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Resumo

A Doenca de Parkinson é uma desordem neurodegenerativa cujos sintomas motores, especial-
mente o tremor, afetam severamente as atividades da vida didria dos pacientes. O desenvolvimento
de tecnologias assistivas baseadas em controle ativo surge como uma alternativa promissora
para a mitigacao dessas oscilacdes. Nesse contexto, este trabalho tem como objetivo investigar,
modelar e reproduzir o tremor Parkinsoniano em uma plataforma experimental fisica, visando
criar um ambiente estruturado e reprodutivel para o teste futuro de estratégias de supressao.
A metodologia baseou-se no processamento de sinais inerciais advindos de uma Unidade de
Medicao Inercial (IMU) obtidos de uma base de dados publica. Inicialmente, realizou-se a
separagdo do movimento voluntdrio do componente patolégico, avaliando-se os filtros Critica-
mente Amortecido (CDF), de Benedict-Bordner e de Kalman. Em seguida, estimou-se o tremor
utilizando os algoritmos adaptativos Combinador Linear de Fourier com Frequéncia Ponderada,
Combinador Linear de Fourier Multiplo com Banda Limitada e o Combinador Linear de Fourier
com Frequéncia Ponderada em cascata com filtro de Kalman. O sinal resultante determinou a
referéncia de deslocamento linear para acionar um mecanismo do tipo biela-manivela-deslizante,
comandado por um controlador PID-IMC Internal Model Control), embarcado em um micro-
controlador, com realimentagdo de posicao via sensor a laser também filtrado por Kalman. Os
resultados indicaram o CDF como o filtro mais eficaz para rastreio do movimento voluntario
(KTE de 0,7355), e o WFLC associado ao filtro de Kalman obteve o melhor desempenho na
estimacgdo do tremor (FMSEd de 0,2571 rad/s). Na implementacdo em bancada, a estratégia
de controle projetada demonstrou alta robustez, mantendo o erro de rastreamento mecanico
em uma faixa restrita de 5 mm, superando de forma eficaz as inércias e ruidos inerentes ao
sistema fisico. Conclui-se que a plataforma validada reproduz o tremor com alta fidelidade,
consolidando-se como uma ferramenta vidvel e essencial para o desenvolvimento e calibracdo de

novos dispositivos assistivos de controle ativo.

Palavras-chave: controle ativo, Parkinson, Sensores Inerciais, Filtro de Kalman, Estimacdo de

tremor.



Abstract

Parkinson’s Disease is a neurodegenerative disorder whose motor symptoms, especially tremors,
severely affect patients activities of daily living. The development of assistive technologies
based on active control emerges as a promising alternative to mitigate these oscillations. In
this context, this work aims to investigate, model, and reproduce the Parkinsonian tremor on a
physical experimental platform, establishing a structured and reproducible testbench for future
suppression strategies. The methodology was based on processing inertial signals (IMU) obtained
from a public database. Initially, voluntary movement was separated from the pathological
component by evaluating Critically Damped (CDF), Benedict-Bordner, and Kalman filters. Next,
the tremor was estimated using the adaptive algorithms Weighted Frequency Fourier Linear
Combiner, Band-limited Multiple Fourier Linear Combiner , and Weighted Frequency Fourier
Linear Combiner cascaded with a Kalman Filter. The resulting signal determined the linear
displacement reference to drive a slider-crank mechanism, commanded by a PID-IMC controller
embedded in an ESP32 microcontroller, with position feedback from a laser sensor also filtered
by Kalman. The results indicated the CDF as the most effective filter for voluntary movement
tracking (KTE of 0.7355), and the WFLC associated with the Kalman Filter achieved the best
performance in tremor estimation (FMSEd of 0.2571 rad/s). In the experimental implementation,
the designed control strategy demonstrated high robustness, keeping the mechanical tracking
error within a narrow range of =5 mm, effectively overcoming the inertia and noise inherent to
the physical system. It is concluded that the validated platform reproduces the tremor with high
fidelity, consolidating itself as a viable and essential tool for the development and calibration of

new active control assistive devices.

Keywords: active control, Parkinson, inertial sensors, Kalman filter, tremor estimation.
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1 INTRODUCAO

A Doenca de Parkinson (DP), também conhecida como mal de Parkinson, € uma pato-
logia neuroldgica que afeta a substancia negra, uma regido do cérebro com fung¢do crucial no
controle motor. O comprometimento dessa regido resulta em alteracGes motoras significativas nos
pacientes acometidos pela doenca (HAYES, 2019). A DP € considerada uma doenca neurodege-
nerativa cronica e progressiva, caracterizada principalmente pela diminui¢do do neurotransmissor
dopamina (LATIF et al., 2021).

As manifestagdes iniciais da Doenca de Parkinson incluem o declinio do desempenho
motor, afetando diretamente as atividades da vida didria (AVDs) do paciente. Essas limitagoes
podem comprometer nio apenas a saude fisica, mas também a saude mental e a participagdo do
individuo na vida social (MALAK et al., 2017).

A prevaléncia da doenga de Parkinson vem aumentando de forma continua nas ultimas
décadas. Atualmente, estima-se que cerca de 500 mil brasileiros convivam com a comorbidade
e que esse nimero possa chegar a aproximadamente 1,2 milhdo em 2060, conFigurando um
importante desafio para a saude publica (SCHLICKMANN et al., 2025).

Nesse contexto, e diante da necessidade de ampliar a autonomia nas AVDs, cresce a
demanda por intervengdes terapéuticas e solucdes tecnoldgicas capazes de atenuar o tremor

Parkinsoniano e melhorar a funcionalidade das pessoas afetadas (SHA et al., 2025).

Neste trabalho, técnicas de estimac¢do do tremor Parkinsoniano sdo investigadas a partir
de um banco de dados de sinais inerciais com o uso de uma Unidade de Medigao Inercial
(IMU), permitindo a decomposi¢ao entre 0 movimento voluntdrio e a componente patoldgica
do sinal. Posteriormente, por meio de fusdo sensorial, estima-se a posi¢do linear do tremor
em um eixo especifico, utilizada como referéncia para o acionamento de uma estrutura biela-
manivela-deslizante responséavel por reproduzir mecanicamente a oscilacao caracteristica do
tremor. A validacdo do sistema € realizada com auxilio de um sensor 6ptico a laser, por meio da
comparacao entre a posicdo estimada e a posi¢do real do mecanismo. Para o rastreamento da
posicao desejada, utiliza-se um controlador PID-IM (Internal Model Control) associado ao filtro
de Kalman, visando melhorar a suavizacio do sinal e a robustez da resposta dindmica. Além disso,
foi realizada a modelagem matematica da planta e a andlise da sintonia do controlador PID-IMC,
avaliando critérios de estabilidade, desempenho e robustez do sistema em malha fechada. Como
contribui¢do principal, o trabalho propde o desenvolvimento de uma plataforma experimental
capaz de simular o tremor Parkinsoniano de forma controlada e reprodutivel, fornecendo um
ambiente de testes para futuras pesquisas e para a avaliacdo de tecnologias assistivas voltadas a
reducdo dos impactos motores da doenga, visando ampliar a autonomia e a qualidade de vida das

pessoas acometidas pela patologia.
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1.1

1.1.1

Objetivo do trabalho

Objetivo Geral

Compreender e caracterizar o tremor da DP, reproduzindo-o em uma plataforma experi-

mental utilizando um mecanismo biela-manivela-deslizante.

1.1.2  Objetivos Especificos

Para alcancar o objetivo geral deste trabalho, sdo estabelecidas etapas que envolvem a

andlise de dados dos tremores, a modelagem do ruido e a reprodug¢do em uma estrutura fisica.

Com base nessas etapas, definem-se, a seguir, os objetivos especificos:

1.2

. Analisar o banco de dados de sinais inerciais contendo registros de tremores associados a

DP.

Caracterizar o sinal no dominio do tempo e da frequéncia, identificando padrdes relevantes

para modelagem.

. Modelar o comportamento dos tremores a partir dos dados analisados, utilizando o Matlab

para simulagdo.

. Modelar e construir uma plataforma fisica de emulacdo do tipo biela-manivela-deslizante,

acionada por motor CC (Corrente Continua) e controlada por microcontrolador.

Projetar e analisar a sintonia de um controlador PID-IMC para o rastreamento da trajetéria

do tremor reproduzido pela plataforma.

Validar a plataforma experimental comparando o deslocamento mecénico real com a

posi¢ao estimada na simulagdo.

Estrutura do Trabalho

Este documento organiza-se em cinco capitulos:

Capitulo 1: Apresenta o contexto geral da pesquisa, o objetivo geral e os especificos.

Capitulo 2: Fundamentacio tedrica sobre a Doenga de Parkinson, abordando seus aspectos
com énfase nas caracteristicas dos tremores Parkinsonianos. Além disso, apresenta uma

revisdo das tecnologias assistivas existentes para a mitigagdo dos tremores.
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» Capitulo 3: Metodologia adotada na pesquisa, incluindo a descri¢do do banco de dados
de sensores inerciais utilizado, as etapas de pré-processamento e andlise dos sinais, a
modelagem do tremor Parkinsoniano e a concepc¢ao da estrutura fisica experimental. Este
capitulo detalha a construcao de plataformas para simulagdo do tremor, assim como a

integracdo de um sensor Optico para avaliacdo dos resultados.

* Capitulo 4: Apresentacdo e andlise dos resultados obtidos, tanto da modelagem do tremor

quanto do desempenho do protétipos desenvolvido.
 Capitulo 5: Conclusdes e trabalhos futuros.

* Referéncias: Bibliografia consultada e fundamentagao cientifica.
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2  REFERENCIAIS TEORICOS

2.1 A Doenca de Parkinson

2.1.1 Aspectos neuroldgicos da DP

A Doenca de Parkinson foi descrita de maneira sistematica e em termos médicos em 1817
por James Parkinson. Ao longo do século XIX, Jean-Martin Charcot desempenhou um papel
fundamental no refinamento da caracterizacdo clinica da doenca, contribuindo significativamente
para a consolida¢cdo do conceito moderno da DP. Charcot desenvolveu um protocolo clinico
detalhado a partir da observacao sistematica de pacientes atendidos no Hospital da Salpétriere,
em Paris. Em suas andlises, o autor avaliava o comportamento do tremor em repouso e durante a
execucdo de movimentos voluntérios. Charcot observou que pacientes com Doenga de Parkinson
apresentavam tremor tanto em repouso quanto durante atividades motoras, diferentemente dos
pacientes com esclerose multipla, nos quais a intensidade do tremor aumentava significativamente
com o esforco. Essas observagdes foram registradas por meio das chamadas “curvas miograficas”.
Conforme ilustrado na Figura 1, o tracado superior representa o tremor de intencao tipico da
esclerose multipla, no qual o segmento AB corresponde ao repouso e o segmento BC demonstra
o aumento das oscilagdes durante o movimento voluntario. Em contraste, o tragado inferior
representa o tremor Parkinsoniano, caracterizado pela presenca de tremor em repouso (segmento
AB), que persiste durante a realizacdo de movimentos voluntarios (segmento BC). A partir dessa
andlise, Charcot concluiu que, na Doenca de Parkinson, ndo hd uma relagdo significativa entre
o esfor¢co motor e a intensidade do tremor, diferentemente do que ocorre em outras patologias
neurolégicas (GOETZ, 2011).

Figura 1 Curvas miogréficas
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Fonte: Adaptado de Goetz (2011), com base em Charcot (1887).
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A DP conFigura-se como a segunda enfermidade neurodegenerativa de cariter progres-
sivo mais frequente em escala mundial, sendo superada apenas pela doenga de Alzheimer (SU et
al., 2025). Essa condicao € marcada, sobretudo, pela degeneracdo da via dopaminérgica nigroes-
triatal, no entanto, o processo neurodegenerativo ndo se limita exclusivamente aos neurdnios
dopaminérgicos localizados na substancia negra, envolvendo também outras estruturas e sistemas
do sistema nervoso (LONG; REUTHER, 2025). A Figura 2 representa a diferenga observada

entre um cérebro com DP e um sem a patologia.

Figura 2 Cérebro com e sem a DP.
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A morte neuronal progressiva acarreta uma redugdo expressiva dos niveis de dopamina
nos ganglios da base, culminando em um distirbio do movimento caracterizado pelos princi-
pais sintomas motores da Doencga de Parkinson, como tremor em repouso, rigidez muscular,
bradicinesia e instabilidade postural (KALIA; LANG, 2015). Contudo, evidéncias clinicas atuais
indicam que a doenca apresenta um espectro sintomatolégico mais amplo, ndo se restringindo
as manifestacdes motoras, mas incluindo também sintomas ndo motores frequentes, tais como
distirbios do sono, alteracdes autondmicas, comprometimento cognitivo, sintomas depressivos e
disfun¢des sensoriais, os quais podem preceder ou acompanhar a evolu¢do dos sintomas motores
(PENA-ZELAYETA et al., 2025)

O tratamento principal da DP baseia-se na administragao de medicamentos que repdem
a dopamina ou atuam na estimulac@o de seus receptores, com o objetivo de atenuar os déficits
funcionais decorrentes da perda dopaminérgica. Apesar dos avangos na terapéutica, ainda nao
existem métodos diagnodsticos que possibilitem a confirmacgdo definitiva da doenga em seus
estagios iniciais (MUNHOZ et al., 2024).

Atualmente, o diagndstico definitivo da Doenca de Parkinson € estabelecido por meio da

andlise neuropatoldgica post-mortem, na qual se observa a degeneracao da substancia negra pars
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compacta (SNpc) associada a presenga da patologia de Lewy, como ilustrado na Figura 3. Esta
¢ caracterizada pela formacgdo de inclusdes intracelulares anormais compostas pela proteina -
sinucleina, proteina fundamental para a fun¢do motora. Em condicdes patoldgicas, a a-sinucleina
sofre agregacdo anormal, dando origem aos corpos de Lewy e neuritos de Lewy.Embora esses
achados sejam considerados marcadores patoldgicos da doenga, os mecanismos que explicam sua
relacdo direta com a patogénese da Doenca de Parkinson ainda ndo estdo totalmente elucidados
(CASTONGUAY; GRAVEL; LEVESQUE, 2021).

Figura 3 Comparativo do cerébro .
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Fonte: Adaptado de Castonguay; Gravel; Levesque (2021) .

Até o presente momento, nao foram estabelecidas terapias modificadoras da doenca
capazes de retardar a neurodegeneracao ou interromper a progressao da Doenga de Parkinson.
Assim, o desenvolvimento de intervencdes que atuem diretamente nos mecanismos patologicos
subjacentes a doenca permanece como uma das principais demandas ainda ndo atendidas no
contexto da Doenga de Parkinson (VIJIARATNAM et al., 2021).

2.1.2 Tremor Parkinsoniano

O tremor Parkinsoniano constitui um dos sintomas motores de maior prevaléncia da
doenca, estando presente em uma parcela significativa dos individuos acometidos (ABUSRAIR;
ELSEKAILY; BOHLEGA, 2022). O tremor é definido como um movimento oscilatério involun-
tario que pode acometer uma ou mais partes do corpo. Na Doenca de Parkinson, esse movimento
adquire caracteristicas patoldgicas especificas, estando associado a perda da fungdo motora
resultante da degenerag¢do dopaminérgica. Do ponto de vista clinico, os tremores podem ser
classificados principalmente em tremor de repouso e tremor de acdo (LENKA; JANKOVIC,
2021).
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2.1.2.1 Tremor em Repouso

O tremor em repouso € caracterizado por movimentos ritmicos e oscilatérios quando o
membro esta relaxado. Esse tipo de tremor apresenta frequéncia geralmente na faixa de 4 a 6 Hz,
possui variacao de amplitude e € vulneravel a estressores ambientais. Apesar de estar associado
a doenca, ndo ocorre em todos os pacientes e apresenta grande variabilidade clinica. Embora a
perda dopaminérgica seja necessdria para a ocorréncia do tremor em repouso, muitos pacientes
ndo obtém melhora com a reposicao dopaminérgica e, em alguns casos, podem até apresentar
piora, sugerindo que esse tipo de tremor pode possuir outras causas. Além disso, o tremor em
repouso tende a ser suprimido ou significativamente reduzido quando o paciente inicia uma acio
voluntdria, o que o distingue de outros tipos de tremor, como o tremor de acdo (MENDONCA et
al., 2024).

2.1.2.2 Tremor de Acdo

O tremor de acdo consiste em movimentos oscilatdrios involuntarios que ocorrem durante
a execu¢ao de movimentos voluntdrios, como segurar um objeto ou manter a postura em pé. Esse
tipo de tremor apresenta tipicamente frequéncias entre 6 e 15 Hz (LAINE; VALERO-CUEVAS,

2020). O tremor de agdo pode ser subdividido em dois tipos principais:

2.1.2.2.1 Tremor Postural

O tremor postural estd associado a dificuldade de manter a estabilidade muscular ao
sustentar uma posi¢cao contra a gravidade, como ao estender os bracos a frente ou segurar um
objeto por um determinado periodo de tempo (BUTLER et al., 2025).

2.1.2.2.2 Tremor Cinético

O tremor cinético ocorre durante movimentos voluntdrios dindmicos e compromete
principalmente a execugdo de tarefas motoras finas, como escrever ou desenhar. Para avaliar
sua gravidade, € frequentemente utilizada uma escala visual (Visual Rating Scale, VRS), que
atribui uma pontuagdo de 0 a 9 com base na andlise do desenho espiral, permitindo quantificar a
intensidade do tremor (LIN et al., 2018).

A andlise objetiva do tremor de acao, incluindo seus subtipos postural e cinético, € rele-
vante tanto para monitorar a progressiao da doenca quanto para avaliar a eficdcia de intervengdes
terapéuticas, contribuindo para estratégias clinicas que visam melhorar a fungdo motora e a
qualidade de vida dos pacientes (LAINE; VALERO-CUEVAS, 2020).
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2.2 Tecnologias Assistivas para Supressao do Tremor

Existem diversas tecnologias assistivas aplicadas a Doenca de Parkinson (DP), que
abrangem tanto abordagens invasivas quanto nio invasivas (SANCHEZ-FERRO et al., 2016) .
Entre as tecnologias invasivas, destacam-se terapias como a infusao continua de levodopa por
meio de bomba (MARSILI et al., 2021), enquanto as abordagens ndo invasivas se baseiam,
principalmente, na supressdo ou atenuacdo do tremor por meios mecanicos ou eletronicos,
incluindo dispositivos com sistemas embarcados. Essas tecnologias tém como objetivo promover
o bem-estar do paciente, melhorar sua qualidade de vida e ampliar sua autonomia funcional nas
atividades de vida didria (MIRA et al., 2022).. De modo geral, as tecnologias assistivas voltadas
a DP variam desde solugdes de alta complexidade tecnoldgica até dispositivos desenvolvidos em

contextos experimentais ou académicos, algumas das quais sao apresentadas a seguir.

2.2.1 Vib-bracelet

O Vib-bracelet € uma solucao passiva desenvolvida com o objetivo de atenuar os movi-
mentos de pronacgdo e supinagdo do antebraco. Seu funcionamento fundamenta-se no principio da
absorcao dinamica de vibragdes lineares, que consiste na adi¢ao de um absorvedor acoplado ao
sistema vibratdrio principal. Nesse contexto, o antebraco humano constitui o sistema vibratério
principal, enquanto o bracelete acoplado ao punho atua como absorvedor dinamico. Para a
andlise do tremor, a grandeza inercial relevante é o0 momento de inércia do antebrago em torno
de seu eixo longitudinal (BUKI et al., 2018).

De acordo com a arquitetura proposta pelos autores, o absorvedor dinAmico é composto
por trés elementos fundamentais: massa (M), mola (K) e amortecimento (C). Esse conjunto é
projetado de forma que sua frequéncia natural coincida com a frequéncia da vibracdo que se

deseja atenuar, maximizando a eficiéncia do processo de absorcao.

Nesse sentido, o sistema ilustrado na Figura 4 apresenta um modelo com dois graus de
liberdade, no qual a supressdo da vibracdo € obtida por meio do acoplamento de um absorvedor
caracterizado por uma massa inercial (m), uma mola (k) e um amortecedor (c). Com a sintoniza-
cao adequada desses parametros, € possivel reduzir significativamente a resposta vibratéria da

estrutura principal quando submetida a uma excitagdo externa.

Figura 4 Modelo com dois graus de liberdade de absor¢cdo dinamica.
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Fonte: Adaptado de BUKI et al. (2018).
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Considerando xg como a posi¢do da base, x como o deslocamento da estrutura principal e
x1 como o deslocamento do absorvedor, o comportamento dindmico do sistema pode ser descrito

pelo seguinte conjunto de equacdes diferenciais:

M5 = K (xg — x) + C (oo — X) + k(x; —x) + c(d) — X)

2.1
mi] = c(x—%1) +k(x—x1)
A partir dessas equagdes, a funcdo de transferéncia do sistema € dada por:
X (28 Qs+ Q2) (s* +28,0as + ©2) 2.2)

Xo  (242CQus+ Q) (2 + 28,055 + 02) + 15228, a5 + 02)

A andlise desse modelo revela que o comportamento dinAmico desse conjunto € definido
por pardmetros fundamentais. As frequéncias naturais da estrutura principal (Q,+/K/M) e do
absorvedor (@, = \/k/m) dependem diretamente da relacdo entre a massa e a constante eldstica
de cada componente. Os coeficientes de amortecimento (§ = Z\/LKW el = #}%) determinam
a taxa de dissipac@o de energia vibratéria, enquanto a razdo de massa (U = m/M) estabelece
a proporcao entre a massa do absorvedor e a da estrutura principal. Quando o absorvedor
encontra-se sub-sintonizado, isto €, quando w, < €, observa-se uma reducido do ganho maximo
do sistema, cendrio considerado ideal para a absorcao das frequéncias associadas ao tremor

Parkinsoniano.

Ainda conforme o estudo citado, ao ser sintonizado na faixa tipica de frequéncia do tremor
patolégico, aproximadamente entre 4 ¢ 6 Hz, o dispositivo promove a atenuagao da resposta
vibratéria do membro superior. O amortecimento € realizado por meio de um mecanismo passivo
de amortecimento magnético, baseado no efeito de correntes parasitas (eddy currents). Nesse
processo, imas induzem correntes elétricas no anel externo durante o movimento relativo entre
os anéis, permitindo a dissipac@o de energia sem contato mecanico direto e sem a necessidade de

uma fonte externa de energia. O dispositivo estd ilustrado na Figura 5.

Figura 5 Dispositivo Vib-bracelet.
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Fonte: Adaptado de BUKI et al. (2018).
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Quanto aos dados experimentais reportados, os resultados experimentais indicam que o
dispositivo apresenta eficacia na faixa de 4 a 5,75 Hz, alcangando uma atenuagdo méaxima de
86%. Em contrapartida, nas frequéncias de 2,25 Hz e 3,25 Hz, observou-se uma amplifica¢ao da
amplitude do movimento. No entanto, ha indicios de que esse comportamento ndo comprometa
significativamente as Atividades de Vida Didria, o que refor¢a o potencial do Vib-bracelet como

uma alternativa vidvel para pessoas acometidas pela Doenca de Parkinson.

Na Figura 6, esses resultados podem ser visualizados, evidenciando um comportamento
tipico de um Tuned Mass Damper (TMD), ou amortecedor de massa sintonizado, principio
de funcionamento do proprio Vib-bracelet. Observa-se a atenuagdo da amplitude de vibragao
do sistema principal na faixa de frequéncia para a qual o dispositivo foi sintonizado. A curva
em azul representa a resposta do sistema sem o uso do dispositivo, enquanto a curva amarela
evidencia a reducgdo significativa da amplitude quando o Vib-bracelet é utilizado. Contudo, o
dispositivo ainda necessita de estudos adicionais para aumentar sua confiabilidade e viabilizar a

sintonizagdo em frequéncias especificas para cada individuo com Doenga de Parkinson.

Figura 6 Resultados obtidos do Vib-bracelet.
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Fonte: Adaptado de BUKI et al. (2018).

2.2.2 LiftWare spoon

Um estudo piloto conduzido por Pathak et al. (2014) demonstrou que o LiftWare foi
capaz de reduzir a amplitude do tremor entre 71% e 76% durante tarefas funcionais relacionadas
a alimentagdo, indicando beneficios para individuos com tremor leve a moderado. Contudo, o
dispositivo ndo € indicado para casos de tremor severo, e os resultados devem ser interpretados
com cautela, em virtude do tamanho reduzido da amostra e do envolvimento dos préprios
desenvolvedores no estudo, o que reforca a necessidade de investigacdes clinicas adicionais e

independentes.
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Figura 7 Concepgao da LiftWare spoon.

Fonte: Adaptado de Pathak et al. (2014).

Segundo detalhado pelos autores, a tecnologia empregada no LiftWare baseia-se em
um sistema ativo de estabilizacdo estruturado em quatro subsistemas fundamentais: a colher,
uma plataforma geradora de movimento, um conjunto de controlador/sensor e a unidade de
alimentacdo. O funcionamento ocorre através de um acelerOmetro triaxial embutido na base
da colher, que detecta, em tempo real, os movimentos involuntarios nos eixos horizontal (x) e
vertical (y). Esses sinais sdo processados pelo controlador, que aciona dois motores CC internos
conectados a juntas mecanicas. Estes motores geram movimentos compensatorios em fase oposta
ao tremor, promovendo a estabiliza¢do imediata do utensilio, enquanto a energia é fornecida por
uma bateria recarregdvel situada no cabo.Para validar essa tecnologia, foram realizados ensaios

clinicos que avaliaram a gravidade do tremor dos participantes através da escala TRS.

O estudo consistiu na execugdo de trés tarefas funcionais com o dispositivo ligado e
desligado, em um protocolo duplo-cego: segurar a colher entre a mesa e a boca, realizar o
movimento de comer levando blocos de espuma aos 14bios e transferir esses blocos para um
copo a 75 cm de distancia. Além da avaliacdo clinica, os participantes registraram sua percep¢ao
de melhora por meio da Escala de Impressao Clinica Global (CGI-S), quantificando o impacto
do dispositivo na facilidade de execucdo das tarefas.O desempenho técnico foi analisado via

processamento de dados de aceleracdo, coletados a uma taxa de 100 Hz.

O sinal foi tratado com um filtro passa-banda de 2 a 25 Hz para remover ruidos e isolar
o tremor dos movimentos voluntérios e dos efeitos gravitacionais. Utilizando a Transformada
Répida de Fourier (FFT), o estudo identificou a frequéncia dominante e a magnitude da acelera-
¢do, permitindo calcular a amplitude real do tremor através da dupla integracdo dos dados e da
norma euclidiana das dire¢des de movimento. Essa metodologia de extragdo de sinal, validada
por cameras de alta velocidade e processamento de imagem em MATLAB, permitiu registrar a
reducdo efetiva do deslocamento da colher, comprovando que o sistema compensa eficazmente

as oscilacdes, que geralmente apresentam picos de amplitude em frequéncias proximas a 5 Hz.
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A ilustracdo do principio de funcionamento e o dispositivo comercializado estdo apresentados

nas Figuras 7 e 8, respectivamente.

Figura 8 LiftWare spoon.
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Fonte: Adaptado de CADTH (2016).

2.2.3 Luva para supressao de ruidos

A luva proposta, ilustrada na Figura 8, é um dispositivo projetado para a supressdo do
tremor Parkinsoniano. Ela consiste em uma estrutura leve que envolve os dedos e o punho,
equipada com cabos que transmitem forcas controladas por motores localizados no punho,
permitindo atuar nas articulagdes do dedo indicador, polegar e punho sem comprometer os

movimentos voluntarios do usudrio (ZHOU et al., 2018).

Figura 9 Tecnologia proposta.

Fonte: Adaptado de Zhou et. al (2018).

O sistema opera por meio de uma malha de controle que se inicia com os dados obtidos
pelos sensores inerciais e termina com a atuacdo dos motores nas articulacdes, como ilustrado
na Figura 10. Na prética, os angulos das articulagdes sdo derivados da velocidade angular
medida por Unidades de Medida Inercial (IMUs) distribuidas estrategicamente pela mao. Como a

velocidade angular ndo reflete o angulo articular de forma direta, o sistema executa um algoritmo
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de integracdo no inicio de cada ciclo de controle para calcular o deslocamento angular preciso. A

disposicdo dos sensores estd disposta na Figura 11.

Figura 10 Malha de controle.
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Fonte: Adaptado de Zhou et. al (2018).

Este conjunto de sensores captura o movimento total da mao, que compreende tanto a
componente do movimento voluntdrio quanto a do tremor involuntdrio. Para processar esses
sinais, o sistema emprega algoritmos avancados de estimagdo, destacando-se o Combinador
Linear de Fourier de Frequéncia Ponderada (WFLC) e os filtros de Kalman. Essas ferramentas
sdo responsdveis por isolar a componente do tremor, identificando suas frequéncias caracteristicas
e eliminando ruidos de sinal. Uma vez que o movimento voluntdrio € estimado, ele serve como
o sinal de referéncia para o controle dos motores. Estes motores atuam ajustando a tensao em
cabos nao eldsticos para suprimir as oscilacdes indesejadas, garantindo que ocorra a minima

interferéncia no movimento intencional do usuario.

Figura 11 Posicionamento dos sensores inerciais.

Fonte: Adaptado de Zhou et. al (2018).
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A validagdo desse sistema, denominado WTSG (Wearable Tremor Suppression Glove),
em portugués, luva vestivel para supressdo de tremor, foi realizada em uma plataforma expe-
rimental que utiliza um simulador de tremor para replicar torques reais. Com base em dados
clinicos, o torque de tremor na articulagio MCP do dedo indicador foi quantificado com um valor
RMS de 0,02+ 0,02 Nm e amplitude méxima de 0,06 + 0,05 Nm. O simulador reproduz dois
cendrios distintos extraidos de pacientes reais: o tremor em repouso € 0 movimento voluntario
sob efeito de tremor (movimento oscilatério). Durante os testes, um dedo impresso em 3D ¢
utilizado como suporte, e a precisdo do sistema € verificada através de um sistema de rastrea-
mento eletromagnético (EM) de 5 graus de liberdade (Aurora, NDI), operando em conjunto com
os IMUs a uma frequéncia de amostragem de 40 Hz via software LabVIEW; A ilustracdo da
plataforma experimental encontra-se na Figura 12. O protétipo da luva demonstrou uma redugao
média de 85,0% =+ 8,1% na amplitude do tremor, evidenciando a eficicia do dispositivo em

condig¢des simuladas. O resultado apresentado pelos autores estd ilustrado na Figura 13.

Figura 12 Plataforma expermiental.

Fonte: Adaptado de Zhou et. al (2018).

Figura 13 Resultados obtidos.
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Fonte: Adaptado de Zhou et. al (2018).
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3 METODOLOGIA

Com a finalidade de avaliar o uso de um protétipo para reproducdo de tremores Parkinso-
nianos, este trabalho propde uma abordagem estruturada que integra andlise de dados, modelagem
matematica e validacao experimental. Inicialmente, busca-se compreender as caracteristicas do

tremor, permitindo uma andlise detalhada do comportamento dindmico do sinal.

A partir desses dados, realiza-se a decomposi¢do entre os componentes de movimento
voluntdrio e involuntdrio (tremor), etapa crucial para a precisio das fases subsequentes. O tremor
¢é entdo estimado para obter uma representacio fiel do fendmeno. Utilizando fusao sensorial,
determina-se o deslocamento linear em um eixo, que serve de entrada para uma bancada de
excitagdo mecanica. Esta estrutura reproduz o sinal estimado por meio de técnicas de controle de

posicdo, enquanto um sensor optico valida os resultados, medindo o deslocamento real.

3.1 Base de Dados e Critérios de Selecao

Os dados utilizados neste trabalho foram obtidos a partir do banco de dados publico
PADS (Parkinson’s Disease Smartwatch Dataset), disponibilizado na plataforma PhysioNet
(VARGHESE et al., 2024). Esse conjunto de dados foi desenvolvido com o objetivo de investigar
biomarcadores digitais associados a distirbios do movimento, como a Doenca de Parkinson e o

Tremor Essencial, por meio de sensores inerciais embarcados em dispositivos vestiveis.

O repositdrio contempla registros de 469 individuos, incluindo pacientes com diferentes
condicdes neuroldgicas e individuos saudaveis (grupo de controle). Para este estudo, foi selecio-
nado o registro de um paciente idoso com diagndstico de Parkinson idiopatico, termo que indica
o desenvolvimento espontaneo da condi¢cao sem uma causa secunddria identificavel, durante a
execucdo do teste dedo-nariz. Esse teste consiste em um movimento voluntério direcionado, no
qual o individuo estende o bracgo e toca a ponta do proprio nariz com o dedo, sendo amplamente
utilizado na avaliacdo clinica da coordenagdo motora e na identificacdo de tremores cinéticos
(CAMPBELL, 2005; BRAZIS; MASDEU; BILLER, 2016).

A escolha de um individuo em idade avangada fundamenta-se no fato de que o envelheci-
mento estd associado a redu¢do da velocidade e da largura de banda dos movimentos voluntérios.
Dessa forma, torna-se improvdvel que tais movimentos ocorram em frequéncias superiores a 2
Hz, o que favorece a separagao entre o componente voluntério e o tremor patolégico (GALLEGO
et al., 2010).

Sob o ponto de vista espectral, a andlise cinemética de membros superiores em tarefas

de precisdo, como o teste dedo-nariz, evidencia uma distin¢do clara entre os componentes do
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movimento. Os movimentos voluntdrios concentram-se predominantemente em baixas frequén-
cias, raramente excedendo o patamar de 2,5 Hz, situando-se tipicamente no intervalo de 0,48
Hz a 2,47 Hz. Essa separacao em frequéncia constitui a base para a modelagem e filtragem dos
sinais, permitindo o isolamento do tremor como um componente de maior frequéncia (RIVIERE;
THAKOR, 1996).

3.2 Unidade de Medicao Inercial

As Unidades de Medicao Inercial (IMUs) constituem uma tecnologia consolidada, origi-
nalmente desenvolvida para aplicacdes de navegacao em foguetes e naves espaciais. Sua adoc¢do
em larga escala teve inicio durante a Segunda Guerra Mundial, com o desenvolvimento de
misseis guiados, sendo posteriormente expandida para a aviacdo comercial (TAZARTES, 2014).
Nas udltimas décadas, entretanto, a aplicacao desses sensores diversificou-se significativamente,
abrangendo dreas que vao desde a engenharia aeroespacial até a engenharia biomédica. Destaca-
se, nesse contexto, sua integracdo em dispositivos vestiveis, voltados a estimacdo de posi¢ao
e orientacao corporal (KOZLOVSZKY et al., 2018). Um componente genérico desse tipo é

ilustrado na Figura 14.

O banco de dados escolhido utiliza uma Unidade de Medi¢ao Inercial (IMU) baseada
em tecnologia de Sistemas Microeletromecanicos (MEMS) para a andlise das oscilagdes dos
membros superiores. O sistema opera com seis graus de liberdade (6-DOF) a partir do proces-
samento conjunto de acelerOmetros e girdmetros. Conforme ilustrado no diagrama de blocos
da Figura 15, o fluxo de dados inicia-se com a integracdo da velocidade angular obtida pelo
giroscopio para a determinacgdo da orientag¢@o do sensor. Essa informagao € essencial para o bloco
de rotacdo, que alinha a aceleragdo linear medida pelo acelerdmetro antes que esta seja submetida
a uma dupla integragdo numérica: a primeira integral converte a aceleracdo em velocidade linear,
enquanto a segunda resulta na estimagdo da posicdo espacial do dispositivo, mapeando assim o
deslocamento linear do membro analisado (WOODMAN, 2007).

3.2.1 AcelerOmetro

Os acelerdmetros apresentam ampla aplicagdo em diversas dreas da engenharia. Entre-
tanto, possuem limitagdes relevantes, principalmente pelo fato de medirem a aceleracao total, que
inclui tanto componentes dinamicos quanto a acelerac@o gravitacional. Do ponto de vista fisico,
um acelerometro pode ser modelado como um sistema massa—mola—amortecedor de segunda
ordem, como ilustrado na Figura 16. Nesse sistema, uma massa de prova suspensa por molas
sofre deslocamento quando submetida a aceleracdo, sendo esse deslocamento proporcional ao

sinal elétrico de saida. Em dispositivos MEMS, esse principio € implementado por meio de uma
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estrutura microscopica de silicio, na qual a aceleragdo provoca o deslocamento da massa e a

variacdo da capacitincia entre eletrodos fixos e méveis (DELATORRE, 2020).

Figura 14 Unidade de medic¢do inercial

Fonte: Autoria prépria

Figura 15 Diagrama de blocos para obten¢do das variaveis de um IMU
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Fonte: Autoria prépria

A medigdo da aceleragdo em sensores inerciais fundamenta-se na distin¢ao entre dois
componentes: a aceleragio estatica, ligada ao vetor gravidade g e usada para estimar a inclinagdo
do dispositivo, e a aceleragdo dinadmica, que registra o movimento real do corpo. O grande
desafio técnico surge porque a gravidade estd sempre presente no sinal, mesmo em repouso.
Como qualquer mudanca na orientacao do sensor altera a forma como a gravidade € projetada em
seus eixos, e considerando que a magnitude de g varia ligeiramente dependendo da localizagao
geogréfica, essa oscilacdo se mistura aos movimentos voluntarios e aos tremores patoldgicos.
Essa indissociabilidade é uma limitagao critica, pois variagdes de inclinagcdo ou de gravidade
local podem mimetizar ou esconder componentes dinamicos, dificultando a separacao precisa
entre o que € movimento intencional e o que € sintoma clinico no sinal coletado (WOODMAN,
2007; TITTERTON; WESTON, 2004).
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Ademais, a inferéncia de estados cinematicos, como a velocidade e o deslocamento rota-
cional, a partir de dados brutos de aceleracdo requer sucessivas etapas de integracdo numérica e
filtragem. Este processo é severamente comprometido pela presenca do bias (polarizacao) do sen-
sor. O bias define-se como um erro sistemético que se manifesta como um offset (deslocamento)
constante na saida do transdutor, mesmo na auséncia de movimento externo. Devido a natureza
da integracdo matematica, este erro residual € propagado e acumulado, resultando em uma deriva
(drift) que cresce linearmente na velocidade e quadraticamente no deslocamento ao longo do
tempo. Outro fator determinante para a robustez do sistema € a sensibilidade do acelerdmetro a
sua orientacdo relativa ao campo gravitacional terrestre. Variagdes na estabilidade do bias e erros
de cross-eixo (sensibilidade cruzada decorrente do desalinhamento mecénico entre os eixos de
medi¢do) exigem procedimentos de calibracdo rigorosos e algoritmos de compensacao dindmica
(EGER; PORATH; DONATELLLI, 2025).

Figura 16 Acelerometro MEMS

Eixo
sensivel Massa

Fonte: Autoria prépria

3.2.2 Giroscopio

O giroscopio mede a velocidade angular nos trés eixos espaciais, permitindo que a
orientacdo do sistema seja estimada por meio da integracdo dessa velocidade ao longo do
tempo. O principio operacional do dispositivo baseia-se no efeito de Coriolis: quando o sensor
€ submetido a uma rotacao, surge uma for¢a inercial perpendicular a dire¢cdo do movimento
de uma massa vibrante interna. Nos dispositivos MEMS, essa forca de Coriolis provoca uma
alteracdo na vibra¢do de elementos micromecanicos, como sensores piezoelétricos ou capacitivos,
resultando em uma deformacao detectavel. Essa deformacao gera um sinal elétrico proporcional
a taxa de rotacao, de forma que a medicdo da velocidade angular esta diretamente relacionada a
intensidade da forca de Coriolis atuante sobre a massa vibrante (WOODMAN, 2007).
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Historicamente, o nome desse fendmeno deriva de Gaspard-Gustave de Coriolis, que o
descreveu em 1835 durante seus estudos sobre 0 movimento relativo em sistemas rotacionais.
A forca de Coriolis é classificada como uma forg¢a inercial, uma vez que se manifesta apenas
quando o movimento € analisado a partir de um referencial ndo inercial em rotacdo. Fisicamente,
ela atua de forma perpendicular tanto a velocidade linear da massa vibrante quanto ao eixo
de rotacdo do sistema, sendo essa caracteristica vetorial o que permite ao sensor distinguir e
quantificar o movimento em diferentes direcoes (DELATORRE, 2020).

O efeito de Coriolis pode ser compreendido ao considerar dois sistemas de referéncia
distintos: um inercial e outro em rota¢do com velocidade angular constante @. Denota-se o
referencial inercial por / e o referencial em rotagao por R, enquanto ¢ representa o tempo, X
indica o produto vetorial, e v}, corresponde a um vetor arbitrdrio em R3 (GOLDSTEIN; POOLE;

SAFKO, 2014). Entao:
d d _.
DY (L) faxw, 3.1
(df)l (df)R+ 7 Yarb G-b

Se 7 € a posicdo de uma particula com massa m no referencial inercial, sua derivada

temporal nos dois referenciais relaciona-se por:

dar dr o
— | = = OXTF 3.2
( dt > I < dt ) R i ' G2
Ao definir (‘é—f)l como a velocidade da particula no referencial inercial, vy, e (g)R

como a velocidade no referencial em rotacdo, Vg, a equagdo (3.2) pode ser reformulada da

seguinte forma:

Vi=VR+OXT (3.3)

A partir da eq. (3.3) pode ser obtida a aceleracdo da particula nos dois referenciais:

! dt /,; dt ) p !

— AR+ @ XF+2B X Vg +@ X (B XTF). (3.4)

Multiplicando os dois lados da equacao pela massa da particula m:

md; = mdg +m X 7+ 2m@d x Vg +md x (& x 7). (3.5)
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Definindo F; = md; e Fg = mdg como as forgas que atuam sobre a particula nos referen-
ciais inercial e rotativo, respectivamente, um observador no referencial em rotacio percebe que a

particula esta sujeita a seguinte forga:

Fr=F—md xF—m® x (@ X F) —2mad x Vg (3.6)

Dessa forma, além da forca que atua sobre a particula no referencial inercial (Fy), existem
outras trés forcas que dependem da rotacdo do referencial. A primeira € a for¢a de Euler, expressa
como —ma X 7, que surge devido a variacao da velocidade angular do referencial no tempo.
A segunda é a forca centrifuga, expressa como —m@ X (@ X ¥), presente permanentemente no
referencial rotativo. A terceira, —2m@ X Vg, aparece apenas quando a particula se movimenta
em qualquer direcdo que ndo coincida com @; esta € conhecida como a for¢a de Coriolis. A
partir dessas medicoes, € possivel determinar a aceleracdo e a velocidade angular do dispositivo
e identificar a rotacdo completa de todo o sistema (GOLDSTEIN; POOLE; SAFKO, 2014).

Nesse contexto, o uso de giroscopios possibilita uma representacdo mais precisa da
dindmica do movimento articular, uma vez que fornece diretamente a velocidade angular,
reduzindo erros de integracdo e estimagdes indiretas. Isso proporciona maior fidelidade tanto na
modelagem do movimento quanto no desenvolvimento de estratégias de controle (GALLEGO et
al., 2010).

Para este estudo, optou-se por utilizar os dados de um dos eixos fornecidos pelo gi-
roscopio, pois esse sensor mede diretamente a velocidade angular dos segmentos corporais,
sendo particularmente adequado para a andlise de movimentos articulares predominantemente

rotacionais.

3.3 Transformada Rapida de Fourier

A Transformada Discreta de Fourier (DFT, do inglés Discrete Fourier Transform) € a
ferramenta fundamental para a andlise espectral de sinais amostrados. Ela permite a decom-
posi¢do de uma sequéncia finita de amostras no dominio do tempo em seus componentes de
frequéncia constituintes. A DFT de uma sequéncia discreta x[n| de comprimento N é definida
matematicamente pela Equagdo 3.7 (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010):

N—1
Xk =Y x[nWy", k=0,1,....N—1 (3.7)
n=0
Onde Wy representa o fator de fase, ou fator de twiddle, dado por:

2r

Wy = e (F) (3.8)
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Visto que x[n| pode assumir valores complexos, o cdlculo direto da Equagdo 3.7 exige
aproximadamente N> multiplicaces e adicdes complexas. Essa complexidade computacional,
de ordem O(NZ), torna-se proibitiva para sistemas de processamento em tempo real ou para
grandes volumes de dados (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010).

Para contornar essa limitagdo, utiliza-se a Transformada Rapida de Fourier (FFT, do
inglés Fast Fourier Transform). A FFT ndo € uma nova transformag¢do, mas sim um algoritmo
eficiente que explora propriedades de simetria e periodicidade do fator de fase para reduzir a
complexidade computacional para O(Nlog, N) (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010). Neste estudo,
essa técnica serd utilizada para andlise e comparacao entre a faixa de frequéncia do movimento

voluntario e Parkinsoniano.

3.4 Movimento Voluntario e Tremor patolégico

Como as faixas de frequéncia associadas a0 movimento voluntdrio e ao tremor patolégico

sdo distintas, o sinal medido x(¢) pode ser modelado como a superposi¢ido de duas componentes:

x(t) = Xvol (t> + Xtremor (t> 3.9)

em que X, () representa 0 movimento voluntario € Xyyemor(t) corresponde ao tremor patoldgico.

A partir dessa modelagem, o algoritmo proposto para estimagdo do tremor € estruturado
em duas etapas. A primeira consiste na separa¢do da componente de movimento voluntario, para
a qual serdo avaliadas duas classes de filtros preditivos: os filtros g-A (também conhecidos como
filtros a-f) e o filtro de Kalman. Em seguida, a componente de tremor serd estimada por meio
de técnicas especificas, como o Weighted Fourier Linear Combiner (WFLC), o Band-limited

Fourier Linear Combiner (BFLC) e também o filtro de Kalman.

A escolha de filtros preditivos, em detrimento de abordagens cldssicas como filtros
passa-baixa ou médias méveis, deve-se ao fato de que estes tltimos introduzem atraso de fase
no sinal filtrado. Do ponto de vista de sistemas lineares, esse atraso estd associado a resposta
em fase do filtro, que provoca um deslocamento temporal entre o sinal de entrada e o sinal de
saida, esse deslocamento € prejudicial em sistemas que atuam em tempo real pois o sistema pode
reagir para algo que ja ocorreu hé algum tempo (OPPENHEIM; SCHAFER, 2010).

3.4.1 Estimac¢ao do Movimento Voluntario

O movimento voluntério pode ser descrito como ocorrendo na faixa de 0 a 2 Hz; portanto,
todas as componentes de frequéncia acima desse intervalo devem ser desconsideradas. Esse

movimento também pode ser representado por meio de uma expansao em série de Taylor, con-
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forme indicado na eq. (3.10). Sob a hipétese de que o periodo de amostragem € suficientemente
pequeno e/ou que a aceleracdo € baixa, o termo de segunda ordem pode ser negligenciado. Dessa
forma, o movimento pode ser adequadamente modelado como um processo de primeira ordem
(GALLEGO et al., 2010).

X(t+Ty) ~ x(t) + ()T, (3.10)

3.4.1.1 Filtros g-h

Os filtros g-h, também conhecidos como filtros o-f3 (alpha-beta), constituem uma classe
de filtros recursivos amplamente utilizados para estimagao de estados em sistemas dindmicos,
especialmente em problemas de rastreamento, sendo muito utilizados na aerondutica e no
rastreamento por radar. Esses filtros sdo fundamentados em um modelo simplificado da dinamica
do sistema, geralmente descrito por uma equagdo de primeira ordem, assumindo movimento com
velocidade aproximadamente constante ao longo de pequenos intervalos de tempo (BROOKNER,
1998).

A ideia central do filtro g-h é combinar duas etapas principais: predicao e corre¢do. Na
etapa de predi¢do, o estado futuro da varidvel de interesse (tipicamente posi¢cdo) € estimado com
base no estado atual e na velocidade estimada, utilizando um modelo matematico simples do
processo. Em seguida, na etapa de correcdo, essa estimacao € ajustada a partir de novas medicoes,

levando em consideracdo o erro entre o valor previsto e o valor medido (GALLEGO et al., 2010).

O funcionamento do filtro g — & pode ser compreendido como um processo iterativo
composto por duas etapas principais: predi¢do e corre¢do. Esse mecanismo baseia-se na projecdo
do estado atual para um instante futuro a partir de um modelo cinematico simples e na posterior

corre¢do dessa estimativa com base em medicoes experimentais (BROOKNER, 1998).

A cada instante discreto k, o filtro recebe uma medi¢do y, que representa o valor
observado do sistema. A partir de uma estimativa prévia da posi¢@o py ;1. realiza-se a etapa de

corre¢do com base no erro entre a medicao e a predicdo, definido como:

€k = Yk — Pklk—1 (3.11)

A correcao da posicdo é realizada por meio de um ganho g, que atua como fator de
ponderacgdo entre a predi¢ao e a medi¢do. Valores elevados de g indicam maior confianca nos
dados medidos, enquanto valores reduzidos resultam em uma estimag¢io mais suave, menos

sensivel a ruidos.

De forma complementar, o parametro / ajusta a estimac¢do da velocidade com base no

erro observado na posi¢ao. As equagdes da etapa de correcdo sao dadas por:
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Prjk = Prlk—1 + 8k(Vk — Piji—1) (3.12)
h

Vklk = Vklk—1 T+ F(Yk — Pijk—1) (3.13)
S

Ap6s a correcgdo, o filtro realiza a etapa de predicao, projetando o estado para o préoximo
instante de tempo k + 1, assumindo um modelo de velocidade constante. As equagdes de predi¢dao

sao descritas por:

Pi+1lk = Prje + Ts Ve (3.14)

Vit+1k = V|k (3.15)

3.4.1.2 Filtro de Benedict-Bordner

O filtro de Benedict-Bordner representa uma evolugio tedrica na aplicagdo dos filtros o-(3,
ao transformar a selecio dos ganhos em um problema de otimiza¢do matematica. Originalmente
proposto por Benedict e Bordner em 1962, o objetivo central era encontrar uma relagdo 6tima
entre os pardmetros o-f3 ou g-h que minimizasse o erro de rastreamento sob condi¢des conflitantes
de ruido de medi¢@o e manobras do alvo (BENEDICT; BORDNER, 1962).

A fundamentac¢do deste filtro baseia-se na minimiza¢ao de um funcional de custo que

pondera dois dominios de erro:

1. Variancia do Erro em Regime Permanente (662): Representa o erro causado pelo ruido
branco de medicao do sensor. Um filtro focado exclusivamente neste pardmetro seria

excessivamente lento para responder a mudancgas bruscas de estado.

2. Erro Transiente Total (E;): Representa a soma acumulada dos desvios entre a posicao real

e a estimada quando o sistema sofre uma variacao subita.

Benedict e Bordner demonstraram que o erro transiente total é inversamente proporcional
a capacidade de suavizagdo de ruido. Através do calculo de variacdes, os autores provaram que,
para que um filtro apresente o menor erro transiente possivel para um dado nivel de reducao de
ruido, os ganhos devem satisfazer a seguinte relacao:

g2

h=-°_
2—g

(3.16)

Esta expressao, conhecida como a Relacdo de Benedict-Bordner reduz o projeto do
sistema a apenas um grau de liberdade ao definir o ganho g para atingir a suavizacao desejada, o
valor de 4 € automaticamente determinado para garantir que o sistema recupere o rastreamento

da manobra no menor tempo possivel, sem oscilagdes indesejadas.
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3.4.1.2.1 Filtro Criticamente Amortecido

O desenvolvimento das equacdes de rastreamento baseia-se na busca por uma formulag¢ao
que seja, a0 mesmo tempo, intuitiva e estatisticamente otimizada. Parte-se, inicialmente, da ideia
de ajustar uma trajetoria a um conjunto de medicdes discretas, com o objetivo de estimar a posi¢ao
futura de um alvo em instantes subsequentes. Uma abordagem direta para esse problema consiste
no ajuste linear por minimos quadrados, no qual se determina a reta que melhor representa o
comportamento dos dados ao minimizar a soma dos quadrados dos erros entre as medi¢cdes e as
estimativas do modelo (BROOKNER, 1998).

Matematicamente, define-se o erro de medi¢ao no instante n como:
& =X) — Vn, (3.17)

em que x, representa a estimativa fornecida pelo modelo e y, a observacdo realizada. O critério

de otimizagdo consiste em minimizar o erro acumulado dado por:

N

er =Y (i —yn)*. (3.18)
n=0

Entretanto, a aplicacao direta desse método em sistemas em tempo real apresenta uma
limitacao relevante: todas as medi¢cdes sdo ponderadas de forma equivalente, independentemente
de sua recéncia. Em cendrios nos quais o alvo apresenta mudancas de dinamica ou realiza
manobras, observagdes antigas podem prejudicar a qualidade da predicao, introduzindo atraso
na resposta do sistema (BROOKNER, 1998).

Para contornar esse problema e introduzir adaptabilidade ao modelo, incorpora-se um
fator de esquecimento 0, com 0 < 6 < 1, que reduz progressivamente a influéncia de erros
passados e privilegia medicdes mais recentes. Nesse contexto, o erro total passa a ser expresso

como uma soma ponderada:
N

ep=Y 0"¢ .. (3.19)
r=0

Esse procedimento, conhecido como minimos quadrados com fator de desconto ao deno-
minado Critically Damped Filter (CDF), introduz um mecanismo de esquecimento exponencial
que atribui maior peso as medi¢des mais recentes, permitindo que o estimador acompanhe mais
rapidamente variagcdes na trajetoria, sem comprometer a consisténcia estatistica da formulagao.
Embora essa abordagem seja estatisticamente 6tima, sua formulagdo direta implicaria, em prin-
cipio, a necessidade de processamento de todo o histérico de medicdes a cada atualizacdo, o
que seria invidvel em aplicacdes de tempo real. Entretanto, esse estimador pode ser reescrito
exatamente como um filtro recursivo do tipo g-h com parametros constantes (BROOKNER,

1998).
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A equivaléncia é obtida ao relacionar os parametros do filtro ao fator de desconto 0,
resultando em:
g=1-6 (3.20)

h=(1-0)% (3.21)

Essa equivaléncia € particularmente relevante em sistemas de engenharia, pois implica
que toda a informacdo necessdria sobre o passado do sistema pode ser condensada nas estimativas
atuais de posi¢cdo e velocidade. Dessa forma, elimina-se a necessidade de armazenamento
completo do histérico de medi¢des, viabilizando uma implementacao recursiva eficiente em
tempo real (BROOKNER, 1998).

3.4.1.3 Filtro de Kalman

O filtro de Kalman (KF) € um dos algoritmos de estimagdo mais difundidos, sendo am-
plamente aplicado em diversas dreas. Para a aplicacdo no rastreamento do movimento voluntario,
o sistema deve primeiro ser modelado no espaco de estados. Como o movimento voluntario
¢ representado por um modelo cinematico considerando a posi¢do e sua derivada, o vetor de
estados x; € composto pela varidvel a ser estimada e sua velocidade (GALLEGO et al., 2010),

sendo definido por:

Vi

X = [p "] (3.22)

onde p; representa a posi¢ao (movimento voluntdrio a ser estimado) e v, a sua velocidade. O
modelo dinadmico do sistema e o modelo de medicao sdao descritos pelas seguintes equagdes

lineares:

X = AXp_ |+ Wi (3.23)

zi = Hx + v (3.24)

onde wy_ representa o vetor de ruido do processo e v € o ruido de medicdo. As matrizes

de transicdo de estado (A) e de observacao (H) sdo definidas por:

1T
A= 3.25
0 1 (3.25)

H= [1 o} (3.26)
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As matrizes de covariancia dos ruidos sao definidas levando em conta as seguintes

consideragdes:

1. Covariancia do ruido de medicao (R): Esse valor reflete a incerteza dos sensores asso-
ciada ao ruido v;. No contexto de supressao de tremor, a interferéncia € modelada como
ruido branco gaussiano, onde R ~ 62,,,.,» representando a variancia calculada a partir da

densidade espectral de poténcia do tremor caracteristico do paciente.

2. Covariancia do ruido do processo (Q): As mudangas no movimento voluntario devido ao
tremor estdo relacionadas ao ruido do processo wy (BAR-SHALOM,; LI, 1998). Utilizando

um modelo de acelerac¢do constante, a matriz assume a forma:

¢ T
_ 214 72
Q=o, 5 i (3.27)

onde oy € o desvio padrao do componente aleatério (sendo 63 a sua variancia).

Uma vez definido o modelo, o algoritmo do filtro de Kalman opera de forma recursiva a
cada instante de tempo k, dividindo-se em duas etapas principais: a Predicao (atualizagdao no

tempo) e a Correcao (atualizagdo da medicao).

Na etapa de predigdo, a estimativa do estado (X, ) € a matriz de covariancia do erro (P;)

sdo projetadas um passo a frente no tempo:

% =A% (3.28)
P, = AP, AT +Q (3.29)

Na etapa de correcdo, a nova medicao z; (proveniente dos sensores) € incorporada para
refinar a estimativa anterior. Primeiramente, calcula-se o Ganho de Kalman (Kj), seguido pela

atualizacdo do estado estimado e da covariancia do erro:

K; =P H' (HP,H' +R)™' (3.30)
R =% +Ke(z —HR) (3.31)
Py = (I- KH)P_ (3.32)

onde I € a matriz identidade. Dessa forma, o filtro pondera a confiabilidade entre a predicao do

modelo e a medi¢do real do sensor para fornecer a estimativa 6tima do movimento.

3.4.2 Estimagdo do Tremor

A modelagem do tremor pode ser realizada por meio de uma série de Fourier com

parametros variantes no tempo, os quais s@o estimados de forma recursiva a fim de acompanhar
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as caracteristicas ndo estaciondrias do sinal. A adaptacdo desses parametros ao sinal de entrada
pode ser conduzida utilizando o algoritmo Minimos Quadrados ou Least Mean Squares (LMS),
proposto por Bernard Widrow, que se baseia em um processo iterativo de minimizagao do erro
quadratico médio (WIDROW et al., 1975).

Por se tratar de um método baseado em gradiente, cuja atualizacdo depende de uma
estimativa instantanea do erro, o desempenho do LMS pode ser prejudicado pela presenca de
movimentos voluntdrios de alta energia. Dessa forma, torna-se necessario realizar previamente
a remog¢do dessas componentes, de modo a garantir uma estimac@o mais precisa do tremor
(GALLEGO et al., 2010).

Neste contexto, sdo avaliados dois algoritmos desenvolvidos especificamente para o
rastreamento de tremores fisiol6gicos, bem como um filtro de Kalman proposto para a estimagao
da amplitude do tremor. Essa varidvel € particularmente relevante por apresentar maior varia-
bilidade durante a execugdo de tarefas, enquanto a frequéncia do tremor tende a permanecer
dentro de uma faixa limitada, tipicamente em torno de 1,5 Hz em relag¢do ao seu valor nominal
(GALLEGO et al., 2010).

3.4.3 Combinador Linear de Fourier com Frequéncia Ponderada, Combinador

Linear de Fourier Multiplo com Banda Limitada e Filtro de Kalman

* Combinador Linear de Fourier com Frequéncia Ponderada: Conhecido como WFLC
(Weighted Frequency Fourier Linear Combiner), € um dos modelos mais utilizados para
cancelamento de ruido. Trata-se de uma extensdo do algoritmo de minimos quadrados,
cuja principal caracteristica é a capacidade de rastrear recursivamente a frequéncia do
sinal de entrada. Além disso, o WFLC ajusta em tempo real seus parametros (amplitude,
frequéncia e fase) permitindo uma modelagem adaptativa eficiente do sinal (RIVIERE;
THAKOR, 1996; VAZ; KONG; THAKOR, 1994).

sin(rkagt), 1<r<M
g — 4 Sin{rkan) (3.33)
cos(rkmpt), M+1<r<2M

& = sk — Wi Xy — 1ty (3.34)
M

O j+1 = Oy + 2108k Y, 7 (WrkXMrk — WM4riXrk) (3.35)
r=1

Wi = Wi+ 216X, (3.36)
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A Equacdo (3.31) descreve os termos senoidais variantes no tempo da série de Fourier.
A Equacio (3.32) define o erro a ser minimizado pelo algoritmo LMS. Ja as equagdes
(3.33) e (3.34) correspondem aos mecanismos de adaptacao da frequéncia e da amplitude,

respectivamente.

Os principais parametros do algoritmo sdo: o nimero de harmdnicos do modelo (M), os
ganhos de adaptacao de frequéncia (L) e de amplitude (i), além do termo de polarizacao
(U4p), utilizado para compensar componentes de baixa frequéncia e erros residuais. Em
aplicagcdes de cancelamento de tremor, ¢ comum adotar M = 1, assumindo o tremor como
predominantemente senoidal. Os demais parametros (Lo, H € Up) sdo ajustados empiri-
camente, de modo a equilibrar a rapidez de convergéncia e a estabilidade da estimativa
diante das variacdes do sinal (RIVIERE; THAKOR, 1996; ROCON, 2006).

* Combinador Linear de Fourier Miiltiplo com Banda Limitada):

O Band-limited Multiple Fourier Linear Combiner (BMFLC), ou Combinador Linear de
Fourier Multiplo com Banda Limitada, constitui uma extensao do combinador linear de
Fourier desenvolvida para superar as limitacdes observadas no WFLC. O FLC (Fourier
Linear Combiner) € um algoritmo adaptativo baseado na representacio de sinais periddicos
por meio de uma série de Fourier, no qual o sinal é aproximado como uma combina¢ao
linear de fung¢des seno e cosseno com uma frequéncia fundamental previamente definida.
Nesse método, os coeficientes associados a cada componente harmonica sio ajustados

iterativamente, geralmente por meio do algoritmo MQ, de modo a minimizar o erro entre
o sinal estimado e o sinal observado (VELUVOLU et al., 2007).

A proposta do BMFLC € melhorar o desempenho em situagdes nas quais o sinal (como
o tremor patolégico) apresenta multiplas componentes espectrais relevantes ou sofre
variacOes rapidas de frequéncia ao longo do tempo. Diferentemente do WFLC, que ajusta
explicitamente a frequéncia, o BMFLC utiliza uma estrutura composta por varios FLCs
operando em paralelo. Cada um desses filtros é associado a uma frequéncia previamente
fixada dentro de uma faixa de interesse, sendo responsavel por adaptar apenas a sua
amplitude de acordo com o sinal de entrada. O funcionamento do método baseia-se
na definicdo de uma banda de frequéncias delimitada por um valor inferior wy € um
superior @y. Dentro deste intervalo, sdo distribuidos G filtros, formando um banco de
FLCs igualmente espagados no dominio da frequéncia. A base harmonica x; utilizada na
aproximacao do sinal é expressa por (VELUVOLU et al., 2007):

sin(a)o—l—(r—l)%)k, 1<r<m 337)
Xk — . .
cos (a)o+(r—M—1)w(f;+(f°)k, M+1<r<2M

O processo adaptativo baseia-se na minimizagdo do erro & e na atualizaco iterativa do

vetor de pesos Wy, conforme as equacdes abaixo:
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& = sp — WXy — 1 (3.38)

Wi = Wi +2ug Xy (3.39)

Nestas expressoes, X; representa o vetor da base harmonica, g, € a diferenca entre o
sinal observado s; € a sua estimativa, e os coeficientes Wy ajustam as amplitudes de
cada componente de frequéncia. O termo U; € uma componente de polarizacdo (bias),
responsavel por compensar desvios de baixa frequéncia no sinal(RIVIERE; RADER;
THAKOR, 1998).

O desempenho do BMFLC ¢€ sensivel a escolha dos seus parametros, nomeadamente:

M: o numero de harmdnicas em cada FLC;

W: o ganho de adaptacao;

— @ € ©y: os limites inferior e superior da banda;

G: a quantidade de filtros intermediarios no banco.

Embora nao tenha sido originalmente formulado como um estimador de frequéncia, o
BMFLC permite inferir a frequéncia instantanea do sinal através da contribuicdo relativa de
cada componente. Esta estimativa pode ser obtida por meio de uma média ponderada das
frequéncias associadas a cada FLC, onde os pesos sdo dados pelas amplitudes estimadas.

Para o caso de uma série de Fourier de primeira ordem, tem-se (GALLEGO et al., 2010):

L 2 2
- b)) w,
o = rZO (ar;_ r)2 (3.40)
r:O(ar + br)

onde:
— y representa a estimativa da frequéncia instantanea predominante do sinal no ins-
tante discreto k;

— L é o niimero total de componentes em frequéncia (osciladores) que compdem o
banco de filtros do BMFLC;

— r € o indice que denota cada componente individual dentro do banco de filtros;

— o, corresponde a frequéncia de referéncia fixa associada ao r-ésimo componente do
filtro;

- a, e b, sdo, respectivamente, as amplitudes dindmicas estimadas para os termos

cosseno e seno do r-ésimo componente da série de Fourier.
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Nesta formulagio matemética, o termo (a2 + b?) representa o quadrado da magnitude
(proporcional a poténcia) de cada componente de frequéncia. O algoritmo utiliza esse valor
como peso na média ponderada. Consequentemente, os componentes de frequéncia @,
que apresentam maior amplitude exercem maior influéncia sobre o resultado do somatério,

conduzindo a estimativa final @y para a frequéncia real de oscilagdo do tremor.

* Filtro de Kalman (KF): Os algoritmos WFLC e BMFLC realizam a adapta¢do ao sinal de
entrada a partir de estimativas especificas do gradiente. Em contraste, o filtro de Kalman
(KF) € conhecido por fornecer uma solugdo 6tima para problemas de estimagao, pois
minimiza a covariancia do erro a posteriori. Dessa forma, o desempenho desses algoritmos,

especialmente na estimacdo da amplitude, pode ser aprimorado com o uso de um KF
adequadamente projetado (GALLEGO et al., 2010).

Fundamentalmente, o KF resolve um problema de estimacdo de estados com base na
estrutura de um observador de Luenberger. Para compreender essa formulagdo, considera-

se um sistema dinamico genérico no tempo discreto, sujeito a ruidos estocdsticos:

Xp 1 = Axy + Bug +wy (3.41)
Vi = Cxi + vy (3.42)

em que wj e Vv, representam, respectivamente, os vetores de perturbagdes (ruidos de
processo e de medigdo), assumidos como processos Gaussianos de média nula e matrizes
de covariancia Q e R. A estrutura do observador busca estimar o estado atualizado a partir

da seguinte lei de atualizagdo:

Xi+1 = AXy + Bug + L(yx — §«) (3.43)

em que L € o ganho de Kalman, X; € o vetor de estado estimado e ¥, = CX; € o vetor de
saidas estimado. O objetivo é calcular de forma 6tima o ganho L para fazer y; convergir

para a medicao yy, resolvendo o problema de determinar o estado desconhecido xy.

Aplicando essa base tedrica ao problema de estimacdo do tremor, define-se o modelo
especifico no espaco de estados. Neste caso, o modelo do sinal ndo possui uma entrada de
controle explicita (B = 0) e adota-se a matriz de observaciao denotada por H (equivalente
a C). O vetor de estados x; € composto pela frequéncia instantanea (@), pelas amplitudes
dos termos senoidais da série de Fourier de primeira ordem (a e b) e pela estimativa do

sinal de tremor (s;):

o k
ay
by

Strk

Xx (3.44)
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Considerando que a frequéncia do tremor varia lentamente, tipicamente dentro de uma
faixa de +1,5 Hz em torno de uma frequéncia caracteristica do paciente, a estimagao dessa
frequéncia € realizada por meio do WFLC. Assim, adota-se uma estrutura em cascata,
na qual o WFLC rastreia a frequéncia e fornece essa informagdo ao KF, que assume a
responsabilidade pela estimacdo da amplitude (GALLEGO et al., 2010). A matriz de

transicao de estados (A) e a matriz de observagao (H) sao definidas como:

1 0 0 0
1
A= |” 0 0 (3.45)
0 0 1 0
0 cos(wpr) sin(mgy) O
H:[o 00 1} (3.46)

As matrizes de covariancia dos ruidos sdo definidas da seguinte forma:
— A covariancia do ruido de medi¢ao € um escalar dado por R = Gtzr, exercendo pouca
influéncia na duracao do regime transitério.

— A matriz de covariancia do ruido de processo € definida como Q = diag(q1 1,922, 933, q4,4),

assumindo independéncia entre as varidveis de estado.

Com a estrutura do sistema estabelecida, o algoritmo do filtro de Kalman opera recursiva-
mente. A etapa de Predigio projeta o estado estimado (X, ) e a matriz de covariancia do

erro (P,) um passo a frente no tempo:

%, =A% (3.47)
P, =AP, AT +Q (3.48)

Na etapa de Correcao, a medi¢do real y; € incorporada. O filtro calcula o Ganho de

Kalman (K}) e atualiza as estimativas de estado e covariancia:

K.=P, H (HP_ H" +R)"! (3.49)
% = %, +Ki(yr —HX,) (3.50)
P; = I-KH)P, (3.51)

onde I representa a matriz identidade de ordem 4.

* Erro de Rastreamento Cinematico:

Embora originalmente concebido para quantificar a energia do tremor (??), nesta etapa

da pesquisa, o KTE € aplicado para avaliar a fidelidade do rastreamento do algoritmo de
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estimativa de movimento voluntdrio. Essa métrica permite quantificar simultaneamente a
suavidade do sinal e o tempo de resposta do algoritmo (GALLEGO et al., 2010).

Matematicamente, o KTE € definido por:

IxkTE =/ ¢|%*| + Gé*‘ (3.52)

onde @ e G‘Zb*| representam, respectivamente, a média e a variancia do erro absoluto
de estimativa, sendo a varidvel auxiliar definida como b* = |y; — x¢41 |- A interpretagdo

fisica desses componentes é fundamental para o ajuste do controlador:

— Componente da média (¢): Penaliza o atraso do filtro, indicando quéo rapido o

algoritmo reage a mudangas de velocidade no movimento voluntario.

— Componente da variancia (62): Quantifica a suavidade da varidvel estimada, indi-
cando a capacidade do filtro de rejeitar as oscilagdes de alta frequéncia caracteristicas

do tremor patolégico.

* Erro Quadratico Médio Fracionario:

A adocgdo do Erro Quadrético Médio Filtrado com compensacdo de atraso (Filtered Mean
Square Error with delay correction — FMSEd) neste trabalho justifica-se pelas limita¢des
intrinsecas da Raiz do Erro Quadratico Médio (Root Mean Square Error — RMSE).
Embora amplamente difundido na literatura, o RMSE apresenta sensibilidade elevada
a erros de grande magnitude, como os provenientes de overshoots e undershoots. Tal
caracteristica pode mascarar discrepancias sutis, porém relevantes, entre o sinal estimado
e o de referéncia (GONZALEZ et al., 2000).

Ademais, o RMSE ¢ extremamente sensivel a defasagens temporais. Estimativas que
preservam a forma e a amplitude do sinal original podem ser severamente penalizadas caso
haja o minimo atraso entre as séries. Para mitigar esse problema, o FMSEd surge como
uma alternativa robusta, fundamentada na estimacio e correcdo do atraso instantaneo entre
o sinal de referéncia e o estimado. Esse alinhamento temporal prévio permite o cdlculo de
uma métrica de erro mais representativa da fidelidade da estimativa (GONZALEZ et al.,
2000).

A formulagdo do FMSEd para um instante k£ pode ser expressa matematicamente pela

Equacao 3.53:

Irmsra, = % E|(s—1,4)] (3.53)

em que s representa o sinal de referéncia (tremor), 7, i, corresponde ao sinal estimado
devidamente compensado pelo atraso, e d; denota o atraso instantaneo estimado. Este

ultimo € comumente obtido através de algoritmos adaptativos que minimizam o erro
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quadrético, como os métodos baseados em Least Mean Squares (LMS) (ETTER; STE-
ARNS, 1981). Especificamente neste trabalho, a atualizacdo iterativa de dy ocorre a cada
amostra ajustando-se o atraso anterior em funcdo do erro de alinhamento instantaneo e do
gradiente (derivada) do sinal estimado, ponderados por um passo de adaptacdo. Ademais,
para compensar atrasos fraciondrios que ndo coincidem com multiplos exatos do periodo
de amostragem, o algoritmo emprega uma interpolacdo linear entre amostras adjacentes,

garantindo um alinhamento temporal fino.

3.5 Experimento de Bancada

3.5.1 Reprodug¢ao do Temor na Estrutura da Manivela Deslizante

A estrutura utilizada para a geracdo de tremores consiste em um mecanismo de manivela
deslizante (slider-crank), projetado para converter o movimento rotativo em oscilagdes lineares
com frequéncias controladas. Este sistema baseia-se em um manipulador mecénico desenvolvido
para representar, de forma simplificada, a biomecénica do membro superior humano, simulando
especificamente as articulacdes do ombro e do cotovelo. A estrutura é composta por dois elos
rigidos que personificam o brago e o antebraco, conforme demonstrado na Figura 17 (ZUBAIR;
SUTHAR; JUNG, 2022).

Figura 17 Modelo com o mecanismo de dois apoios para representacdo biomecanica.

Articulagdo Articulagdo
do do
ombro cotovelo

Brago Antebrago )

Base

Fonte: Adaptado de ZUBAIR; SUTHAR; JUNG, 2022.

O setup experimental € composto por uma manivela (crank), uma biela (connecting rod)
e um cursor deslizante, que atuam em conjunto para replicar o comportamento dindmico do
tremor na estrutura do braco projetado. Na ponta do deslizante existe uma estrutura quadrada
reflexiva que tem como objetivo diminuir o ruido das leituras do sensor. Este modelo, ilustrado
na Figura 18, utiliza comprimentos segmentares estipulados para cada membro, permitindo uma
simulacdo antropométrica ao sinal de referéncia (ZUBAIR; SUTHAR; JUNG, 2022).
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Figura 18 Modelo projetado para a representagao mecanica do braco.

Estrutura
reflexiva

Manivela
Fonte: Autoria prépria

A reproducio mecanica do distirbio fundamenta-se na etapa de estimagao realizada pre-
viamente. O sinal de tremor estimado € processado por um microcontrolador ESP32, responsavel
por comandar um motor CC acoplado ao mecanismo por meio de um driver de poténcia do
tipo Ponte H. Essa conFiguracao possibilita que o motor reproduza as oscilagdes patoldgicas,
acionando a manivela com a dindmica requerida através da técnica de Modulacao por Largura de
Pulso, do inglés Pulse Width Modulation (PWM). O sistema desenvolvido encontra-se ilustrado

na Figura 19.

Figura 19 Sistema que produz o tremor Parkinsoniano

Ponte H

Sensor
Manivela Deslizante

Fonte: Autoria prépria

3.5.2 Controle de Posicdo para Reprodu¢do do Tremor Estimado

O experimento, até esta etapa, utilizou exclusivamente os dados do giroscopio para
mitigar o efeito de drift e garantir a méxima fidelidade na estimacdo do tremor. Contudo, para

estimar a posi¢ao real a ser reproduzida pelo modelo, € necessario fundir os dados do giroscépio
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com os do acelerometro por meio do filtro de Kalman, viabilizando o cdlculo do deslocamento

linear a ser seguido.

Uma vez determinada a trajetéria de referéncia, serd aplicado um controle Proporcional-
Integral-Derivativo (PID) para que o brago busque alcancar a posicdo desejada. A malha de
realimentagdo do PID utilizard um sensor de distincia a laser para monitorar, em tempo real, a
posicdo atual do brago e corrigir eventuais desvios. O diagrama de blocos que representa a malha

de controle estd ilustrado na Figura 20.

Figura 20 Diagrama de blocos do Controle de Posicao.

Acelerométro

. . SAIDA
Posigdo Linear f-\ Erro Atuador |Bjela-Manivela

PID Deslizante

Filtro de Kalman

Referéncia +

Giroscépio

Sensor

Fonte: Autoria prépria

A estratégia de processamento de sinais e controle da bancada seguird as etapas descritas

a seguir:

* Processamento dos dados do giroscopio: Os dados de velocidade angular serdo proces-
sados pelos algoritmos de melhor performance identificados nas etapas anteriores para o
rastreio do movimento voluntdrio e a estimativa do tremor. Por medir diretamente a taxa

de rotacdo, o giroscépio fornece a dindmica principal para a reproducdo do movimento.

* Filtragem do dados do acelerometro: Diferente da abordagem preditiva usada no giros-
copio, o sinal do acelerdmetro serd submetido a um filtro passa-banda com frequéncias de
corte entre 4 Hz e 15 Hz que € a faixa de frequéncia do tremor Parkinsoniano (repouso
e acao) (MENDONCA et al., 2024). Esta etapa visa isolar exclusivamente as oscilacdes
mecanicas associadas ao tremor, descartando as componentes de baixa frequéncia que

induzem erros de integracdo (drift) e a aceleracao gravitacional.

* Fusao Sensorial via Filtro de Kalman: Para obter uma estimativa de posi¢do linear
precisa e estavel, serd implementada uma fusao sensorial utilizando o filtro de Kalman.
Este algoritmo combinard a dindmica rapida do giroscépio com a referéncia oscilatdria
do acelerometro filtrado, resultando em um sinal de posi¢do otimizado para o controle da

bancada.

A formulaciao empregada baseia-se no modelo cléssico de espaco de estados apresentado
em trabalhos de estimacgdo de atitude e fusdo sensorial utilizando IMUs (MACHADO,

2023). Nesse contexto, o filtro de Kalman atua como um estimador recursivo capaz de
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combinar medi¢des ruidosas provenientes de sensores distintos, levando em consideracio

suas respectivas incertezas estatisticas.

No modelo adotado, o vetor de estados € definido por:

x; = | P (3.54)

Vk
onde py representa a posi¢ao linear estimada e vy a velocidade linear do sistema.

A dinamica do sistema € modelada assumindo movimento uniformemente acelerado, sendo

descrita pela equacao discreta de estados:

Xp 1 = Axg + Bug +wy, (3.55)

em que uy corresponde a aceleracdo medida pelo acelerdmetro no instante atual, enquanto

w; representa o ruido de processo associado as incertezas do modelo dinamico.

As matrizes do sistema foram definidas como:

1 T
A:O | (3.56)
c
12
1T
B=|2" (3.57)
T

sendo T o periodo de amostragem do sistema.

A etapa de medicao utiliza como referéncia a velocidade angular proveniente do giroscépio,
convertida para velocidade linear através do raio efetivo do mecanismo. Dessa forma, o
modelo de medicao é definido por:

z;, = Hx, + vy, (3.58)

com a matriz de observacao sendo:

H:@1} (3.59)

onde v, representa o ruido associado a medicdo do giroscopio.

A etapa de predi¢do do filtro projeta o estado e a covariancia um passo a frente no tempo,

utilizando a aceleracao recém-adquirida:



Capitulo 3. Metodologia 54

ﬁ]: =AX;_ 1 +Bu;_; (3.60)

P, = AP, AT +Q (3.61)

em que Q representa a matriz de covariancia do ruido de processo, associada a confianca

atribuida ao modelo dinamico.

Na etapa de correcdo, o ganho de Kalman € calculado por:

K, =P H” (HP, H' +R) "' (3.62)

onde R corresponde a covariincia do ruido de medig¢do, relacionada a confianca atribuida

ao sinal derivado do giroscépio.

Em seguida, a estimativa de estado € corrigida incorporando a medicao atual:

R =%, + Ky (z, —HX;) (3.63)

Por fim, a matriz de covariancia do erro a posteriori € atualizada para o préximo ciclo de

iteracdo:

P, = (1- KH)P, (3.64)

onde I representa a matriz identidade. Isso permite que o sistema combine continuamente

a previsao baseada no modelo dindmico com a informag¢do medida pelos sensores.

Ap0s a etapa de estimagdo, o sinal de posicao obtido ainda pode apresentar deriva residual
devido a integracdo acumulativa inerente aos sensores inerciais. Para minimizar esse
efeito, serd aplicado um filtro passa-altas com frequéncia de corte de 0,5 Hz, removendo
componentes de baixa frequéncia associadas ao drift. Em seguida, o sinal serd convertido
de metros para milimetros, produzindo a variavel final utilizada como referéncia de

deslocamento linear da bancada experimental.

* Malha Fechada com Sensor a Laser: O sinal resultante da fusdo sensorial serd adotado
como o setpoint da malha de controle. A posi¢do real do cursor na estrutura biela-manivela
serd monitorada por um sensor de distancia a laser VL53L0X (STMicroelectronics, 2016),
conFigurado em seu modo de alta velocidade para garantir uma taxa de amostragem de
50 Hz. Esse componente fornecera o feedback continuo ao microcontrolador ESP32, o
qual modulard o acionamento do motor por meio de um driver Ponte H, com o objetivo de

minimizar o erro dindmico entre a trajetéria simulada e a fisicamente executada.
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* Filtro de Kalman para Filtragem da Posicao:

Devido a presenca de ruidos inerentes ao sensor a laser, foi implementado um filtro
de Kalman discreto com o objetivo de suavizar as medi¢cdes de posicdo e melhorar a
confiabilidade do sinal utilizado pelo controlador PID. A utilizacdo direta do sinal bruto
do sensor poderia introduzir oscilagdes indesejadas na malha de controle, especialmente

na acdo derivativa, tornando o sistema mais sensivel a perturbagdes e ruidos de medicao.

O filtro foi modelado considerando um sistema linear discreto de dois estados, representa-
dos pela posi¢do e velocidade do mecanismo (SIMON, 2006). O vetor de estados adotado

¢ dado por:

Pk
Vi

X (3.65)

onde:

— pi representa a posicao estimada do mecanismo;
— v representa a velocidade estimada;
— k representa o instante discreto de amostragem.

O modelo de evolugdo temporal do sistema foi definido assumindo velocidade aproxima-

damente constante entre amostras consecutivas, sendo descrito por:

Xit+1 = AXk + Wy (366)
com:
A= 'L (3.67)
o1 '

onde T's corresponde ao periodo de amostragem do sistema.

O termo wy representa o ruido de processo, associado as incertezas do modelo matemético

e as variagoes dinamicas ndo modeladas do sistema.

A equacgdo de medicao utilizada pelo filtro € dada por:

z;, = Hx; + v, (3.68)

em que:

H= [1 o} (3.69)
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sendo z; a medi¢do fornecida pelo sensor VL53L0X e v; o ruido associado a medicao.

O algoritmo executa duas etapas principais a cada periodo de amostragem:

1. Predicao: estima o préximo estado do sistema utilizando o modelo matemético;

X, =AX (3.70)

bem como a matriz de covariancia predita:

P, =AP,_ AT +Q (3.71)

2. Atualizacdo: corrige a estimativa utilizando a medic¢do atual do sensor:

K, =P H’ (HP, H' +R) ' (3.72)
% = %, + Ky (z, — HR[) (3.73)
P, = (I- KH)P;, (3.74)

As matrizes de covariancia do ruido de processo e do ruido de medi¢ao foram ajustadas
experimentalmente para equilibrar suavizacdo e rapidez da resposta do filtro. A matriz de

ruido de medicao foi definida como:

R— H (3.75)

enquanto a matriz de ruido de processo foi baseada na aceleracao do sistema, sendo
descrita por (BAR-SHALOM; LI; KIRUBARAJAN, 2001):

I

_ 4 2
Q=g T (3.76)

2 K

onde ¢ representa o parimetro 62 associado ao ruido de aceleragio do modelo.

A saida utilizada na malha de controle corresponde a posi¢ao estimada pelo filtro, reduzindo
significativamente as oscilagdes provocadas pelo ruido do sensor. Dessa forma, o filtro de
Kalman contribui para aumentar a estabilidade prética do sistema, melhorar a suavidade da
resposta do controlador PID e reduzir efeitos indesejados associados a derivagdo numérica

do sinal de erro.

* Identificacao da Dinamica do Sistema: Antes da implementacido da malha de controle,
fez-se necessdrio obter um modelo matemético que representasse a dindmica da planta,
composta pelo driver de poténcia, motor CC e mecanismo biela-manivela deslizante. Para

isso, conduziu-se um ensaio experimental em malha aberta, no qual o sistema recebeu
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excitacdo por um sinal PWM constante correspondente a aproximadamente 50% da

capacidade nominal do atuador, partindo da condicao inicial de repouso.

Durante o ensaio, registrou-se a posi¢ao do mecanismo por meio do sensor a laser, adotando
uma frequéncia de amostragem de 50 Hz, equivalente a um periodo de 0,02 s. Os sinais de
entrada (PWM aplicado) e de saida (posicdo medida) foram armazenados e posteriormente
processados no software MATLAB.

A modelagem matemadtica ocorreu por meio da ferramenta System Identification Toolbox,
responsdvel por estimar modelos dindmicos a partir dos dados experimentais de entrada
e saida. Essa foolbox utiliza algoritmos de identificacdo paramétrica capazes de ajustar
fungdes de transferéncia que representem, da forma mais fiel possivel, o comportamento

observado experimentalmente.

A partir dos dados coletados, estimaram-se dois modelos discretos para retratar a dindmica
da planta. O primeiro, de concep¢ao mais simples, apresentou dois polos e um zero,
enquanto o segundo contemplou uma estrutura de maior complexidade, contendo trés

polos e dois zeros.

O emprego de dois modelos distintos teve como objetivo avaliar a robustez do controlador
projetado. Inicialmente, o controlador PID baseado na metodologia IMC (Internal Model
Control) ajustou-se utilizando o modelo mais simples, devido a sua menor complexidade
matemadtica e maior facilidade de andlise. Em seguida, essa mesma sintonia aplicou-se
ao modelo mais complexo, o que permitiu verificar o desempenho do controle diante de
uma representacao mais realista da planta. Essa abordagem mostrou-se importante porque,
durante a sintonia de controladores baseados em modelo, podem ocorrer cancelamentos
exatos entre polos e zeros na representacdo matemdtica. Como tais cancelamentos ideais
dificilmente acontecem em sistemas reais devido a incertezas paramétricas, dinamicas nao
modeladas e ruidos, a validagcdo da sintonia em um modelo mais complexo assegurou a

analise da robustez do sistema frente a essas limitagdes praticas (SEBORG et al., 2017).

O processo de identificacio de sistemas possibilitou a obten¢ao de uma fungao de transfe-
réncia discreta capaz de representar adequadamente a dindmica temporal do mecanismo.
Por fim, esse modelo matemético serviu como base para a etapa de sintonia do controlador
PID-IMC, viabilizando a determina¢ao apropriada dos ganhos proporcional (k), integral
(k;) e derivativo (k).

¢ Sintonia do Controlador PID-IMC:

Ap6s a obtencido e validacdo dos modelos matematicos da planta, serd realizada a sintonia
do controlador PID-IMC com o objetivo de determinar os ganhos proporcional (K)),
integral (K;) e derivativo (K;) mais adequados para o sistema. A sintonia IMC (Internal
Model Control), também conhecida como A-tuning, busca determinar os pardmetros do

controlador PID de forma que a resposta em malha fechada apresente uma dinamica dese-
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jada, geralmente definida por um modelo de primeira ordem. Nesse método, a velocidade

de resposta do sistema € ajustada pela constante de tempo Ty, também representada por
A(MORARI; ZAFIRIOU, 1989).

Neste trabalho, foi utilizada a formulacio da sintonia IMC para processos de segunda
ordem com atraso de transporte, representados por:

0)2

n —0s (3.77)

G(s) = ks
(5) "2 +2Cs+ w2t

Para esse tipo de modelo, os ganhos do controlador PID sdo obtidos por:

28

k, = 3.78
P kswn(e‘f’TMF) ( )
k,m,
k=2~ 3.7
2 (3.79)
k; = kp (3.80)
17 2w, '

onde kg representa o ganho estatico da planta, @, a frequéncia natural, { o coeficiente de
amortecimento, 0 o atraso de transporte e Tyr 0 parametro responsavel pela dindmica

desejada em malha fechada.

Nesta abordagem de sintonia, a estima¢ao do modelo via métodos de inteligéncia computa-
cional ocorre no dominio discreto, obtendo-se G(z). Consequentemente, faz-se necessaria
a conversdo da planta para o dominio continuo, G(s), o que viabiliza a parametrizagéo do
controlador C(s). Posteriormente, o controlador projetado deve ser discretizado para C(z),

garantindo sua correta implementagdo no sistema digital.

A robustez da resposta serd avaliada meio das fungdes de sensibilidade e sensibilidade
complementar, amplamente utilizadas em andlises no dominio da frequéncia. Essas funcdes
permitem quantificar os efeitos de perturbagdes, incertezas de modelagem e ruidos sobre o
desempenho do sistema em malha fechada (SKOGESTAD; POSTLETHWAITE, 2005).

A funcdo de sensibilidade € definida por:

1
S(s) = 3.81
=177 G0
enquanto a funcio de sensibilidade complementar € dada por:
L(s)
T(s)=—"= 3.82
=10 (5.82)

onde L(s) representa a funcdo de transferéncia em malha aberta do sistema. O pico
maximo da magnitude dessas funcdes € utilizado como indice de robustez, sendo definido

respectivamente por:
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M; = max |S(jo)| (3.83)

M; =max|T(jo)| (3.84)

O pico da func¢do de sensibilidade M; estd associado a robustez do sistema e a rejeicdo de
perturbagdes, enquanto o pico da funcio de sensibilidade complementar M; relaciona-se a
amplificacdo de ruidos e ao comportamento ressonante da malha fechada (SKOGESTAD;
POSTLETHWALITE, 2005).

A partir desses indices, € possivel estimar margens classicas de estabilidade, como mar-
gem de ganho e margem de fase. A margem de ganho estimada pode ser calculada por
(SILVEIRA et al., 2025):

. M 1
IGum,, > min (2Olog10 (Ms—il) ,20log (1 + E)) (3.85)
enquanto a margem de fase estimada ¢ dada por:
180 1 1
Ipy > 7min (Zarcsin <2—M) ,2arcsin (2_Mz>) (3.86)

Essas expressOes fornecem aproximagdes pessimistas das margens de estabilidade do
sistema, sendo amplamente utilizadas em sintonias de controle robusto. O uso do ope-
rador minimo nas equagdes garante que a andlise considere a condi¢do mais critica de
estabilidade (SILVEIRA et al., 2025).

Valores elevados das margens de ganho (MG) e de fase (MF) geralmente estdao associados
a sistemas mais robustos, porém com respostas mais conservadoras e menor desempenho
dindmico. Por outro lado, margens reduzidas podem proporcionar respostas mais rapi-
das, embora aumentem a sensibilidade da malha a incertezas e diminuam sua robustez
(SILVEIRA et al., 2025). Para que o sistema de controle apresente estabilidade robusta
e desempenho adequado, normalmente busca-se uma margem de fase entre 30° e 60° e
uma margem de ganho entre 6 dB e 15 dB. Nessas condicdes, o sistema tende a suportar
melhor perturbacdes e variagdes paramétricas, mantendo a estabilidade da malha fechada
(STEVENS; LEWIS; JOHNSON, 2016).

* Implementacio Experimental:

Apos as etapas de identificacdo da planta, sintonia do controlador PID e definicdo das
técnicas de filtragem e condicionamento de sinal, serd desenvolvida a implementacdo expe-
rimental completa do sistema de controle em tempo discreto utilizando o microcontrolador
ESP32.
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O algoritmo sera estruturado em linguagem C++ no ambiente Arduino IDE, integrando
o sensor a laser VL53L0X no modo de alta velocidade, a ponte H responsével pelo
acionamento do motor CC e o controlador PID digital. A comunicagdo com o sensor serd
realizada por meio do protocolo I?C (Inter-Integrated Circuit), utilizando os pinos SDA
(Serial Data Line) e SCL (Serial Clock Line) do ESP32.

O sistema operard com periodo de amostragem fixo de:

T, =20 ms (3.87)
equivalente a uma frequéncia de amostragem de:

fs=50Hz (3.88)

garantindo sincronismo entre a aquisicao dos dados, a atualizacdo do filtro de Kalman e a

execucdo da lei de controle digital.

Inicialmente, durante a etapa de inicializagdo, serd realizada uma calibragdo automadtica da
posicdo de referéncia do sensor. Nesse procedimento, multiplas amostras serdo coletadas
durante aproximadamente cinco segundos para calcular a média inicial da distancia medida,

definindo assim o ponto de referéncia zero do sistema mecanico.

Ap6s a calibracdo, o programa executard continuamente um lago de controle discreto

composto pelas seguintes etapas:

1. Leitura da posi¢do medida pelo sensor VL53L0X;

2. Aplicacao do filtro de Kalman para reducdo dos ruidos de medigdo e estimacao da

posicao e velocidade do mecanismo;
3. Atualizacdo do sinal de referéncia armazenado no vetor discreto;

4. Calculo do erro de controle:

e(k) = r(k) —y(k) (3.89)
onde:

— r(k) representara a referéncia desejada;

— y(k) representard a posi¢do estimada pelo filtro.
5. Aplicagdo da lei de controle PID IMC;

6. Conversao do sinal de controle em comando PWM para acionamento do motor.

Além do controlador PID, serdo implementadas estratégias adicionais para aumentar a

estabilidade prética e preservar os componentes eletromecéanicos do sistema:
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— Zona morta (Deadband): sera utilizada para desligar o motor quando o erro perma-
necer dentro de uma faixa de tolerancia proxima da referéncia, reduzindo oscilagcdes

de alta frequéncia e desgaste mecanico;
— Anti-windup: serd aplicado para limitar o crescimento excessivo do termo integral;

— Saturacdo do PWM: restringird o sinal de acionamento aos limites operacionais do

motor;

— Controle bidirecional: sera realizado pela ponte H, permitindo a inversao do sentido

de rotag@o conforme o sinal de controle calculado.

O sinal PWM serd gerado utilizando os periféricos internos do ESP32 com resolucio de

11 bits e frequéncia de 500 Hz, permitindo maior precis@o no acionamento do motor CC.

Durante a execug¢do experimental, os dados de tempo, posi¢ao bruta medida pelo sensor,
posicao filtrada pelo filtro de Kalman, sinal de controle, valor PWM aplicado e referéncia
serdo enviados via comunicagao serial para aquisi¢do e posterior andlise no MATLAB.
Essa estratégia permitird avaliar o desempenho do sistema em termos de rastreamento
de referéncia, estabilidade, rejeicdo de ruidos e comportamento transitério da malha de

controle.
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4 RESULTADOS E DISCUSSAO

Estruturada em trés etapas, a andlise inicia-se pela caracteriza¢do do sinal bruto em
ambiente simulado. Posteriormente, aplica-se a metodologia de separacdo de componentes para
isolar o movimento voluntério do tremor. O ciclo encerra-se com a implementa¢do em bancada,

onde o sistema fisico reproduz o tremor previamente estimado.

4.1 Caracterizacao do Sinal

O sinal bruto, correspondente ao eixo x do giroscépio durante a execucdo da tarefa, é
apresentado na Figura 21. Observa-se que este sinal apresenta uma amplitude maxima de 6 rad/s

ao longo de 10 segundos de duragao.

A representacdo no dominio da frequéncia deste sinal, obtida via Transformada de
Fourier (FFT), € mostrada na Figura 22. Na andlise espectral, € possivel notar um pico de
frequéncia proeminente entre 1 e 2 Hz, seguido por picos adicionais em frequéncias mais
elevadas, caracteristicas associadas a tremores Parkinsonianos. Essas analises detalhadas sao
fundamentais para identificar a distribuic@o espectral das componentes de movimento e o ruido

presentes no sinal coletado.

Figura 21 - Sinal bruto adquirido durante o experimento.

Sinal Bruto
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Fonte: Autoria prépria.
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Figura 22 - Espectro de frequéncia do sinal bruto (FFT).
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Fonte: Autoria prépria.

4.2 Algoritmos de Estimaciao do Movimento Voluntario:

Na primeira etapa de processamento, o movimento voluntério € estimado por meio de
trés técnicas de filtragem: o filtro Criticamente Amortecido (CDF), o filtro de Benedict-Bordner
e o filtro de Kalman. A eficiéncia desses algoritmos no rastreamento da intencao de movimento
¢ avaliada quantitativamente pela métrica Kinetic Tracking Error (KTE). A Figura 23 apresenta
o comportamento temporal das saidas obtidas; observa-se que, embora as técnicas apresentem
trajetorias convergentes, o filtro de Kalman parece demonstrar maior sensibilidade as varia¢des
abruptas do sinal, enquanto o CDF e o Benedict-Bordner exibem uma resposta ligeiramente mais

atenuada.

Ademais, a Figura 24 apresenta a comparacao das transformadas de Fourier dos sinais
estimados em relacdo ao sinal bruto, evidenciando a capacidade de cada filtro em suprimir

componentes de frequéncias mais elevadas (acima de 3 Hz) associadas ao tremor.

Por fim, a Figura 25 apresenta a comparacao direta entre o sinal bruto e as estimativas
geradas pelos filtros. Observa-se que, apesar da elevada oscilagc@o e amplitude das componentes
de tremor presentes no sinal original, os algoritmos foram capazes de isolar a envoltdria cor-
respondente a0 movimento voluntério , reduzindo o ruido sem comprometer a fase do sinal de

interesse mesmo com uma pequena defasagem.
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Figura 24 — Comparacdo espectral entre sinal bruto e sinais filtrados.
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Figura 23 — Compartivo entre a saida de cada filtro
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Figura 25 - Comparagao entre sinal bruto e sinal estimado.
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Fonte: Autoria prépria.

4.3 Meétrica de desempenho (KTE) dos Algoritmos de estima-
¢ao do movimento voluntario
A Tabela 1 apresenta os resultados da métrica Kinetic Tracking Error (KTE) em rad/s

para os filtros de movimento voluntério, permitindo uma comparagao quantitativa do desempenho

de cada método.

Tabela 1 — Resultados da métrica KTE para os filtros de movimento voluntario.

Filtro Valor KTE
Criticamente Amortecido (CDF) 0,7355
Benedict-Bordner 0,8982
Kalman 0,8710

Fonte: Elaborado pelo autor (2026).

A partir das anélises comparativas realizadas tanto no dominio do tempo quanto da
frequéncia, conclui-se que o filtro Criticamente Amortecido (CDF) apresentou o desempenho
mais consistente para a aplicacdo proposta. Embora as trés técnicas tenham demonstrado eficicia
na supressdo das componentes de alta frequéncia do tremor, o CDF destacou-se por apresentar o
menor erro residual de rastreamento (KTE), equilibrando de forma superior a atenuacao de ruido

e a preservacdo da integridade do movimento voluntério. Essa precisao, somada a sua eficiéncia
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computacional, o torna a solu¢ido mais adequada para a estimagdo de inten¢do em tempo real no

contexto de tecnologias assistivas.

4.4 Algoritmos de Estimacao do Tremor de Parkinson:

Nesta fase, as técnicas adaptativas Weighted-Frequency Fourier Linear Combiner (WFLC),
Bandlimited Multiple Fourier Linear Combiner (BMFLC) e o WFLC em cascata com o filtro
de Kalman sdo avaliados por meio da métrica Frequency Mean Square Error (FMSEA) para a

estimac¢do do tremor Parkinsoniano.

Ap6s a etapa de pré-processamento com o filtro CDF, cada uma das técnicas adaptativas
€ aplicada ao sinal residual para isolar a componente patoldgica. A Figura 26 apresenta a andlise
espectral, obtida via FFT, do sinal de tremor estimado, destacando a banda de interesse entre 4 e
15 Hz. Este intervalo é fundamental para a andlise, pois compreende as frequéncias caracteristicas

do tremor em pacientes com Doenca de Parkinson.

Figura 26 — Comparacdo da FFT do sinal bruto e dos sinais filtrados.
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Fonte: Autoria prépria.

* WFLC: A Figura 27 apresenta o rastreamento temporal do tremor realizado pelo algo-
ritmo Weighted-Frequency Fourier Linear Combiner (WFLC). Observa-se que a técnica
demonstra uma elevada capacidade de sincronismo de fase, acompanhando a frequéncia
fundamental das oscilagdes do sinal de referéncia. Contudo, nota-se uma subestimacgdo da
amplitude em pontos de variagdes abruptas e surtos de tremor como nos instantes 4,5 s e 8
s, onde o sinal estimado ndo atinge os picos maximos do sinal real. Esse comportamento

sugere que, embora 0 WFLC seja robusto na identificacdo da frequéncia, a sua dinamica
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de ajuste de ganho de amplitude pode apresentar uma limitacao frente a transientes de alta

energia, resultando em um erro residual nessas regioes.

Figura 27 — Comparacdo entre sinal bruto e sinal estimado por WFLC.
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Fonte: Autoria prépria.

* BMFLC: A Figura 28 ilustra o desempenho do algoritmo Bandlimited Multiple Fourier
Linear Combiner (BMFLC) na estimativa do tremor. Observa-se que a técnica apresentou
limitacdes no rastreamento do sinal de referéncia . Nota-se uma incapacidade em acom-
panhar as variacdes de amplitude do tremor. Enquanto o sinal de referéncia exibe surtos
de energia com amplitudes elevadas, a saida do BMFLC permanece significativamente
atenuada. Este comportamento sugere que os parametros do banco de filtros ou os ganhos
de adaptagdo ndo foram capazes de capturar a dindmica transitéria do sinal, resultando em

uma subestimagao severa da inten¢do patoldgica.

Figura 28 — Comparacdo entre sinal bruto e sinal estimado por BMFLC.
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Fonte: Autoria prépria.

* WFLC e Filtro de Kalman em cascata: Os resultados referentes a aplicacdo do WFLC
em cascata com o filtro de Kalman estio apresentados na Figura 29. A imagem exibe o
sinal original e a respectiva estimativa de estado realizada pelo algoritmo. Diferente das
técnicas adaptativas anteriores, o filtro de Kalman demonstrou um desempenho superior
de rastreamento, conseguindo acompanhar as variagdes abruptas de amplitude e manter o
sincronismo de fase com erro residual minimo. A capacidade do filtro em lidar com as
incertezas do sinal e prever o estado seguinte resultou em uma reconstrucdo altamente
fidedigna do tremor, sendo capaz de capturar os surtos de energia sem apresentar o atraso

ou a atenuagdo observados nos algoritmos WFLC e BMFLC.
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Figura 29 — Comparacao entre sinal bruto e sinal estimado por WFLC em cascata com o Filtro
de Kalman.
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Fonte: Autoria propria.

4.5 Meétrica de desempenho (FMSEd) dos algoritmos de esti-

macao do tremor Parkinsoniano

A Tabela 2 apresenta os resultados da métrica Frequency-domain Mean Square Er-
ror (FMSEd) em rad/s para as técnicas adaptativas avaliadas, permitindo uma comparacao

quantitativa do desempenho de cada método no rastreamento do tremor.

Tabela 2 — Resultados da métrica FMSEd para os algoritmos de estimag¢do do tremor de Parkinson

Técnica Adaptativa Valor FMSEd (rad/s)
WFLC 1,163830
BMFLC 1,285345
Filtro de Kalman (KF) 0,257134

Fonte: Elaborado pela autora (2026).

Com base nos resultados apresentados, observa-se que a abordagem utilizando o algo-
ritmo WFLC em cascata com o filtro de Kalman obteve o desempenho superior, apresentando
o menor erro médio de estimagdo. Este arranjo permitiu uma reducao significativa do erro
em comparagdo ao uso isolado do BMFLC ou do WFLC, que demonstraram limita¢des em

acompanhar a dindmica de amplitude e fase do sinal, respectivamente.

Portanto, para o desenvolvimento deste estudo, a estrutura de processamento definida
consiste na aplicag@o do filtro CDF para o rastreio do movimento voluntério, seguida pela combi-
nacdo do WFLC com o filtro de Kalman para a estimacdo precisa do tremor. Essa conFiguragao

serd a base para a reproducao dos sinais no experimento em bancada.

4.6 Deslocamento Linear Estimado:

A Figura 30 ilustra a evolugdo temporal da posi¢do linear, obtida por meio da fusao

sensorial dos dados provenientes do acelerometro e do giroscopio de um eixo. Este sinal proces-



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 69

sado representa a trajetéria de referéncia (setpoint) que o protétipo deverd rastrear durante os

experimentos em bancada, servindo como parametro para a avaliagdo do sistema de controle.

Figura 30 — Deslocamento Linear Estimado.
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Fonte: Autoria prépria.

4.7 Resposta da Planta ao Degrau

A Figura 31 apresenta o comportamento dinamico inicial da planta obtido a partir de
um ensaio experimental submetido a excitacdo por degrau. Complementarmente, a Figura 32
ilustra o sinal de controle aplicado ao sistema, no qual verifica-se que, no instante ¢ = 2s, foi
introduzido um degrau de amplitude correspondente a 50%, ocasionando a variacdo do sinal de

controle de 0% para 50%.

A resposta experimental da planta, mostrada na Figura 32, evidencia inicialmente a
presenca de um atraso de transporte imediatamente apds a aplicacdo do degrau. Na sequéncia,
observa-se uma rapida elevacao da posic@o do sistema, atingindo um valor maximo aproximado
de 33mm no instante t = 3s, caracterizando a ocorréncia de sobressinal. Posteriormente, a
resposta converge para a regidao de regime permanente, apresentando oscilagdes de pequena

amplitude em torno da faixa compreendida entre 27 mm e 30 mm.

Os dados experimentais obtidos nesta etapa foram armazenados para posterior utilizagdo
no processo de identificacdo de sistemas (System Identification). A partir dos sinais de entrada e
saida adquiridos durante o ensaio, serd possivel estimar o modelo da planta, permitindo a andlise

do comportamento do sistema e o desenvolvimento de estratégias de controle mais adequadas.
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Figura 31 - Resposta ao degrau unitario.

Resposta ao Degrau
T T T

40 T T T T T T

1 1 L L |
0 1 2 3 a4 5 6 7 8 9 10

Fonte: Autoria propria.

Figura 32 - Sinal de entrada para excitacdo visando a identificacao.
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Fonte: Autoria prépria.

4.8 Identificacao do modelo da planta:

Os dados experimentais obtidos durante o ensaio em degrau foram utilizados na ferra-
menta System Identification Toolbox do MATLAB, conforme ilustrado na Figura 33. A partir
dos sinais de entrada (Controle PWM) e saida (Posi¢cdo do Sensor) da planta, realizou-se o
processo de identificacdo de dois modelos discretos. O objetivo foi representar matematicamente
a dindmica do sistema por meio de func¢des de transferéncia, adotando um periodo de amostragem

de Ty = 0,02 s para ambos 0s casos.

O primeiro modelo, de segunda ordem, apresentou um indice de compatibilidade (best fir)
de 86,3%, indicando uma boa concordancia entre a resposta estimada e os dados experimentais
coletados, conforme apresentado na Figura 34. Adicionalmente, o modelo obteve um Erro de
Predicao Final (Final Prediction Error) de 2,8105. Esta métrica estatistica avalia a qualidade
preditiva do sistema ponderando o erro residual em relacdo a complexidade estrutural adotada,
atuando como um critério que penaliza o excesso de pardmetros (polos e zeros) para evitar o
superajuste (overfitting). A fungdo de transferéncia discreta identificada para este caso é dada

por:
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Figura 33 - Toolbox System Identification.
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Figura 34 — Modelo de 2* Ordem Aproximado da Planta.
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Buscando uma representacao ainda mais fiel a dindmica real da planta, identificou-se
um segundo modelo, de terceira ordem, que obteve um indice de compatibilidade superior,
alcancando 91,83%, como ilustrado na Figura 35. Além do melhor ajuste aos dados, este modelo
apresentou um Erro de Predi¢cao Final (FPE) de 1,01566. Essa reducao expressiva do FPE
em comparacio ao modelo anterior demonstra que o aumento da complexidade estrutural foi
matematicamente justificado, proporcionando um ganho real na capacidade preditiva sem incorrer
em superajuste (overfitting). A fungado de transferéncia discreta identificada para este modelo é

descrita por:



Capitulo 4. Resultados e Discussdo 72
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Figura 35 — Modelo de 3* Ordem Aproximado da Planta.
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Fonte: Autoria prépria.

4.9 Sintonia PID-IMC:

Com a funcdo de transferéncia discreta devidamente identificada dos modelos, utilizou-se
a aproximacdo de Tustin para converter o sistema para o dominio continuo. Desconsiderando

termos de alta ordem para isolar a dinAmica principal, obteve-se a seguinte fun¢do de transferéncia

limpa:

5,499
G) = 573325 19,85

4.3)

A partir dessa modelagem, foi possivel extrair os parametros reais do processo continuo:

Ganbho estatico (K,): 0,5597

Fator de amortecimento ({): 0,529

Frequéncia natural (®,): 3,1344 rad/s

Atraso de transporte (0): 0 s

Com os parametros do processo definidos, adotou-se o método de sintonia IMC (Internal
Model Control). Sintonizou-se o sistema para ter uma constante de tempo de malha fechada
desejada por meio de testes para descobrir a melhor sintonia com o menor tempo, o valor
encontrado foi de 7,,r = 4 s . Aplicando as formulagdes do IMC, os pardmetros obtidos para o

controlador PID continuo foram apresentados na Tabela 3.
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Tabela 3 — Parametros do controlador PID obtidos pelo método IMC

Parametro Valor
Proporcional (k,) | 0,1508
Integral (k;) 0,4467
Derivativo (k) 0,0455

Isso resultou na seguinte funcéo de transferéncia para o controlador continuo C(s):

0,0454652 40,1508 +0,4467
S

C(s) (4.4)

Em seguida, o controlador continuo foi discretizado utilizando o método de Tustin,
considerando um tempo de amostragem de 7y = 0,02 s, para implementacdo pratica no sistema

digital. O controlador discreto obtido foi:

4,70272 9,084z + 4,4
— o

C(z) (4.5)

4.10 Analise de Estabilidade e Robustez

Com o controlador digital C(z) e a planta discreta G3(z) definidos, avaliou-se a robustez
do sistema em malha fechada T'(z) por meio da norma H.. das func¢des de sensibilidade. O pico
maximo da funcdo de sensibilidade complementar foi M; = 1,00, enquanto o pico da fungdo de
sensibilidade foi My = 1,0938. Esses valores estdo abaixo dos limites de referéncia da literatura
(M; < 1,5 e Mg < 2,0), indicando baixa amplificacdo de ruido e boa rejeicao a distdrbios, o
que caracteriza uma excelente margem de robustez. O grafico correspondente € apresentado na

Figura 36.

Adicionalmente, a Margem de Ganho Estimada foi de 6,02 dB, enquanto a Margem de
Fase Estimada foi de 54,46°. Esses resultados indicam que o sistema apresenta boa estabilidade
e adequada tolerancia a variagdes paramétricas e atrasos dindmicos. Em conjunto, as métricas
de sensibilidade e as margens de estabilidade confirmam que o controlador projetado garante

desempenho robusto, com boa rejeicao a perturbacdes e estabilidade em malha fechada.
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Figura 36 — Valores Singulares: Picos das Funcdes de Sensibilidade T (z) e S(z).
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Fonte: Autoria propria.

4.11 Analise dos Resultados Experimentais em Bancada

Os ensaios experimentais realizados em bancada, operando sob a acdo do controlador
PID projetado, permitiram avaliar o comportamento dinamico do sistema por meio das curvas de
rastreamento de trajetdria e do respectivo esforgo de controle. A Figura 37 apresenta a validacao
do desempenho da malha, detalhando a comparagao entre a leitura bruta do sensor, a posi¢ao

filtrada do sistema e a referéncia ideal de posi¢do linear ao longo de um periodo de 30 segundos.

Conforme observado na Figura 37, a varidvel controlada acompanha a trajetdria de
referéncia, evidenciando a eficicia da estratégia de controle implementada. Um aspecto de
destaque no ensaio € a presenca substancial de ruido na medicao da planta (leitura bruta do
sensor, em cinza). No entanto, a posi¢ao filtrada (em vermelho) demonstra a eficicia do filtro
de Kalman que consegue suavizar a resposta e seguir a referéncia ideal (em azul) de forma
satisfatoria. Os desvios de fase e os erros de amplitude sdo minimos, mesmo diante das reversoes

continuas e das dindmicas complexas exigidas pela trajetdria de referéncia.

A Figura 38 ilustra a acdo de controle (saida do controlador PID) gerada para garantir o
rastreamento da referéncia durante o ensaio. O sinal atua de forma altamente dindmica e agil
para compensar tanto as variagdes abruptas da trajetoria quanto as perturbacdes decorrentes do
ruido de medic¢ao remanescente. A eficicia dessa compensacgao estd intrinsecamente ligada ao

ajuste das constantes do controlador (K, K; e K;) e as restri¢des fisicas impostas pelo atuador.

Além da sintonia matemadtica, a robustez do rastreamento dependeu da adaptacdo do
sinal de controle a realidade do hardware. O esfor¢o de controle calculado foi mapeado para
pulsos PWM restritos a janela operacional do atuador ). O limite inferior reflete a tensdo minima

absoluta de partida do motor; valores inferiores ndo geram torque suficiente para romper a inércia
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do rotor, resultando apenas em dissipacdo térmica.

Figura 37 - Comparacgdo entre a posi¢do linear estimada, leitura bruta do sensor e a posi¢ao
filtrada do sistema.
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Fonte: Autoria prépria.

A andlise temporal do erro, apresentada na Figura 39, confirma a eficicia do sistema
de controle em malha fechada. Mesmo diante de um sinal de referéncia com dinadmica com-
plexa e comportamento oscilatorio, com amplitudes variando significativamente entre —20mm e
+20mm, observa-se que o erro instantaneo de rastreamento (curva verde) permaneceu predomi-

nantemente restrito a uma faixa aproximada de =5 mm.

Nota-se que os picos transitérios de erro estdo associados aos instantes de inversao
de sentido e as regides de maior variacdo da trajetdria de referéncia, sendo mais evidentes no
intervalo de 20 a 25 segundos. Esse comportamento € esperado em sistemas mecanicos reais €
estd relacionado ao atraso de fase intrinseco da planta. Tal atraso decorre, simultaneamente, da
inércia fisica do sistema, que impoe resisténcia a variacdes abruptas de aceleracdo, e dos atrasos
introduzidos pelo processamento digital e pela dindmica de filtragem aplicada as medi¢des do
sensor. Contudo, mesmo na presencga desses efeitos dindmicos, o sistema apresenta desempenho

satisfatério, mantendo o rastreamento adequado da referéncia ao longo de toda a trajetdria.
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Figura 38 - Sinal de controle gerado pelo controlador PID durante o ensaio.
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Fonte: Autoria prépria.

Figura 39 - Evoluciao do erro residual instantaneo confrontado com a dinadmica do sistema.
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5 CONCLUSAO

Este trabalho teve como objetivo investigar, caracterizar e reproduzir mecanicamente
o tremor patolégico associado a Doenca de Parkinson (DP), estabelecendo uma sélida base
tecnologica e metodoldgica para futuras aplicacdes em controle ativo e no desenvolvimento de
tecnologias assistivas. A separacdo entre 0 movimento voluntdrio e a componente patologica
a partir de sinais inerciais obtidos por uma Unidade de Medicao Inercial (IMU) mostrou-se

altamente viavel.

Nos testes de estimacao, o filtro Criticamente Amortecido (CDF) destacou-se no rastrea-
mento do movimento voluntario (K7 E = 0,7355), enquanto a abordagem em cascata utilizando
o algoritmo WFLC e o filtro de Kalman obteve precisdo superior na reconstru¢do do tremor
(FMSE,; = 0,2571 rad/s). O sistema de controle sintonizado via PID-IMC exibiu elevada ro-
bustez e estabilidade em malha fechada, com margens de ganho (6,02 dB) e de fase (54,46°)
adequadas, garantindo a rejeicdo de perturbacdes e tolerincia a incertezas dindmicas mesmo
quando validado em um modelo de ordem superior com 91,8% de compatibilidade com a
dindmica real da bancada. Na validacdo experimental, a plataforma biela-manivela provou a
reprodutibilidade do tremor em tempo real, mantendo o erro de rastreamento na faixa de =5 mm,

consolidando-se como uma ferramenta experimental robusta e segura.

Como propostas de continuidade e trabalhos futuros, projeta-se a transi¢cao da aborda-
gem unidimensional (1D) para um sistema expandido em trés eixos ortogonais (3D), visando
aproximar a pesquisa da realidade clinica multivariada do tremor biomecénico, que engloba
movimentos combinados de flexdo-extensdo, desvio ulnar-radial e pronag¢do-supinagdo do punho.
No ambito do hardware, essa evolucdo demanda a substitui¢do da bancada atual por uma estru-
tura robdtica ou mecanismo paralelo de trés graus de liberdade (3 DoF), como uma articulacao
esférica motorizada ou um sistema do tipo gimbal, acionada por micro-atuadores ortogonais

répidos e instrumentada com IMUSs triaxiais para captagdo simultanea nos eixos X, Y e Z.

Em relacdo aos algoritmos de estimacdo, propde-se a formulacdo vetorial triaxial do
Weighted-Frequency Fourier Linear Combiner (WFLC) integrada a variantes ndo lineares do
filtro de Kalman, como o Filtro de Kalman Estendido (EKF) ou Unscented (UKF), para mi-
tigar os acoplamentos e as ndo linearidades das rotagdes espaciais. Para as malhas de con-
trole, a transicdo para estratégias multivariaveis (MIMO), tais como o Controle Preditivo Ba-
seado em Modelo (MPC) e o Controle Robusto (H.), viabilizara a rejei¢ao de perturbacoes
cruzadas entre os eixos e garantird estabilidade perante as variacdes dindmicas musculoes-
queléticas. Alguns cddigos utilizados no desenvolvimento deste projeto estardo disponiveis
em <[https://github.com/monique-santos/ParkinsonTremorEstimation](https://www.google.com/

search?q=https://github.com/monique-santos/ParkinsonTremorEstimation)>.


[https://github.com/monique-santos/ParkinsonTremorEstimation](https://www.google.com/search?q=https://github.com/monique-santos/ParkinsonTremorEstimation)
[https://github.com/monique-santos/ParkinsonTremorEstimation](https://www.google.com/search?q=https://github.com/monique-santos/ParkinsonTremorEstimation)
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