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RESUMO

No cenario mundial atual h&d meio bilhao de pessoas com algum tipo de deficiéncia. Com
relacdo ao Brasil, cerca de 45 milhoes de pessoas possuem deficiéncia e, dentre elas, 65,9%
recebem até um salario minimo, indicando que esta populacao é composta majoritariamente
por individuos pobres e, no entanto, as cadeiras de rodas motorizadas e outros equipamentos
de acessibilidade possuem precos, em geral, inacessiveis para as pessoas que necessitam
de tais recursos. Nesta perspectiva, este trabalho desenvolve um capacete de baixo custo
que percebe os movimentos da cabeca do usuario e aciona uma cadeira de rodas adaptada
para individuos com tetraplegia. Com isso, utilizou-se componentes de baixo custo para
montagem do projeto, tais como Arduino®, IMU, entre outros. E necessério realizar
calibragem e filtragem dos dados obtidos pelo IMU e implementar simulagoes para avaliar
se a proposta responde corretamente aos estimulos apresentados. Ademais, realizou-se
uma simulagdo em ambiente virtual e também com rob6o mével para avaliar desafios com
relagdo a ambientes diversificados e envio de informacoes através do capacete e alcangar
um protétipo funcional e econdmico para os individuos em questao. Além disso, com
uma abordagem voltada para educagao em engenharia, desenvolveu-se um tutorial para
desenvolvimento deste protétipo por alunos de engenharia, cursos técnicos ou engajados
neste ramo de pesquisa auxiliando tanto a formacao dos alunos quanto possibilitando
o constante desenvolvimento desta estrutura a fim de atender melhor os deficientes que

necessitam desta tecnologia.

Palavras-chave: Acessibilidade, Tetraplegia, Educacao em Engenharia.



ABSTRACT

In the world cenario there is half billion of people with some kind of disability. In
Brasil, there are around 45 millions of people with disabilities and, among them, 65,9%
earn monthly up to the minimum wage, wich indicates that this population is mainly
composed by poor individuals and, however, motorized wheelchairs and other acessibility
equipments have a market price that is not affordable for this part of population. In this
perspective, this work develops a low cost helmet that reads the user head movements
and triggers the adapted wheelchair for individuals with tetraplegia. Then, was used
low cost components in the project as Arduino®, IMU, among others. Simulations were
made to evaluate the system in virtual system and a mobile robot that intends determine
environment limitations, filtering and achieve an economical and funcional prototype.
Furthermore, concerned with engineering education, was developed a tutorial for this
prototype development by engineering students or engaged people in this area, working in

benefit of education and improving the project constantly.

Key-words: Acessibility, Tetraplegia, Engineering Education
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1 INTRODUCAO

Atualmente, cerca de 500 milhoes de pessoas no mundo possuem algum tipo de
deficiéncia [Ceres et al., 2005]. Com isso, a preocupagao com as dificuldades didrias
que pessoas com deficiéncia enfrentam aumentaram. Devido a isso, diversos trabalhos
estao sendo desenvolvidos na perspectiva de facilitar seu cotidiano [Jayawardena et al.,
2013, Duan et al., 2014, Mitchell et al., 2014, Salhi et al., 2016, Nguyen et al., 2016].
Percebeu-se durante a ultima década um grande esfor¢co na promocao de tecnologias no
ramo de acessibilidade. Esse desenvolvimento ocorreu devido ao rapido crescimento das
tecnologias, como por exemplo, no ramo de biomateriais, informatica, microeletronica e

sensoriamento [Ceres et al., 2005].

De acordo com o censo de 2010 do Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica
(IBGE) mais de 45 milhoes de brasileiros possuem algum tipo de deficiéncia, o que
representa 23, 9% da populacao brasileira. Além disso, 65,9% das pessoas com deficiéncia
recebem até um salario minimo, ou seja, 30 milhoes de brasileiros possuem deficiéncia e
estao em situagao de vulnerabilidade econémica [Censo, 2010]. Baseado nisso, este trabalho
propoe uma alternativa mais econémica do que as op¢oes praticadas no mercado atualmente
para individuos com tetraplegia. De acordo com a Organizacao Mundial da Satde (OMS),
entre 250 e 500 mil pessoas sofrem anualmente lesdes na medula espinal [Organization and
Society, 2013]. Sabendo que aqueles que sofrem lesoes abaixo da quarta vértebra da coluna
cervical sdo, normalmente, capazes de realizar movimentos de pescogo [de Lima, , Young,
|. Desta forma, este trabalho propoe uma alternativa para individuos com tetraplegia

utilizando movimentos do pescoco.

A fim de modelar os movimentos de uma aeronave utiliza-se as variaveis Roll, Pitch
e Yow que definem movimentos de rotacao em torno dos eixos cartesianos. Aplicando ao
caso que sera descrito neste trabalho, considere um eixo cartesiano na cabega do usuario e

as defini¢oes sao:
e Roll: Movimento da cabecga para a direita e esquerda;
e Pitch: Movimento da cabeca para frente e atrés;
e Yaw: Movimento circular da cabeca.
Vale destacar que o movimento de Yaw nao é utilizado nesta aplicagao. Os
movimentos de Roll e Pitch sdo suficientes para a movimentacao desejada neste trabalho,

ou seja, para o acionamento da cadeira de rodas. Na Figura 1 é apresentado visualmente

a explicacao das variaveis Roll, Pitch e Yaw.
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Figura 1 — Roll, Pitch e Yaw

Yaw

Pitch

Roll

Fonte: [Marins et al., 2017]

1.1 OBJETIVOS GERAIS

O objetivo do médulo desenvolvido neste trabalho é de atender individuos com
tetraplegia ou limitagoes correlatas. A cadeira de rodas é movimentada por movimentos
da cabeca do individuo, desta forma, torna-se importante que o usuario consiga realizar
os movimentos de pescoco satisfatoriamente. A fim de atingir a maior parte do publico
alvo ¢é necesséario desenvolver um modulo econémico com a utilizagao de componentes de
baixo custo. Ademais, realizou-se simulac¢oes para avaliar o funcionamento e implementar
melhorias na plataforma. A comparagao entre o ambiente simulado e o pratico permite
analisar e implementar melhorias no projeto. Vale salientar que, neste projeto, nao foi
possivel desenvolver um experimento pratico em uma cadeira de rodas, no entanto, foi
realizada uma analise com um robo movel diferencial Pioneer 3-DX para avaliar a resposta

do algoritmo implementado [MobileRobots, |.

1.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

Em linhas gerais, esta dissertacao propoe o desenvolvimento de um capacete que
seja capaz de compreender os movimentos de cabeca de um usuéario com deficiéncia. Atua-
se em uma cadeira de rodas a partir dos dados recebidos do médulo acoplado ao capacete,
permitindo que o usuario acione a cadeira com movimentos provenientes da cabeca. Além
disso, o desenvolvimento neste trabalho utilizou uma simula¢ao que buscou se aproximar
de uma cadeira de rodas e estimar o comportamento do sistema para um caso real. Os
componentes utilizados para o desenvolvimento e simulacao do modelo serao especificados

nas secoes 3.2 e 3.4.
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Para o reconhecimento dos padrdes de movimento foram analisados os métodos da
distdncia Euclidiana, de Mahalanobis e Redes Neurais Artificiais (RNA) conforme detalha-
dos na secao 3.1, atribuindo corretamente cada movimento a sua posicao e permitindo
ao usudrio movimentar a cadeira [Marins et al., 2017]. Com isso, o trabalho desenvolve
ambientes de simulagao e teste com um rob6 movel diferencial para andlise da resposta do

sistema. Os padroes de movimentos podem ser observados na Figura 2.

Figura 2 — Diagrama de Movimentos

Fsquerda Direita

Fonte: [Marins et al., 2017]

Propoe-se neste trabalho, além do desenvolvimento do modulo assistivo, a utilizacao
do desenvolvimento tedrico utilizado para ensino em engenharia. Desenvolveu-se um "Tuto-
rial"de forma simplificada para que os alunos do curso de graduagao possam primeiramente
aprender os conceitos técnicos abordados, implementar modificagdes, aprimorar o projeto
e, principalmente, estimular o trabalho em equipe e o pensamento critico para que possam
desenvolver outras tecnologias para o mercado atual e se tornarem profissionais com base
técnica e competéncias transversais. Todos os codigos e esta dissertacao estao disponiveis

no gitHub® no link https://github.com/diegocarvalho12/wheelchairhm.

1.3 ESTRUTURA DO TRABALHO

No fluxo deste trabalho, no capitulo 2 ha uma revisao bibliografica sobre a area
de estudo apresentada nesta dissertacao, destacando alguns trabalhos relevantes para a
proposta apresentada. No capitulo 3 realiza-se uma fundamentacao teodrica deste trabalho
abordando conceitos importantes para esta dissertacao a fim de facilitar o entendimento
dos leitores da abordagem realizada com logica fuzzy, técnicas de reconhecimento de

padroes, filtro de Kalman, robética maével e alguns elementos de hardware fundamentais


https://github.com/diegocarvalho12/wheelchairhm
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para o direcionamento e entendimento da proposta apresentada. No capitulo 4 apresenta-se
os materiais utilizados, a forma de aquisi¢cao de dados, a calibragao do acelerémetro e o
tratamento dos dados. Em seguida, no capitulo 5 apresenta-se a simulacao da cadeira de
rodas utilizando o software MatLab®, apresentando os resultados simulados obtidos e no

capitulo 5 encontra-se o experimento realizado no Pioneer 3-DX.

1.4 PUBLICACOES

Ao decorrer deste trabalho foi produzido um artigo que aborda o desenvolvimento
do projeto e apresentado no Intelligent Systems Conference (IntelliSys) em 2017 [Marins
et al., 2017].

Ademais, de forma decorrente do estudo outros dois artigos com base educacional,
buscando alternativas para melhorar a educagao em Engenharia, foram publicados no
Congresso Brasileiro de Educagdo em Engenharia em 2016 (COBENGE) [Carvalho et al.,
2016] e no Brazilian Power Electronics Conference (COBEP) em 2017 [Lobato et al., 2017].

e O artigo [Marins et al., 2017] apresenta o desenvolvimento da cadeira de rodas com
analise dos métodos de Mahalanobis, distancia Euclidiana e Redes Neurais Artificiais,
apresentando as respostas obtidas nos resultados de simulacao e comparagoes entre
os métodos de reconhecimento de padroes a fim de estimar os pardmetros adequados
para esta aplicacao, pois deve ter alta precisdo com o objetivo de aumentar o conforto

e a seguranca do usudrio além de processamento rapido para aplicacoes embarcadas.

e O artigo [Carvalho et al., 2016] utiliza uma estrutura de dois tanques de dgua
em que realiza transposicao e aquecimento de agua para o controle de volume e
temperatura. A interface desenvolvida para o mdédulo permite que o estudante
interaja com a estrutura, aprendendo conceitos de filtragem de sinais, resposta em

degrau, otimizacao e outros conceitos inerentes as técnicas de controle.

e O artigo [Lobato et al., 2017] implementa uma placa de eletronica de poténcia para
o aprendizado de alunos do curso de graduacao em engenharia elétrica possibilitando
a implementacao de um conversor buck, analise de resposta em frequéncia e outros
conteudos inerentes as disciplinas de Controle e Eletronica de Poténcia auxiliando
no ensino de tais disciplinas com uma estrutura que permite, além de desenvolver
o conhecimento técnico, possibilite o desenvolvimento do pensamento critico, ana-
lise, desenvolvimento e aprimoramento das tecnologias, dentre outras competéncias

fundamentais necessarias para o engenheiro atualmente.

Neste capitulo foi descrito os objetivos gerais e especificos do trabalho que se

baseiam no publico alvo que sao individuos com tetraplegia e de baixa renda, com o
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desenvolvimento de uma cadeira de rodas que permita sua locomo¢ao com movimentos do
pescoco. Ademais, descreve-se o artigo decorrente deste trabalho e dois artigos correlatos.

Com isso, tem-se uma exposi¢ao geral do cenario desta dissertacao.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Diversas pesquisas foram realizadas a fim de atender a individuos que utilizam
cadeiras de rodas. Com isso, para abordar as variagoes de deficiéncias fisicas, grande parte
das pesquisas buscam alternativas que auxiliem em deficiéncias especificas. Neste capitulo
serao descritos diversas produgoes correlatas com a finalidade de subsidiar o trabalho

desenvolvido.

O artigo [Jayawardena et al., 2013] apresenta uma cadeira robdtica assistiva que
permite o controle por voz ou através de uma tela interativa. Além disso, o equipamento
realiza afericao de pressao e controle de batimentos cardiacos do usuario. Para o sensoria-
mento do ambiente utiliza-se um sensor kinect. Vale salientar que esta proposta atende
individuos tetraplégicos e permite controlar sua saiide de modo facilitado através dos
equipamentos conectados de avaliacao de saude. Além disso, permite que usuarios com

pouca mobilidade no pescogo utilizem o equipamento de forma facil.

Alternativas para sistemas de controle compartilhado sdo apresentadas nos artigos
[Mitchell et al., 2014, Duan et al., 2014, Rohmer et al., 2015a, Olivi et al., 2013, Li et al.,
2016, Tonin et al., 2010, Zhang et al., 2014, Ceres et al., 2005]. Em [Mitchell et al., 2014]
tem-se uma alternativa de cadeira de rodas destinada a idosos ou pessoas com mobilidade
prejudicada o qual evita colisoes, utilizando um sistema de controle compartilhado que
identifica obstaculos e ajusta a trajetoria do usuario a fim de proporcionar maior facilidade
e seguranca para o individuo. Em [Duan et al., 2014] tem-se um controle compartilhado
utilizando uma interface nao-invasiva do computador com a mente e utiliza um filtro
de Kalman estendido para aquisicio dos dados do médulo. O artigo [Rohmer et al.,
2015a] utiliza um sensor kinect para controle compartilhado e anélise do ambiente que
avalia a possibilidade de percorrer um trajeto determinado e recebe uma confirmacgao
por movimentos faciais através de um eletromiograma (EMG) colocado sobre a cabega
do usudrio. Em [Olivi et al., 2013], o controle compartilhado é assegurado com o uso da
teoria de campos potenciais que é capaz de avaliar os obstaculos e desviar com intensidade

proporcional a distancia ao obstaculo.

O trabalho [Li et al., 2016] utiliza a eletroencefalografia (EEG), que através de
eletrodos nao-invasivos registra a atividade elétrica do cérebro, permitindo que individuos
com nenhuma movimentacao de membros e do pescoco, realize a conducao da cadeira de
rodas. Além disso, utiliza um sensor de laser com boa acuracia de distancia do tipo SICK
Laser Measurement Sensor (LMS) para realizar leituras do ambiente e ajustar a trajetéria

do usudrio e evitar colisoes.

Os artigos [Nguyen et al., 2016, Tonin et al., 2010] apresentam controle telepresencial
de uma cadeira de rodas ou um modulo de movimentagao, mostrando a possibilidade e

eficiéncia de sistemas utilizando tecnologia VoIP ( Voice over Internet Protocol) para enviar
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informagdes para uma cadeira automatizada. O artigo [Nguyen et al., 2016] mostrou-se
eficiente em condi¢oes de ambientes externos e uma contribuicao relevante para envio e
tratamento de dados neste tipo de operagao, principalmente pelos fatores nao controlaveis
no meio externo como linearidade do solo e exposicao de hardware a acées do tempo e
ainda envio de dados que podem sofrer com maiores interferéncias no meio externo. Ja o
trabalho [Tonin et al., 2010] apresenta resultados satisfatorios com rela¢ao ao controle do
modulo e ainda utilizam nove sensores infravermelhos que evitam colisao, apresentando a
possibilidade de controle compartilhado no médulo a fim de melhorar a experiéncia do

usuéario final.

O artigo [Zhang et al., 2014] utiliza um conjunto de treze sensores ultrassonicos
com o conceito de campo de forga virtual em busca de uma alternativa econémica. As
alternativas de controle compartilhado facilitam a atividade do usuario, pois, evitam
colisoes de forma automatica. O artigo [Koren and Borenstein, 1991] utiliza campo de
forga virtual para movimentagdo de uma robd movel, refor¢ando uma técnica alternativa

para evitar colisoes e aprimorar a movimentagao do robo.

Ademais, a utilizagdo de sensores Inerciais como o Inercial Measurement Unit
(IMU) esta presente em diversos trabalhos relacionados a acessibilidade [Sato et al.,
2014, Rohmer et al., 2015a]. O IMU é um sensor que permite reconhecer variagoes de
posicoes, principalmente pela precisao adequada e custo baixo. Utilizar o acionamento
com movimentos faciais atende deficientes que conseguem apenas movimento da face,
ampliando a aplicabilidade do projeto. Ademais, o kinect reconhece o ambiente e, através
de suas informacoes, realiza um controle compartilhado para ajustar a rota aos objetivos

desejados pelo usuario.

O artigo [Réfer and Lankenau, 2000] apresenta uma plataforma de reabilitagao que
utiliza vinte e sete sensores do tipo sonar, buscando uma alternativa econémica para a
proposta. Em [Salhi et al., 2016] apresenta-se uma abordagem de controle compartilhado
entre o usuario e um cuidador que é capaz de ajustar o percurso remotamente através de
um navegador ou smartphone com as imagens fornecidas por uma camera kinect acoplada
na cadeira, garantindo maior seguranca ao individuo. Esta plataforma facilita o cuidado de
individuos com deficiéncia que necessitam de acompanhamento constante. Vale salientar
que para este caso, foi implementado o sistema utilizando a plataforma ROS (Robotic

Operating System), que é largamente utilizada para aplicagdes em robdtica.

Reconhecimento de padroes de estimulos faciais utilizando EEG também fazem
parte das pesquisas recentes. Como exemplo pode-se citar o artigo [Soriano et al., 2013] que
realiza um estudo com individuos sem deficiéncia e isquémicos e compara suas respostas
com estimulos musicais. Com uma taxa de sucesso de reconhecimento dos estimulos de
60%, ¢ possivel mostrar um caminho de desenvolvimento para interfaces entre o cérebro

humano e os computadores. Desta forma, é possivel notar o crescimento do uso do EEG
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para tais aplicagoes e melhorias significativas nas taxas de reconhecimento que é uma
questao fundamental para implementacao de cadeiras de rodas baseadas em EEG ou ainda

outras projetos com tal direcionamento.

Outros autores apresentam cadeiras automatizadas com opcoes de uso, dentre
elas o controle manual, compartilhado e autéonomo [Rohmer et al.; 2015b, Sheikh and
Rotake, 2015, Kuno et al., 1999]. O artigo [Rohmer et al., 2015b] apresenta primeiramente
o controle completamente manual, o controle compartilhado no qual recebe a informacao
desejada pelo usudrio e ajusta o destino objetivando o desvio de obstéculos e melhorar sua
experiéncia e, por fim, tem-se uma alternativa completamente autéonoma que apresenta
resultados melhores que os métodos anteriores. No artigo [Sheikh and Rotake, 2015]
foi utilizado também o comando de voz para controle compartilhado, como opgao para
deficientes com lesoes mais severas. Adicionalmente, o artigo [Sheikh and Rotake, 2015]
faz uso de dois sensores ultrassonicos para localizacdo e movimentagao completamente
autonoma, no entanto, deve-se salientar que este modelo pode ser desconfortavel para
o usuario. Desta forma, o controle compartilhado é mostrado como uma alternativa
satisfatoria e que, além de permitir que o usudrio conduza a cadeira, evita colisoes da

mesima.

O artigo [Kuno et al., 1999] apresenta trés tipos de sistemas desenvolvidos. O
primeiro tipo é o automatico, onde tem-se dezesseis sensores ultrassonicos que evitarao
qualquer obstaculo de forma auténoma e para guiar na direcao correta o sistema usa
reconhecimento facial, pois de acordo com o movimento do rosto, a cadeira ira se locomover
na direcao desejada. O segundo tipo é o sistema de controle manual com intengoes
minimas, onde o usuario é responsavel por cada movimento da cadeira, no entanto, para
a movimentagao é usado o reconhecimento do rosto através de uma camera. Por fim, o
terceiro tipo é de controle da cadeira de forma remota, pois o usuario pode ter dificuldade
de se locomover até a cadeira de rodas quando nao estiver nela, com isso, o sistema de
reconhecimento pode ser usado pela pessoa externamente a cadeira a fim de guia-la até
o usuario. Com isso, este trabalho permite que o deficiente escolha a melhor forma de

utilizagdo da cadeira de rodas a fim de tornar a experiéncia mais agradavel e acessivel.

De forma semelhante a este trabalho, o artigo [Hu et al., 2010] utiliza uma camera
e o algoritmo Adaboost [Freund and Schapire, 1997] para reconhecimento dos labios
do usuario. Assim como alguns dos artigos anteriormente citados, este artigo utiliza
um algoritmo para reconhecimento do padrao de movimentagao dos labios e usa essa
informacao para movimentacao de uma cadeira de rodas, apresentando, portanto, um novo

modelo similar ao objeto desta dissertacao, porém, aplicada aos labios do usuario.

Analogamente, o artigo [Lund et al., 2010] descreve um sistema de acionamento
da cadeira automatizada utilizando movimentos da lingua. Trata-se de um dispositivo

intraoral capaz de perceber os movimentos da lingua do individuo, enviar os dados para o
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sistema e, através de inferéncia fuzzy, é capaz de determinar os movimentos e acionar a
cadeira corretamente. Um modelo semelhante aos apresentados anteriormente, contudo
utiliza a logica fuzzy para reconhecimento do padrao de movimentacao da lingua do

usuario.

O artigo [Kuo et al., 2006] propoe uma aplicagdo do uso de cadeira de rodas
automatizada para ambientes internos. Primeiramente usa rodas omnidirecionais que
movimentam a cadeira em qualquer direcao. Ademais, utiliza dois modos de operacao,
sendo o primeiro completamente manual, em que sensores notificarao sobre qualquer
obstaculo ao usuario que toma a decisao e o segundo propoe um controle compartilhado
em que o software ndo permite colisoes, ou seja, depende da a¢ao humana para direcionar

e ajusta automaticamente a trajetéria para evitar colisoes e aprimorar o caminho desejado.

O artigo [Raizer et al., 2013] apresenta uma interface cérebro computador (BCI)
capaz de atender diversas necessidades de pessoas com deficiéncia através de estimulos
cerebrais com relacao as opcgoes apresentadas em uma tela. Nesse trabalho, em uma
cadeira de rodas automatizada foi acoplado um sistema de interface entre o usuario e um
computador e possui diversas op¢oes disponiveis, dentre elas pode-se citar a "Chamada por
ajuda'que permite ao usudrio pedir ajuda em caso de emergéncias; a "Comunicagao'que
permite enviar emails e SMS; a opcao "Fazer'que execute alguma operacao predefinida
pelo sistema como "Assistir TV", "Tomar café'e "Almogar"; a opgao de "Ir'para uma
determinada posicao também esta disponivel, a qual permite que usuario escolha um
destino em sua residéncia e a cadeira ira se locomover até ele, além de outras fungoes
disponiveis na interface. O sistema desenvolvido mostra que é possivel oferecer assisténcia
a pessoas deficientes de forma a atender grande parte de suas necessidades, aumentando
sua independéncia, ao menos, para tarefas cotidianas. Neste trabalho, mantem-se uma
plataforma menos completa devido a intenc¢ao de reduzir o custo do projeto e tornar vidvel
para os deficientes de baixa renda, fazendo com que o sistema atenda a um menor niimero

de agoes.

O artigo [Olivi et al., 2013] apresenta uma abordagem de controle compartilhado
para cadeiras automatizadas, o qual permite que o usuario acione a cadeira utilizando
o dispositivo Emotiv EPOC’s Expressiv [Emotiv, | que envia os sinais do usudrio para
o sistema através de uma interface. O objetivo do controle compartilhado desenvolvido
no trabalho descrito é permitir a autonomia do usuario, utilizando uma inteligéncia de
ajuste de rota baseada em campos vetoriais que adeque o caminho desejado pelo usuério a
fim de que ele percorra o caminho de forma segura atendendo o objetivo esperado. Como
destacado em outros trabalhos, o controle compartilhado é largamente utilizado neste tipo
de aplicacao e possui resultados expressivos em diversos trabalhos, permeando o campo de

acessibilidade com alternativas eficazes.

O artigo [Ceres et al., 2005] aborda uma plataforma robdtica para criangas com
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deficiéncias severas. O modulo é capaz de se locomover de forma auténoma ou como
controle compartilhado, obedecendo cinco niveis de autonomia escolhidos pelo usuario
que permitem desde autonomia completa até o modelo em que a plataforma é guiada
completamente pelo usuario com nenhuma ativagao de sensores. Este desenvolvimento
busca atender principalmente criancas com paralisia infantil formando uma plataforma de
auxilio para sua reabilitacdo. Além disso, utiliza uma técnica online de deteccao e desvio de
obstaculos com sensores ultrassonicos escolhidos pela facilidade em termos de configuracao
e capacidade de processamento. Devido sua caracteristica adaptavel, o projeto apresentou
um resultado expressivo com a melhoria da interacao das criangas com o meio e em suas

respostas cognitivas.

O artigo [SANDI et al., 1998] apresenta uma proposta de navegagio e guiagem para
robos moveis utilizando um filtro de Kalman e logica fuzzy para navegagao. Foi possivel
utilizar a técnica e ainda proporcionar uma integracao de baixo custo utilizando odémetros
com encoders e bussola digital. O Filtro de Kalman ¢é utilizado também neste trabalho
e explicado na segao 3.3.1. A légica fuzzy também é utilizada na dissertagdo [Nogueira,
2013] com o objetivo de se locomover desviando de obstéaculos utilizando trés sensores de

distancia localizados na direita, esquerda e frente do robd e dois motores de passo.

Com base nos trabalhos apresentados neste capitulo, traga-se a linha de trabalho
desta dissertagdo que realiza a aquisi¢do dos dados com um IMU [Sato et al., 2014, Rohmer
et al., 2015a), o tratamento com um microcontrolador Arduino® [Arduino, ], utilizando
uma filtragem inicial pelo Método dos Minimos Quadrados (MMQ) [Microelectronics, | e
em seguida um Filtro de Kalman [Grewal, 2011] a fim de melhorar a resposta do sistema.
Em seguida, utiliza-se o software MatLab® para simulacdo da resposta do sistema e

também um rob6 movel diferencial Pioneer 3-DX [MobileRobots, ].

Sabendo que a maioria dos individuos com deficiéncia recebem até um salario
minimo, torna-se fundamental reduzir custos no experimento, com isso, a utilizacdo de um
IMU deve-se a sua resposta satisfatéria, com mais de 90% de acerto nos testes realizados
e principalmente ao baixo custo que estd em torno de R$ 30,00. Outras opc¢oes para o
sensoriamento facial, labial ou de movimentos da cabega possuem, em geral, custo mais
elevado, como por exemplo o Emotiv [Emotiv, | utilizado no artigo [Olivi et al., 2013]
que custa $799,00 atualmente e da mesma forma, o EEG utilizado nos artigos [Rofer
and Lankenau, 2000, Soriano et al., 2013, Li et al., 2016] possui alto custo comparado
ao IMU. Com relagdo ao controle compartilhado apresentado nos artigos [Mitchell et al.,
2014, Duan et al., 2014, Rohmer et al., 2015a, Olivi et al., 2013, Li et al., 2016, Tonin et al.,
2010, Zhang et al., 2014, Ceres et al., 2005] optou-se por nao utilizar as técnicas para
controle compartilhado devido ao prego dos equipamentos de sensoriamento e também
ao tempo disponivel para implementacao. Alternativas mais econdmicas como sensores

ultrassonicos foram levantadas, porém nao foi possivel medir sua eficacia no sistema. Com
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relacdo a analise de dados foram testadas trés metodologias de reconhecimento de padroes
que foram redes neurais artificias, distancia euclidiana e distancia de mahalanobis, em que
este se mostrou mais eficiente para o caso, conforme apresentado no capitulo 4. Finalmente
com relacao a atuacao do modulo dividiu-se em cinco regices que foram utilizadas para
separar os movimentos da cabeca do individuo e acionar a cadeira de rodas adequadamente.
A atuacdo ocorreu em simulacio no MatLab® e Gazebo® a fim de avaliar a atuacdo do

moédulo.

Em resumo, o capitulo apresentou diversos artigos relacionados a proposta desta
dissertacao, a fim de subsidiar o estudo realizado, apresentando alternativas assistivas
para os publicos escolhidos, considerando precificacao, tipo de deficiéncia e tecnologias

utilizadas para cada abordagem.
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3 FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 RECONHECIMENTO DE PADROES

Os dados recebidos pelo usuario devem ser classificados para determinar corre-
tamente o movimento desejado. O processo de classificacao envolve algumas etapas,

exemplificadas pelo fluxograma da Figura 3.

Figura 3 — Fluxograma para reconhecimento dos padrdes
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Fonte: Autoria prépria

Para a realizagao do processo de classificacao de dados é necessario percorrer cada
uma das etapas apontadas no fluxograma representado na Figura 3 a fim de obter uma

avaliagdo completa do sistema. A seguir, apresenta-se a descri¢do dos passos para ilustrar
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o processo de classificacao.

e Etapa A - Sensor: Aquisicao de dados. Realizada pelo IMU que utiliza acelero-
metro, giroscopio e magnetometro para correta localizagao da cabeca do usuério.
Os dados sao enviados para o arduino que realiza a conversao dos dados para roll e

pitch;

e Etapa B - Geracao de Caracteristicas: Definicdo das caracteristicas a serem
trabalhadas para o modelo. No caso em estudo, as caracteristicas geradas sao os
valores do IMU que sdo recebidos no Arduino® que sao os valores do acelerémetro e

giroscopio nos trés eixos que serao melhor abordados na Secao 3.2;

e Etapa C - Selecao de Caracteristicas: Refina as caracteristicas que sao relevan-
tes para o sistema. Nos passos seguintes apresenta-se os passos para selecao das

caracteristicas do sistema desenvolvido para esta dissertacao:

1. Inicialmente realiza-se uma calibragao do sistema utilizando o método dos Minimos
Quadrados conforme descrito no Apéndice 6 para a calibracao inicial do sistema e

adequagao dos dados conforme recomendado no datasheet do IMU;

2. Em seguida realiza-se a conversao dos dados de Acelerdmetro e Giroscépio para

roll e pitch utilizando as Equacgoes 3.1

A
Roll = /TZ (3.1a)
A,
Pitch = (3.1b)

Ay - sin(roll) + A, - cos(roll)

A, A, e A, sdo os valores medidos pelo acelerometro corrigidos pela matriz de

correcao. Com os valores corrigidos é calculado roll e pitch.

3. Realiza-se filtragem utilizando o filtro de Kalman dos dados de roll e pitch a fim
de ajustar os valores e melhorar a resposta do sistema. O filtro de Kalman sera

descrito na Se¢ao 3.3.1.

e Etapa D - Classificagao do Sistema: Classifica os dados de acordo com as regras
atribuidas e o posicionamento do usuario. A divisao dos dados é feita através de
trés métodos que sao a Distancia Euclidiana, a Distancia de Mahalanobis e Redes
Neurais Artificiais. Os métodos realizam a divisao dos dados em cinco regides de
interesse de acordo com os valores de roll e pitch de cada posicao, sendo que as
classes definem as posi¢oes de movimento da cadeira de rodas (frente, tras, direita,

esquerda e parado);
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e Etapa E - Avaliacdo do Sistema: Avalia a resposta do sistema, verificando
se é adequada e aplicando no sistema final. Os processos de aquisicao, geracao
e classificacao do sistema apresentaram resultados dentro do esperado e no caso
da classificagao, o método de Mahalanobis mostrou-se mais adequado para o caso

apresentado de acordo com as informacdes apresentadas na Segao ?77.

A seguir sao apresentadas as metodologias de classificacao de dados para esclarecer
seu uso no presente trabalho. Os classificadores de distancia minima utilizados e com-
parados no desenvolvimento deste trabalho sao a Distancia Euclidiana e a Distancia de

Mahalanobis que serao descritas nos topicos 3.1.1 e 3.1.2.

3.1.1 Distancia Euclidiana

Trata-se de uma determinagao de distancia entre classes, em que os dados possuem

distribui¢do gaussiana de erro, seguindo as seguintes premissas [Theodoridis et al., 2010]:

As classes sdo equiprovaveis;

Os dados de todas as classes seguem distribuicdo gaussiana;

A matriz de covariancia é a mesma para todas as classe;

e A matriz de covariancia é diagonal e possui todos os elementos da diagonal iguais.

Desta forma, a distancia Euclidiana utiliza a Equacgao 3.2 para separar as classes em
relagdo as suas médias aritméticas, dado um vetor no espaco * = (x1, z3, ..., T,) calcula-se
a distancia euclidiana com relagdo ao vetor da média p da classe [of Standards and

Technology, |.

Dp = Z(ﬂ?z’ — i)’ (3:2)

3.1.2 Distancia de Mahalanobis

E um classificador que a matriz de covaridncia nao necessita ser diagonal e possuir
todos os elementos da diagonal iguais, porém atende os demais requisitos do modelo de
Distancia Euclidiana. E uma técnica largamente utilizada para classificacao de grupos e
considera as correla¢oes probabilisticas entre os conjuntos de dados, o que equacionalmente

é determinada pela matriz de covariancia S. A Equacao 3.3 descreve a distancia de
Mahalanobis.

Da(w) = /(2 — p)"S~ (2 — p) (3.3)
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Onde x é o ponto em andlise,  é a média da classe e S a matriz de covariancia.

A covaridncia denota a dispersao entre varidveis bidimensionais (X, Y) em rela-
¢ao ao valor esperado (E(X),E(Y)). Utilizada quando duas varidveis aleatérias nao sao

independentes. O calculo de covariancia é feito como mostrado na Equagdo 3.4 [Liberal, ].

Cov(X,Y)=FE[(X — EX))(Y — E(Y))] (3.4a)
Coo(X.Y) = 33 — )y — g1, () (3.40)

Reescrevendo
Cov(X,Y)=E(XY)—-EX)E(Y) (3.4¢)

3.1.3 Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNA) usam como base para funcionamento a estrutura
neural de organismos inteligentes e adquirem conhecimento através da experiéncia. Baseiam-
se nas redes neurais humanas que sao compostas por neurdnios que se comunicam através
de sinapses, que é uma regiao onde dois neuronios entram em contato e os impulsos
nervosos sao transmitidos entre eles [CARVALHO, 2009)].

De acordo com [Rauber, 2005] as redes neurais artificiais buscam quatro caracterfs-

ticas especialmente atrativas:

¢ Robustez e tolerancia a falhas: a funcionalidade geral nao é afetada pela retirada

de alguns neuroénios;

e Capacidade de aprendizagem: assemelha-se a ideia do cérebro ao ser capaz de

aprender novas tarefas;

e Processamento de informacao incerta: ¢é possivel um resultado correto a partir

de uma informagoes incertas;

e Paralelismo: varios neur6nios ativos ao mesmo tempo.

Com isso, uma RNA busca compor uma configuragdo com neurdnios divididos
em trés tipos de camadas: na camada de entrada os neuronios recebem as informagoes
iniciais, na camada de saida o sistema envia a resposta final do problema proposto e nas
camadas intermedidrias (ocultas) tratam os dados realizando o aprendizado da rede. O
conhecimento da rede estd nas sinapses realizadas entre os neuronios, fazendo com que a
RNA aprenda em cada nova iteragao. Nesta dissertagao foi utilizada a toolbor de RNA

para simulagdes. A Figura 4 exemplifica uma rede neural artificial [Kovécs, 2002].
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Figura 4 — Modelo RNA
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A arquitetura e o algoritmo de aprendizagem sao as questoes mais importantes
na estrutura de uma RNA. O treinamento ocorre por grupos de treino e o algoritmo de
aprendizagem generaliza as informagdes e memoriza o conhecimento dentro dos parametros
adaptaveis da rede, os pesos. A composicao da rede é feita pelos neuronios. Em geral, o
processamento de cada neurdnio é a combinacao linear das entradas com os pesos seguida
pela passagem da combinagdo linear por uma funcao de ativagao [Rauber, 2005]. A Figura

5 apresenta a composicao da redes com os pesos e a funcao de ativacao.

Figura 5 — Estrutura Neur6nio Artificial
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3.2 COMPONENTES DE HARDWARE

Nesta secao sao descritos os componentes de hardware utilizados para a construcao

do médulo.

3.2.1 Orientacao

Para adquirir a orientagao da cabega do usuario é utilizado um Inertial Measurement
Unit (IMU) que é um dispositivo eletronico que mede movimentos lineares e angulares. O
equipamento é capaz de informar as especificacoes de roll, pitch e yaw que serao detalhadas
na secao 3.4. IMU tem aplicabilidade em diversas areas como, por exemplo, sensores
vestiveis para esportes ou satude, navegacao de pedestres, robdtica auténoma e realidade

aumentada [xsens, , fairchildsemi, ].

O IMU possui uma unidade de medicao inercial que proporciona deteccao de
aceleragao de trés eixos e taxa de rotacao angular. A invencao utiliza varios lagos de
servo-controle convencionais para processar saidas a partir dos receptores e manter a massa

do sensor na orientacao adequada [Morrison, 1987].

Umas das maiores desvantagens ao se usar IMUs para navegacao ¢ que realiza
acumulacao de erro porque o sistema continuamente adiciona mudancas de deteccao para
as posicoes previamente calculadas, ou seja, qualquer erro, mesmo pequeno, ao acumular
pode provocar uma diferenca de medigao além da margem esperada. Além disso, devido
ao dispositivo coletar dados em um espaco finito de tempo é possivel que haja uma grande
variagao em um tempo especifico e o dispositivo ird considerar apenas a média de todo o
intervalo [Siciliano and Khatib, 2016].

Ademais, é necessario apresentar os eixos de analise para os movimentos de cabeca.
Os eixos de rotacao usualmente utilizados para referéncias de aeronaves e para aplicacoes
préximas ao estudo apresentado sao os eixos Roll, Pitch e Yaw. A Figura 1 apresenta

esquematicamente os eixos de rotacao.

O IMU estd em um grupo de sensores chamado Sensores Inerciais que utilizam
acelerometros, magnetometros e giroscopios para determinar o posicionamento de um

corpo. Desta forma, é importante descrever o funcionamento destes equipamentos.

e Acelerometro: Trata-se de transdutores que produzem um sinal proporcional a
vibragao ou aceleragao do movimento na estrutura em que foi submetido. Possui
uma grande variedade de aplicagdes, sendo mais comuns os piezoelétricos [Wilson,
2004]. Um material piezoelétrico produz um sinal de tensao proporcional a forca
mecanica aplicada sobre o mesmo. O principio de funcionamento de um acelerometro

eletrénico é por meio de uma massa sobre um cristal piezoelétrico que exercera uma
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forga sobre o cristal conforme a aceleracao que o dispositivo sofre, seja por mudanca

inercial ou pela aceleragao da gravidade [Maciel, 2016];

e Magnetometro: Os magnetometros medem a intensidade, direcao e sentido de um
campo magnético estatico [Wilson, 2004]. Suas aplicagoes envolvem construgao de
bussolas digitais, por meio da captagdo do campo magnético terrestre, e medidores

de intensidade de campo magnéticos externos.

e Giroscopio: Sensor que mede a velocidade angular. O principio de funcionamento
sao duas massas pareadas oscilando em sentidos opostos com mesma velocidade.
A partir da velocidade angular ocorre a movimentagao das massas e consequente
variagao de capacitancia interna. Entao, a saida do sensor é proporcional a diferenca

entre as duas variacoes de capacitancia.

3.2.2 Arduino®

Arduino® é a plataforma de cédigo aberto baseado em um hardware e um software
de facil uso. E capaz de ler entradas com sensores, entender dados de botdes ou mensagens
e acionar motores, LEDs e publicar informagdes na porta serial ou online. Logo, é possivel
enviar instrugoes para um microcontrolador com o objetivo de executar tarefas desejadas.
Arduino® originou-se no Instituto Ivrea Interaction Design como uma forma facil de
prototificar e programar, com o intuito de atingir estudantes com pouco conhecimento de

eletronica e programagao. A placa é completamente aberta, assim como o software [Arduino,

].
3.3 FILTRAGEM DE ERROS

Qualquer sistema real possui imperfei¢des e por consequéncia respostas com erros
em suas medi¢oes. Contudo, hé dois tipos de erros que sao os erros deterministicos e
nao-deterministicos. Os erros deterministicos sao os erros que possuem uma origem que
pode ser determinada, com isso, é possivel tratar e reduzir este tipo de erro, uma vez
que sao erros que podem ser calibrados, seja pela inclusdo de um offset, compensacao
construtiva ou outra forma possivel de ser realizada. No entanto, erros nao-deterministicos
sao aqueles em que nao é possivel determinar sua origem facilmente ou, mesmo que
determinados, nao é possivel tratar de uma forma direta como no primeiro. Entao, sao
erros de origem aleatéria e que uma forma de ameniza-los é por meio de filtragens usando

processos estocasticos.

A curva Gaussiana é expressa pela funcao de densidade de probabilidade descrita
na Equacao 3.5 e sua distribuicao ¢ representada na Figura 6. Importante ressaltar que

entre (u — o) e (1 + o) encontra-se 68% das amostras. Desta forma, o Filtro de Kalman é
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Figura 6 — Distribuicdo Gaussiana

Fonte: Autoria prépria

uma op¢ao para tratamento dos erros aleatorios notados neste trabalho, baseado numa

curva de distribuicao gaussiana que ¢ capaz de modelar os dados obtidos pela IMU.

1 2 2
P(x) = ———ecl@—17"/20 3.5
@)=~ (35
Onde o é o desvio padrao da funcao de densidade de probabilidade e i é a esperanca

do modelo.

Para verificar se um conjunto de dados comporta-se como uma populagao normal-
mente distribuida tem-se diversos testes, dentre eles o Teste de Shapiro-Wilk [Shapiro and
Wilk, 1965] que é um método estatistico obtido dividindo a raiz de uma combinagao linear
de amostras estatisticas ordenadas pela estimativa usual de variancia. O teste é descrito

na Equacao 3.6.

(Ciy agwy)?
W=_=—" (3.6)

i (@ — @)
Onde z; é a i-ésima amostra e  é a média simples entre as amostras. Os valores de
a; pode ser calculado, porém comumente utiliza-se os valores tabelados do teste apresentado
no Anexo A. A partir da tabela também é possivel obter o valor de p (Tabela 17 - Anexo
A) que define a proximidade dos dados com uma distribui¢do Normal. Quando tem-se

p < 0,05 considera-se que o conjunto nao representa uma distribuicdo Normal.

3.3.1 Filtro de Kalman

Proposto em 1959 [Kalman et al., 1960], o filtro de Kalman apresenta uma nova
modelagem para o processo de filtragem. Trata-se de um estimador linear capaz de tratar

qualquer funcao quadratica de estimacgao de erro.
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Para controlar um sistema dindamico, é necessario que primeiramente conhecer o
problema a fim de modelar para o correto desenvolvimento. O filtro de Kalman também ¢é

usado para prever a dindmica futura do sistema [Grewal, 2011].

Utiliza-se uma computacao recursiva com a finalidade de reduzir a variancia do erro.
A saida do filtro de Kalman depende do estado corrente e as entradas atuais para realizar
a filtragem baseado em equacgoes de sistemas lineares conforme mostrado na Equacao
3.7 [Brookner, 1998].

T — f(xk_l,uk) =+ wy, (37&)

Onde zy, xp_1 representam, respectivamente, o estado atual e o anterior do sistema,
zr € a observagao atual do sistema, v, é a medida de ruido, uy é a entrada de controle e H
¢é a matriz de observacao que relaciona as variaveis do filtro com as medic¢oes reais. No

caso em estudo H = [1 0].

Objetiva-se obter x; com base em 2z, ja que nao é possivel medir x; diretamente,
pois os valores observados incluem distor¢oes que sao consideradas em z;. Neste ponto,
a implementacao de Kalman pode estimar o estado atual com base na estimativa do
anterior. Desta forma, a Equacao 3.8 apresenta a estimativa do estado atual utilizando a
metodologia do filtro de Kalman [Washington and University, | iniciando o processo de

predicao.

Tr = Apxi_1 + Brug (38)

Onde uy representa a entrada de controle e A e B sado matrizes especificas da

modelagem utilizado no sistema.

Ademais, é necessario formular a predi¢ao da covaridncia. Na Equacao 3.9a estima-
se a confiabilidade do sistema de predicao através da matriz de covariancia do erro a
priori P,.. Utiliza-se a matriz de covariancia do ruido do processo (), composta dos desvios
padrao escolhidos para as variaveis do vetor z. Em 3.9b apresenta-se a definicao da matriz
() para o caso de variaveis independentes. Com as Equacoes 3.9 define-se a etapa de

predicao do estado.
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o 0 0
0 o2 0
Q=1 7 (3.9b)
0 .0
0O --- 0 0721

Para o problema desenvolvido nesta dissertagao utiliza-se o filtro de Kalman para
as obtencao de variaveis roll e pitch mais confiaveis para o sistema. O filtro é aplicado
separadamente para as duas variaveis em que o roll utiliza a variacdo do giroscépio no eixo
X e o pitch utiliza a variacao do giroscopio no eixo y. O desvio padrao utilizado para roll e
pitch foi 0,003 (Qangie = 0,003) e para o valor de giroscépio nos eixos x e y foi de 0,03
(Qgyro = 0,03). P, foi denominado de X P no programa em Arduino®. A seguir tem-se a
manipulacdo das equacoes (Equacdo 3.10) e respectivo programa em Arduino®. Ademais,
a variacdo de tempo utilizada foi de 0,05 (DT = 0,05)

XFPyw XPn
XPyoy XPn

XPyw XPyn

0 1 XPy XPp| |—0,06 1 0 0,032

B [1 0,05

1 0]+[0,0032 0] (310)

Algoritmo 1: Ler ntimero e imprimir se é par ou nao.

Entrada: ndmero, (numero).
Saida: Se o nimero ¢é par ou nao

1 inicio

2 ler numero;

3 se numero%?2 = 0 entao

4 ‘ imprimir numero, "par";

5 senao

6 ‘ imprimir numero, "impar";
7 fim se

8 fim

Algoritmo 2: Processo de Predicao

1 XPOO+ = —DT * (Xpl() + XPOl) + Xpll * DT * DT + Qangle * Qangle;
2XP01+:—DT*XP11;

3 XP10+:—DT*XP11;

4 XPH"_ - +ng7’o * ng’ro * DTa

Em seguida, deve-se prosseguir para o processo de atualizacao, onde realiza-se a
compensacao da medida real e calcula-se inicialmente o erro residual y (Equagao 3.11),

conhecido como valor de inovacao.

Yo = 2k — HIy (3.11)
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Em Arduino® o cédigo fica:

Algoritmo 3: Processo de Atualizacao
1 y = accAngleX — KFangleX;

A fim de calcular o ganho 6timo do filtro, utiliza-se a técnica dos minimos quadrados
para o erro entre o valor estimado e o real para obter o ganho de Kalman. As equagoes

que definem esse processo sao apresentados em 3.12.

S, = H,P.HI + Ry (3.12a)
Ky = P.HI'S;! (3.12b)

Onde S é a matriz do sistema, que calcula a confiabilidade da medicao real z; em
relagdo ao modelo, R é a matriz de covaridncia do ruido dos sensores reais (equivalente da
matriz Q) e K é o ganho de Kalman [Kim, 2011].

Na aplicacao em estudo:

1
0

XFoo XPon

+ Rangle 3.13
XPo, XPp, o' (3:13)

S=1[1 0

Implementacao no Arduino®:

Algoritmo 4: Ganho de Kalman

15 = XPOO + Rangle;
2 Ky = Xgoo;

3 Kl = Lglo;

Por fim, funde-se os dois modelos, o matematico da predicao e as medidas reais.

Através das Equagoes 3.14 tem-se o cédlculo do valor final filtrado.

A

P, = (I — K:H)P, (3.14b)

Onde [ é a matriz identidade de mesma dimensao que P.

T = T + Ky (3.15&)
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XFoo XFon

(3.15b)
XP, XPy

—-K; 1| | XPo XPpy

X Py, XP01]

B [1—}(0 0

Implementando em Arduino®:

Algoritmo 5: Fusdao de modelos matematico e real
KFangleX+ = Ky *x y;

Thiast = K1 * ¥;

X Pyo— = Ko x X Poo;

XPy+ = Ko X Py;

X Pio+ = Ky * X Poo;

XP11+ = K1 * XPOl;

[= I A N

Para o projeto proposto, tem-se a aplicacao de um filtro de Kalman em uma IMU,
que é eficiente em uma unidade inercial, sendo capaz de produzir dados confidveis para
o sistema Roll, Pitch e Yaw da convencdo ZYX. E possivel obter os dados dentro deste

sistema com a fusdo das medidas do acelerometro, giroscépio e magnetdémetro.

A Equacio 3.16 modela um sistema rotativo com angulo 6 e velocidade angular 6.

0 =01+ 0Nt (3.16)

Devido a rotacao da Terra o giroscopio real apresenta um desvio de seu offset,
dificultando no célculo da velocidade angular bias, uma vez que varia com o tempo [Tajmar
et al., 2009, Lauszus, 2012].

A implementacdo no Arduino® foi realizada da seguinte forma:

Algoritmo 6: Desvio de Offset
1 KFangleX+ = DT * (gyroRate — xyias);

Vale salientar que todo o processo de filtragem através do filtro de Kalman é

repetida para pitch com a variavel do giroscopio no eixo y.

3.4 ROBOTICA MOVEL

Robos méveis tém sido largamente utilizados na industria, em aplicagoes residenciais,
hospitais a fim de facilitar atividades. Tais robds sao compostos basicamente de um
controlador, um software para controle, sensores e atuadores a fim de tornar as aplicagoes

possiveis. Para o trabalho apresentado utiliza-se o rob6 mével Pioneer 3-DX [MobileRobots,

!
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O Pioneer 3-DX é um robd diferencial ideal para laboratoérios internos ou uso
em sala de aula. E equipado com um sonar, uma bateria, rodas com encoders, um
microcontrolador e um software de desenvolvimento. Largamente utilizado e abrange

diversas aplicagoes [MobileRobots, | .

Para o projeto desenvolvimento o Pioneer 3-DX é utilizado como forma de simulagao
de uma cadeira de rodas para fins de pesquisa e analise. Em um segundo passo, pretende-
se implementar para uma cadeira de rodas automatizada e adaptada para a proposta
apresentada que busca alternativas economicas e de facil embarcacao para implementacao

real.

No trabalho apresentado utiliza-se movimentacao apenas no plano, desta forma,
nao ha necessidade de avaliacdo de um modelo tridimensional. Inicialmente é relevante
apresentar o equacionamento do movimento de translagdo de um rob6 mével (Equacao
3.17).

T(1) 1 0 Ax JI(O)
yoy| =10 1 Ayl |y (3.17)
1 00 1 1

Onde Az e Ay sdo as variagdes em x e y respectivamente do movimento de
translacao, x(1) e ya) sao as coordenadas ap6s o movimento e x (g € ¥ sao as coordenadas

do sistema original.

Ademais tem-se o equacionamento para o movimento de rotacdo em um sistema

bidimensional é expresso na Equagao 3.18.

rwy| _ 093(9) —sin(0) (o) (3.18)
Y1) sin(0)  cos(0) Y(0)
A fim de tratar a dinAmica do robo consideraremos [ a distancia entre suas rodas e

r o raio de sua roda, assim como mostrado na Figura 7.

Considerando 6 a rotagao do robo, ¢, a rotagao angular da roda esquerda e ¢q4
a rotacao angular da roda direita pode-se calcular a velocidade linear v e a velocidade

angular w, assim como apresentado nas Equacoes 3.19a e 3.19b.
Ve = T%be (319&)

V4 = T@d (319b)
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Figura 7 — Medidas Pioneer 3-DX

—
(11T

Fonte: Autoria prépria

Como w = 7, com [ sendo a metade da largura do robd, conforme definido
anteriormente. Com isso, a velocidade angular pode ser definida como apresentado na

Equacao 3.20.

T, . .
w = —— —w = Q—Z(gor — ) (3.20)

A partir disso é possivel obter o modelo cinematico para o robo diferencial que esté

representado na Equacgao 3.21.

Y, | = |senf 0

X, cost) 0 [
6, 0 1

“] (3.21)

w

Ademais é possivel inferir o modelo incremental em que a nova pose do robo é

computada a cada variacdo de tempo em funcao das velocidades das rodas (3.22).

Tt x| | As - cos(6y, + %)
Yer1 | = |y | |As - sen(0 + %) (3.22)
Or+1 Oy, YA?)

Com esta fundamentacao tedrica cria-se embasamento suficiente para o prosse-
guimento do trabalho. Conforme explicitado, a distancia de Mahalanobis sera utilizada
na implementacao do método, o que sera exposto no capitulo 4 com detalhamento e
comparagoes, principalmente com relagdo ao método de Redes Neurais Artificiais a fim

de comprovar sua correta aplicagao para o método. Além disso, foi apresentado neste
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capitulo os componentes do IMU a fim de orientar o estudo com relacao ao equipamento,
a orientacao no dominio Roll, Pitch e Yaw e também o processo de filtragem buscando
melhorar a resposta do sistema. Por fim, a modelagem do robd moével busca orientar para

a implementacao do modelo no rob6 maével Pioneer 3DX.
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4 METODOLOGIA

O presente capitulo apresenta a metodologia proposta para o projeto. Sao descritos

os materiais utilizados, a plataforma e o processo de desenvolvimento.

A cadeira de rodas descrita propoe uma alternativa para deficientes com restrigao
severa de mobilidade que nao sdo capazes de movimentar os bracos, no entanto, possuem
mobilidade do pescoco. A cadeira de rodas recebe os comandos de movimentacao da
cabeca do individuo através de uma IMU em um capacete que traduz os movimentos do
usuario descrito na se¢ao 4.3 e envia como comando para mdédulo ou simulador através de
um Arduino®. O Arduino® realiza o tratamento e a filtragem dos dados do IMU e envia
para o simulador. Em seguida, ocorre o acionamento da cadeira de rodas de acordo com a
movimentacao do usuario. No decorrer deste trabalho apresenta-se a plataforma simulada

em MatLab® e em um robd mével Pioneer 3DX descrito na secdo 3.4.

Tem-se razoavel precisao nos dados do sensor IMU, no entanto, é necessario realizar
ainda alguns ajustes nos dados recebidos para adequa-los ao sistema proposto. Desta
forma, utiliza-se o Método dos Minimos Quadrados para realizar a calibragem inicial dos
dados do IMU e converté-los para o eixo de trabalho, que neste caso, trata-se de roll, pitch
e yaw [Microelectronics, |. A préxima etapa ¢ o tratamento dos dados pelo Arduino®, que
realiza a implementacao do Filtro de Kalman [Kalman et al., 1960] e envio dos dados para
o software MatLab® que realiza a simulacdo da cadeira de rodas ou diretamente para o
sistema ROS (Robotic Operating System) que realizard o tratamento e acionamento do
rob6 diferencial Pioneer 3-DX [MobileRobots, ].

4.1 MATERIAIS

Esta secao tem por objetivo especificar os materiais utilizados e suas respectivas
fungoes. A maioria ja foram descritos no Capitulo 3, desta forma, apresenta-se uma
descrigao e especificacao a fim de ilustrar de forma mais clara o uso de cada componente e

sua finalidade para o desenvolvimento proposto.

Primeiramente analisa-se os equipamentos e softwares utilizados para a simulacao

do projeto.

e IMU GY-8T7: responsavel pela aquisicao de dados gerado pela movimentacao da
cabec¢a do usuario. Foi fixado em um fone de ouvido modelo headset e permite o

entendimento dos dados enviados pela movimentacao do usuario e envio para o
Arduino®;

e Arduino®: realiza a recepcio de dados provenientes do IMU, a filtragem utilizando

Filtro de Kalman e posterior envio para o software MatLab®:
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e Software MatLab®: realiza a criacio do ambiente simulado e retorno visual para

o usuario dos movimentos realizados pela cabega.
No entanto, para a realizacao de um teste pratico utiliza-se um rob6é movel:

e P3DX: robho terrestre apresentado detalhamento na secao 3.4;

4.2 PLATAFORMA ROS

ROS (Robot Operating System) é um framework para utilizacgdo em sistemas
roboticos e integra algoritmos, hardwares e robos. Tem-se uma colecao de ferramentas e
bibliotecas que visam simplificar e simular plataformas robéticas. Desta forma, o ROS
foi criado para incentivar o desenvolvimento colaborativo da robdtica, permitindo que
pesquisadores em torno do mundo possam contribuir para o desenvolvimento da robética
de forma direta e efetiva [ROS, |. Vale salientar que, neste projeto, utiliza-se o ROS com a
intencao de interpretar os movimentos e acionar o robé movel que serd especificado na

secao 3.4.

Neste trabalho a plataforma ROS ¢é utilizada para envio dos dados pelo Arduino®

e posteriormente tratamento no robo diferencial Pioneer 3-DX.

4.3 AQUISICAO E TRATAMENTO DE DADOS

Esta secao tem-se por objetivo descrever o processo de aquisi¢ao e tratamento dos
dados. Desta forma, utiliza-se a plataforma ROS inicialmente em comunicag¢dao com o

Arduino® recebendo os dados provenientes desta plataforma.

Deseja-se distribuir e classificar os dados dentro de cinco classes conforme descrito

na Figura 8. Além disso, define-se as posi¢oes com as seguintes inteng¢oes do usuario:
e Neutro: a posicao neutra significa que o usuario deseja que nao haja movimento na
cadeira de rodas;
e Atras: deseja-se que a cadeira movimente-se lentamente para tras;
e Frente: deseja-se que a cadeira movimente-se para frente;

e Direita: deseja-se que a cadeira movimente apenas a roda esquerda, fazendo uma

curva para a direita;

e Esquerda: deseja-se que a cadeira movimente apenas a roda direita, fazendo uma

curva para a esquerda.
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Figura 8 — Classes de Atuacéo

Fonte: Autoria prépria

Para o tratamento dos dados recebidos utiliza-se um filtro de Kalman incluido no

programa do Arduino®.

O desenvolvimento do programa em Arduino® é fundamental para recepcio e
tratamento dos dados do IMU que realiza o reconhecimento do movimento e envia para
o Arduino®. Os dados recebidos passam por um filtro de Kalman a fim de retirar parte
dos erros aleatérios; em seguida sdo separados e enviados para o MatLab® seguindo um

padrao formulado.

4.4 ROTINA DE CALIBRACAO

Primeiramente, para obter uma resposta mais adequada ao sistema é necessario
calibrar as medicoes realizadas pelo acelerdmetro [Microelectronics, |. Além disso, um
segundo ponto a ser destacado é que cada individuo realizara a movimentacao da cabeca
de uma forma diferente. Assim, torna-se necessario uma calibracao que sera aplicada para
cada usuario a fim de definir uma melhor margem de atuagao dos equipamentos e melhorar

a experiéncia do usuario.

4.4.1 Calibracao do Acelerémetro

Utiliza-se o software MatLab® para a calibracdo inicial. A calibragem é realizada

para os parametros roll e pitch. Para algumas aplicagdes, como por exemplo, rotacao
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Figura 9 — IMU

Fonte: Autoria prépria

da tela de smartphones e abertura e fechamento de notebooks, porém, nesta aplicacao é
necessario ajustar os dados a fim de desenvolver um produto final menos susceptivel a

erros de medicao e classificacao.

A calibracao é realizada com os posicionamentos base do dispositivo, que sao
indicados como na Figura 9. A calibracao recomendada ¢ feita pelo método dos minimos

quadrados [Microelectronics, |.

Para ajustar os valores faz-se um banco de dados seguindo os parametros estabele-
cidos como apresentados na Tabela 1. Na Tabela tem-se os valores sem tratamento do
acelerometro e relacionados a gravidade da Terra (g). Utilizando as posigdes especificadas
pode-se montar um banco de dados com as posi¢oes do IMU relativo ao posicionamento
apresentado na Tabela 1, logo, coloca-se o IMU nas posic¢oes indicadas a fim de montar o
banco de dados e calcular a matriz de correcao que realizara o ajuste dos valores adquiridos
pelo equipamento em sua utilizacdo. O banco de dados adquirido é composto por 6400
medigoes realizadas em uma mesa a fim de posicionar o equipamento de forma acurada

com relagdo aos eixos.

4.4.2 Implementacao do Método dos Minimos Quadrados

Para os dados obtidos do IMU ¢é necessario a criagdo de uma matriz de correcao
que ajusta os dados do IMU fornecendo o valor adequado apds a operagao com a matriz.

Utilizando os dados do acelerémetro obtem-se uma matriz 4x3 de acordo com a Equacao
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Tabela 1 — Parametrizacao do Aceleréometro

Posicao Estacionaria Acelerdmetro
A, A, A,
Zy, baixo 0 0 +1lg
Zy cima 0 0 -1g
Y, baixo 0 +1g 0
Y}, cima 0 -lg 0
X3 baixo +1lg 0 0
X, cima -1g 0 0

Fonte: AN4508 Application note [Microelectronics, |

4.1 [Microelectronics, |.

AOCH ACCQ1 ACCSl
ACClg AOOQQ ACC32

A A Al =[Ac A, A F L L e (4.)
ACCyy ACCy ACCs
ou
Y=w-X (4.2)
Comparativamente:
Y:[Aml Ayl Azl] (43&)
w=[4, A, A 1] (4.3b)

ACCy, ACCy ACCsy
o |ACC1 ACCh ACCH (430
ACCy; ACCy; ACChs

ACCyy ACCy ACCs

Desta forma, w contém os dados adquiridos pelo IMU em seu modo sem qualquer
tratamento nas posigoes estacionarias especificados na Tabela 1. A matriz X contém
os valores correspondentes apresentados também na Tabela 1. Como exemplo deste
tratamento, com o IMU posicionado com Z, para baixo, o que corresponde a A,; = 0,
Ay =0e A, =+1. Os dados sem tratamento dessa posicao em um teste inicial foram

A, =1472, A, =708 e A, = 18340. O objetivo neste ponto é montar a matriz de corregao
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do sistema que é obtida relacionando os valores esperados de cada posicao e os reais sem

tratamento utilizando a Equacao 4.4 obtida pelo Método dos Minimos Quadrados.

X=[w" w™?t w-Y (4.4)

De acordo com [Ventura, 2013] a demonstracao da obtencao dessa equagao é dada

conforme equacionamento em 4.5 a 4.8.

lwX|* = [Jw(X = X,) + wX.|]* (4.5a)

Onde X, representa a inclusao de uma variavel mantendo a igualdade no equacionamento.
Representa um valor medido de X com menor precisao conforme descrito no Método dos

Minimos Quadrados detalhado no Apéndice B.

JwX|* = [w(X = X.) + (wX) w(X = X,) + (wX,)] (4.5b)

lwX|* = [[w(X = X + [[wX.]]* + 2fw(X — X) (wX.) (4.5¢)

O valor minimo da equagdo ocorre quando [w(X — X)) (wX,) =0

[w(X = X)]" (wX,) = (X = X)) " [(ww'w) Hw" — 1] (4.6a)
[w(X = X)]"(wX,) = (X = X)"[(w'w)(w'w) " —w] (4.6b)
[w(X = X)]" (wX,) = (X = X)" (w' —w") (4.6¢)
[w(X — X)]" (wX,) =0. (4.6d)
Com isso,
JwX|[* = [Jw(X = X)|* + [JwX.|[* (4.7)

Se X # X,, entdo ||w(X — X,)|| > 0. Assim, para todo X # X,,

lwX|[* > [[wX.]] (4.8)

Logo, X = (wTw) *w” ¢ o vetor que minimiza ||JwX||?

Com isso, a matriz de correcao ¢ obtida a partir de w que sao os dados sem

tratamento do acelerdmetro e Y que é a posicao esperada conforme apresentado na Tabela
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1. A partir das duas informacoes é possivel posicionar o IMU nas posi¢oes padronizadas e
obter a matriz de correcao adequada para o equipamento em estudo. A matriz de correcao

obtida com um conjunto amostral de 6000 eventos é apresentada na Equacao 4.9.

0,00006147844 0,0000606373 0,00006056773
X - 0,0000004262922 -0,000000407563 -0,0000009520133 (4.9)
N -0,0000002167082 0,0000005529877 -0,0000007607212 '

-0,04212447 -0,002551615 0,1074834

Com a matriz de corregao obtida é possivel ajustar os valores obtidos diretamente
do IMU a fim de melhorar a resposta do sistema. Desta forma, para o exemplo de dados
sem tratamento com A, = 1472, A, = 708 e A, = 18340 ¢ possivel aplicar a matriz de

correcao apresentada em 4.9 conforme apresentado em 4.10.

0,00006147844 0,0000606373 0,00006056773
0,0000004262922 -0,000000407563 -0,0000009520133

Y = (1472 708 18340 1|-
} -0,0000002167082 0,0000005529877 -0,0000007607212

-0,04212447 -0,002551615 0,1074834
(4.10a)
Y = [0,0447 0,0499 12165] (4.10b)

No entanto, os valores do acelerometro corrigidos ainda nao sao suficientes para
uma andlise eficaz do sistema. Desta forma, deve-se realizar a conversao dos valores do
acelerémetro para roll e pitch. Trabalha-se, neste caso, com as rotacoes na ordem de eixos
x, y e z, com os angulos ¢ em roll, 0 em pitch e 1) em yaw. As matrizes de rotacdo em

cada eixo sao apresentadas na Equacao 4.11

1 0 0
R.(¢) = |0 cos¢ —sing (4.11a)
0 sin ¢ coso

-COSH 0 sind
R,(0) = 0 1 0 (4.11b)

—sinf 0 cos6

cosy —siny 0
R.(¢) = |siny cosy 0 (4.11c)
0 0 1

As Figuras 10 e 11 apresentam visualmente o processo de rotagao apresentado no

equacionamento 4.11.
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Figura 10 — Rotagbes nos eixos

Fonte: Autoria prépria

Para realizar a conversao para este dominio utiliza-se a Equagao 4.12.
A
Roll = =2 4.12a
olt = % (4.120)

Figura 11 — Posicao final apdés as rotagoes

Fonte: Autoria prépria
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_Ax

Pitch =
e A, -sin(roll) + A, - cos(roll)

(4.12b)

Para o caso de exemplificagao descrito nesta secao pode-se calcular os valores de
Roll e Pitch com base na Equacao 4.12 e atribuindo o valor de Y obtido em 4.10 para o

caso especifico em andalise. Os valores calculados sao descritos em 4.13.

0,0499
= — 0,041 4.1
Rolll = 5= = 0,0410 (4.13a)
—0, 044
Pitch = 0,0447 = —0,0449 (4.13b)

0,0499 - sin(0,0410) + 1, 2165 - cos(0, 0410)
4.4.3 Calibracao Individual

Cada individuo possui uma referéncia diferente tratando-se de sua posi¢ao confor-
tavel da cabeca, desta forma, a posicao referencial, ou seja, a posicao em que a cadeira
de rodas deve permanecer parada precisa ser calibrada individualmente para cada novo
individuo que utilizar o equipamento. Para atender essa necessidade cria-se no Arduino®
uma funcao (apresentada a seguir) que realiza a calibragdo quando o equipamento é ligado
para que todas as vezes em que o capacete seja ligado realiza uma nova calibragao do ponto
neutro. Destaca-se neste ponto que o usuério deve estar com o equipamento na posicao
neutra no momento de energizacao, porém caso nao seja possivel, apds a inicializacao

pode-se resetar o equipamento e a calibragao sera realizada novamente.

Algoritmo 7: Calibracao Inicial do Equipamento

1 void calibrate()

2 float soma, = 0;

3 float soma, = 0;

4 for(int k = 0;k < 200; k + +)
5 request();

6 getangles();

7 soma, + = roll;

8 soma, + = pitch;

9 inertial.o; = soma, /200;

[y
o

inertialyie, = soma,/200;

A funcao desenvolvida para calibracao individual é simples e, em linhas gerais,
realiza a requisicao e obtencao dos dados do acelerémetro, calibragao geral como mostrado
na secao 4.4.2 e, em seguida, realiza a média dos valores obtidos e cria o padrao de

referéncia para o restante do programa.

Nesse capitulo foi apresentada inicialmente a metodologia utilizada na dissertagao

e os materiais utilizados para o teste pratico. Além disso, descreve-se a plataforma ROS e
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sua importancia no trabalho, o formato de aquisi¢ao e tratamento de dados com a devida
descri¢ao das classes utilizadas no trabalho. Em seguida, foi apresentada a rotina de
calibracdo e a forma de obtencao de valores de roll e pitch a partir dos dados enviados

pelo IMU. Por fim, foi apresentada a calibragao individual necessaria para cada individuo.



47
5 IMPLEMENTACAO E RESULTADOS

As informacoes do Arduino podem ser recebidos pelo MatLab® via serial ou ROS,
desta forma, tem-se dois programas em Arduino® e MatLab® para cada uma das formas
de envio dos dados de posicionamento do IMU. Os programas serao detalhados na secao
A4 (Apéndice A). As duas formas de envio de dados sao vélidas, no entanto, se adequam
melhor em casos distintos, por exemplo, uma simulacdo completa em MatLab® indica-se o
uso de envio através de serial, pois nao envolve um novo sistema operacional e proporciona
uma recepcao mais rapida no MatLab®, no entanto, para simulacoes em Gazebo® o envio
de dados através de ROS é mais adequado, pois facilita o uso de ambientes de simulacao que
utilizam a plataforma ROS. Com isso, o programa de simulacdo no MatLab® utilizou-se o

envio via serial e para a simulacio em Gazebo® utilizou-se o envio de dados via ROS.

Os dados foram desenvolvidos com um conjunto de cerca 75.000 eventos que
foram adquiridos com diferentes usuarios, atingindo centenas de posicionamentos pré-
determinados. A Figura 12 apresenta a projecao de 1000 eventos selecionados randomica-
mente no plano do acelerémetro e giroscopio, mostrando claramente as regides sobrepostas

de cada classe.

A fim de classificar os dados e identificar o desejo do usudrio é necessario escolher
métodos de classificacao a serem utilizados na plataforma. Os métodos de classificacao
utilizados neste projeto foram apresentados na se¢ao 3.1 que sao a distancia euclidiana,
distancia de mahalanobis e utilizando redes neurais artificiais. Os erros comparando
o método Euclidiano e Mahalanobis sao apresentados na Tabela 2, mostrando que o
método de Mahalanobis é superior com relagao a acuracia do método, no entanto, o
método Euclidiano mostra-se superior com relagdo ao tempo, pois utiliza um tempo
aproximadamente 40% menor que o tempo utilizado para classificagao pelo método de

Mahalanobis.

Tabela 2 — Andlise dos Métodos de Distancia

Método Taxa de Erro Média Tempo Médio
Euclidiano 11.53% 3.9 us
Mahalanobis 8.87% 6.4 s

Fonte: [Marins et al., 2017]

Na rede artificial implementada sao utilizados quinze neuronios na camada oculta.
A comparagao entre o método Euclidiano, Mahalanobis e RNA que estao apresentados

neste trabalho no Apéndice A resultam na margem de erro apresentada na Tabela 3.
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Figura 12 — Distribui¢do de Dados
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Fonte: [Marins et al., 2017]

Tabela 3 — Comparacao entre os métodos

Método Taxa de Erro Média

Euclidiano 11,40%
Mahalanobis 10,23%
RNA 12,05%

Fonte: Autoria prépria

5.1 IMPLEMENTACAO DE RNA

A construcao de uma rede neural artificial passa pela andlise de diversos fatores
determinantes. Em um mesmo grupo de dados foi analisado diversos fatores a fim de
analisar o melhor desempenho de uma RNA aplicada ao caso proposto. Inicialmente
preocupou-se com o numero de camadas ocultas, sendo o primeiro teste realizado com
quatro camadas ocultas comparativamente com uma. E possivel notar na Tabela 5 que
a reducao de erro para um maior nimero de camadas ocultas é pequena e, por isso,

convenciona-se a utilizacao de apenas uma camada oculta para as andlises seguintes.
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Todos os neurdnios organizados representam uma estrutura RNA. A parte de
treinamento define um conjunto de regras para a solucao do aprendizado da rede neural e
melhora no desempenho. Além disso, realiza-se o treinamento e a validacao. No periodo de
treinamento, o c6digo realiza a alteracao do peso sinaptico do sistema, realizando o ajuste
da rede até a finalizagdo do treinamento. A Figura 13 mostra a comparagao realizada no
algoritmo de treinamento [PUC-Rio, 2014].

Figura 13 — Treinamento de uma RNA

Alvo
Comparagio
Compa-
> Rede racio
Entrada Neural Saida
Ajuste de
Pesos

Fonte: [PUC-Rio, 2014]

5.1.1 Quantidade de Camadas Ocultas

Na primeira analise procura-se avaliar a diferenca na qualidade da resposta com

relacdo & mudanga do nimero de camadas ocultas da rede neural artificial.

Com uma configuracao de trés camadas ocultas realiza-se empiricamente a alteracao

da quantidade de neurénios para analisar a melhor resposta para a rede.

Figura 14 — Configuracao de rede A

Layer Layer Layer Layer
Input Output
4 3
15 10 8 3

Fonte: Autoria prépria

Figura 15 — Configuracao de rede B

Layer Layer Layer Layer
Input Output
4 3
5 10 8 3

Fonte: Autoria prépria
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Figura 16 — Configuragdo de rede C

Fonte: Autoria prépria

Figura 17 — Configuracdo de rede D

Fonte: Autoria prépria

Figura 18 — Configuragdo de rede E

Fonte: Autoria prépria

Conforme analisado a quantidade de neurdnios para trés camadas ocultas, analisa-se
na Tabela 5 diferentes configuragoes de quantidade de camadas ocultas a fim de procurar

uma condicao mais adequada para o estudo.

Com base nas informacoes apresentadas, percebe-se que um nimero maior de
camadas ocultas reduz o erro da rede, no entanto, aumenta o tempo de processamento e

exige maior poder computacional devido o aumento do niimero de camadas ocultas.

Figura 19 — Configuracdo de rede F

Layer Layer

Fonte: Autoria prépria
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Tabela 4 — Variacdo de nimero de neurénios para 3 camadas ocultas

Configuragao Taxa de Erro  Tempo (s)

A 9,63% 0,0331
B 14,05% 0,0260
C 11,28% 0,0257
D 9,06% 0,0324

Fonte: Autoria prépria

Tabela 5 — Quantidade de Camadas Ocultas
Configuragdo Quantidade de Camadas Ocultas Taxa de Erro Tempo (s)

D 3 9,06% 0,0324
E 2 10,56% 0,0228
F 1 12,68% 0,0209

Fonte: Autoria prépria

5.1.2 Numero de Neurodnios na Camada Oculta

De modo empirico, utilizando o método de Redes Neurais Artificiais, realiza-se
a avaliagdo da classificacao do sistema para diferentes valores de neurénios na camada
oculta. Desta forma, obtém-se o grafico apresentado na Figura 20 que representa o erro

na classificacdo do sistema para quantidades diferentes de neuronios.

Figura 20 — Arquitetura de Redes Neurais Artificiais
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Fonte: Adaptado de [Marins et al., 2017]

Na Tabela 6 tem-se trés exemplos de estruturas com uma camada oculta e variando
a quantidade de neurdnios nessa camada. Como ¢ possivel observar, a redugdo do ntimero

de neurdnios aumenta o erro da rede neural artificial, conforme apresentado na Figura 20.

Na Tabela 6 é apresentado uma analise empirica de trés exemplos de redes neurais

artificiais a fim de exemplificar a curva apresentada na Figura 20.



52

Tabela 6 — Numero de Neuronios na Camada Oculta

Nuamero de Neuronios Taxa de Erro  Tempo (s)

20 10,09% 0,0234
15 12,68% 0,0209
10 14,64% 0,0224
5 14,89% 0,0219

Fonte: Autoria prépria

5.1.3 Quantidade de Epocas

Em seguida, analisa-se a quantidade de épocas a fim de adequar o nimero de

épocas ao sistema.

Tabela 7 — Quantidade de Epocas

Quantidade de Epocas Taxa de Erro  Tempo (s)

10 30,46% 0,0265
100 17,56% 0,0250
500 14,30% 0,0211
1000 12,80% 0,0283

Fonte: Autoria prépria

Com base nas informagoes apresentadas na Tabela 7 e nas simulacoes realizadas
descreve-se que, na média das simulagoes a convergéncia ocorre entre 700 e 900 épocas.
Esta andlise auxilia no ajuste da rede, pois permite que a quantidade de épocas esteja

adequada ao caso em analise.

5.1.4 Funcao de Ativacao

A funcao de ativagao processa o sinal gerado pela combinacao linear dos pesos
sinapticos. A andlise das fungoes de ativacao foi realizada alterando a funcao utilizada
na camada oculta. Para todas as analises foi utilizado um mesmo grupo de dados do
Usuario 1. Nessa dissertacao apresenta-se quatro funcgoes de ativagao e seu respectivo

comparativo nos resultados.

5.1.4.1  Fungao Linear

E uma funcdo puramente linear denotada por purelin em MatLab® e representada

pelo grafico apresentado na Figura 21.

5.1.4.2  Fungdo Sigmoide

E uma funcao crescente que apresenta um balanco entre o comportamento linear

e nao-linear. Sua resposta grafica tem o formato de S. A Equagao da func¢ao sigmoide é
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Figura 21 — Fungao Purelin

Funcéo Purelin
T T T

Fonte: Autoria prépria

apresentada em 5.1 [PUC-Rio, 2014].

1

f(z) = Trow (5.1)

Ademais, tem-se as fungoes Tangente Sigmoide e Elliot Sigmoide que sao represen-

tadas pelas Equacgoes 5.2a e 5.2b.

eAx o 67)\1
= 3 0,5 5.2b
fla) = T2 +0, (5.20)

A Figura 22 apresenta o comparativo das fungoes sigmoide.

5.1.4.3 Radbas

O Radbas é uma funcao de transferéncia de base radial, exemplificada pelo grafico

apresentado na Figura 23.

Compara-se as func¢oes de ativagao descrita a fim de determinar a funcao mais

adequada para a rede em analise 8.



Figura 22 — Funcao Sigmoide
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Fonte: Autoria prépria

Tabela 8 — Fungoes de ativacao

/, -
/

10

Fungao de ativagao Taxa de Erro Tempo (s)
Linear 68,28% 0,0238
Radbas 10,60% 0,0193

Tangente Sigmoide 10,97% 0,0283

Elliot Sigmoide 10,75% 0,0202

Fonte: Autoria prépria

A Tabela 8 mostra um comparativo entre fungoes de ativagao, mostrando que a
funcao radbas adequa-se de forma mais efetiva ao caso. A funcgao linear nao é capaz de

ajustar a rede de forma eficiente e as duas fungoes sigmoidais possuem respostas proximas

ao modelo radbas, porém com erros maiores.
Com os ajustes da rede neural artificial é possivel obter uma resposta melhor que a
obtida no modelo de Mahalanobis. No entanto, a estrutura de Mahalanobis é mais simples

e utiliza menor processamento que a estrutura de RNA, o que é vantajoso para estruturas

embarcadas.

5.1.5 Comparagao entre usuarios diferentes

Por fim, realiza-se a comparagao entre duas redes com dados coletados por dois
usuarios diferentes com cem mil amostras de dados distribuidas nas cinco classes. Utilizando

as condigoes de rede descritas na Tabela 9 para ambas, obtem-se os erros e tempos de
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Figura 23 — Funcao Radbas
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Fonte: Autoria prépria

conversao apresentados na Tabela 10.

Tabela 9 — Condigoes da Rede Neural Artificial

Funcao de ativacao N° méaximo de épocas Neurdnios na camada oculta
radbass 1000 15

Fonte: Autoria prépria

Tabela 10 — Comparacgao entre redes

Erro  Tempo (s)
Usuario 1 11,50%  0,0202
Usuério 2 15,47% 0,0204

Fonte: Autoria prépria

Pela Tabela 10 é possivel perceber que a alteracao de usuario influencia no resultado
final da Rede. De qualquer forma, para aumentar a qualidade do resultado é possivel gerar

novas redes para o usuario em estudo.

5.2 SIMULACAO EM MATLAB®

A partir dos valores obtidos em Roll e Pitch com base na Equagao 4.12 é possivel

testar todos os pontos da margem escolhida e obter a divisao prevista de classes utilizando
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a técnica de Mahalanobis como mostrado na Figura 24.

Figura 24 — Divisao de Classes
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Fonte: Autoria prépria

No teste no Pioneer 3DX foi possivel confirmar a confiabilidade do sistema verifi-
cando se a classificacao realmente se adequa a resposta esperada do sistema. No teste com
o rob6 movel (Secao 5.4) foi obtido 86,86% de acertos no sistema, no entanto, vale ressaltar
que em todos os casos do teste a classe foi incorretamente classificada como "Classe 1", ou
seja, a classe em que a cadeira fica parada. Desta forma, o modulo é capaz de facilitar a
locomocgao de um usuario de cadeira de rodas com o dispositivo desenvolvido e nos casos

de erro de classificagdo a cadeira deve ficar imével.

A estrutura do cédigo de simulacdo em MatLab® ¢ apresentado no Apéndice A,
no entanto, é fundamental descrever alguns pontos do desenvolvimento para facilitar o
entendimento do programa. Inicialmente, caso o ROS ainda nao tenha sido inicializado
é necessario inicializar. O programa recebe os dados do giroscépio e também roll e
pitch ja convertidos no programa de arduino a partir dos dados de aceleracao do IMU,
calibragao geral e individual apresentadas no Capitulo 4. Apéds a recep¢ao dos dados do
IMU ¢ realizado a avaliacao dos dados e atribuicao para uma das cinco classes divididas
inicialmente através do método de Mahalanobis. Por fim, o simulador em MatLab® ¢é
inicializado e apresenta visualmente a movimentac¢ao do modelo implementado, conforme

mostrado na Figura 25.
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Figura 25 — Mapa utilizado em MatLab
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Fonte: Autoria prépria

5.3 SIMULACAO NO GAZEBO®

O software Gazebo® permite simular ambientes e diversos tipos de robos a fim de

facilitar a implementacao real. Permite simulagdo em ambientes internos e externos.

Desta forma, foi realizado testes em dois ambientes e estao disponiveis em https://
www . youtube.com/watch?v=LtZB4EoizqU e https://www.youtube.com/watch?v=BoU48fSTKGA.

As Figuras 26 e 27 mostram os ambientes simulados.

O teste realizado no ambiente virtual Gazebo® mostrou os resultados apresentados
na Tabela 11 que comparam os resultados obtidos em cada um dos cenarios. Percebe-se
que no cenario 2 o erro é maior, o que pode ser atribuido as dificuldades do cenario e erros
estocasticos. E importante dizer também que os erros encontrados sdo, em 99,3% dos
casos, colocados na regiao neutra, ou seja, a maioria dos erros sao encontrados na regiao

que nao realiza movimento na cadeira de rodas.


https://www.youtube.com/watch?v=LtZB4EoizqU
https://www.youtube.com/watch?v=LtZB4EoizqU
https://www.youtube.com/watch?v=BoU48fSTKGA
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Figura 26 — Primeiro mapa utilizado em Gazebo®
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Fonte: Autoria prépria

Figura 27 — Segundo mapa utilizado em Gazebo®

Fonte: Autoria prépria

5.4 TESTE NO PIONEER 3DX

Simulacgao é fundamental no campo da robdtica para que seja possivel uma analise
acurada do elementos trabalhados e ajustar os cddigos e implementacoes para a implemen-
tagdo em robds fisicos. O Pioneer 3DX que é objeto de estudo neste trabalho [Koenig and

Howard, 2013] foi utilizado para realizar uma simula¢ao do médulo desenvolvido.

O experimento conta com a recepcao de dados do movimento da cabeca do usudrio

através de uma IMU que envia dados de acelerémetro e giroscopio para o Arduino. Os
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Tabela 11 — Comparativo entre Ambientes

Erro - Ambiente 1 Erro - Ambiente 2
10,58% 11,37%

Fonte: Autoria prépria

dados sao tratados através de filtro de Kalman e convertidos para roll e pitch, classificados
por Mahalanobis em MatLab e atuado utilizando a plataforma ROS no Pioneer 3DX
atuando o robé mével. Na Figura 28 tem uma imagem do rob6 atuado por movimentos da
cabeca do ambiente de teste. O video disponivel no link https://youtu.be/FMWy883uywQ

mostra um teste realizado no robo movel utilizado.

Figura 28 — Teste com robd moével

Fonte: Autoria prépria

No teste com o robd movel foi constatado um erro de 11,3% comparando os
comandos enviados com a resposta ao movimento. E importante destacar que, em todos os
casos desse teste, quando o rob6 erra no movimento, a classificagdo ocorre na posicao neutra,
ou seja, em casos de classificagdo errénea o robo nao realizard movimento, caracteristica
fundamental no caso em estudo para que o usuario de cadeira de rodas nao realize um

movimento em uma dire¢cao nao desejada.


https://youtu.be/FMWy883uywQ
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6 CONCLUSOES E TRABALHOS FUTUROS

Com base no trabalho apresentado é possivel concluir que foi desenvolvido uma
plataforma assistiva econdmica para atender pessoas com tetraplegia. Deve-se destacar a
preocupagao uma plataforma com prego menor que o praticado comercialmente a fim de
que a populagdo com menor renda possa comprar o tipo de tecnologia desenvolvido. O
desenvolvimento ocorreu apenas em ambientes de simulagao, desta forma, nao é possivel
inferir um preco final para o produto, no entanto, os componentes utilizados para controle

foram escolhidos com base na eficiéncia para a aplicacdo e economia.

Com relagao a proposta educacional foi desenvolvido um tutorial com o desenvolvi-
mento completo, incluido os codigos, a fim de que outros alunos de engenharia possam
continuar o projeto e implementar melhorias a fim de atingir um produto comercial. Apesar
dessa preocupacao, o principal objetivo com o desenvolvimento do tutorial é estimular
os alunos a ter novos modelos de implementacao no curso de engenharia, com aplicagoes
praticas em que sao desafiados a entender e implementar novos projetos e, no decorrer do
desenvolvimento, aprimorar competéncias transversais como trabalho em equipe, lideranca,
exposicao de ideias, dentre outras que sao fundamentais para os profissionais no mercado
de trabalho atual.

No desenvolvimento do projeto da cadeira de rodas sugere-se como trabalho futuro
a implementacao de um novo IMU para que tenha um IMU como referéncia e outro para
a movimentacao a fim de que a resposta fique mais adequada para a implementacao.
Recomenda-se também a inclusao de sonares na estrutura da cadeira de rodas, ja que sao
dispositivos de baixo custo comparado a sensores como laser e kinect a fim de implementar
um controle compartilhado, evitar colisoes e ajustar rotas na conducao da cadeira de rodas.
Ademais, uma alternativa para reduzir o custo final da cadeira de rodas é implementar

toda a automatizacao dela a partir de uma cadeira de modelo basico.
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APENDICE A - Tutorial do Médulo Assistivo

A1 PLATAFORMA ROS

ROS (Robot Operating System) é um framework para utilizagdo em sistemas
roboticos e integra algoritmos, hardwares e robos. Tem-se uma colecao de ferramentas e
bibliotecas que visam simplificar e simular plataformas roboticas. Desta forma, o ROS
foi criado para incentivar o desenvolvimento colaborativo da robdtica, permitindo que
pesquisadores em torno do mundo possam contribuir para o desenvolvimento da robdtica
de forma direta e efetiva [ROS, |.

No desenvolvimento deste tutorial foi utilizada a Plataforma ROS Indigo, no
entanto, o estudante podera utilizar a versao mais recente da plataforma sendo apenas
necessario atencao nas configuracoes necessarias para a utilizacao da plataforma. No site
ros.org ha uma descricao detalhada do processo de instalagao do ROS. A plataforma é
destinada ao sistema operacional Linux, desta forma, caso nao seja usuario de Linux é
necessario realizar a instalacao deste sistema operacional ou instalar um ambiente que

possa executar Linux dentro de outro sistema operacional.

Com a plataforma ROS instalada, o proximo passo é realizar os tutoriais também
disponiveis no site ros.org a fim de entender o funcionamento da plataforma e ser capaz

de desenvolver aplicagoes utilizando-a.

A2 MONTAGEM

Para montagem do circuito sao necessarios os seguintes equipamentos:

Um Arduino com cabo USB (no exemplo utiliza-se o Arduino UNO);

Um IMU;

Uma protoboard;

e Um suporte para colocar sobre a cabeca;

Um robd diferencial Pioneer P3DX (uso apenas no teste real).

Realize as conexoes conforme esbogo descrito na figura 29.

A.3 PROGRAMACAO EM ARDUINO

A programacao é feita em duas vertentes. A primeira trata do envio de dados no
sistema operacional Windows e a segunda o envio de informagoes para o ROS. O primeiro

esta descrito como enviodadosimu.ino e o segundo ProgramaROS.ino.


www.ros.org
www.ros.org
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Arduino”

Figura 29 — Conexoes Arduino com IMU

Ambos os cddigos encontram-se no github e o fluxograma seguinte representa o

fluxo légico a fim de ilustrar os passos necesséarios nessa parte do desenvolvimento.

Figura 30 — Fluxograma Arduino

Definicdode
variaveis

Inicializacdo de
comunicagao

Calibracao

Requisicao de
Dados

Correcdo de
Dados

Enviode dados

Fonte: Autoria prépria
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A4 RECEPCAO DE DADOS NO MATLAB®

O programa do Arduino® realiza as leituras dos dados e envia para o Software
MATLAB®. Com isso, o cédigo de MATLAB® realiza a obtencdo dos dados da porta
serial (ObtengaoDadosCru0l.m) e corregao dos valores para roll e pitch (ObtencaoDa-
dosSerial02.m). O fluxo apresentado na Figura 31 mostra o funcionamento do codigo

descrito.

Figura 31 — Fluxograma MATLAB - Recepc¢ao de Dados Serial

-
Inicializagdo da
porta serial

Inicia comunicagdo
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ObtencaoDadosSerial02.m ————_ Corregdo dos dados
para roll e Pitch
Classifica os dados

Fonte: Autoria prépria
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A5 PROGRAMAS PARA A PLATAFORMA ROS

A seguir tem-se o Programa Arduino® com comunicacio para o ROS denominado
ProgramaROS.ino. O programa em Arduino® realiza a leitura, filtragem e envio de dados
para 0 MATLAB® (ObtencaoDadosROS03.m)que realiza a recepcao, classificacdo e envio
de dados para a plataforma ROS.

Figura 32 — Fluxograma ROS
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para o ROS

—

Fonte: Autoria prépria



65

A.6 OBTENCAO DA MATRIZ DE CORRECAO

Conforme descrito neste trabalho, os dados obtidos através do IMU necessitam ser
tratados a fim de serem utilizados para o sistema de coordenadas Roll, Pitch e Yaw. O

codigo que realiza a obtenc¢ao da matriz de corre¢ao é ObtencaoMatrizCorrecao04.m.

APENDICE A - Tutorial do Médulo Assistivo
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APENDICE B - Método dos Minimos Quadrados

O Método dos Minimos Quadrados (MMQ) é um método estatistico utilizado para
obter estimativas de dados experimentais sujeitos a erros aleatérios. Usada também para
estimar fungoes, é uma técnica largamente utilizada e eficiente para anélises estimativas
de dados experimentais. A fim de ilustrar melhor a aplicagdo do MMQ apresenta-se um

exemplo a seguir [Helene, 2006].

Um estudante realizou medidas de um quadrado com uma régua e encontrou os

seguintes valores:

e Lado =5 cm;
e Area = 30 cm?;

e Perimetro = 15 cm.

Deseja-se obter o melhor valor para o lado do quadrado apresentado, por isso,
utiliza-se o método dos minimos quadrados. E necessario manipular as equagoes para

aplicacao do método.
Lado = [, como Lado = 5¢m, tem-se [ — 5 =0
Area = 12, como Area = 30cm?, tem-se [2 — 30 = 0
Perimetro = 4[, como Perimetro = 15c¢m, tem-se 41 — 15 =0

O valor adequado para o lado do quadrado (I) é encontrado com base no valor
minimo da Equacao 1 obtida elevando cada equacao obtida ao quadrado e igualando a

Zero.

V()= (I —5)*+ (1> - 30)* + (4] — 15)? (1)

O grafico apresentado na Figura 33 representa a andlise do sistema para valores de
[ na faixa de 3 a 7 com precisao de duas casas decimais. Com base no grafico obtem-se

que o menor valor de Y (1) é 41,9893 e o correspondente valor do lado pelo MMQ ¢ 5,26.
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Figura 33 — Resposta do Sistema de Exemplificacao
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Fonte: Autoria prépria
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Shapiro-Wilk [Verrill and Johnson, 1988].

ANEXO A - Tabelas de Shapiro-Wilk
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Neste anexo sao apresentados os coeficientes a; e os valores criticos p para o teste

2

Tabela 12 — Shapiro-Wilk: Coeficientes a;:

3

4

5

6 7 8

Parte 1

9

10

U W N |
=

=
=

0,7071

11

0,7071 0,6872 0,6646
0,1677 0,2413

0,6431 0,6233 0,6062
0,2806 0,3031 0,3164
0,0875 0,1401 0,1743

0,0561

0,5888
0,3244
0,1976
0,0947

Tabela 13 — Shapiro-Wilk: Coeficientes a;: Parte 2

12

13

14

15 16 17

18

0,5739
0,3291
0,2141
0,1224
0,0399

— O 00 ~J O ULk W N =

0,5601
0,3315
0,2260
0,1429
0,0695

21

0,5475
0,3325
0,2347
0,1586
0,0922
0,0303

0,5359
0,3325
0,2412
0,1707
0,1099
0,0539

0,5251
0,3318
0,2460
0,1802
0,1240
0,0727
0,0240

0,5150 0,5056 0,4968
0,3306 0,3290 0,3273
0,2495 0,2521 0,2540
0,1878 0,1939 0,1988
0,1353 0,1447 0,1524
0,0880 0,1005 0,1109
0,0433 0,0593 0,0725

0,0196 0,0359

0,4836
0,3253
0,2553
0,2027
0,1587
0,1197
0,0837
0,0496
0,0163

Tabela 14 — Shapiro-Wilk: Coeficientes a;: Parte 3
25 26 27 28

22

23

24

29

0,4808
0,3232
0,2561
0,2059
0,1641
0,1271
0,0932
0,0612
0,0303

0,4734
0,3211
0,2565
0,2085
0,1686
0,1334
0,1013
0,0711
0,0422
0,0140

30

© 00D U W N
5

g S g gt
=~ W N = O

—
(@

0,4643
0,3185
0,2578
0,2119
0,1736
0,1399
0,1092
0,0804
0,0530
0,0263

0,4590
0,3156
0,2571
0,2131
0,1764
0,1443
0,115

0,0878
0,0618
0,0368
0,0122

0,4542
0,3126
0,2563
0,2139
0,1787
0,1480
0,1201
0,0941
0,0696
0,0459
0,0228

0,4493
0,3098
0,2554
0,2145
0,1807
0,1512
0,1245
0,0997
0,0764
0,0539
0,0321
0,0107

0,4450 0,4407 0,4366 0,4328
0,3069 0,3043 0,3018 0,2992
0,2543 0,2533 0,2522 0,2510
0,2148 0,2151 02152 0,2151
0,1822 0,1836 0,1848 0,1857
0,1539 0,1563 0,1584 0,1601
0,1283 0,1316 0,1346 0,1372
0,1046 0,1089 0,1128 0,1162
0,0823 0,0876 0,0923 0,0965
0,061  0,0672 0,0728 0,0778
0,0403 0,0476 0,0540 0,0598
0,0200 0,0284 0,0358 0,0424
0,0000 0,0094 0,0178 0,0253

0,0000 0,0084

0,4291
0,2968
0,2499
0,2150
0,1864
0,1616
0,1395
0,1192
0,1002
0,0822
0,065

0,0483
0,032

0,0159

0,4254
0,2044
0,2487
0,2148
0,1870
0,1630
0,1415
0,1219
0,1036
0,0862
0,0697
0,0537
0,0381
0,0227
0,0076



Tabela 15 — Shapiro-Wilk: Coeficientes a;: Parte 4
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i\n | 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40

1 04220 04188 0,156 0,4127 0,4096 0,4068 0,4040 0,015 0,3989 0,3964
2 10,2921 0,2808 0,2876 0,2854 0,2834 0,2813 0,2794 0,2774 0,2755 0,2737
3 10,2475 0,2463 02451 02439 0,2427 0,2415 0,2403 0,2391 0,2380 0,2368
4 102145 02141 02137 02132 0,1227 02121 0,2116 0,2110 02104 0,2098
5 10,1874 0,1878 0,1880 0,1882 0,1883 0,1883 0,1883 0,1881 0,1830 0,1878
6 |0,1641 0,1651 0,1660 0,1667 0,1673 0,1678 0,1683 0,1686 0,1689 0,1691
7 10,1433 0,1449 0,1463 0,1475 0,1487 0,1496 0,1505 0,1513 0,1520 0,1526
8 |0,1243 10,1265 0,1284 0,1301 0,1317 0,1331 0,1344 0,1356 0,1366 0,1376
9 |0,1066 0,1093 0,1118 0,1140 0,1160 0,1179 0,1196 0,1211 0,1225 0,1237
10 | 0,0899 0,0931 0,0961 0,0988 0,1013 0,1036 0,1056 0,1075 0,1092 0,1108
11 | 0,0739 0,0777 0,0812 0,0844 0,0873 0,0900 0,0924 0,0947 0,0967 0,0986
12 | 0,0585 0,0629 0,0669 0,0706 0,0739 0,0770 0,0798 0,0824 0,0848 0,0870
13 | 0,0435 0,0485 0,0530 0,0572 0,0610 0,0645 0,0677 0,0706 0,0733 0,0759
14 |0,0289 0,0344 0,0395 0,0441 0,0484 0,0523 0,0559 0,0592 0,0622 0,0651
15 | 0,0144 0,0206 0,0262 0,0314 0,0361 0,0404 0,0444 0,0481 0,0515 0,0546
16 | 0,0000 0,0068 0,0131 0,0187 0,0239 0,0287 0,0331 0,0372 0,0409 0,0444
17 0,0000 0,0062 0,0119 0,0172 0,0220 0,0264 0,0305 0,0343
18 0,0000 0,0057 0,0110 0,0158 0,0203 0,0244
19 0,0000 0,0053 0,0101 0,0146
20 0,0000 0,0049




Tabela 16 — Shapiro-Wilk: Coeficientes a;: Parte 5
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i\n | 41 42 43 44 45 46 A7 48 49 50

1 ]0,3940 03917 0,3894 0,3872 0,3850 0,3830 0,3308 0,3789 0,3770 0,3751
2 10,2719 0,2701 0,2684 02667 0,2651 0,2635 0,2620 0,2604 0,2589 0,2574
3 10,2357 0,2345 02334 02323 0,2313 0,2302 0,2291 02281 0,2271 0,2260
4 102091 0,2085 0,2078 0,2072 02065 0,2058 0,2052 0,2045 0,2038 0,2032
5 |0,1876 0,1874 0,1871 0,1868 0,1865 0,1862 0,1859 0,1855 0,1851 0,1847
6 |0,1693 0,694 0,1695 0,1695 0,1695 0,1695 0,1695 0,1693 0,1692 0,1691
7 10,1531 0,1535 0,1539 0,1542 0,1545 0,1548 0,1550 0,1551 0,1553 0,1554
8 10,1384 0,1392 0,1398 0,1405 0,1410 0,1415 0,1420 0,1423 0,1427 0,1430
9 01249 0,1259 0,1269 0,1278 0,1286 0,1293 0,1300 0,1306 0,1312 0,1317
10 | 0,1123 0,1136 0,1149 0,1160 0,1170 0,1180 0,1189 0,1197 0,1205 0,1212
11 |0,1004 0,1020 0,1035 0,1049 0,1062 0,1073 0,1085 0,1095 0,1105 0,1113
12 | 0,0891 0,0909 0,0927 0,0943 0,0959 0,0972 0,0986 0,0998 0,1010 0,1020
13 10,0782 0,0804 0,0824 0,0842 0,0860 0,0876 0,0892 0,0906 0,0919 0,0932
14 | 0,0677 0,0701 0,0724 0,0745 0,0765 0,0783 0,0801 0,0817 0,0832 0,0846
15 | 0,0575 0,0602 0,0628 0,0651 0,0673 0,0694 0,0713 0,0731 0,0748 0,0764
16 | 0,0476 0,0506 0,0534 0,0560 0,0584 0,0607 0,0628 0,0648 0,0667 0,0685
17 | 0,0379 0,0411 0,0442 0,0471 0,0497 0,0522 0,0546 0,0568 0,0588 0,0608
18 |0,0283 0,0318 0,0352 0,0383 0,0412 0,0439 0,0465 0,0489 0,0511 0,0532
19 | 0,0188 0,0227 0,0263 0,0296 0,0328 0,0357 0,0385 0,0411 0,0436 0,0459
20 |0,0094 0,0136 0,0175 0,0211 0,0245 0,0277 0,0307 0,0335 0,0361 0,0386
21 | 0,0000 0,0045 0,0087 0,0126 0,0163 0,0197 0,0229 0,0259 0,0288 0,0314
22 0,0000 0,0042 0,0081 0,0118 0,0153 0,0185 0,0215 0,0244
23 0,0000 0,0039 0,0076 0,0111 0,0143 0,0174
24 0,0000 0,0037 0,0071 0,0104
25 0,0000 0,0350




0,01

0,02

Tabela 17 — Valores Criticos p

0,05

Nivel de significancia (p)

0,1

0,5

0,9

0,95

0,98

0,99

© 00 3O U= W2

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50

0,753
0,687
0,686
0,713
0,730
0,749
0,764
0,781
0,792
0,805
0,814
0,825
0,835
0,844
0,851
0,858
0,863
0,868
0,873
0,878
0,881
0,884
0,888
0,891
0,894
0,896
0,898
0,900
0,902
0,904
0,906
0,908
0,910
0,912
0,914
0,916
0,917
0,919
0,920
0,922
0,923
0,924
0,926
0,927
0,928
0,929
0,929
0,930

0,756
0,707
0,715
0,743
0,760
0,778
0,791
0,806
0,817
0,828
0,837
0,846
0,855
0,863
0,869
0,874
0,879
0,884
0,888
0,892
0,895
0,898
0,901
0,904
0,906
0,908
0,910
0,912
0,914
0,915
0,917
0,919
0,920
0,922
0,924
0,925
0,927
0,928
0,929
0,930
0,932
0,933
0,934
0,935
0,936
0,937
0,938
0,939

0,767
0,748
0,762
0,788
0,803
0,818
0,829
0,842
0,850
0,859
0,866
0,874
0,881
0,887
0,892
0,897
0,901
0,905
0,908
0,911
0,914
0,916
0,918
0,920
0,923
0,924
0,926
0,927
0,929
0,930
0,931
0,933
0,934
0,935
0,936
0,938
0,939
0,940
0,941
0,942
0,943
0,944
0,945
0,945
0,946
0,947
0,947
0,947

0,789
0,792
0,806
0,826
0,838
0,851
0,859
0,869
0,876
0,883
0,889
0,895
0,901
0,906
0,910
0,914
0,917
0,920
0,923
0,926
0,928
0,930
0,931
0,933
0,935
0,936
0,937
0,939
0,940
0,941
0,942
0,943
0,944
0,945
0,946
0,947
0,948
0,949
0,950
0,951
0,951
0,952
0,953
0,953
0,954
0,954
0,955
0,955

0,959
0,935
0,927
0,927
0,928
0,932
0,935
0,938
0,940
0,943
0,945
0,947
0,950
0,952
0,954
0,956
0,957
0,959
0,960
0,961
0,962
0,963
0,964
0,965
0,965
0,966
0,966
0,967
0,967
0,968
0,968
0,969
0,969
0,970
0,970
0,971
0,971
0,972
0,972
0,972
0,973
0,973
0,973
0,974
0,974
0,974
0,974
0,974

0,998
0,987
0,979
0,974
0,972
0,972
0,972
0,972
0,973
0,973
0,974
0,975
0,975
0,976
0,977
0,978
0,978
0,979
0,980
0,980
0,981
0,981
0,981
0,982
0,982
0,982
0,982
0,983
0,983
0,983
0,983
0,983
0,984
0,984
0,984
0,984
0,984
0,985
0,985
0,985
0,985
0,985
0,985
0,985
0,985
0,985
0,985
0,985

0,999
0,992
0,986
0,981
0,979
0,978
0,978
0,978
0,979
0,979
0,979
0,980
0,980
0,981
0,981
0,982
0,982
0,983
0,983
0,984
0,984
0,984
0,985
0,985
0,985
0,985
0,985
0,985
0,986
0,986
0,986
0,986
0,986
0,986
0,987
0,987
0,987
0,987
0,987
0,987
0,987
0,987
0,988
0,988
0,988
0,988
0,988
0,988

1,000
0,996
0,991
0,986
0,985
0,984
0,984
0,983
0,984
0,984
0,984
0,984
0,984
0,985
0,985
0,986
0,986
0,986
0,987
0,987
0,987
0,987
0,988
0,988
0,988
0,988
0,988
0,988
0,988
0,988
0,989
0,989
0,989
0,989
0,989
0,989
0,989
0,989
0,989
0,989
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990

1,000
0,997
0,993
0,989
0,988
0,987
0,986
0,986
0,986
0,986
0,986
0,986
0,987
0,987
0,987
0,988
0,988
0,988
0,989
0,989
0,989
0,989
0,989
0,989
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990
0,990
0,991
0,991
0,991
0,991
0,991
0,991
0,991
0,991
0,991
0,991
0,991
0,991
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