilizados nesse trabalho.

Também, os estados do sistema referem-se a posicao, velocidade, aceleracio ou outras
grandezas. Geralmente, sdo varidveis que se apresentam em diferentes contextos e que se
relacionam com os sensores de medicdo utilizados.

Nesse aspecto, as dindmicas de incerteza referem-se a pardmetros que possuem
algum grau de incerteza em suas caracteristicas préprias, como, por exemplo, mudancas
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imprevisiveis nas afericdes de sensores (GREWAL; WEILL; ANDREWS, 2007).

Assim, o filtro ¢ implementado a partir de dois tipos de varidveis, um vetor de es-
timacao de estados e uma matriz de covariancia. Também, com a ocorréncia de etapas de

previsao e atualizacao.

O vetor de estimacio de estados leva em consideracdo as varidveis de interesse a
serem utilizadas, como posi¢do e velocidade. Sdo consideradas as variaveis de ruido durante
processo de predicao e as variaveis especificas mensuradas a partir dos sensores utilizados
(GREWAL; WEILL; ANDREWS, 2007).

Enquanto isso, a matriz de covariancia refere-se a equacoes que consideram valores
de covariancia do contexto analisado e suas variaveis de incerteza. Desta forma, leva-se em
considera¢ao como os ruidos dos sensores e as dinamicas de incerteza contribuem para uma
inexatiddo no processo de estimacdo dos estados do sistema (GREWAL; WEILL; ANDREWS,
2007).

Para projetar um filtro de Kalman de forma adequada, é necessario entender as equa-
coes caracteristicas de implementacio. O filtro baseia-se em etapas de previsdo e atualizacao.
Na previsdo, utiliza-se uma estimativa do estado anterior para obter uma estimativa do
estado em um tempo atual. E na atualizacdo, o dado de observacdo atual ¢ manipulado de
forma ponderada com a predicdo para uma estimativa ideal do estado. Assim, para o caso de

previsao temos:

Xpp1 = FiXy + By (2.1)

Pyyy = F Py F) +Qy (2.2)
em que:

» X, € apredicdo de estado;

« F ¢ a matriz de transicao de estados;

» B ¢é a matriz das entradas de controle;

« u é o vetor de entradas;

« P,_, ¢ apredicdo da covariancia;

« P, ¢ acovariincia estimada considerando a atualiza¢do anterior;

« Q ¢ a covariancia do ruido do processo.
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Para o caso de atualizacdo:

Vi =z — Hi X (2.3)
Sy = H P H] + Ry (2.4)
Ky = P H;S! (2:3)
%= X + Ky (2.6)
P, = (I — K H,)P; (2.7)

em que:

» ¥ € oresiduo de medicao;

+ 2, ¢ uma medicdo aferida em um tempo k;

« H é a matriz de observacao;

o S é o residuo da covariancia;

* R, é a covariancia do ruido da observacdo em um tempo k;

« K é o ganho de Kalman (responsavel pela ponderacido entre uma medida e uma

estimativa anterior para gerar uma nova estimativa);
« X é o estado atualizado;
« P, ¢éacovariancia estimada;

o I é a matriz identidade.

Na Figura 2.8, ha um exemplo de como a aplicacdo do filtro de Kalman funciona,
considerando suas etapas de predicdo e atualizacdo. A previsao de um estado atual (a priori -
indicado em vermelho) é calculada levando em consideracdo um estado de tempo anterior
(a posteriori). Depois, uma medida - indicada como measurement (z) - e a estimativa a priori
atual permitem o cdlculo da estimatimacdo de posicao real. Ou seja, obtém-se a estimativa a
posteriori em um tempo atual.
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medida (z«)

o

nova estimativa (x«) ‘

(posterior)

-
Xk + Kicyk

posterior
(Xk1)

Figura 2.8 — Exemplo de aplica¢édo do filtro de Kalman.

residual (yx)

A
Yk = Zk - HieXk

Fonte: autoria propria

A matriz X de estimativa de estado inicial é essencial para a implementacdo do Filtro
de Kalman. Ela é responsavel por calcular uma estimativa da posi¢do do estado inicial do
filtro, sendo definida de acordo com a Equacéo 2.8:

X = [x 1]T (2.8)

A matriz contém a estimativa inicial de posicdo e um elemento de valor 1, além de ser
utilizada em um modelo transposto. Essas caracteristicas sdo importantes para manipulacdes

matematicas que serdo realizadas em conjunto com os paradmetros restantes do filtro.

A matriz F é a matriz de transicdo de estados. Em sua composi¢do, ha a presenca de
uma variavel imprescindivel, a velocidade. Assim, é importante definir qual a velocidade
média (V) da transi¢do do valor medido ao longo do sinal. A matriz ¢ configurada como na
Equacdo 2.9:

1V,
0 1

F= (2.9)

A partir dessas duas matrizes, define-se a funcio transicdo de estados de acordo com

-

A matriz H ¢é a matriz de observacdo que ird definir qual varidvel da funcéo transicao

a Equacdo 2.10

T

1V x] (2.10)

0 1

1

de estados serd levada em consideracio para manipulagdes posteriores. No exemplo apresen-
tado, temos apenas uma variavel de posicdo e outra variavél que corresponde a velocidade, V.
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Considerando que o pardmetro de posicdo € o enfoque de andlise, a matriz H € representada
na Equacdo 2.11

H= [1 0] (2.11)

Também, sdo definidas as matrizes R de covariancia do ruido da observacdo e a
matriz Q de covariancia do ruido do processo. Ambas as matrizes sdo melhor explicadas
posteriomente neste trabalho. Ainda, € importante evidenciar que as matrizes exemplo
apresentadas levam em consideracdo apenas dois modos de transi¢do. Logo, em outros casos,

ajustes sa0 necessarios.

2.5 IMM

O algoritmo de interacdo de multiplos modelos (IMM) é uma maneira de classificar
e detectar fases de movimento. O algoritmo se baseia em principios que visam reduzir hipo-
teses de natureza geral, especialmente quando aplicado a sistemas lineares que apresentam
coeficientes markovianos (BLOM; BAR-SHALOM, 1988). Na pratica, o IMM emprega uma
abordagem que envolve a definicao de filtros de Kalman para cada estado do movimento.
Apo6s, o IMM classifica, probabilisticamente, o filtro mais adequado para cada intervalo
temporal. Além deste modelo, existem outros na literatura, aplicados de acordo com cada
contexto.

Em um modelo com dois estados de movimento, por exemplo, sdo definidos dois
filtros de Kalman. No geral, eles tendem a apresentar os mesmos parametros, como o estado
inicial de medicdo x, a covariancia do ruido da observagdo R e a covariancia do ruido do
processo Q. No entanto, 0o modelo de transicdo de estados F costuma ser diferente, justamente
porque o valor de velocidade nele atrelado é especifico para cada fase do movimento. Um
estado cuja tendéncia dos dados seja de descrescimento do valor da medicao apresentara
uma velocidade negativa. O mesmo vale para o caso positivo.

Com os filtros definidos, existird um vetor de probabilidades u que determina, a cada
ciclo de medicio e predicio do sistema, as probabilidades dos filtros do movimento naquele

instante. O mesmo € definido como na Equacio 2.12:

i = P(my|Z) (2.12)

Em que y; é a probabilidade do filtro i e m; é a probabilidade de estado anterior dados
os valores de medicdo Z. Para que os valores de probabilidade de estados se alterem com
tempo, € necessario, também, calcular as probabilidades de transi¢do entre os estados.

Para realizar o cdlculo, é necessario um vetor com a sequéncia de classificacdo dos
estados em um trecho do sinal. A partir da Equacao 2.13, é possivel construir a matriz de
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transicdo de estados P, conforme Equacao 2.14.

T
S, Vi
M, = f—Tz s (2.13)
Zt=1 €
M1,1 M1,2 Ml,j
p=| 2 "2 T (2.14)
Mi,l Mi,2 Mi,j

Y; ; representa a quantidade de transicdes de estados entre i e j e €; a quantidade de
transicoes de estados de i. Dessa forma, a cada medicdo, o algoritmo realiza uma estimativa
da probabilidade de transicdo de cada estado.

Ainda, a matriz de transi¢do P é uma representacdo de uma cadeia de Markov, em
que cada um dos modos possiveis, ou seja, os filtros implementados, sdo um estado de uma
cadeia de Markov.

Um sistema Markoviano possui sua caracterizacdo baseada em um processo capaz
de realizar previsoes de estados futuros baseando-se em informagdes de um estado atual.
Logo, as previsdes tornam-se tdo boas quanto previsdes realizadas tendo um conhecimento
prévio completo do processo (LATOUCHE; RAMASWAMI, 1999).

Sendo assim, a matriz de probabilidade P segue a definicdo de que a probabilidade
de se mover de i para j em um intervalo de tempo é P,(j|i) = P(i,j). Com isso, a matriz
¢ gerada da maneira representada na Equacdo 2.14. Ressalta-se, também, o fato de que a
probabilidade de transicdo de um estado i para todos os outros estados deve ser igual a 1,
conforme Equacio 2.15:

ZPi,j =1 (2.15)

Para maior entendimento grafico de como uma cadeia de Markov funciona, a Fi-
gura 2.9 mostra um exemplo de transi¢des entre dois estados de uma cadeia de Markov que

modela o movimento de extensdo e flexdo do joelho:

E importante considerar o teorema da probabilidade total, em que se conceitua a
probabilidade total de um resultado especifico que pode ser obtida atraves de alguns entes
distintos, conforme Equacao 2.16:

P(A) = )  P(A|B) - P(B) (2.16)

P(A) e P(B) sdo as probabilidades de determinado evento ocorrer, e P(A|B) é a
probabilidade do evento A ocorrer dado que B ocorreu. E possivel utilizar o teorema na



31

= ﬁg

Figura 2.9 — Exemplo de transicoes de estado de uma cadeia de Markov.

Fonte: autoria propria.

definicdo das novas probabilidades de estado. Entende-se, dessa forma, que P(A|B) é a matriz
de transicio P e P(B) é igual a matriz u. A multiplacio entre essas duas matrizes gera uma
soma como resultado, como no exemplo abaixo para dois estados:

Pll P12

=[H1‘P11+/"2‘P21 l«‘l'P12+/"2‘P22] (2.17)
Py Py

i 1]

O resultado acima resulta na generalizacido dada pela Equacdo 2.18:

(’TJZZMZ.PU (2.18)

Para cada modo possivel, é obtida a probabilidade do modo, considerando que a
probabilidade do modo atual baseia-se nas transicdes calculadas pela probabilidade estimada
do filtro de Kalman. Por fim, as probabilidades sdo normalizadas para que sua soma seja
igual a 1.

Sendo assim, o filtro de Kalman ¢ utilizado para calcular a probabilidade do estado
de acordo com o estado atual do filtro.

Também, leva-se em consideracio o teorema de Bayes, utilizado para calcular as
probabilidades dos novos estados. O teorema conceitua-se matematicamente da seguinte
forma:

Probabilidade a priori - Probabilidade calculada do FK
Fator de normalizacao

Probabilidade a posteriori =

(2.19)
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Assim, a nova probabilidade de cada modo, ou seja, cada filtro, é atualizada a cada
interacdo do filtro de Kalman.

Na teoria, existem formas de utilizar as transi¢ées de modos para calcular as pro-
babilidades de todas as transicdes possiveis. Contudo, isso se torna inviavel de forma com-
putacional, uma vez que a quantidade de possiveis probabilidades de estados aumentam
exponencialmente, consumindo muitos gigas de memoria RAM (LABBE, 2019).

Isso ocorre porque um conjunto de filtros de Kalman sdo projetados a fim de identi-
ficar diferentes modos de movimento. Assim, a cada nova entrada, cada filtro possui uma

probabilidade de ser o modelo ideal para 0 movimento.

Contudo, ao realizar essa sequéncia de passos, ocorrre uma explosao combinatoria,
tendo em vista as muitas e diferentes possibilidades que cobririam todas as hipdteses do
sistema. Por exemplo, na primeira etapa seriam geradas N hipdteses, em que N é o numero
de filtros de Kalman ou modelos caracteristicos do movimento. Em uma segunda etapa, sdo
geradas outras N hipoteses que sdo combinadas com as hipoteses da etapa anterior, gerando
N2 possibilidades (LABBE, 2019).

Dessa forma, as hipéteses possuem um crescimento exponencial que causariam um
elevado tempo de processamento computacional. Na Figura 2.10, h4 um exemplo de trés
estados que representa o inicio do processo explicado.

N\

O ESTADO 02
O ESTADO 03

\/ D) ESTADO 01

Tempo (Taxa de Amostragem)

Figura 2.10 - Exemplo de explosdo combinatéria com trés
estados

Fonte: autoria propria

Em sintese, por ser um algoritmo capaz de detectar estados de movimento a partir de
parametrizacdo de filtros de Kalman e de coeficientes markovianos com boas esttimativas, o
IMM ¢ aplicado neste trabalho.
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2.6 FES Cycling

A estimulacio elétrica funcional (FES) € o uso artificial de pulsos elétricos em neuro-
nios motores com o objetivo de gerar contracdo muscular (LYNCH; POPOVIC, 2008). Existem
diversas aplicacoes de FES para praticas esportivas, como o ciclismo. Pacientes que possuem
alguma lesdo medular podem beneficiar-se desse tratamento, uma vez que os pulsos elétricos
simulam os impulsos nervosos enviados pelo SNC para o corpo.

Tratamentos que utilizam FES possuem o potencial de proporcionar melhor quali-
dade de vida para pessoas com limitacoes fisicas (LYNCH; POPOVIC, 2008). Isso porque é
possivel realizar a contracdo muscular de grupos musculares os quais nao possuem conexao
nervosa. Atletas paraplégicos e tetraplégicos do Cybathlon na categoria de FES Cycling Race
possuem aumento na frequéncia cardiaca no momento que estdo pedalando, somente com a
eletroestimulacao.

Apesar da eletroestimulacio ser semelhante ao impulso de um nervo motor, a atuacdo
em ambos os casos ¢é diferente. No estimulo artificial, tem-se que, a depender do tipo de
eletroestimulacdo, ocorrerd a ativagdo de diferentes fibras musculares, muitas vezes nio
tdo preciso quanto o estimulo fisiol6gico, uma vez que o neurénio motor estd diretamente
conectado com a fibra (NELSON et al., 2003).

Sdo utilizados eletrodos para transportar o pulso elétrico de equipamentos biomédicos
para os grupos musculares. Existem alguns tipos de eletroestimulagdo, e na equipe EMA
¢ utilizada a eletroestimulacio transcutanea com eletrodos flexiveis autoadesiveis, que se

conectam mecanicamente a superficie da pele.

Os eletrodos possuem caracteristicas relevantes na aplicacao do sistema. O formato e
tamanho, por exemplo, sdo diretamente proporcionais a distribuicdo de corrente e também
possuem dependéncia em relacdo ao tamanho do musculo que serd estimulado. A Figura 2.11
mostra o uso dos eletrodos nos quadriceps, configuragdo utilizada pela Equipe EMA.

Também, grandezas como frequéncia, largura de pulso e intensidade de corrente
sdo importantes para configuracio do sistema FES. A largura de pulso se da através da
implementacdo de um trem de pulsos retangulares bifasicos, fornecido pelo estimulador
utilizado na equipe EMA. A frequéncia ¢ fixa e geralmente é implementada com baixos
valores para diminuir a ocorréncia de fadiga muscular e conservar a energia de estimulacao.
Além desses pontos, a intensidade de corrente se d4 através da amplitude de estimulo, que
relaciona-se diretamente com a impedancia e capacidade de isolacao elétrica da pele e do
tecido adiposo para a regido que ird receber a eletroestimulacado. A Tabela A.8 apresenta
os parametros definidos para cada grandeza tendo a aplicacdo no sistema FES (LYNCH;
POPOVIC, 2008).
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Figura 2.11 - Configuracdo de aplicacdo de eletrodos nos
quadriceps.

Fonte: (ALTASTIM, 2019)

2.7 Cycling Percentage (CP)

Para garantir uma pedalada independente da posi¢do do atleta e da distancia da
pedivela em um sistema FES, o Cycling Percentage (CP) é uma opcao a ser implementada. O
CP tem como intuito caracterizar o ciclo de pedalada em um intervalo normalizado entre
0.0 e 1.0 (BAPTISTA; SIJOBERT; COSTE, 2018).

Em (RUPPIN; WIESENER; SCHAUER, 2016), os autores utilizam esse artefato para
parametrizar o ciclo de pedalada considerando os angulos do joelho. Assim, definiu-se que,
para valores normalizados de 0.0 < CP < 0.5, o joelho est4 na posicao de extensdo, de 0.5 <
CP < 1.0, na posicao flexionada. A Figura 2.12 mostra os graficos formadosm cujos valores
sdo definidos de acordo com as equagdes abaixo:

19=h se oLkl >0
2 _ b _ b

oPlk] = | P [1 p b P [kf b (2.20)
1o—Dpy se % <0

2p-p,  pPi—Dy
Em que:

« ¢“P[Kk] € o valor do CP para o angulo no ponto k;

@ € o valor do angulo;
» p; € R € ovalor méximo de pico corrente;

» pp € R ¢ ovalor minimo de pico corrente;
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A Figura 2.12 exemplifica uma parametrizacio pelo Cycling Percentage (CP), consi-

derando dados de angulo em radianos.

Absolute Angle CP
I | !
L1 |- - —
1
= 09 -
=08
0.7 -
0.6
| | |
8 9 10 11 12 13 8 9 10 11 12 13

Time t [s] Time ¢ [5]
Figura 2.12 - Cycling Percentage (CP) do angulo do joelho.

Fonte: (RUPPIN; WIESENER; SCHAUER, 2016)

Com isso, generalizou-se os parametros explicitados acima para um sistema FES
Cycling. A parametrizacdo possibilita a utilizacdo dos dados do angulo do joelho do atleta
independente do posicionamento do usudrio, ou seja, sem a necessidade de um modelo de

trike especifico.

Contudo, por se tratar de um método heuristico, o CP é uma férmula especifica
para esse movimento de ciclismo. Caso seja necessdrio incluir uma terceira classificacdo do
movimento, seriam necessarios ajustes e testes para adequar ou incluir uma nova férmula.

2.8 Angulos de Euler

A teoria dos angulos de Euler ¢ uma ferramenta matematica para descrever a orien-
tacdo e a rotacdo de um objeto tridimensional no espaco. Baseia-se no teorema de rotagdo
de Euler, que estabelece que qualquer rotacdo tridimensional é representada como uma
sequéncia de trés rotacdes elementares em torno de trés eixos ortogonais. A ordem de rotacdo
de cada eixo € importante, sendo possivel doze tipos de sequéncias de rotacdo entre os eixos.
Os angulos de Euler mais conhecidos sdo compostos pelos angulos roll, pitch e yaw (ANG;
TOURASSIS, 1987), cuja rotagao dos eixos é na ordem ZYX. Uma representacdo grafica foi
feita na Figura 2.13.

O angulo roll (rotacdo em torno do eixo x), pitch (rotacdo em torno do eixo y) e yaw
(rotagdo em torno do eixo z) formam um sistema de coordenadas intrinsecamente ligados a
geometria de um objeto tridimensional (HEMINGWAY; O’REILLY, 2018). Esses angulos sdo
utilizados na robdtica, na aeronattica e em sistemas de navegacdo no geral, por reduzirem a
dimensionalidade do problema de controle (ANG; TOURASSIS, 1987).
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YAW

ROLL PITCH

Figura 2.13 - Angulos roll, pitch e yaw.

Fonte: autoria prépria.

Todavia, o uso deste modelo matematico implica no cuidado com a singularidade
chamada de gimbal lock (HEMINGWAY; O'REILLY, 2018), representada na Figura 2.14.
Tal fen6meno ocorre quando dois eixos de rotacao se alinham, fazendo com que o sistema
perca um dos seus graus de liberdade. Isso ocasiona na perda de certas orientagdes espaciais.

Estudos sdo feitos para lidar com este desafio nas mais diversas areas.

7 axis
]

b)

Figura 2.14 - Exemplo grafico de um gimbal lock.

Fonte: (ZEITLHOFLER, 2019)
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2.9 Quaternions

Quaternions sdo numeros complexos descritos como a soma de um escalar com um
vetor (JTA, 2008), em que g, é chamado de parte escalar do quaternion, q de parte vetorial

do quaternion e i, j e k sdo vetores imaginarios:
g=qo+igq +jg.+kqgs =qo+q (2.21)
q=1iq; +jq, + kg, (2.22)

Este modelo numérico permite diversas aplicagdes, como no mapeamento de figuras
3D e em rotagdes de sistemas, sendo esse ultimo uma grande vantagem. Isso porque as coor-
denadas em quaternions conseguem identificar cada ponto de maneira unica. Portanto, por
ndo depender de eixos de rotacdo como os angulos de euler, os quaternions ndo apresentam
gimbal lock, além de necessitarem de menor processamento computacional. Isso torna os
quaternions uma alternativa preferivel aos angulos de euler na coleta de dados.

Todavia, para evitar distor¢des ou ambiguidades na interpretacdo, ¢ importante
manter o mddulo do quaternion sempre igual a 1. Caso contrério, a rotacdo do mesmo pode
apresentar saltos abruptos, ndo adequados dentro do contexto de FES Cycling. E possivel

realizar essa normalizacdo dentro do algoritmo.
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3 Materiais e Métodos

Este capitulo apresenta os materiais e métodos utilizados para a técnica de estimula-
cdo aplicada no sistema de ciclismo FES.

3.1 Sensores Inerciais - IMU’s

3.1.1 Especificacoes

A IMU (Inertial Measurement Unit) é um dispositivo eletronico que possui a capaci-
dade de realizar medigdes a partir de acelerometros, giroscopios e magnetdmetros. Com isso,
obtém-se diferentes dados, como velocidade angular e orientacio espacial. O dispositivo
utilizado no sistema de estimulacio FES Cycling no EMA ¢é o 3-Space Sensor da Yost Labs. A
Figura 3.15 a Figura 3.16 mostram a estrutura dos equipamentos. Também, na Tabela A.2,
na Tabela A.3 e da Tabela A.4, estdo descritas as caracteristicas técnicas dos componentes.

4. Indicator LED
3. Input Button 1

5. Input Button 2

2. Recessed Power Switch 1. USB Connector

Figura 3.15 - Wireless Sensor.

Fonte: (LABS, s.d.)

2. Indicator LED

1. USB Connector

Figura 3.16 — Wireless Dongle.

Fonte: (LABS, s.d.)

Tendo em vista as possibilidades de uso que a IMU proporciona, utilizou-se esse
equipamento para a obten¢do dos angulos do sistema. Na EMA Trike, esse componente

¢ importante para a coleta de dados da pedivela para posterior andlise do movimento das
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pernas do atleta. Para efeito comparativo deste trabalho, foram utilizadas duas configuracées
com as IMUs: o caso que se usa no quadriceps e na altura do musculo extensor longo do
hélux, na tibia, e a IMU na pedivela, como na Figura 3.17.

‘ IMU

Figura 3.17 - Posicionamento das IMUs para coleta dos dngulos.

Fonte: autoria propria.

3.2 ROS

O ROS (Robot Operating System) € um sistema que possui diversas bibliotecas de
softwares aplicaveis na programacao de robds. Com uma filosofia open-source (software de
cddigo aberto), o ROS permite uma gama de aplicacoes de uma maneira simplificada e de facil
utilizacdo. Como exemplo, esse sistema unifica varios processos que, em outros contextos,
necessitariam do funcionamento de mais de um programa ou computadores. Sendo assim, o
ROS cria fluxos de comunicacdo entre processos e codigos de forma simplificada e continua.

No projeto EMA, o ROS ¢ implementado na aplicagdo do sistema FES de ciclismo. E
possivel utiliza-1o para a obtencdo, tratamento e visualizacio de diferentes dados importantes
para as atividades realizadas por meio da eletroestimulacdo. Como exemplo, ha formas de
visualizagdes graficas, em tempo real, de algumas varidveis, como movimento das pernas do
atleta, largura de pulso da eletroestimulacado e velocidade angular da pedalada.

Além disso, h4 formas de gerenciar diferentes pardmetros, como a intensidade de cor-
rente elétrica na eletroestimulacgdo. Esse controle € importante para propor uma estimulacio

crescente e segura, evitando lesdes musculares no usuario.

Neste trabalho, o ROS foi utilizado de maneira semelhante ao EMA, porém com um
codigo simplificado que foca na coleta de dados das IMUs.
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3.3 RehaStim Hasomed

O aparelho RehaStim da Hasomed é um equipamento portatil de estimulacido elétrica
que possui a capacidade de gerar impulsos, em até oito canais simultaneamente, para ativacao
muscular por meio de eletrodos. Sendo assim, o RehaStim ¢ utilizado ou como um aparelho
portatil ou de uso estacionario para aplicacoes de treinamento e reabilitacio muscular. Na
Figura 3.18, Figura 3.19 e Figura 3.20, sdo observados os componentes do aparelho:

Figura 3.18 — RehaStim Hasomed.

Fonte: (HASOMED, 2009)

O dispositivo possui diversas opc¢des de configuracdo de pardmetros e de condigdes
operacionais. Essas varidveis sao gerenciadas por meio de uma tela touch screen que torna a
interacdo com o equipamento mais simples e facil. Também, o eletroestimulador é aplicado
em tarefas de eletroestimula¢do com diferentes objetivos.

Ademais, o RehaStim € certificado de acordo com a EU guidelines EN60601-2-10
para dispositivos médicos técnicos e sistemas. A Tabela A.5 e a Tabela A.6 do apéndice deste
trabalho descrevem os pardmetros do equipamento.

3.4 Trike

O atleta do projeto EMA utiliza um triciclo do tipo girino para os treinamentos.
Chamado de EMA trike, esse sistema é constituido por diversos componentes, conforme
Figura 3.21.

Em sua composicdo, hd um banco acolchoado para a disposicao do atleta durante o
treino, com botas ortopédicas para a fixacdo das pernas do atleta na pedivela. Além disso, ha
um botao de emergéncia para interromper a eletroestimulacio caso seja necessario.
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Charge control lamp Stimulation control lamp

RehaStim -

HASOMED

Input for Main switch LCD touch screen
battery charger ON / OFF

Figura 3.19 - Visdo frontal com elementos de controle.

Fonte: (HASOMED, 2009)

Na trike, h4 um compartimento com diversos componentes imprescindiveis. Um
deles € o estimulador RehaStim Hasomed, conectado em todo o sistema para que as eletro-
estimulagdes sejam realizadas e integradas nos comandos do ROS. E aonde, também, as
baterias, o microcontrolador embarcado e o receptor sdo armazenados.

Por fim, ha um rolo de treinamento de modelo KICKR Smart Trainer, Wahoo com
intuito de simular uma resisténcia real na roda traseira do triciclo. A partir de um sistema
integrado com um aplicativo, obtém-se o monitoramento de dados de cadéncia, velocidade,
distancia e poténcia. Assim, sdo monitorados diferentes parametros e condiciona-se uma
situacdo mais proxima da realidade atraves da resisténcia simulada.

Ainda, o sistema atua com o fornecimento dos angulos da pedivela obtidos pela
IMU. Contudo, como citado anteriormente, a obtencdo desses angulos € realizada de forma
empirica. Sendo assim, esse componente torna-se relevante no projeto tendo em vista sua
importancia na obtencao de dados mais analiticos a serem utilizados no treino do projeto
EMA.

3.5 Baterias

Para garantir uma alimentacio do RehaStim Hasomed a partir de uma alimentacao
remota, sdo utilizadas duas baterias LiPo. Apenas uma ¢é utilizada quando o sistema de
ciclismo estd em funcionamento, enquanto a outra ¢ mantida como reserva. Também, para
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Connection for
electrode cables
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nal powersupply
of this device
Tor conneched
Intertaces

Connection to Connection to Connection to Connection for
MOTOmed Emergency stop RehaBike (not  USB cables
button available in U.5.)

Figura 3.20 - Visdo traseira com elementos de interface.

Fonte: (HASOMED, 2009)

realizar o carregamento desses componentes ¢ utilizado um LiPro Balance Charger. As
caracteristicas técnicas estdo dispostas na Tabela A.1 e na Tabela A.7.

3.6 Metodologia

Diversos parametros sdo obtidos, calculados e tratados para que o sistema de eletro-
estimulagdo tenha um desempenho efetivo. Um dos dados aferidos ¢ o &ngulo proveniente
do movimento das pernas do atleta, por meio da IMU na pedivela.

Usualmente, o método de utilizar os angulos obtidos pelo sensor da pedivela em
FES Cycling ¢ um padrdo comum para diferentes equipes que trabalham com esse sistema.
Contudo, alguns times ao redor do mundo ja se desdobraram para pensar em novas possi-
bilidades de aplicacdo. Tendo como exemplo, o time Team Hasomed estudou e apresentou
algumas inovagdes no artigo (WIESENER; RUPPIN; SCHAUER, 2016).

Uma das ideias apresentadas € a utilizacdo de quatro sensores de movimento, aplica-
dos no quadriceps e na tibia do atleta, ao invés do uso de um sensor instalado na pedivela do
sistema. Com esse novo arranjo, estima-se o valor dos angulos do joelho do atleta, gerando
uma alternativa de controle de eletroestimulacdo. A Figura 3.22 representa essa proposta do

artigo.

Para este trabalho, serd feita uma coleta do angulo do joelho esquerdo junto com a
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Fonte: autoria propria.

Figura 3.22 - Esquematico das pernas para calculo dos angulos.

Fonte: (WIESENER; RUPPIN; SCHAUER, 2016)

pedivela, conforme Figura 3.17. Com isso, analisar-se-4 os dngulos de ativacdo da pedivela da
Equipe EMA, a classificacdo do movimento feito pelo CP (RUPPIN; WIESENER; SCHAUER,
2016) e a classificacdo do IMM. Este ultimo tera como base a biblioteca do Python filterpy,
que conta com uma implementacdo do algoritmo (LABBE, 2015), referéncia essa também
baseada em (LABBE, 2019). O fluxograma da Figura 3.23 resume este processo.



44

Configuragéo das
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Figura 3.23 - Fluxograma de coleta e tratamento dos dados das IMUs.

Fonte: autoria prépria.

Nota-se o uso do filtro butterworth com frequéncia de corte de 1 Hz. Esse valor foi
escolhido com base em (ROBERTSON et al., 2013), que destaca que a frequéncia maxima
voluntdria nalocomoc¢ao humana € menor que 10 Hz. Ao analisar o treino do atleta voluntario
do EMA, verificou-se que o mesmo, em média, completa um ciclo de pedalada por segundo.
Dessa forma, com o paridmetro selecionado, o ruido é removido para anélise do sinal.
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4 Resultados e Discussoes

Este capitulo aborda os resultados obtidos do uso do algoritmo IMM e do CP na
classificacdo dos dados da pedalada, em diferentes frequéncias de amostragem. A partir

disso, discussdes e consideracdes sio realizadas acerca do processo.

4.1 Testes de coleta

Os dados foram coletados a partir de um arquivo rosbag, adquirido do ROS. As IMUs
foram dispostas na perna e na pedivela e se pedalou durante 30 segundos nas seguintes
frequéncias de amostragem: 30 Hz, 50 Hz, 75 Hz, 100 Hz, 150 Hz e 200 Hz, buscando manter
as mesmas condicdes de tempo e velocidade. Analisou-se os graficos produzidos por todos e

o de 200 Hz se mostrou o melhor.

O sujeito que pedalou faz parte do projeto EMA desde 2015, sendo que a EMA trike e
demais pardmetros sdo adaptados para melhor atendé-lo. Desta maneira, a ideia € garantir
que as coletas estejam mais proximas da realidade de um usuéario do projeto. O mesmo
aceitou participar deste trabalho, a partir de um termo de consentimento.

Realizadas as coletas, os sinais do angulo da pedivela e do joelho foram inseridos no

grafico abaixo.
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Figura 4.24 - Gréfico dos sinais das IMUs durante a pedalada, na amostragem de 200Hz.

Fonte: autoria prdpria.

A partir daqui, os angulos selecionados foram tratados em métodos diferentes, o CP
e o IMM.
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4.1.1 Resultados CP

O grafico da Figura 4.25 ¢é o resultado do método do CP para a amostragem de 200
Hz:

Cycling Percentage

0.8 1

0.7

0.6

% 0.5

0.4

0.3

0.2

—— CP 200Hz

0 5 10 15 20 25 30
Tempo (s)

Figura 4.25 - Grafico do Cycling Percentage.

Fonte: autoria propria.

O sinal adquirido mostra-se divergente da Figura 2.12. As principais hipoteses para
isso sdo:

« osinal do joelho possuir algum ruido, de forma a causar diferenca na derivada do sinal,
alterando a escolha da funcao pelo CP;

« as alteracdes de posicao do atleta na trike sao perceptiveis e captadas pelos sensores,
que causam ainda mais ruidos no sinal;

« por ndo ter em maos a implementacgdo original do artigo, algum ajuste heuristico na
funcao pode ser necessario para corrigir maiores disturbios do sinal.

Dessa forma, € necessario entender o impacto dessas questdes no sinal antes de
prosseguir com o uso do CP do angulo do joelho em sistemas de controle FES. Além disso,
caso seja necessdria a implementacdo de uma terceira fase de movimento, como uma fase
de repouso, novas propostas heuristicas precisam ser analisadas. Isso desfalca a evolucao
dos sistemas FES Cycling, analisando pela 6tica de tornar a tecnologia acessivel em diversos
contextos.



47

4.1.2 Resultados IMM

Para o IMM, existe uma etapa prévia de parametrizacdo, sendo a primeira a classifi-
cacdo manual dos estados. Os primeiros pontos do sinal foram classificados entre as fases
de extensdo e flexdo e armazenados em um vetor de classificagdo. Posterior a isso, foi feita
uma média da velocidade de variacdo dos pontos em cada estado, valor que foi utilizado na

matriz de transicdo de estados F.

Com o vetor de classificacdo, foi calculada a matriz de probabilidade de transi¢cdo M,
conforme a Equacdo 2.14. O resultado estd na Equacdo 4.1. Como ja esperado, essa matriz
possui os valores da diagonal principal maiores que os da diagonal secundéria. Ou seja, as
probabilidades do estado manter-se, normalmente, sio maiores que as probabilidades de
transicdo, algo que se altera na medida que o sinal assume valores na faixa de alteragdo do
estado.

(4.1)

A | 09886 00114
~ 10,0270 0,9830

Da mesma forma, foram calculados, para cada estado, os valores de variancia e
covariancia, para serem usados na matriz de ruido do processo R e na matriz de covariancia
Q. Com os parametros definidos, foram calculados os estados definidos pelo IMM.

Contudo, nas primeiras simulacées, a classificacdo ndo ocorreu como era esperado.
Ao longo de todo o sinal, praticamente apenas o filtro 2 preponderou conforme Figura 4.26.
Consequentemente, a classificacido dos estados levando em consideracio o movimento de

extensdo e flexdo também nio desempenhou o resultado esperado, como visto na Figura 4.27.

A causa da obtencdo de simulacdes que ndo atenderam o que era esperado ocorreu
por conta de uma definicdo inadequada dos parametros que regem o filtro de Kalman e atuam
no IMM. Logo, uma andlise mais profunda dos ntimeros definidos e um maior entendimento
das variaveis foi realizado a fim de propiciar simulacées mais condizentes e adequadas.

Primeiramente, analisou-se a matriz de estimativa de estado inicial, em que foi
definido o mesmo pardmetro para todos os filtros, pelo principio que cada um deles devem
partir do mesmo ponto.

Em seguida, analisou-se a matriz M de probabilidade de transicio de estados. Entendeu-
se que as probabilidades iniciais da diagonal principal estavam altas. A partir disso, as
probabilidades de transicao foram alteradas na Equacao 4.2.

(4.2)

0,90 0,10
M=
0,10 0,90

Também, verificou-se os parametros definidos para a matriz F de transi¢do de estados.
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Figura 4.26 - Probabilidades da posicdo de extensdo e da posicdo de flexdo ao longo da simulacdo.

Fonte: autoria prépria.

Uma varidvel imprescindivel para a defini¢do dessa matriz ¢ a velocidade média entre a
transicdo de estados do sistema. Logo, essa varidvel foi revisada empiricamente, a fim de
obter valores mais condizentes a partir da coleta de dados offline. Foi ajustada até que as

classificagdes ficassem mais precisas.

Por fim, foram analisados os parametros definidos para a covariancia R do ruido
de observacgdo e a covariancia Q do ruido do processo. Em comparacdo com os demais
parametros, as variaveis R e Q apresentaram maior impacto na melhora das simulacdes apos
ajustes. Isso ocorre porque R e Q relacionam-se com valores de incerteza que sdo utilizados
para obter uma média ponderada entre o valor medido pelos sensores e o valor que sera

predito pelo modelo.

Desta forma, definiu-se valores menores para a covariancia do ruido do processo Q
e valores maiores para o ruido de observacio R, considerando que durante a aplicacdo do
IMM, o ideal € que ndo ocorra muitas alteragdes nos modelos. Alguns ntimeros para essas
duas variaveis foram definidos e, ao fim, obteve-se uma relacdo de cerca de R = 57k - Q,

alcancando melhores resultados.

A definicdo de uma boa relacio entre esses parametros foi realizada de forma empi-
rica, analisando o comportamento das simulacdes a cada alteracio até o atingimento de um
resultado adequado que propiciou uma segmentacdo evidente dos modos de movimento.

Os resultados obtidos por meio da andlise de todos os parametros citados anterior-
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Sinal e modelos de movimento
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Figura 4.27 - Classificacio dos estados pelo IMM.

Fonte: autoria propria.

mente sdo observados na Figura 4.28 e na Figura 4.29, que apresentam a probabilidade de
cada filtro de Kalman e a classificagdo do movimento, respectivamente. Considera-se duas
fases do movimento, sendo 1.0 definido para a extensdo e 2.0 definido para a flexao.

Probabilidade de cada estado (filtro)

— Filtro estado 1
0.53 Filtro estado 2

0.52 7

0.51 1
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Figura 4.28 - Novas probabilidades da posi¢do de extensdo e da posicdo de flexdo ao longo da
simulacio.

Fonte: autoria prépria.
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Angulo joelho
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Figura 4.29 - Nova classificacdo dos estados pelo IMM.

Fonte: autoria prépria.

4.1.3 Angulos de Ativagdo

Considerando os angulos utilizados no trabalho, resolveu-se analisar como esses casos
se comportam simultaneamente a fim de comparacoes. Assim, foi incluida na Figura 4.24,
gerando a Figura 4.30.

Foram inseridas linhas verdes e vermelhas tracejadas para indicar o inicio e o fim
da eletroestimulacdo nos angulos da pedivela do EMA, respectivamente. Analisando a
figura, percebe-se que o inicio do estado de extensdo do joelho estd proximo ao inicio
da eletroestimulacdo na pedivela. Esse resultado mostra-se importante uma vez que, ndo
somente o IMM detecta as transicdes, mas esta estd sincronizada com angulos medidos

empiricamente pelo método da pedivela.

Era esperado que o fim da eletroestimulacdo da pedivela (tracejado vermelho) ndo
estivesse préximo, uma vez que, para evitar efeitos de rebote na pedalada, é recomendado
encerrar a estimulacdo um pouco antes do fim da extensio, garantindo a seguranca do atleta.
Contudo, a partir da comparacao dos angulos entre joelho e pedivela, é possivel realizar
novos estudos para a definicdo do dngulo de pedalada mais eficiente.

Vale destacar, também, a existéncia de variacdo na altura dos maximos e minimos
do sinal do joelho ndo detectada pelo método da pedivela e que, a0 mesmo tempo, nao
alterou a classificacdo do IMM. Isso traz maior preferéncia pelo uso do angulo do joelho
porque fornece maiores informacdes acerca do movimento do atleta - essa variacdo pode ser

resultado de alteracdes da posi¢do do atleta ao longo da pedalad