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Esta dissertagcdo apresenta como objetivo o desenvolvimento e
operacionalizacdo de uma mao robdtica antropomérfica. O projeto
incluiu o fabrico e montagem da estrutura mecanica, a integracéo de
sensores piezoresistivos para detegcéo de contacto, e a implementagéao
de um sistema de controlo modular em ROS2, capaz de executar
movimentos basicos de manipulacdo. Durante a fase de testes,
identificou-se a ocorréncia de sobreposicoes entre dedos durante a
abertura da mao, resultantes de uma ordem de ativacao inadequada,
com risco de colisdes internas e esforgo excessivo nos motores. Para
resolver este problema, foi desenvolvido um sistema de aquisicdo
de dados e treinado um modelo de aprendizagem automatica para
classificar automaticamente diferentes tipos de sobreposicdo. Entre os
modelos testados, o Support Vector Machine (SVM) revelou o melhor
desempenho. Os resultados demonstram elevada precisao na detegéao
de configuragdes criticas, contribuindo para a robustez do sistema e
abrindo caminho a implementacao futura de estratégias de controlo
preventivo.
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This dissertation aims to develop and operationalize an
anthropomorphic robotic hand. The project included the fabrication and
assembly of the mechanical structure, the integration of piezoresistive
sensors for contact detection, and the implementation of a modular
control system using ROS2, capable of executing basic manipulation
movements. During the testing phase, finger overlaps were observed
during the hand opening sequence, caused by an inadequate activation
order, leading to risks of internal collisions and excessive stress on
the motors. To address this issue, a data acquisition system was
developed, and a machine learning model was trained to automatically
classify different types of finger overlap. Among the tested models, the
Support Vector Machine (SVM) achieved the best performance. The
results demonstrate high accuracy in detecting critical configurations,
contributing to the system’s robustness and paving the way for future
implementation of preventive control strategies.
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CAPITULO

Introducao

1.1 ENQUADRAMENTO

O avanco continuo da roboética e da inteligéncia artificial tem impulsionado o desenvol-
vimento de sistemas cada vez mais sofisticados e adaptaveis, capazes de interagir de forma
segura e eficiente com o ambiente envolvente. Entre estes sistemas, destacam-se as maos robo-
ticas antropomorficas, cujo design e funcionalidades procuram aproximar-se das capacidades
motoras e sensoriais da mao humana. Estas estruturas apresentam um elevado potencial de
aplicacdo em areas como a industria, a reabilitacdo, a assisténcia pessoal e a investigacao
cientifica.

A manipulagdo com miultiplos dedos representa um dos maiores desafios em robdtica,
tanto pela complexidade dos mecanismos envolvidos como pela elevada dimensionalidade do
espaco de controlo. Ao longo das tltimas décadas, diversos autores tém contribuido para a
compreensao e desenvolvimento de maos robéticas com capacidades semelhantes as humanas.
Cutkosky [1] estabeleceu as bases para a escolha de tipos de preensdo em contextos industriais,
enquanto Bicchi [2] realgou a dificuldade inerente & criacdo de maos robdticas que conciliem
destreza com robustez, propondo abordagens que privilegiem a simplicidade mecanica sem
comprometer a funcionalidade. Mais recentemente, Feix et al. [3] apresentaram uma taxonomia
abrangente de preensoes humanas, que serve como guia para o planeamento e avaliagao de
estratégias de preensdo robdtica.

O progresso em manipulagao robética nao se limita apenas a engenharia mecanica e controlo,
mas também a integracao de métodos de aprendizagem e percecdo inteligente. Billard e
Kragic [4] discutem tendéncias emergentes na area, incluindo a aprendizagem baseada em
demonstragao e a fusdo sensorial, enquanto Piazza et al. [5] fornecem uma perspetiva histérica
sobre a evolucao das maos robdticas ao longo de um século. Trabalhos mais recentes, como
os de Shang et al. [6] e Li et al. [7], demonstram como a aprendizagem profunda tem sido
utilizada para melhorar a manipulacao com maos multifuncionais, especialmente em ambientes

nao estruturados.



No entanto, a construcao e controlo destas maos robéticas continuam a apresentar desafios
significativos. A complexidade mecanica e eletrénica dos atuadores e sensores requer solugoes
modulares e escalaveis, capazes de integrar diferentes fontes de informacgao e adaptar-se a
variacOes nas interagoes fisicas. Em particular, a percegao tatil e a interpretacdao de contactos
sdo essenciais para evitar colisdes indesejadas e otimizar a execucao de tarefas de preensao.

Neste contexto, o presente trabalho insere-se no desenvolvimento de uma méao robdtica
antropomoérfica, equipada com sensores de forca para detecdo de contacto, e controlada por
um sistema modular. Durante o processo de desenvolvimento, verificou-se que a sobreposicao
dos dedos ocorre durante o fecho da méo, o que posteriormente compromete a abertura
adequada e pode gerar tensoes excessivas nos motores, afetando a integridade do sistema. Este
problema motivou a exploragao de técnicas de aprendizagem automética para a classificacao
automatica de diferentes tipos de sobreposicoes, permitindo otimizar o controlo da mao e

prevenir situagoes de bloqueio ou colisdo entre os dedos.

1.2 OBIJETIVOS

O principal objetivo deste trabalho é o desenvolvimento de uma mao robética antropomor-
fica equipada com sensores de contacto e sistemas de controlo adequados, capaz de realizar
movimentos basicos de manipulagdo. Para alcancar este objetivo global, foram definidos os

seguintes objetivos especificos:

e Selecao, fabrico e montagem da estrutura da mao robdética — Identificar e
documentar a solucdo a implementar, selecionando os componentes necessarios para o
fabrico da méao, e proceder & montagem, considerando as diretivas de documentacao
existentes e as necessidades de adaptagao ao rob6 colaborativo ja disponivel.

e Incorporacgao de sensores — Integrar sensores de contacto ou for¢a na mao robdtica,
complementando o feedback de posicao fornecido pelos servomotores, de forma a permitir
a detecao de forcas aplicadas nos dedos.

e Incorporacao da unidade de processamento — Definir e implementar a unidade
de processamento responsavel pelo controlo dos motores, pela recolha e processamento
de dados sensoriais.

e Desenvolvimento do programa principal — Desenvolver o software necessario para
o controlo da mao, assegurando a integracao com um ambiente adequado.

e Implementacao de agoes basicas de movimentagao de dedos — Criar programas
ou macros para movimentos especificos de cada dedo, como abrir ou fechar, posicionar
em angulos predefinidos, formar gestos e executar agdes de agarrar ou largar objetos

com dois ou mais dedos.

Durante o processo de desenvolvimento e implementacdo dos objetivos, identificou-se
um problema relevante relacionado com a sobreposi¢ao de dedos durante o fecho da méao, o
que compromete a abertura subsequente e pode afetar o funcionamento seguro do sistema.
Como resposta a esta necessidade, foi definida uma tarefa adicional: o desenvolvimento

de uma solucao baseada em aprendizagem automatica para a classificacdo automética das



configuragoes de sobreposicao de dedos, de forma a otimizar a ordem de abertura e garantir o

funcionamento seguro e eficiente da mao robodtica.

1.3 ESTRUTURA DO DOCUMENTO

Este documento organiza-se em seis capitulos, estruturados da seguinte forma:s:

e O Capitulo 2 descreve os trabalhos relacionados, abordando as solugoes existentes no
dominio das maos robéticas antropomorficas e tecnologias de sensores de contacto.

e O Capitulo 3 detalha as ferramentas de suporte utilizadas, incluindo hardware, software
e bibliotecas aplicadas no desenvolvimento do sistema.

e O Capitulo 4 expde o processo de desenvolvimento da mao robotica, desde a montagem
fisica, configuracao dos motores e implementacao do sistema sensorial, até a programacao
do sistema completo.

e O Capitulo 5 concentra-se na classificacao de sobreposi¢oes de dedos com aprendizagem
automatica, apresentando o processo de aquisi¢ao de dados, os modelos desenvolvidos, a
avaliacao de desempenho e os resultados obtidos. Este capitulo resultou diretamente da
necessidade de resolver o problema identificado durante o desenvolvimento do projeto.

e O Capitulo 6 apresenta as conclusoes gerais e propoe linhas de trabalho futuro para a

evolucao do sistema.






CAPITULO

Trabalhos relacionados

2.1 INTRODUGAO

A 4rea da manipulacao robdtica apresenta iniimeros desafios, particularmente em tarefas
que envolvem preensdo precisa e troca fisica de objetos, tanto entre robds como entre robos e
seres humanos. Nestes contextos, a configuracao e natureza da extremidade manipuladora
desempenham um papel crucial na eficacia da interacao. Para alcancar niveis mais elevados
de destreza, flexibilidade e adaptabilidade, o uso de maos robéticas antropomérficas tem-se
revelado uma abordagem promissora. No entanto, estas solugdes implicam desafios significati-
vos, desde a concecao e fabrico até a complexidade do controlo, devido ao elevado niimero de
graus de liberdade e a redundancia cinematica associada.

Paralelamente, a integracao de sensores de contacto é essencial para dotar as maos robéticas
de percecao tatil, permitindo-lhes detetar interacoes fisicas com o ambiente ou entre os préprios
dedos. Esta capacidade é fundamental para melhorar o controlo em tempo real, garantir uma
manipulacdo mais segura e possibilitar a implementacao de estratégias adaptativas baseadas
na percecao sensorial.

Este capitulo apresenta uma analise de diferentes maos roboticas antropomorficas, incluindo
solugoes comerciais e plataformas open-source, com o objetivo de fundamentar a selecdo do
modelo adotado neste projeto. Adicionalmente, é feita uma revisdo das principais tecnologias
de sensores de contacto, culminando na escolha dos mais adequados para integragdo na mao

desenvolvida.

2.2 MAos RoBOTICAS ANTROPOMORFICAS

O desenvolvimento de maos roboticas antropomorficas tem sido alvo de grande interesse na
comunidade cientifica e industrial, devido ao seu potencial para executar tarefas complexas de
manipulagdo com maior destreza e versatilidade. Estas maos procuram reproduzir, de forma
funcional, algumas das capacidades da mao humana, beneficiando de um elevado ntimero de

graus de liberdade e de uma estrutura mecénica inspirada na anatomia bioldgica.



Esta seccdo apresenta e analisa diferentes solugtes de maos robdticas antropomoérficas
existentes, tanto comerciais como open-source, com o objetivo de identificar caracteristicas

relevantes para o projeto em desenvolvimento.

2.2.1 Solug¢des comerciais

Existemn varias maos robdticas antropomérficas disponiveis comercialmente, desenvolvidas
com foco na destreza, robustez e integracio em ambientes industriais ou de investigagao. Estas
solucdes oferecem alto desempenho, mas geralmente implicam custos elevados, com valores
que podem ultrapassar os 10 000€, o que as torna menos acessiveis para projetos académicos
ou de prototipagem. Nesta subseccao sdo apresentadas algumas das opc¢oes disponiveis no

mercado, como a Oceantrix Hand e a Agile Hand.

OceanTriz Hand

A OceanTrix Dexterous Hand (Figura 2.1) é uma méao robética de sétima geragao que
apresenta uma arquitetura mecanica com 6 graus de liberdade (DOF), permitindo movimentos

coordenados e versateis dos dedos, adequados para tarefas complexas de manipulacao.

Figura 2.1: OceanTrix Hand desenvolvida pela OceanTrix Robotics|8].

O sistema de atuacgdo é totalmente elétrico, utilizando motores de alto desempenho
encapsulados em componentes metalicos de grau aerondutico (aluminio AL6061), o que
assegura robustez estrutural e resisténcia a ambientes exigentes.

A mao incorpora 13 sensores tateis distribuidos estrategicamente nos dedos, proporcionando
feedback sensorial detalhado que permite um controlo em malha fechada e uma interagdo com
objetos de diferentes formas e texturas. No entanto, esta caracteristica é opcional.

Em termos de integracio, a OceanTrix Dexterous Hand é compativel com interfaces de
comunicac¢iao RS485 e CAN, suportando protocolos como Modbus-RTU. A programagio e
controlo podem ser realizados através de linguagens como Python e C, oferecendo flexibilidade
para integracdo em diversos sistemas robéticos.

A compatibilidade mecédnica com manipuladores especificos néo é diretamente indicada nas

fontes disponiveis. No entanto, a utilizagio de interfaces mecanicas padréo e a flexibilidade de



comunicagio sugerem que a integracdo com manipuladores existentes € possivel, desde que

sejam realizadas as adaptagGes necessarias|8].

Agile Hand

A Agile Hand (Figura 2.2), desenvolvida pela Agile Robots SE, é uma méao robética
antropomorfica com 15 a 16 graus de liberdade, distribuidos por 20 articulagées, permitindo
movimentos complexos e precisos. Cada dedo é modular e atuado por motores elétricos
integrados, capazes de gerar até 10 N de forca na ponta dos dedos e velocidades de até 360°/s.
A méo incorpora sensores de torque e posicdo em todas as articulagdes, permitindo controlo
em malha fechada com conformidade ativa. E compativel com manipuladores que seguem a
norma ISO 9409-1-50-4-M6 e oferece suporte a C++, Python e ROS, com comunicacio a 1
kHz por protocolo proprietario[9].

Figura 2.2: Agile Hand desenvolvida pela Agile Robots SE [9].

2.2.2 Soluc¢des open-source

As maos robdticas open-source surgem como alternativas acessiveis e personalizdveis as
solugbes comerciais, especialmente em contextos de investigacdo e desenvolvimento. Entre
as suas principais vantagens destacam-se o baixo custo, a flexibilidade de modificagdo e a
comunidade ativa de utilizadores e desenvolvedores, que facilita a partilha de conhecimento e
melhorias continuas. No entanto, estas solugGes apresentam também desvantagens, como a
menor robustez mecanica, limitacoes em precisdo e desempenho, e falta de suporte técnico
especializado, o que pode representar um desafio em aplicagoes industriais exigentes.

Para este projeto, a escolha de construir uma mao robdtica open-source revela-se mais
vantajosa, uma vez que serd utilizada em contexto de investigacdo e desenvolvimento, onde a
possibilidade de realizar modificagdes estruturais e funcionais é essencial. Para além disso, a
natureza aberta do projeto permite uma maior adaptabilidade aos requisitos especificos da

aplicagao.



HRI Hand

A HRI Hand [10] (Figura 2.3a) é uma méo robdtica antropomérfica open-source desenvol-
vida para atuar como end-effector em manipuladores robéticos. Esta méao possui 15 graus de
liberdade (sendo apenas 6 juntas ativas), distribuidos entre os 5 dedos, com cada dedo contro-
lado por um motor linear dedicado, enquanto o polegar utiliza dois motores adicionais para
realizar movimentos de abdugao e adugdo. A mao utiliza um mecanismo subatuado baseado
num sistema de duas barras articuladas (four-bar linkage, ilustrada na figura 2.3b), permitindo
que as articulagoes Proximal Interphalangeal Joint (PIP) e Dual In-line (DIP) sejam movidas
de forma dependente a partir do motor que controla a articulagdo Metacarpophalangeal

Joint (MCP).

Mcp  PIP DIP

joint  joint Jjoint

4-bar link 4-bar link
(Link A) (Link B)
MCP to PIP PIP to DIP

(b) Sistema de four-bar linkage desenvolvida na
(a) HRI Hand desenvolvida por Park, et al. [10]. HRI Hand [10].

Figura 2.3: Mao HRI e seu mecanismo

Em termos de compatibilidade de software, a HRI Hand é totalmente integrada com o Robot
Operating System (ROS) e segue a norma ISO 9409-1-50-4-M6, garantindo compatibilidade

com diversos manipuladores robo6ticos, como o UR3.

Robot Nano Hand

A Robot Nano Hand [11] (Figura 2.4) é uma mao robética antropomérfica open source,
concebida para replicar o tamanho e os movimentos de uma méo humana adulta, oferecendo
um total de 11 graus de liberdade.

A sua estrutura inclui 4 dedos independentes e 1 polegar parcialmente opositor, com cada
dedo capaz de realizar movimentos de flexdo e laterais, garantindo uma ampla gama de gestos.
O sistema de atuacio é baseado no uso de tendoes, que percorrem os dedos e sdo controlados
por servomotores.

A maéo conta também com uma cadmara Raspberry Pi V2 integrada na palma, o que a
torna adequada para aplicagdes em visdo computacional, incluindo reconhecimento de gestos
e analise de objetos. O controlo é gerido por um NVIDIA Jetson Nano Development Kit, um
dispositivo robusto que suporta algoritmos de inteligéncia artificial, como redes neuronais

para classificagdo de imagens e segmentagao de objetos. Embora projetada como uma solugao



Figura 2.4: Robot Nano Hand desenvolvida por The Robot Studio[11].

auténoma, com os servos incorporados diretamente na estrutura e um servo adicional que
fornece rotagdo no eixo de inclinagdo para o conjunto da mao, o design modular da Robot
Nano Hand permite adaptacbes que podem facilitar a sua integracdo com manipuladores

roboticos ou outros sistemas robéticos.

Alaris Hand

A Alaris Hand [12] (Figura 2.5) é uma méo robética antropomorfica open source, concebida
para reproduzir as funcionalidades e movimentos de uma mao humana. Este dispositivo
apresenta um total de 6 graus de liberdade, permitindo movimentos versateis dos dedos,
que incluem flexao, extensdo e manipulagdo de objetos. O sistema de atuacio baseia-se em
atuadores lineares miniaturizados, acoplados a mecanismos de quatro barras acionados por
transmissoes de parafuso sem-fim e cremalheira, dispensando o uso de cabos que simulem
tendoes artificiais. Este método garante um controlo eficaz das articulagdes e proporciona
uma forga de preensdo robusta. Além disso, a Alaris Hand estd equipada com sensores de

posicdo que monitorizam os movimentos articulares em tempo real.
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Figura 2.5: Alaris Hand desenvolvida por Nurpeissova, et al.[12]



LEAP Hand

A LEAP Hand [13] (Figura 2.6)é uma méo robética antropomoérfica de baixo custo, com-
parado com as solugdes comerciais, projetada para aplicagbes com aprendizagem automatica.
Esta mao possui 4 dedos e um total de 16 graus de liberdade, com um mecanismo inovador de
abdugao-adugio que mantém todos os graus de liberdade disponiveis em diversas posigoes das
articulagoes, o que contribui para a sua alta agilidade. O método de atuacdo utiliza motores
diretos Dynamixel, o que proporciona resisténcia a torques elevados e aumenta a durabilidade

em tarefas de manipulagio prolongada.

Fingertip

Motor

Figura 2.6: Leap Hand desenvolvida por Shaw, et al.[13]

No que diz respeito aos sensores, a LEAP Hand é capaz de integrar sensores externos para
teleoperacio ou aprendizagenm, mas nao possui sensores embutidos nativamente. Em termos
de software, ela é compativel com diversas plataformas, incluindo ROS, Python e C++, além
de oferecer um simulador baseado no Isaac Gym e Pybullet, o que permite a realizacio de
experiéncias de simula¢io para o mundo real (sim2real).

A LEAP Hand é projetada para ser modular e facilmente reparavel, utilizando pegas
impressas em 3D e componentes disponiveis no mercado. A sua compatibilidade com manipu-
ladores robéticos inclui bragos como o URS, o que amplia as suas aplicagbes em investigagio

e desenvolvimento.

2.2.3 Sele¢do da mao a construir

Apés a andlise comparativa das diferentes méos roboticas open-source disponiveis, suma-
rizada na Tabela 2.1, optou-se pela LEAP Hand [13] como a solugdo mais adequada para
replicacdo e adaptacio no ambito deste projeto. Esta decisdo fundamenta-se principalmente
no seu design de construgio simples, baseado em servomotores em vez de sistemas de tenddes,
o que reduz a complexidade mecanica, facilita a montagem e minimiza potenciais pontos de
falha.

Apesar da sua simplicidade, a LEAP Hand oferece um elevado ntimero de graus de liberdade

(16 DoF'), superior & maioria das alternativas analisadas, permitindo uma manipulacio
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Modelo DoF Atuacao Sensores Compatibilidade Software
com manipula-

dor

HRI Hand 6 Motores Li- Nenhum  UR3 ROS

neares
Robot Nano 11 Tendoes Camera Nao mencionado  Nao mencionado
Hand
Alaris Hand 6 Tendoes Posicao Nao Nao mencionado
LEAP 16 Servomotores Posicao UR5 ROS / Python /
Hand C++ / simulacao

Tabela 2.1: Comparacao entre diferentes maos robdticas open-source

mais versatil. A presenca de sensores de posicao integrados garante um controlo eficaz dos
movimentos articulares, fator essencial para aplicagoes em tarefas complexas de manipulacao.

Adicionalmente, destaca-se a sua compatibilidade com o sistema ROS, bem como com
linguagens de programacao como Python e C+4, o que proporciona uma plataforma de
desenvolvimento acessivel e extensivel. A possibilidade de integracao com manipuladores
como o URS reforga ainda mais a sua aplicabilidade pratica. Por fim, o seu design modular e
totalmente imprimivel em 3D permite uma manuten¢ao econdémica e favorece alteracoes e

melhorias iterativas durante o desenvolvimento.

2.3 SENSORES DE CONTACTO

A percepcao tatil desempenha um papel vital ao permitir que méos robdticas interajam
com o ambiente de forma adaptativa, imitando as capacidades da mao humana. Esta tecnologia
¢é essencial em areas como a robotica industrial e a aprendizagem por reforco, que se beneficia
do feedback do mundo real para melhorar o desempenho robdético.

Ao longo dos anos foram propostas diversas tecnologias para sensores tateis, sendo as mais
relevantes, no contexto deste trabalho, os sensores baseados em tecnologia magnética, polimeros
condutivos e materiais piezoresistivos. Esta seccao abordara as principais caracteristicas e
aplicacoes destas tecnologias em maos robéticas, destacando as suas vantagens e limitacoes.

Apesar dos avancos, apenas um numero limitado dessas tecnologias tem sido implementado
com sucesso em plataformas robéticas reais. Algumas empresas ja produzem sensores tateis
para aplicagoes robédticas, como o sensor de ponta de dedo BioTac da SynTouch (ilustrado
na figura 2.7) [14]. No entanto, estes sensores continuam a apresentar custos elevados e,

frequentemente, requerem a integracao com outras tecnologias para otimizacao do desempenho.
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Figura 2.7: Sensor Biotac desenvolvido pela SynTouch [14].

2.3.1 Sensores baseados em Tecnologia Magnética

Os sensores baseados em tecnologia magnética tém ganho bastante destaque na area da
robdtica tatil devido a sua elevada precisdo, auséncia de desgaste e boa durabilidade. Estes
sensores destacam-se também por permitirem a detegdo de forcas através da variacdo de
campos magnéticos, o que reduz a necessidade de contacto mecanico direto com os elementos
sensiveis, tornando-os particularmente adequados para aplicagbes em ambientes adversos.

Filmes magnéticos flexiveis, como os apresentados por Jamone et al. [15] (esquema de
funcionamento do sensor presente na figura 2.8) e Yan et al.[16], consistem numa camada
de elastémero incorporando particulas magnéticas e sensores de efeito Hall colocados abaixo
dessa camada. FEsta configuracdo permite medir forgas normais e de cisalhamento com elevada
sensibilidade, sendo particularmente 1til para aplicacGes em superficies curvas. No entanto,
este tipo de sensor tende a saturar em forgas superiores a 4 N, o que limita a sua utiliza¢ido

em tarefas que envolvem forcas mais intensas.

Pressure

-Mﬁgnt’l 2 |Air gap Melﬂllic finger
-Hullfcl'fctl sensor aSlllcnnc fingertip

Figura 2.8: Sensor com filme magnético flexivel desenvolvido por Jamone, et al. [15].

Outra abordagem promissora é o uso de magneto-elastomer composites, que combinam

materiais elasticos com particulas magnéticas dispersas de forma controlada. Estes sensores,
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como os utilizados nos trabalhos de Kawasetsu et al. (Figura 2.9)[17], demonstram elevada
capacidade de detegdo mesmo em situagoes de contacto rapido e com elevada aceleracio, para
além de apresentarem uma resposta estavel a forgas continuas. Contudo, o processo de fabrico
pode ser complexo, o que pode implicar maiores custos e limitagdes em termos de flexibilidade

geométrica.

Backside of the Elastomer

& Copper Coils

FR4 PCB

Elastomer

f

Marker

Figura 2.9: Composicao do sensor desenvolvido por Kawasetsu et al. [17].

Os sensores magnetoresistivos representam uma alternativa particularmente robusta, sendo
eficazes mesmo em condi¢Ges adversas como altas temperaturas, humidade ou ambientes com
poeiras. O sensor desenvolvido por Alfadhel et al. (cujo principio de operagdo se encontra
visivel na Figura 2.10)[18] utiliza uma estrutura em espiral com materiais magnetoresistivos
sensiveis ao campo magnético gerado por uma fonte préxima. FEmbora a sua robustez seja
uma vantagem, estes sensores exigem elevada precisdo na montagem e estabilidade dos campos
magnéticos externos, o que pode complicar a sua integracio em sistemas compactos e moveis

9.

Change in %
Stray Field .\ !

~—~

Nanocomposite
Cilia \
Magnetic Sensor
Substrate

P y
IR
p [EERIRES

Figura 2.10: Principio de opera¢io do sensor baseado em materiais magnetoresistivos [18].

Apesar dos desafios, os sensores magnéticos continuam a evoluir e a mostrar grande
potencial, sobretudo em aplicacGes onde a precisdo e a resisténcia a condi¢Ges ambientais

extremas sao fundamentais.
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2.3.2 Sensores baseados em Polimeros Condutivos

Os sensores baseados em polimeros condutivos tém-se destacado como solugdes promissoras
para aplicagdes tateis em sistemas robdticos, sobretudo pela sua leveza, flexibilidade e facilidade
de adaptagao a superficies irregulares. Estes dispositivos exploram a variagao das propriedades
elétricas de materiais condutivos em resposta a deformagoes mecéanicas, permitindo a deteccao
eficiente de toque e pressdo.

Os sensores piezoelétricos utilizam materiais como o PVDF| capazes de gerar sinais elétricos
sob estimulos dindmicos. Sao valorizados pela elevada sensibilidade, baixo peso e flexibilidade
[20], [21], sendo eficazes na detegdo de vibragdes e forgas varidveis. No entanto, ndo sdo
apropriados para medigoes de forgas estaticas e requerem circuitos de condicionamento de sinal

mais complexos. Na figura 2.11 é possivel observar a estrutura de um sensor piezoelétrico.

Contact

Force
Loading 3 F

Area Fe Electrodes

A =

PVDF .” J

P ® W,

1 P - -
[,
Figura 2.11: Estrutura de um sensor baseado em PVDF desenvolvido por Seminara et al.[21]

Adicionalmente, os sensores triboelétricos operam com base na eletrificagdo por contato,
sendo capazes de gerar sinais elétricos de forma autossuficiente, sem necessidade de alimentagao
externa. Trabalhos recentes [22], [23] demonstram o seu bom desempenho em ambientes
adversos. Ainda assim, enfrentam desafios associados a fragilidade mecanica, complexidade

de fabrico e sensibilidade a fatores ambientais.

2.3.3 Sensores baseados em Materiais Piezoresistivos

Os sensores baseados em materiais piezoresistivos tém sido amplamente utilizados em
aplicagoes de sensoriamento tatil, especialmente no dominio da robotica, devido a sua elevada
sensibilidade a aplicacdo de forcas e pressdes. O seu funcionamento baseia-se na variacio
da resisténcia eléctrica resultante de deformagdes mecanicas, permitindo medi¢es precisas e
localizadas.

Um exemplo representativo desta tecnologia sdo os sensores de resisténcia sensivel a forca
(FSRs, representados na Figura 2.12), que combinam um design compacto e robusto com
uma elevada adaptabilidade a superficies curvas e complexas, como as encontradas em maos
robéticas [24], [25]. Estas caracteristicas tornam-nos particularmente adequados para sistemas

de detecdo tatil de baixo custo e facil integracao.
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Figura 2.12: Sensores FSR desenvolvidos pela Interlink [26].

Entre as principais vantagens dos sensores piezoresistivos destacam-se o custo reduzido de
producao, o peso reduzido, a flexibilidade e a possibilidade de personalizacao da sensibilidade
em funcdo dos requisitos da aplicacao [27]. Para além disso, a simplicidade do seu principio
de funcionamento facilita a integracdo com circuitos eletronicos de leitura e controlo.

No entanto, estes sensores apresentam também algumas limitagoes. A sua precisao é, por
vezes, inferior a de outras tecnologias sensoriais, e a resposta nao linear pode dificultar a
calibracao. Adicionalmente, a durabilidade e a estabilidade da resposta ao longo do tempo
podem ser comprometidas, especialmente em aplicacoes sujeitas a esforcos repetidos ou

prolongados [24].

2.3.4 Escolha dos sensores a incorporar no projeto

A selecao dos sensores tateis para o presente projeto foi fundamentada numa andlise
comparativa entre as diferentes tecnologias disponiveis, com base em critérios como principio
de funcionamento, vantagens técnicas e limitagoes praticas. A Tabela 2.2 apresenta uma

sintese dos principais tipos de sensores considerados.

Sensor Principio Vantagens Desvantagens
Magnético Variagdo de campo mag- Sem desgaste, du- Custo elevado, interferéncia
nético ravel magnética, complexidade

Polimero Variacdo da condutivi- Sensivel, flexivel, Menor durabilidade, sensi-
Condutivo dade com deformacao leve vel ao ambiente, resposta

lenta
Piezoresistivo Reducao da resisténcia Baixo custo, facil Nao linear, vida 1til limi-
(FSR) com pressao integracdo, com- tada

pacto

Tabela 2.2: Comparacao entre tipos de sensores tateis

Com base na andlise comparativa realizada, os sensores piezoresistivos do tipo FSR foram

selecionados como a solucao mais adequada para o projeto em desenvolvimento. Esta decisao
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fundamenta-se num conjunto de fatores que favorecem a sua aplicacdo em contextos de
robdtica tatil, nomeadamente em maos robdticas.

Em primeiro lugar, destaca-se a sua estrutura fina, leve e flexivel, que permite uma
integracao eficiente em superficies curvas, como as pontas dos dedos e a palma da mao
robética. Para além disso, os FSRs oferecem um equilibrio vantajoso entre desempenho e
custo.

Adicionalmente, o seu design compacto e a simplicidade de integracao com os sistemas
eletronicos permitem reduzir significativamente a complexidade de implementacao, fator
particularmente relevante em projetos com restri¢oes de espaco fisico, como é o caso da LEAP
Hand [13].

2.4 CONCLUSAO

Ao longo deste capitulo foram analisadas varias opg¢oes tecnoldgicas com vista a definigao
da arquitetura sensorial do projeto. Numa primeira fase, avaliou-se um conjunto de maos
robéticas antropomérficas, tanto comerciais como open-source, com o objetivo de selecionar
uma solucao adequada aos requisitos de integracao tatil. Desta andlise resultou a escolha
da LEAP Hand[13], cuja estrutura modular, dimensdes compactas e compatibilidade com
sensores externos a tornam particularmente apropriada para o presente projeto.

De seguida, procedeu-se ao estudo comparativo de diferentes tecnologias sensoriais, no-
meadamente sensores baseados em principios magnéticos, polimeros condutivos e materiais
piezoresistivos. A avaliacao teve em consideracao fatores como sensibilidade, facilidade de
integracao e custo.

Com base nesta andalise, foram selecionados sensores piezoresistivos do tipo FSR, devido ao
seu formato compacto, baixo custo, facilidade de aplicacdo em superficies curvas e capacidade
de resposta adequada aos requisitos de detegao tatil em maos robéticas.

Em suma, as decisdes tomadas relativamente & mao robdtica e & tecnologia sensorial
asseguram uma base sélida para o desenvolvimento do sistema de percecao tatil, alinhando-se

com os objetivos técnicos e funcionais definidos para o projeto.
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CAPITULO

Ferramentas de suporte

3.1 INTRODUGAO

A adoc¢ao de uma mao robotica open-source apresenta diversas vantagens, entre as quais
se destacam a disponibilizagao de cdédigo de apoio e a existéncia de decisdes previamente
fundamentadas relativamente a selecdo de componentes mecanicos e eletrénicos. Estas
caracteristicas permitem reduzir significativamente o tempo necessario para o desenvolvimento
de um sistema funcional, evitando o esfor¢o associado ao desenho e especificacao de solugoes
desde a parte inicial do projeto.

Neste capitulo descrevem-se os principais elementos ja existentes e utilizados como base no
presente trabalho, com particular destaque na LEAP Hand, desenvolvida por Shaw et al. [13].
Serdo abordadas as escolhas efetuadas por estes autores ao nivel dos motores, do controlador
de motores, da fonte de alimentacao e das ferramentas de software disponibilizadas, que

serviram de ponto de partida para o desenvolvimento realizado neste projeto.

3.2 HARDWARE

A construcao de um sistema robdético funcional requer a selecao criteriosa dos componentes
fisicos que garantem a sua operacionalidade e fiabilidade. Assim, nesta sec¢do procede-se a
descrigcao dos principais elementos de hardware adotados, com base na arquitetura da LEAP
Hand. Serao abordadas as caracteristicas dos atuadores utilizados, o sistema de controlo
associado, a fonte de alimentacao dimensionada para o conjunto de motores, bem como a
integracdo com o brago robdtico UR10, que desempenha um papel fundamental na realizacao

de ensaios experimentais.

3.2.1 Motores Dynamixel

No desenvolvimento da LEAP Hand, Shaw et al. [13] optaram por utilizar os motores
Dynamixel XC330-M288-T, amplamente utilizados em aplicagGes robéticas devido a sua

fiabilidade, eficiéncia energética e dimensoes compactas. Estes atuadores oferecem controlo
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detalhado sobre posicdo, velocidade e corrente, permitindo gerar movimentos suaves, reprodu-
ziveis e bem definidos — uma caracteristica fundamental em sistemas de manipulacao, como
maos roboticas antropomérficas.

Os motores Dynamixel XC330-M288-T (Figura 3.1) operam a 5V e apresentam uma
corrente nominal de 1.8A, o que os torna compativeis com fontes de alimentacao de baixa
poténcia, mantendo um desempenho consistente. Adicionalmente, a comunicagao digital via
protocolo TTL permite a ligacdo e controlo eficiente de multiplos motores em rede, facilitando

a sua integracdo com microcontroladores e promovendo uma arquitetura modular e escalavel.

Figura 3.1: Motor Dynamixel XC330-M288-T utilizado na constru¢ao da LEAP Hand[13]

O controlo destes motores pode ser realizado por diferentes meios, nomeadamente através
da ferramenta grafica Dynamixel Wizard 2.0, util para configuracao e diagnostico, e da
biblioteca Dynamixel SDK, que permite o controlo programatico e a integracao com sistemas
desenvolvidos em diversas linguagens de programagao. Estas opgbes tornam o sistema
versatil e facilmente adaptavel a diferentes contextos de desenvolvimento, incluindo ambientes
compativeis com ROS.

Os motores Dynamixel armazenam e gerem os seus parametros internos através de uma
tabela de controlo de memoria, onde cada pardmetro — como posigao, velocidade, corrente
ou temperatura — estd associado a um endereco especifico. Essa tabela encontra-se dividida
em duas secgoes principais: a EEPROM, que contém parametros permanentes (como o ID
do motor, taxa de transmissao, limites de corrente ou posi¢ao) e s6 pode ser modificada apds
a reinicializagdo do motor; e a RAM, onde se encontram os pardmetros dindmicos, como a
posicao atual, velocidade, temperatura e estado do motor, permitindo atualizagoes em tempo
real durante a operagio. Esta estrutura torna o controlo dos motores altamente flexivel e
eficiente, uma vez que permite o acesso direto e segmentado aos dados necessarios para a

gestao do comportamento do sistema robdtico.

3.2.2 Controlador e Fonte de Alimentacao

Para além da selecdo dos motores, a escolha do controlador de comunicagao e da fonte de
alimentacdo tem um impacto significativo no desempenho e na fiabilidade do sistema. No que

respeita & interface de comunicagdo com os motores, os autores da LEAP Hand [13] optaram
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por utilizar o Dynamixel U2D2 (Figura 3.2), um conversor USB para TTL half-duplex.
Este dispositivo permite estabelecer comunicacio entre um computador e miltiplos motores
Dynamixel através de uma tnica porta serial, utilizando um barramento em cadeia (daisy
chain). Este método de ligacio, possivel gragas a arquitetura half-duplez dos motores, permite
que varios atuadores sejam ligados em paralelo, reduzindo significativamente a complexidade
do sistema e facilitando a sincronizacao entre motores. O U2D2 suporta taxas de transmissao
elevadas (até 4,5 Mbps), possui um conector JST de 3 pinos para comunicagdo TTL, e inclui
um terminal de alimentagdo auxiliar (VDD), permitindo a alimentagio dos motores a partir
de uma fonte externa apropriada.

Relativamente a fonte de alimentagao, foi necessario considerar que cada motor Dynamixel
X(C330-M288-T pode atingir um consumo maximo de 1.8A em condi¢des de carga. Tendo
em conta a utilizacdo de 16 motores, a corrente total exigida pode atingir os 28.8A. Assim,
foi selecionada uma fonte de alimentacdo industrial (Figura 3.3) com saida estabilizada de
5V — a mesma tensdo nominal dos motores — e capacidade de fornecimento de até 30A,
assegurando uma margem de segurancga adequada para o funcionamento simultdneo de todos

0s atuadores.

Figura 3.2: Controlador Dynamixel U2D2 Figura 3.3: Fonte de Alimentagdo industrial
utilizado para controlar os moto- com saida a bV e capacidade de
res do projeto 30A utilizada neste projeto

3.2.3 URI10

O braco rob6tico UR10 (Figura 3.4), desenvolvido pela Universal Robots, é um manipula-
dor colaborativo de seis graus de liberdade amplamente utilizado em aplicagbes industriais e
de investigagio. A sua versatilidade e facilidade de integragdo com outros sistemas tornam-no
uma ferramenta valiosa para apoiar o desenvolvimento e a validagio de tecnologias robdticas.

No contexto deste projeto, o UR10 sera utilizado como estrutura de suporte para a Leap
Hand, beneficiando de uma pega de adaptacio ja existente no modelo da méo que permite a

sua montagem direta no flange do brago robético. Esta integragdo permite fixar a mao de
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Figura 3.4: Brago robdético UR10 utilizado no projeto

forma segura e estavel, garantindo uma base robusta para a realizacdo de testes e recolha de
dados experimentais.

A principal motivagao para a utilizagdo do UR10 estd relacionada com o processo de
aquisicao de dados necessario ao treino de um modelo de classificagao de sobreposi¢oes de dedos.
Com o auxilio do bracgo, é possivel posicionar a mao roboética em configuragoes especificas de
forma repetivel e controlada, bem como simular interagoes fisicas com o ambiente.

Além disso, a utilizagdo do UR10 permite explorar movimentos mais complexos e contro-
lados da mao em diferentes orientagdes espaciais, o que facilita a geracao de um conjunto de
dados mais diversificado e representativo de cendrios reais de sobreposicdo entre dedos. Esta
abordagem visa melhorar a generalizagao do modelo e a sua robustez perante variacées no

posicionamento.

3.3 SOFTWARE

Para além da infraestrutura fisica, o desenvolvimento de sistemas robdticos exige o suporte
de um conjunto abrangente de ferramentas de software que possibilitem a configuracao,
controlo e monitorizagao dos componentes de hardware. Esta seccao descreve as solugoes de
software utilizadas ao longo do projeto, incluindo aplica¢bes para configuracdo dos motores,
bibliotecas de comunicacao, frameworks de desenvolvimento modular, bem como o ambiente
de programacao adotado para o microcontrolador. A selecdo destas ferramentas teve como
objetivo garantir a flexibilidade, escalabilidade e compatibilidade com os requisitos especificos

do sistema implementado.

3.3.1 Dynamixel Wizard 2.0

A Dynamixel disponibiliza diversas ferramentas para configuracao, monitorizacao e controlo

dos seus motores, entre as quais se destaca o Dynamixel Wizard 2.0, uma interface grafica
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intuitiva (Figura 3.5) que permite ao utilizador interagir diretamente com cada motor. Antes
de iniciar o controlo coordenado de um sistema com multiplos atuadores, é essencial garantir
que cada motor possui um identificador tinico. Por defeito, todos os motores Dynamixel sao
fornecidos com o mesmo identificador (ID = 1), o que inviabiliza a sua utilizagdo simultanea
num mesmo barramento de comunicagdo. Assim, uma das primeiras tarefas consiste na
atribuigdo de um ID exclusivo a cada motor, procedimento que pode ser facilmente realizado
através do Dynamixel Wizard 2.0, modificando o parametro correspondente no firmware do
atuador.

G DYNAMIXEL Wizard 20 - v2.1.12.1 — @
Device Control Graph Packet View Tools Help
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7 0} 1 oxo1 101 LED
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24 Moving Threshold 10 6x0000000A 2.29 [rev/min]
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Figura 3.5: Interface Grafica da ferramenta Dynamixel Wizard 2.0 utilizada para alterar o ID de
cada motor

Para além da atribuicdo de IDs individuais, esta ferramenta permite ainda a defini¢io
de grupos de motores com IDs secundarios, teis para cenirios em que se pretende acionar
varios motores em simultaneo e de forma idéntica. No entanto, esta funcionalidade nao sera
explorada neste projeto dado que o controlo sera efetuado de forma independente para cada
atuador.

Adicionalmente, o Dynamixel Wizard 2.0 oferece funcionalidades de diagnéstico e moni-
torizagdo em tempo real, possibilitando a visualizacdo de pardmetros como a posi¢do atual,
velocidade, corrente consumida, entre outros. Esta capacidade é particularmente ttil du-
rante as fases de teste, permitindo validar o comportamento dos motores e detetar eventuais

anomalias no sistema.

3.3.2 Biblioteca Dynamixel SDK

O Dynamixel SDK é uma biblioteca de software multiplataforma que permite a comunicagao

e o controlo eficiente dos motores Dynamixel em diversas linguagens de programacio, tais
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como Python, C, C++4 e Java. Concebido para proporcionar uma interface unificada e de
alto nivel, o SDK abstrai as complexidades da comunicacao série, simplificando as operagoes
de leitura e escrita de dados nos motores.

Esta biblioteca suporta os principais protocolos de comunicacao Dynamixel, incluindo o
Protocolo 2.0, utilizado no presente projeto para os motores XC330-M288-T, o que assegura
compatibilidade com as funcionalidades mais recentes dos atuadores, como o controlo de
corrente, modos operacionais configuraveis e diagnésticos internos. Através do SDK, é possivel
configurar pardmetros como posicao, velocidade, corrente maxima, limites de movimento e
modo de operagao, permitindo adaptar o comportamento dos motores as exigéncias especificas

de cada aplicacao.

3.3.3 ROS2

O ROS é uma framework amplamente utilizada no desenvolvimento de sistemas roboticos,
proporcionando um ambiente modular que facilita o desenvolvimento, gestao e interligacao
de multiplos nés que executam tarefas especificas em paralelo. Esta arquitetura distribuida
permite uma organizacao estruturada do cdédigo, promovendo a escalabilidade e a reutili-
zacao de componentes, o que é particularmente vantajoso em projetos complexos, como o
desenvolvimento de méaos robdticas antropomoérficas.

No ambito da LEAP Hand, Shaw et al. [13] disponibilizaram documentagao e exemplos
compativeis com Python, ROS 1 e ROS 2, conferindo flexibilidade na escolha da infraestrutura
de desenvolvimento. Neste projeto, optou-se pela utilizacdo do ROS 2, em detrimento do ROS
1, com base nas vantagens técnicas e estruturais que a nova versao oferece.

Entre os principais fatores que justificam esta escolha destacam-se a utilizacdo do mid-
dleware Data Distribution Service (DDS), que melhora substancialmente a comunicagio entre
nos, tornando-a mais eficiente e robusta — um requisito fundamental em sistemas com mul-
tiplos atuadores e sensores a operar em tempo real. Para além disso, o ROS 2 elimina a
necessidade de um né central como o roscore, permitindo uma arquitetura verdadeiramente
distribuida e mais resiliente a falhas. Esta mudanca traduz-se numa maior robustez e flexibili-
dade na gestao da rede de néds, especialmente em contextos com comunicacées complexas ou
heterogéneas.

Outro fator relevante é o fim gradual do suporte ao ROS 1, cuja manutencao oficial esta
em fase de descontinuacgdo, sendo que muitas das novas bibliotecas e ferramentas estao a
ser exclusivamente desenvolvidas para o ROS 2. A adog¢ao do ROS 2 assegura, portanto,
maior longevidade, compatibilidade com futuras atualizacoes e acesso a funcionalidades mais
recentes da comunidade de robdtica.

Por fim, o suporte nativo a sistemas real-time, a maior portabilidade entre plataformas
e o foco na seguranca e escalabilidade reforcam a decisao de utilizar o ROS 2 neste projeto.
Esta escolha visa garantir um desenvolvimento mais moderno e sustentavel, mantendo a
compatibilidade com sistemas roboticos avancados e preparados para integracao em ambientes
distribuidos.
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3.3.4 Documentacao da LEAP Hand

Os autores da LEAP Hand [13] disponibilizam documentagao detalhada e exemplos de
cbddigo para facilitar a reproducao e o desenvolvimento com base na sua plataforma. Embora
essa documentagao suporte a utilizagdo em Python, ROS 1 e ROS 2, o cédigo fornecido
foi desenvolvido com um foco especifico: a execuc¢ao de politicas previamente treinadas
em simulagdo (utilizando o simulador incluido no projeto) e a realizacdo de movimentos
predefinidos da mao robdtica.

No entanto, esta abordagem nao contempla a possibilidade de controlo direto e individuali-
zado dos motores, nem permite uma personalizagao completa do comportamento da mao, o que
limita a sua aplicabilidade em contextos que exigem maior flexibilidade no desenvolvimento
de novos controladores ou algoritmos de manipulacgao.

Tendo em conta estas limitacoes, e considerando os objetivos deste projeto, optou-se por nao
utilizar diretamente o cédigo disponibilizado pelos autores da LEAP Hand, desenvolvendo-se,
em alternativa, uma nova infraestrutura de controlo que permite acesso completo e individua-
lizado a cada motor, facilitando o desenvolvimento de estratégias de controlo personalizadas e

adaptadas as necessidades especificas deste trabalho.

3.3.5 Arduino IDE

2

O Arduino Integrated Development Environment (Arduino IDE) é uma plataforma de
desenvolvimento amplamente utilizada para programacao de microcontroladores. Inicialmente
concebida para os dispositivos da familia Arduino, esta ferramenta tem vindo a expandir o
seu suporte, sendo atualmente compativel com uma grande variedade de placas e microcontro-
ladores de diferentes fabricantes.

A interface do Arduino IDE destaca-se pela sua simplicidade e acessibilidade, tornando
possivel escrever, compilar e carregar c6digo para o microcontrolador com apenas alguns passos.
A linguagem de programacao utilizada baseia-se em C/C++, e a plataforma disponibiliza
uma extensa biblioteca de fungoes que facilita o acesso a funcionalidades como leitura de
sensores, controlo de atuadores ou comunicagao com outros dispositivos.

Neste projeto, o Arduino IDE foi utilizado como ambiente principal de desenvolvimento
para a programacao do microcontrolador selecionado, permitindo implementar o sistema de

aquisicao de dados e a leitura dos sensores de contacto.

3.4 CONCLUSAO

Ao longo deste capitulo foram apresentadas as principais ferramentas de suporte utilizadas
no desenvolvimento do projeto, com especial destaque nos componentes de hardware e software
que viabilizam a implementacao da mao robdtica.

Inicialmente identificaram-se os motores Dynamixel XC330-M288-T e o controlador U2D2
como solugoes adequadas para assegurar movimentos compativeis com a estrutura da LEAP
Hand. A fonte de alimentacéao foi selecionada com base nas exigéncias energéticas do sistema,

garantindo estabilidade e seguranca durante a operacao. Adicionalmente, foi integrado o braco
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robotico UR10 como estrutura auxiliar para a recolha de dados experimentais, permitindo a
realizacao de testes de forma controlada e repetivel.

Paralelamente, foram descritas as ferramentas de software de apoio a configuracao e
controlo dos motores, nomeadamente o Dynamixel Wizard 2.0 e a biblioteca Dynamixel SDK,
bem como o ambiente de desenvolvimento baseado em ROS 2, que oferece escalabilidade
e integracdo com outros médulos do sistema. Para a programacao do microcontrolador
selecionado, recorreu-se a plataforma Arduino IDE, que se destaca pela compatibilidade com
diferentes dispositivos e pela sua facilidade de utilizacao.

Adicionalmente, a documentagao da LEAP Hand foi analisada como referéncia comple-
mentar, optando-se por nao utilizar o cédigo disponibilizado de forma a permitir o controlo
individualizado de cada motor.

Em suma, a selecdo e integracao das ferramentas de suporte descritas neste capitulo
estabeleceram uma infraestrutura adaptada as necessidades do sistema, contribuindo para a

robustez, modularidade e evolugao futura do desenvolvimento da mao robdtica.

24



CAPITULO

Projeto e Implementacao da Solucao

4.1 INTRODUCAO

Este capitulo apresenta o processo de desenvolvimento da solugdo proposta, desde a
construgao fisica da mao robética até a implementacao do sistema sensorial. Inicia-se com
a apresentacao das etapas associadas ao fabrico e montagem da estrutura da mao robdtica,
seguindo-se a configuracao dos motores e o desenvolvimento da légica de controlo, desde o
acionamento de motores individuais até ao controlo coordenado da mao completa.

E igualmente descrita a arquitetura de software desenvolvida, com especial destaque para
as funcionalidades avancadas implementadas, como o ajuste dindmico de corrente durante o
contacto com objetos, a definicao de velocidades relativas entre dedos e falanges, e a introducao
de atrasos temporais entre movimentos.

Adicionalmente, aborda-se a implementacdo do sistema sensorial de detecao de contacto,
incluindo a selegao do microcontrolador, o desenvolvimento fisico da unidade de aquisicao e

os testes realizados com diferentes sensores.

4.2 DESENVOLVIMENTO DA MAO ROBOTICA

4.2.1 Fabrico e Montagem da Estrutura

A construcao da estrutura da méo robdtica seguiu integralmente as indicagoes fornecidas
na documentacao da LEAP Hand [13], a qual disponibiliza de forma aberta e acessivel todos
os ficheiros CAD necessérios, bem como instrucoes detalhadas de montagem. Esta abordagem
permitiu realizar uma primeira montagem da estrutura de forma fiel ao projeto original,
facilitando a replicagao inicial da arquitetura mecanica.

As pecas foram produzidas por impressdo 3D com recurso a uma Creality K1, uma
impressora de alto desempenho que assegura uma boa qualidade dimensional e tempos de
fabrico reduzidos. Para a estrutura principal foi utilizado o filamento Hyper PLA da Creality,

selecionado pela sua rigidez e facilidade de impressao. J4 para as pontas dos dedos, onde se
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pretende maior flexibilidade e capacidade de aderéncia ao contacto com objetos, foi utilizado
o Python Flex TPU da FormFutura.

A construgao dos dedos revelou-se a fase mais demorada do processo de montagem devido
ao elevado ntimero de componentes envolvidos e a complexidade dos passos necessarios. Todos
os dedos seguem a mesma configuragao estrutural, com excecdo do polegar que apresenta um
desenho distinto adaptado & sua funcdo anatémica e posi¢cado na mao.

Na Figura 4.1 é apresentado o polegar ja montado, enquanto na Figura 4.2 observa-se
um dos restantes dedos, com estrutura idéntica entre si. A montagem de cada dedo envolveu
operacoes detalhadas e sequenciais que exigiram precisao e atencao redobrada, especialmente

na organizacao dos cabos e no alinhamento das juntas moéveis.

Figura 4.2: Dedo construido de acordo com

Figura 4.1: Polegar construido de acordo a documentacao da Leap Hand
com a Documentagao da Leap correspondente a estrutura do
Hand dedo indicador, médio e anelar

No final do processo obteve-se a mao totalmente montada de acordo com a estrutura
proposta na LEAP Hand, conforme ilustrado na Figura 4.3.

Para complementar a descricdo deste processo, no Apéndice A.1.1 e A.1.2 e sdo apresenta-
das imagens sequenciais representativas da construcao de cada dedo, bem como hiperligacoes
( A.1.3) para videos que documentam o procedimento completo de montagem, constituindo
assim um apoio visual adicional a documentacao escrita.

Embora a montagem inicial tenha seguido rigorosamente as orientagoes da documentacao
da LEAP Hand, durante o desenvolvimento do projeto surgiram necessidades especificas que
motivaram adaptacoes a estrutura original. Estas modificacoes serdao detalhadas nas secgoes

seguintes deste capitulo.
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Figura 4.3: Mao robdtica completamente montada, seguindo a estrutura proposta na documentacao
da LEAP Hand.

4.2.2 Configuracao dos Motores

Antes de iniciar o desenvolvimento do cédigo responséavel pelo controlo dos movimentos da
mao robdtica, foi necessario proceder a configuracao inicial dos motores Dynamixel. Esta fase
incluiu a atribuicao de identificadores tinicos (IDs) a cada motor, uma vez que todos os motores,
por defeito, vém configurados com o mesmo ID. Para isso, recorreu-se a ferramenta grafica
Dynamixel Wizard 2.0 que permite, de forma intuitiva, alterar os parametros fundamentais
de cada atuador.

Nesta configuragao inicial os IDs atribuidos seguiram a mesma légica utilizada na docu-
mentacao da LEAP Hand, garantindo assim compatibilidade com a estrutura de referéncia

proposta pelos autores.

Modos de Operagio do Motores Dynamizel

Apés a atribuicao dos IDs a cada motor, foi necessario configurar o modo de opera-
¢ao correspondente. Os motores Dynamixel XC330-M288-T suportam diversos modos de
funcionamento, permitindo adapta-los a diferentes tipos de movimentos e estratégias de
controlo.

Na presente subseccao sao descritos os principais modos de operacao disponibilizados por
estes atuadores, destacando as suas caracteristicas e o comportamento em situagoes com ou

sem contacto com obstaculos.

1. Position Control Mode
Este modo permite definir uma posicdo angular especifica que o motor deve atingir,
dentro dos limites fisicos configurados. Caso surja um obstaculo durante o movimento, o
motor continuard a aplicar torque maximo na tentativa de alcancar a posicao desejada,

o que pode levar ao sobreaquecimento dos motores.
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2. Extended Position Control Mode
Uma extensao do modo anterior permite rotagoes superiores a 360°, tornando-se 1til
para aplicagoes que requerem movimento continuo em rotacao. No entanto, nao é
relevante no contexto deste projeto, dado que as juntas dos dedos nao realizam rotacoes
completas.

3. Velocity Control Mode
Este modo permite definir uma velocidade angular constante, sem especificar uma
posicao final. O motor acelera até atingir a velocidade pretendida e mantém-se em
rotacao. Na presenca de um obstaculo, o motor continua a tentar girar, aplicando o
torque maximo, o que pode resultar em sobreaquecimento.

4. PWM Control Mode
Permite controlar diretamente a poténcia fornecida ao motor através de modulagao por
largura de pulso (PWM). Este modo oferece um controlo mais direto e flexivel, mas
nao garante precisao de movimento, nem protecao contra obstaculos, podendo causar
sobreaquecimento em situagoes de bloqueio mecanico.

5. Current Control Mode
Neste modo controla-se diretamente o torque aplicado ao definir a corrente desejada. Se
nao houver resisténcia, o motor continua a girar. Na presenca de um obstaculo, o motor
nao tenta for¢car o movimento, e mantém um torque constante correspondente ao valor
de corrente definido, oferecendo uma resposta segura e previsivel.

6. Current-Based Position Control Mode
Combina as vantagens do controlo de posigdo com limitacado de corrente. O motor tenta
alcancar uma determinada posi¢do, mas limita o torque maximo aplicado, de acordo com
o valor de corrente permitido. Se o obstaculo exigir mais torque do que o configurado, o

motor interrompe o movimento, mantendo a forga aplicada constante.

A Tabela 4.1 resume os diferentes modos de operagao, destacando os pardmetros controla-
dos, as aplicacoes ideais e o comportamento em situacoes de contacto com obstaculos:

A escolha do modo de operacao adequado é essencial para garantir o desempenho e a
seguranca do sistema. No contexto deste projeto, onde o contacto com objetos e a necessidade
de limitar a forga aplicada pelos dedos sao aspetos fundamentais, foi escolhido o Current-Based
Position Control Mode, uma vez que este modo permite controlar a posicao de cada articulagao,
ao mesmo tempo que impde um limite ao torque aplicado, o que evita danos em situacgoes de

bloqueio ou contacto inesperado.
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Modo Controla Reacao a Obstaculos

Position Control Posicao Aplica torque maximo até atingir po-
sicao

Extended Position Posicao (>360°) Idéntico ao Position Control

Velocity Control Velocidade Aplica torque maximo para manter
velocidade

Current Control Corrente (torque) Mantém torque constante, sem ten-
tar forcar

Current-Based Position Posicdo + Corrente Tenta atingir posicao, mas respeita
limite de torque

PWM Control Poténcia (PWM) Nao protege contra sobrecarga ou
obstaculos

Tabela 4.1: Resumo dos modos de operagao dos motores Dynamixel

4.3 PROGRAMACGAO E CONTROLO

A implementacao do controlo dos motores Dynamixel exige, numa fase inicial, a correta
definicao dos pardmetros de comunicagao, de forma a garantir a fiabilidade da ligacdo entre o
sistema computacional e os atuadores.

Entre os elementos essenciais a configurar, destaca-se a especificacao da porta série utilizada,
tipicamente /dev/ttyUSBO em sistemas operativos baseados em Linux, a taxa de transmissao
de dados (baud rate), o protocolo de comunicacao (sendo utilizada a versao 2.0), a série dos
motores (neste caso, a série X, correspondente aos modelos Dynamixel XC330-M288-T) e o
identificador tnico (ID) atribuido previamente a cada motor.

A correta parametrizacao destes elementos é fundamental para que seja possivel estabelecer
comunicacao com os motores, enviar comandos de controlo e ler os parametros relevantes de
operagao. Nos pontos seguintes, descreve-se de forma progressiva a programacao de um motor
individual, o controlo coordenado de um dedo completo e, por fim, a implementacao da logica
de controlo da mao robética na sua totalidade.

Nesta seccao, apresenta-se de forma estruturada a abordagem seguida para o desenvol-
vimento do sistema de controlo da mao robédtica, descrevendo-se de forma progressiva a
programacao de um motor individual, o controlo coordenado de um dedo completo e, por fim,
a implementacao da logica de controlo da méo robética na sua totalidade. Seguidamente, é
descrita a arquitetura de software desenvolvida que suporta a coordenacao entre os diferentes
componentes do sistema. Por fim, sdo detalhadas as funcionalidades avancadas implementadas,
nomeadamente o ajuste dindmico de corrente no contacto com objetos, a implementacao
de velocidades relativas entre dedos e falanges, e os atrasos temporais programaveis entre
movimentos de diferentes dedos, permitindo um controlo mais seguro e adaptavel.

Importa ainda referir que foi adotada uma estratégia base de fecho da mao, em que
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todos os dedos se movimentam para posicoes pré-definidas com a mesma velocidade. Esta
abordagem simples e eficaz explora a capacidade adaptativa da mao roboética, permitindo-lhe

conformar-se & geometria de diferentes objetos durante o processo de preensao.

4.3.1 Programacao de um Motor Individual

A programacao de um motor individual constitui o primeiro passo no desenvolvimento
da légica de controlo da mao robdtica. O processo tem inicio com a importacdo da bi-
blioteca e a configuracdo da interface de comunicacédo série. Tal configuracao é efetuada
através da criacao dos objetos portHandler e packetHandler, com as instrugdes portHandler
= PortHandler (DEVICENAME) e packetHandler = PacketHandler (PROTOCOL_VERSION). O
primeiro estabelece a ligagao fisica & porta série especificada (por exemplo, /dev/ttyUSBO),
enquanto o segundo gere a codificagao e descodificagdo dos pacotes de dados, de acordo com o
protocolo de comunicagao adotado (neste projeto, a versao 2.0).

Apos a abertura da porta e a verificacdo do sucesso da ligagao, é necesséario ativar o torque
do motor para que este possa responder aos comandos enviados. A partir deste momento,
torna-se possivel controlar diversos parametros do motor, como a posicao, a velocidade e a
corrente maxima, dependendo do modo de operagao previamente selecionado.

A leitura e escrita desses parametros nos registos internos do motor sao realizadas através
das funcoes disponibilizadas pelo SDK. A leitura pode abranger dados como a posicao atual,
velocidade de rotacao, corrente consumida ou valor de PWM. A escolha da fun¢do adequada
depende da dimensdo dos dados a transferir, sendo comum a utilizacdo de read2ByteTxRx ()
e read4ByteTxRx () para valores de 2 e 4 bytes, respetivamente.

E importante salientar que os motores Dynamixel néo fornecem diretamente a posicao
angular em graus ou radianos. Em vez disso, utilizam um sistema interno de representacao
baseado em ticks, no qual a posicao é expressa por um valor inteiro. No caso do modelo
XC330-M288-T, a resolucdo do encoder é de 12 bits, o que resulta em 2'? = 4096 valores
distintos ao longo de uma rotagdo completa de 360°. Deste modo, cada unidade (tick)
corresponde a um incremento angular de aproximadamente 0.088°.

A conversao do valor lido, em ticks, para a correspondente posicdo angular em graus é

efetuada através da equacdo (4.1):

o — 360 x ticks
4095
onde # representa a posicao angular em graus, e ticks é o valor devolvido diretamente

(4.1)

pelo motor.

De forma andaloga, a velocidade de rotacao também é representada em ticks. Neste caso, a
relacdo com as unidades fisicas é definida por um fator de conversio fornecido pelo fabricante.
Para o motor em questao, cada unidade corresponde a aproximadamente 0.229 rotagoes por

minuto (RPM). Assim, a velocidade real pode ser obtida através da equagao (4.2):

Velocidade (RPM) = ticks x 0.229 (4.2)
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Adicionalmente, o sinal do valor atribuido & velocidade determina o sentido de rotagao:
valores positivos indicam rotagdo no sentido horario, enquanto valores negativos correspondem
a uma rotagdo no sentido anti-horario.

No que diz respeito a corrente elétrica consumida pelo motor, esta é diretamente disponi-
bilizada pelo SDK em miliamperes (mA), ndo sendo necessaria qualquer conversao adicional.
Este parametro esta diretamente relacionado com o torque aplicado pelo motor sendo, por

isso, relevante para o diagnostico do esfor¢o mecanico exigido durante o funcionamento.

4.3.2 Programacao e Controlo de um Dedo

Apo6s a compreensao do funcionamento individual dos motores Dynamixel e da configuracao
dos seus parametros, procedeu-se ao desenvolvimento do controlo coordenado de um dedo
completo da mao robética. Cada dedo integra quatro motores, tornando necessario garantir
a leitura sincronizada dos seus estados e o envio simultdneo de comandos de controlo, de
forma eficiente e escalavel. Para tal, recorreu-se as funcionalidades de comunicacdo em bloco
disponibilizadas pelo Dynamixel SDK, nomeadamente as operac¢oes sync_read, sync_write,
bulk_read e bulk_write.

No que respeita a leitura dos pardmetros dos motores — posicao, velocidade e corrente —
a funcdo sync_read foi a selecionada, por permitir aceder a um mesmo conjunto de registos
em multiplos motores de forma sincrona. Esta abordagem revelou-se eficiente tanto em termos
de desempenho como de utilizagdo de memoria, além de respeitar as limitagoes de tamanho de
mensagem impostas pelo protocolo de comunicacao, evitando os riscos associados a utilizacao
do bulk_read.

Na Tabela 4.2, apresenta-se uma comparacao entre as duas funcoes de leitura disponibili-
zadas pelo Dynamixel SDK, evidenciando os critérios que suportaram a decisao de utilizar a

funcao sync_read.

Critério Sync Read Bulk Read
Registos lidos por motor Iguais (obrigatério) Diferentes (flexivel)
Tempo médio de leitura (12 motores, 3.5ms 4.7ms

3 registos)

Utilizacao de buffer de comunicacao ~60 bytes ~85-100 bytes
Tamanho maximo de mensagem (ver- 143 bytes 143 bytes
sao 2.0)

Tabela 4.2: Comparacao entre as fungdes sync_read e bulk_read do Dynamixel SDK

Relativamente a escrita de comandos, optou-se pela funcao bulk_write, que permite
enviar dados distintos para registos diferentes de multiplos motores numa tnica operacao.
Apesar de o registo alvo ser frequentemente o mesmo (como a posigao ou o limite de corrente),
esta escolha confere maior versatilidade ao sistema, permitindo a sua adaptacao a cendrios

futuros em que diferentes parametros possam ser configurados seletivamente em cada motor.
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Na Tabela 4.3, apresenta-se uma comparacao entre as duas funcoes de escrita disponibili-
zadas pelo Dynamixel SDK, evidenciando os critérios que suportaram a decisao de utilizar a

fungdo bulk_write.

Critério Sync Write Bulk_ Write
Registos enviados por motor 1 Varios
Tempo médio de envio (8 motores) 1.85ms 2.10ms
Utilizacao do buffer de comunicacao 96 bytes 104 bytes
Tamanho méximo de mensagem 1472 bytes 1472 bytes

(protocolo 2.0)

Tabela 4.3: Comparacao entre as fungdes sync_write e bulk_write do Dynamixel SDK

Assim, a combinagdo de sync_read para a leitura periddica do estado dos motores e
bulk_write para o envio de comandos de controlo assegura simultaneidade, escalabilidade
e robustez no controlo coordenado de um dedo da mao robética, servindo como base sélida
para a extensao posterior ao controlo integrado de miltiplos dedos. Com esta abordagem
foi possivel atingir uma taxa de leitura estavel de aproximadamente 50 Hz, garantindo uma
monitorizagao suficientemente rapida para aplicagcdes em tempo quase real.

Apos implementar com sucesso o envio de comandos e a leitura simultinea dos pardmetros
dos motores, procedeu-se a aplicacdo do modo de operagao selecionado: o Current-Based
Position Control Mode. A adaptagao do cddigo previamente desenvolvido foi direta, bastando
configurar o registo correspondente ao modo de operacao e definir um limite maximo de
corrente na zona de inicializagdo do sistema. Esta configuracao é realizada através da escrita
nos enderecos apropriados de cada motor Dynamixel.

Nos primeiros testes foi definido um limite de corrente de 100 mA. Embora este modo de
operacao nao permita o controlo direto da velocidade, é possivel estabelecer uma velocidade
maxima por meio da configuragdo do pardmetro Profile Velocity. Assim, foram enviadas
posigoes de destino previamente definidas para provocar o movimento de fecho e posterior
abertura do dedo, com o objetivo de avaliar o comportamento dos motores em condigoes
ideais. Os graficos resultantes desta experiéncia encontram-se nas Figuras 4.4, 4.5 e 4.6.

Como se pode observar, durante todo o movimento, os valores de corrente e velocidade
mantiveram-se dentro dos limites especificados. A tnica exce¢do ocorreu no motor 1 onde
se registou uma ligeira oscilagao de velocidade, ultrapassando o valor definido em apenas
0.07rads™!. Esta variacdo é considerada normal e esperada no funcionamento real dos motores,
nao comprometendo a estabilidade nem a seguranca do sistema.

Na experiéncia seguinte foram mantidas as mesmas posi¢oes de destino, mas introduziu-se
um obstaculo fisico que impedia a concretizacao do movimento pretendido. Tal como ilustrado
nas Figuras 4.7, 4.8 e 4.9, a andlise dos dados revela diferencas claras entre os dois cenarios.

Na presenca do obstaculo o dedo nao consegue atingir a posi¢ao alvo, resultando numa

estabilizagdo precoce da posicao e no corte da velocidade. Simultaneamente, verifica-se um
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Figura 4.4: Posicoes dos motores ao longo do tempo durante o fecho e abertura do dedo sem nenhuma
obstrucao
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Figura 4.5: Velocidades dos motores ao longo do tempo durante o fecho e abertura do dedo sem
nenhuma obstrucao

aumento significativo na corrente consumida, evidenciando o esforco do motor perante a
resisténcia sem nunca ultrapassar o limite de corrente definido. Apds a remogao do obstaculo,
o sistema retoma o movimento normal, alcangando a posicio desejada com maior estabilidade
€ menor consumo energético.

Estes resultados comprovam a utilidade e a eficacia do Current-Based Position Control
Mode, permitindo limitar a forca exercida pelos motores durante a interagdo com o ambiente.
Esta funcionalidade é fundamental para aplicacdoes em que a seguranga e a adaptabilidade ao
contacto com objetos sdo essenciais, como € o caso da manipulagdo robética.

Para além das duas experiéncias iniciais foram conduzidos testes adicionais com o objetivo
de aprofundar a andlise do comportamento dos motores em diferentes condi¢bes operacionais.
Numa dessas experiéncias o dedo foi submetido a movimentos de abertura e fecho com
diferentes velocidades méximas configuradas. Os resultados, apresentados no Apéndice A.2.1,
demonstram que velocidades mais reduzidas conduzem a um menor consumo energético e a
uma variagdo mais suave da posig¢io ao longo do tempo. A inclinagdo menos acentuada da

curva de posigio indica um movimento mais progressivo e controlado, confirmando a influéncia
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Corrente consumida pelos motores (mA) ao Longo do Tempo
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Figura 4.6: Correntes consumidas pelos motores ao longo do tempo durante o fecho e abertura do
dedo sem nenhuma obstrucao
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Figura 4.7: Posicoes dos motores ao longo do tempo durante o fecho e abertura do dedo com obstaculo

direta da velocidade sobre a dindmica do sistema.

Outra experiéncia relevante consistiu em introduzir obstaculos que interrompessem o
movimento do dedo em diferentes posi¢oes, com o intuito de estudar o efeito da localizacao
do obstaculo no comportamento individual dos motores. Verificou-se que, quando o obstaculo
atua sobre a base do dedo (afetando os motores inferiores), apenas o motor bloqueado entra em
esforgo, enquanto os restantes continuam a tentar atingir as suas posigoes alvo. Em contraste,
quando o obstéaculo é colocado na extremidade do dedo, todos os motores sao simultaneamente
afetados, ficando em esforco e impedidos de completar o movimento. Esta experiéncia, cujos
graficos se encontram no Apéndice A.2.2, reforca ainda a eficidcia do controlo baseado em
corrente, uma vez que a corrente consumida em nenhuma circunstancia ultrapassou o limite
maximo previamente definido.

Os dados experimentais obtidos encontram-se acompanhados de graficos e ligagbes para
videos demonstrativos no Apéndice A.2.1 e A.2.2, permitindo uma anélise visual clara
dos diferentes comportamentos observados. Estas experiéncias complementares contribuem

significativamente para a validagfo do sistema de controlo implementado, demonstrando nao
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Figura 4.8: Velocidades dos motores ao longo do tempo durante o fecho e abertura do dedo com
obstaculo
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Figura 4.9: Correntes consumidas pelos motores ao longo do tempo durante o fecho e abertura do
dedo com obstaculo

80 a sua eficicia em cenarios ideais, mas também a sua robustez perante interacGes fisicas
imprevistas.

Na Tabela 4.4 apresenta-se um resumo das duas experiéncias realizadas, incluindo uma
breve descrigao dos seus objetivos e a indicagio da localizagao dos graficos correspondentes que
ilustram os resultados obtidos para uma melhor compreenséo dos diferentes comportamentos

da mao robdtica sob as condigbes testadas.
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Experiéncia Conclusées Graficos

Movimentos de abertura Velocidades menores mostraram menor con- Apéndice A.2.1
e fecho com velocidades sumo e movimentos mais controlados, eviden-
maximas variadas ciados por curvas de posicao com inclinacao

reduzida.

Interrupgdo do movi- Obstaculos na base afetam apenas motores Apéndice A.2.2
mento por obstaculos especificos, enquanto na extremidade todos
em posicoes distintas os motores entram em esforco. A corrente

nunca ultrapassou o limite definido, validando

o controlo baseado em corrente.

Tabela 4.4: Resumo das experiéncias complementares realizadas para anélise do comportamento dos
motores, com indicacao da localizacao dos respetivos graficos

4.3.3 Programacao da Mao Completa

Para permitir o controlo simultdneo da mao robdtica completa, bem como a leitura
continua dos valores de posicao, velocidade e corrente consumida de todos os motores, foram
necessarias apenas pequenas adaptacoes ao codigo previamente desenvolvido. Este ja tinha
sido concebido de forma modular e escalavel, incluindo a dete¢cao automatica dos motores
conectados, o que facilitou a sua extensao para multiplos dedos.

A implementacao consistiu essencialmente na inclusdo das posi¢oes adicionais dos motores
dos dedos restantes no né responsavel pelo envio das posi¢oes alvo. Paralelamente, foi
necessario instanciar os nés correspondentes aos novos dedos, assegurando que cada conjunto
de motores pudesse ser controlado de forma independente mas coordenada.

Estas alteragdes permitiram que o sistema mantivesse a mesma légica de funcionamento
utilizada no controlo de um tnico dedo, agora aplicada a toda a mao, garantindo a consisténcia
e sincronizacao entre todos os atuadores. A légica de comunicacao e o tratamento dos dados
lidos dos motores mantiveram-se inalterados, validando a robustez da abordagem inicialmente
adotada.

Importa referir que a organizacao dos nés e a sua interligacdo sdo parte integrante da

arquitetura de software desenvolvida, que sera detalhada na secgao seguinte.

4.3.4 Arquitetura de Software Desenvolvida

A arquitetura de software desempenha um papel fundamental no desenvolvimento de
sistemas robdticos complexos, como é o caso da operacao de uma mao robotica antropomorfica.
Uma arquitetura bem definida nao s6 influencia diretamente o desempenho e a escalabilidade
do sistema, como também facilita a sua compreensao, manutencao e reutilizagdo por outros
utilizadores ou desenvolvedores. Uma estrutura modular clara e coerente é, por isso, essencial
para garantir um desenvolvimento eficiente e uma experiéncia de utilizagao positiva.

Neste projeto optou-se por uma arquitetura modular baseada em multiplos nés ROS de
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forma a garantir modularidade, clareza e separacao de responsabilidades.

A interagdo com o sistema inicia-se no n6é set_positions, responsavel por receber as
posicoes alvo que o utilizador pretende que a mao atinja. Este né funciona como a interface
de alto nivel do sistema e comunica essas posi¢des ao manager_node, o nd central responsavel
por toda a interacao com o hardware.

O manager_node desempenha um papel critico, funcionando como elo de ligacao entre o
software e os motores Dynamixel. Por um lado, recebe as posigoes alvo (ou limites de corrente)
enviadas pelos restantes nos e envia-as para os motores. Por outro lado, 1é periodicamente o
estado atual de todos os motores, incluindo posicao, velocidade e corrente consumida.

Os dados lidos pelo manager_node sao entao distribuidos para quatro nés especificos,
um para cada dedo da mao robdtica: thumb_node, index_node, middle_node e ring_node.
Cada um destes nos processa exclusivamente os dados do respetivo conjunto de motores,
permitindo ndo s6 uma andalise mais localizada e especifica de cada dedo, como também a
possibilidade de controlo independente por dedo. A Figura 4.10 ilustra a mao robdtica com
os dedos devidamente identificados, de forma a facilitar a compreensao da estrutura modular

dos nods responsaveis pelo controlo de cada dedo.

Figura 4.10: Fotografia da mao roboética desenvolvida, com a identificagdo dos dedos correspondentes
a cada né de controlo.

Adicionalmente, estes nés de dedo podem publicar mensagens para o né set_currents,
responsavel por definir os limites de corrente para os motores. O set_currents envia os
valores definidos de volta ao manager_node, que por sua vez os comunica aos motores.

Esta arquitetura modular e hierarquizada assegura uma operacao fiavel, facilita a expansao
para novas funcionalidades e permite isolar falhas ou testar componentes individuais de forma
independente. O diagrama da Figura 4.11 ilustra a interagao entre os diferentes nos e a
comunicagao com o hardware, proporcionando uma visao clara do funcionamento global do

sistema.
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Figura 4.11: Diagrama da arquitetura de software desenvolvida

Com o objetivo de simplificar a utilizagdo do sistema e facilitar o processo de inicializagao,
foi desenvolvido um launch file (apresentado no Bloco de Cédigo 4.1) que automatiza a
execucgao dos principais componentes da arquitetura. Este ficheiro lanca automaticamente

trés terminais distintos:

o Um terminal dedicado a execucao dos nds de controlo da mao, incluindo o manager_node
e os nos de cada dedo;

¢ Um terminal responsavel pela execucao do né de leitura dos sensores, permitindo a
monitorizagdo em tempo real dos valores adquiridos pelos sensores FSR;

e Um terceiro terminal que corre o né de controlo da mao, no qual o utilizador pode
inserir comandos diretamente no terminal, como por exemplo abrir ou fechar a méao

completa, ou controlar dedos de forma individual.

def generate_launch_description():
return LaunchDescription ([
# Terminal 1 - Managers

ExecuteProcess(
cmd=["'gnome-terminal', '--', 'bash', '-c',

ros2,run;,leap_hand_control  hand_manager &,

ros2,run;leap_hand_control thumb_manager &, '

'ros2,run;;leap_hand_control index_manager &, '

'ros2,runleap_hand_control ring_manager &, '

'ros2,run ,leap_hand_control middle_manager; exec bash'],
shell=False

),

# Terminal 2 - set_fingers_position
ExecuteProcess (
cmd=['gnome—terminal', '-=-', 'bash', '-c¢',

'ros2,run ,leap_hand_control set_fingers_position;_ exec bash'],
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shell=False
),

# Terminal 3 - read_sensors
ExecuteProcess (
cmd=['gnome-terminal', '--', 'bash', '-c',
'ros2,run ,leap_hand_control read_sensors,;_ exec bash'],
shell=False
),
D

Listagem 4.1: Launch File desenvolvido para automatizar a execugdo do sistema

Esta abordagem facilita significativamente a operacao do sistema, reduz o tempo necessario
para iniciar todos os componentes e proporciona uma experiéncia de utilizacdo mais fluida,

mesmo para utilizadores com menor familiaridade com a infraestrutura ROS.

4.3.5 Funcionalidades Avancgadas

A arquitetura modular desenvolvida para o controlo da mao robotica ndo s6 garante
uma operacao robusta e eficiente, como também facilita significativamente a integracao de
novas funcionalidades. Esta capacidade de expansao é fundamental para adaptar o sistema a
cenarios de maior complexidade, melhorar a seguranca da interacdo com o ambiente e oferecer
maior expressividade nos movimentos da mao.

Tirando partido dessa flexibilidade, foram implementadas trés funcionalidades avancadas

que ampliam o potencial de controlo e aumentam a seguranca operacional do sistema:

e Ajuste dindmico da corrente limite: Permite adaptar automaticamente o limite
de corrente dos motores em resposta ao contacto com objetos, evitando a aplicacao de
forga excessiva e protegendo tanto o sistema robdtico como os objetos manipulados.

e Velocidades relativas entre dedos e falanges: Introduz a possibilidade de defi-
nir velocidades relativas entre dedos e entre diferentes falanges de um mesmo dedo,
possibilitando movimentos mais naturais, coordenados e eficientes.

o Atrasos temporais programaveis entre movimentos: Permite sequenciar agoes de

forma controlada e adaptada a diferentes tarefas ou contextos.

Estas funcionalidades sdo exploradas nas subseccoes seguintes, onde se descreve o seu

funcionamento, integracdo no sistema e os testes realizados para validar a sua eficicia.

Ajuste Dinamico de Corrente no Contacto com Objetos

Um dos principais desafios na area da manipulacgdo com maos roboticas antropomorficas
consiste em conseguir agarrar objetos sensiveis ou deforméaveis sem os danificar, mantendo
uma preensao estavel. A aplicacdo de forgas excessivas pode levar ao esmagamento ou
deformacao irreversivel do objeto sendo, por isso, essencial implementar mecanismos de
controlo adaptativo que regulem a forga aplicada em tempo real. Com esse objetivo, foi

desenvolvida uma funcionalidade de ajuste dindmico da corrente limite nos motores, de forma a
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restringir o esfor¢o exercido sempre que é detetado contacto com um objeto. Para tal, adaptou-
se o codigo dos nos individuais de cada dedo, permitindo que estes ajustem automaticamente
a corrente limite com base em dois critérios principais: o aumento da corrente consumida e
a diminuicdo significativa da aceleracao do motor. A Figura 4.12 ilustra uma situacdo em
que, apés a detecdao de contacto com o objeto, foi aplicada uma corrente limitada de forma a

prevenir a aplicacdo excessiva de forca e, consequentemente, o risco de esmagamento.

Figura 4.12: Exemplo de controlo de corrente onde, apds o contacto entre o dedo robético e o objeto,
é imposta uma corrente limite para evitar forgas excessivas que possam danificar o
objeto.

A detecao de um aumento de corrente baseia-se na comparacao das correntes lidas para cada
motor do dedo com um valor méximo pré-definido no nd, denominado GOAL_CURRENT_VALUE.
Se alguma das correntes medidas exceder este valor, considera-se que o motor estd em carga
excessiva. Inicialmente a redugao de velocidade era avaliada diretamente através da diferenca
entre a velocidade atual e a registada no instante anterior. Contudo, devido a variacao
do intervalo temporal entre amostras consecutivas, essa abordagem revelou-se inconsistente.
Assim, optou-se por considerar a aceleracdo como métrica mais fiavel, tendo-se adicionado a
mensagem enviada para os dedos um parametro correspondente ao intervalo de tempo entre
amostras. Com essa informacao, torna-se possivel calcular a aceleracdo de forma precisa.

Desta forma define-se que a detecao de um contacto com obsticulo ocorre quando se
verifica simultaneamente um aumento significativo da corrente e uma reducio expressiva
da aceleracao, indicando que o motor estd a aplicar forca sem conseguir avancar, ou seja,
em contacto com um objeto. De forma a visualizar mais facilmente o processo descrito, na
Figura 4.13 apresenta-se o diagrama referente a légica de implementacao da funcionalidade de
ajuste dinamico da corrente no contacto com objetos.

Para validar esta funcionalidade, foi realizada uma experiéncia em que se introduziu

um obstaculo a impedir o movimento de um dos dedos da méo robética. Nas Figuras 4.14
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Figura 4.13: Diagrama da légica de ajuste dindmico da corrente dos motores da mao robética no
contacto com objetos

apresentam-se os graficos relativos as posigoes e correntes consumidas pelos motores de um
dedo em duas situagoes: com e sem obstaculo. Nesta experiéncia a corrente limite inicial foi
definida como 200 mA, enquanto o valor para o qual a corrente era ajustada dinamicamente,
aquando da detegao de contacto, foi fixado em 100 mA.

A anédlise dos gréaficos mostra que durante o movimento livre do dedo (sem obstaculo),
ocorrem picos de corrente superiores a 100mA, o que é normal dado o esforgo requerido pelos
motores para vencer a resisténcia mecanica do sistema. No entanto, no momento em que o
dedo encontra o obstaculo, observa-se uma estabilizacdo da corrente nos 100 mA, refletindo a
detecao de contacto e a consequente adaptacao do valor limite de corrente. Apds a remocao
do obstaculo voltam a registar-se picos superiores a 100 mA, permitindo ao dedo retomar o
seu movimento normal com a corrente limite restabelecida.

Esta funcionalidade representa um avango significativo na seguranca e adaptabilidade da
mao robotica, permitindo intera¢oes mais delicadas e controladas com objetos de diferentes

propriedades fisicas.
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Figura 4.14: Graficos da posicao e da corrente consumida pelos motores de um dedo em dois cenarios
distintos: sem obstdculo (primeiro e terceiro grafico) e com obstdculo a impedir o
movimento (segundo e quarto grafico).
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Implementagdo de Velocidades Relativas entre Dedos e Falanges

O ser humano possui uma notével capacidade de controlar a sua mao de forma precisa e
adaptativa, aplicando diferentes velocidades tanto entre os dedos como entre as falanges de um
mesmo dedo. Esta habilidade permite executar gestos variados, aparentemente semelhantes,
mas com propoésitos distintos e ajustados ao contexto, como agarrar, ajustar ou largar objetos
de diferentes formas.

Com o objetivo de aproximar o comportamento da mao robdtica antropomérfica do seu
equivalente bioldgico, foi implementado neste projeto um mecanismo que permite a definicao
de fatores de velocidade relativa, tanto entre os diferentes dedos como entre as varias falanges
de cada dedo. Esta funcionalidade possibilita, por exemplo, que o polegar alcance a sua
posicao de destino antes dos restantes dedos, ou que a ponta de um dedo se mova mais
rapidamente do que a sua base, permitindo movimentos mais articulados e naturais.

A implementagao desta funcionalidade realizou-se com wuma modificagdo ao nd
hand_manager, onde se definiu a classe Finger. Esta classe inclui como atributos o nome do
dedo, o fator de velocidade relativa do dedo face aos restantes, e um dicionario com os fatores
de velocidade relativa entre as diferentes juntas (motores) do mesmo dedo. Por exemplo,
a construgdo Finger ("index", 1, "O": 1, "1": 1, "2": 1, "3": 1) representa o
dedo indicador com fator de velocidade relativa global 1 e com velocidades iguais entre todas
as suas juntas. Este sistema permite configurar rapidamente diferentes padroes de movimento
através da alteragao dos fatores no dicionario de dedos.

Para validar esta funcionalidade realizaram-se duas experiéncias distintas, cujos resultados
sao apresentados de seguida.

Na primeira experiéncia atribuiu.se ao dedo médio o dobro da velocidade do polegar. A
Figura 4.15 apresenta os graficos das velocidades dos motores de ambos os dedos durante o
movimento de fecho e abertura da mao. Para além dos graficos também é possivel visualizar
os videos referente a esta experiéncia no Apéndice A.3.1

A anélise dos gréficos e a visualizacao do video revela que, conforme esperado, o dedo
médio alcanga a posi¢do de destino mais rapidamente do que o polegar, devido ao seu fator
de velocidade mais elevado. Esta diferenca de sincronizacao resulta num posicionamento em
que o polegar termina o seu movimento por cima do dedo médio.

Além disso, é possivel observar um pico de corrente no polegar durante o movimento de
abertura da mao. Este pico ocorre porque, ao estar o polegar posicionado por cima do dedo
médio, e sendo o dedo médio mais rapido (devido ao seu fator de velocidade superior), este
tenta abrir antes do polegar. Como resultado, o dedo médio empurra mecanicamente o polegar
que se encontra por cima, provocando resisténcia a sua propria abertura.

Na segunda experiéncia, testou-se o impacto da variagao de velocidade entre falanges de
um tnico dedo. Apenas um dedo foi movimentado, sendo atribuido & sua primeira falange
(motor mais proximo da base) o dobro da velocidade das restantes. A Figura 4.16 apresenta
os graficos das velocidades dos motores ao longo do tempo para duas situacoes distintas: na
primeira, todos os motores do dedo operam com a mesma velocidade; na segunda, o motor

da primeira falange executa o movimento com o dobro da velocidade dos demais. Tal como
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Figura 4.15: Graficos das velocidades para o dedo médio e para o polegar quando se aplicou o dobro
da velocidade do polegar ao dedo médio

na primeira experiéncia, os videos referentes a esta experiéncia podem ser consultados no
Apéndice A.3.1 para observacdo complementar dos resultados.

A andlise dos grificos e a visualizagio dos videos indica que a primeira falange inicia e
termina o seu movimento antes das restantes, conduzindo o movimento do dedo como um todo.
Este comportamento faz com que o dedo feche de forma mais rapida na base, completando

o gesto de agarrar apenas na fase final do movimento, quando as falanges mais distais se

aproximam da posicio final.
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Figura 4.16: Graficos das velocidades dos motores de um dedo em duas configuragoes distintas: em
cima, todos os motores operam com a mesma velocidade; em baixo, o motor da primeira,
falange (mais préximo da base) opera com o dobro da velocidade das restantes.

Implementacio de Atrasos Temporais Programdveis entre Movimentos de Dedos

A mio humana é capaz de executar movimentos coordenados entre os dedos que, embora
relacionados, ndo ocorrem necessariamente de forma simultdnea. De forma a replicar essa
capacidade na mao robdtica desenvolvida, implementou-se um mecanismo de controlo que
permite definir atrasos temporais programiveis entre os movimentos dos diferentes dedos.
Para tal, foi desenvolvida a funcio publish_ordered_positions no né set_positions.py,
que permite o envio escalonado de comandos de posicdo para diferentes dedos, com base
em offsets temporais definidos previamente. Esta funcionalidade acrescenta flexibilidade ao
sistema, possibilitando a criagdo de movimentos mais expressivos, adaptados ao contexto da
tarefa executada.

O funcionamento da funcdo publish_ordered_positions pode ser descrito da seguinte

forma:

1. As entradas (pares de dedo e posigao) sao ordenadas por ordem crescente de offset;
2. Num primeiro momento, sio enviadas todas as posi¢es correspondentes aos dedos cujo

offset é igual a zero;
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3. Em seguida, o sistema aguarda um intervalo de tempo calculado como a diferenga entre

o offset do ultimo grupo de dedos enviado e o offset do préximo grupo;
4. Apos esse intervalo, sao publicadas as posicoes dos dedos seguintes;
5. Este processo é repetido até que todas as posicoes tenham sido enviadas, respeitando os

offsets temporais definidos para cada dedo.

Para exemplificar a utilizagdo desta funcionalidade, foi criado o movimento designado por
wave, no qual a mao fecha de forma sequencial, iniciando pelo polegar, seguido sucessivamente
pelos restantes dedos. Neste caso, o offset temporal entre o polegar e o dedo seguinte foi
fixado em 0.5, enquanto os offsets entre os restantes dedos foram definidos como 0.2s.

Na fase de reabertura da mao optou-se por inverter a ordem dos offsets, garantindo assim
uma simetria no movimento — ou seja, os dedos que fecharam por ultimo passam a ser os
primeiros a abrir. Para isso, os offsets de abertura foram calculados com base na expressao

presente em 4.3.

Oﬁsetabertura - Oﬂsetméximo - Oﬁsetfecho (43>

Apesar de nédo terem sido adquiridos graficos nesta experiéncia, o movimento pode ser
visualizado no video correspondente, cuja ligagdo se encontra no Apéndice A.3.1. O video
demonstra claramente o efeito dos atrasos programados na execucao do gesto, reforgando
o potencial desta funcionalidade para gerar intera¢des mais naturais e contextualmente
adaptadas.

Na Figura 4.17a, é possivel observar uma situacao em que o polegar ficou por baixo dos
restantes dedos, enquanto na Figura 4.17b se verifica uma configuragdo em que o polegar
ficou por cima. Estas varia¢oes ilustram a flexibilidade do sistema em adaptar a ordem dos

movimentos, resultando em diferentes gestos e formas de interacdo com objetos.

(a) Exemplo de execugdo do gesto com o (b) Exemplo de execugdo do gesto com o
polegar a posicionar-se por baixo dos polegar a posicionar-se por cima dos res-
restantes dedos. tantes dedos.

Figura 4.17: Variagoes de gesto obtidas através da defini¢ao de diferentes offsets temporais entre os
dedos.
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4.4 IMPLEMENTAGAO DOS SENSORES DE CONTACTO

A capacidade de detetar contacto fisico com objetos é um elemento crucial para o desenvol-
vimento de sistemas roboticos mais seguros, precisos e adaptaveis ao ambiente. No contexto
deste projeto a integracao de sensores de contacto visa nao apenas a perce¢ao de toque, mas
também a monitorizacdo da distribuicao de forcas ao longo dos dedos, permitindo imple-
mentar estratégias de controlo baseadas em feedback sensorial. Este tipo de funcionalidade é
particularmente relevante para tarefas que envolvem manipulagao delicada ou interagao com
objetos de diferentes formatos e texturas, sendo um importante contributo para a robustez e
versatilidade da méao robdtica.

Esta seccao descreve detalhadamente o processo de implementagao dos sensores de contacto,
desde a sele¢do do microcontrolador até & montagem fisica dos componentes e ao desenvolvi-
mento de um PCB. Para além dos aspetos de hardware, foram também realizados diversos
testes com sensores do tipo FSR, com o objetivo de validar a sua resposta e sensibilidade ao

contacto.

4.4.1 Selecao do Microcontrolador

A selecao do microcontrolador responsavel pela aquisicdo dos sinais provenientes dos
sensores de contacto é um passo fundamental para garantir a fiabilidade e eficiéncia do sistema
sensorial da mao robética desenvolvida. Para além da capacidade de leitura adequada dos
sensores, esta escolha deve também considerar as restrigoes fisicas impostas pela estrutura da
mao robdética, bem como a compatibilidade com o ecossistema de desenvolvimento adotado ao
longo do projeto, o ROS.

O modelo sensorial inicialmente previsto contempla a utilizacdo de quatro sensores FSR
400, instalados nas pontas dos dedos, e um sensor FSR 406 localizado na regido da palma
da mao. Esta configuracdo requer, no minimo, cinco entradas analdgicas disponiveis no
microcontrolador. Contudo, esta configuracao podera sofrer alteragoes em trabalhos futuros,
pelo que é importante considerar alguma margem de expansdo na escolha do microcontrolador,
bem como a eventual integragdo de um PCB.

Recorrendo ao software FreeCAD foi possivel determinar as dimensdes maximas permitidas
para a instalacdo do microcontrolador na palma da mao, tal como ilustrado na Figura 4.18,
onde a zona de alojamento se encontra destacada a vermelho.

As medigoes, visiveis na Figura 4.19 indicam que a unidade de controlo nao devera exceder
23.40mm X 52.63 mm.

Com base nestas dimensdes e nos requisitos técnicos do sistema, foi realizada uma anélise
comparativa de diferentes microcontroladores compativeis, resumida na Tabela 4.5. Esta
analise teve em consideracao o nimero de entradas analdgicas, a frequéncia de operacao e o
tamanho fisico do dispositivo.

O Teensy 4.0 (Figura 4.20a) destaca-se como a op¢ao mais robusta, combinando uma
elevada frequéncia de operagdo com um nimero generoso de entradas analégicas (14), o que
assegura nao s6 a leitura precisa dos sensores FSR, como também permite futuras expansoes.

Adicionalmente, a sua compatibilidade com o ambiente de desenvolvimento Arduino IDE,
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Figura 4.18: Peca da palma da mao com o espago reservado para o microcontrolador destacado a
vermelho. Figura obtida com o software FreeCad.

Figura 4.19: Medicoes efetuadas com a ferramenta FreeCad

PlatformlIO e bibliotecas como rosserial torna-o particularmente adequado a integragdo com o
sistema baseado em ROS. A resolucao analdgica de 12 bits e o processador ARM Cortex-M7
conferem-lhe ainda vantagens em termos de desempenho e resposta temporal.

O Arduino Nano (Figura 4.20b), embora amplamente documentado e suportado pela
comunidade, apresenta limitagdes ao nivel do desempenho e niimero de entradas analogicas.
J& o Seeeduino XIAO (Figura 4.20c), apesar de ser a solugdo mais compacta, oferece menos
suporte na integracao com ROS e menor desempenho comparativamente ao Teensy.

Assim, a escolha recaiu sobre o Teensy 4.0 por reunir um conjunto equilibrado de caracte-
risticas técnicas, dimenséo fisica adequada e excelente compatibilidade com o ecossistema de

desenvolvimento utilizado neste projeto.
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Modelo Entradas Analégicas Frequéncia Dimensdes (mm)

Teensy 4.0 14 600 MHz 19 x 36
Arduino Nano 8 16 MHz 19 x 43
Seeeduino XIAO 11 48 MHz 18 x 20

Tabela 4.5: Comparacao entre microcontroladores compativeis com as dimensoes disponiveis.

2, e
Be" o

O

(a) Teensy 4.0 (b) Arduino Nano (¢) Seeeduino XIAO

Figura 4.20: Microcontroladores considerados para analise.

4.4.2 Implementacgao Fisica do Sistema sensorial

A implementacao fisica do sistema sensorial é uma etapa essencial para garantir a inte-
gracao eficiente dos sensores de contacto com a arquitetura eletrénica e mecanica da mao
roboética. Esta implementacao envolveu nao sb a preparagao do circuito de aquisicao dos
sinais provenientes dos sensores, mas também a concecao de solugoes mecanicas para a fixacao
segura e funcional dos componentes eletréonicos no interior da palma da mao desenvolvida.

Nesta subseccao sao detalhadas trés vertentes fundamentais do processo: a Unidade de
Aquisicao dos Sensores, onde se descreve a necessidade da utilizacao de divisores de tensao
para permitir a leitura correta dos sinais analogicos pelo microcontrolador Teensy 4.0; o
Desenho da Peca para Fixacao, que corresponde a modelagao 3D da estrutura de suporte
do microcontrolador e do circuito impresso, de modo a garantir a sua instalacdo estavel dentro
da mao; e por fim, o Desenvolvimento do PCB, onde se apresenta o PCB concebido para
acomodar as ligagoes entre todos os sensores FSR utilizados e os pinos analdgicos disponiveis,
assegurando uma montagem compacta e funcional.

Esta abordagem integrada permitiu construir um sistema sensorial modular e escalavel,
capaz de suportar as necessidades do projeto e de se adaptar a futuras modificagoes na

disposicao ou quantidade de sensores.

Unidade de Aquisi¢io dos sensores

Os sensores de forca resistivos (FSR) sao dispositivos cuja resisténcia elétrica varia in-
versamente com a forca aplicada sobre a sua superficie sensivel. Ou seja, quanto maior a
forca exercida, menor a sua resisténcia. Esta caracteristica permite a medicdo de pressoes
ou contactos fisicos de forma relativamente simples, sendo ideal para aplicagdoes em robotica

onde se pretende detetar interagoes entre a mao robdtica e objetos do ambiente.
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Os microcontroladores ndo conseguem medir diretamente a resisténcia elétrica. Para
converter esta varidvel resistiva num sinal analdgico de tensdo mensuravel, é necessario
implementar um circuito divisor de tensdo. Este circuito consiste em ligar o sensor FSR em
série com uma resisténcia fixa, aplicando uma tensdo constante nas extremidades da série.
A tensdo de saida é entdo medida no ponto comum entre a resisténcia fixa e o sensor FSR.
Quando o sensor é pressionado, a sua resisténcia diminui, fazendo com que a tensdo no ponto
de leitura aumente. Esta variagdo de tensdo pode entdo ser lida por uma entrada analdgica
do microcontrolador.

A Figura 4.21 ilustra o esquema de um circuito divisor de tensdo desenhado com a
ferramenta Fritzing, utilizando um sensor FSR, uma resisténcia e o microcontrolador Teensy

4.0. Este tipo de montagem foi replicado para cada sensor de contacto utilizado no projeto.
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Figura 4.21: Esquema de circuito com divisor de tensao utilizando um sensor FSR (representado por
J1), uma resisténcia e um Teensy 4.0, criado com o Fritzing.

O valor da resisténcia no divisor de tensdo é um parametro critico no circuito de leitura
dos sensores ISR, uma vez que influencia diretamente a sensibilidade do sistema. Em geral,
para circuitos com sensores de forga resistivos, os valores de resisténcia utilizados situam-se
entre 1 k) e 100 k2, dependendo da aplicacio e do intervalo de forcas a ser medido.

Para um divisor de tensdo, o calculo da tensao de saida é dado pela expressio presente em
4.4, onde V é a tensdo de alimentagio (neste caso, 3.3V), R é a resisténcia fixa, Rpsg é a

resisténcia variavel do sensor, e Vi € a tensédo de saida lida pelo microcontrolador.

R
R + Rrsr
Na Figura 4.22 é possivel observar a curva caracteristica do sensor FSR 400, disponibilizada

Vout - V (44)

pela Interlink Electronics[26]. Esta curva representa a resisténcia do sensor em funcdo da
forga aplicada (em gramas), e permite estimar a gama de valores que o sensor ird apresentar

no contexto da aplicacio.
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Figura 4.22: Curva caracteristica do sensor FSR 400, indicando a resisténcia em funcéo da forca
aplicada. Retirada da ficha técnica do fabricante (Interlink Electronics[26]).

Tendo em consideracdo que neste projeto ndo se esperam forgas superiores a 2000 g, €
possivel, a partir da curva, estimar que para essa forca a resisténcia do sensor se situa entre
aproximadamente 0.8k e 0.6k{2. Com base na Equagio 4.4, e assumindo uma tensao de
alimentagéo de 3.3V e um valor de saida desejado préximo de 3.2V (sem atingir a saturacio),
é possivel calcular os valores de resisténcia fixa ideais para o divisor.

Substituindo os valores na equagio para os dois extremos de resisténcia do sensor, obtém-se
os seguintes resultados:

o Para Rpsr = 0.8k

Ry = 25.6kQ

o Para Rpsg = 0.6 k€2

Ry =19.2kQ

Deste modo selecionou-se um valor intermédio de 22 k() para a resisténcia fixa, de forma a
obter uma resposta adequada do sistema para o intervalo de forgas esperado, sem comprometer
a resolugdo da leitura analégica nem atingir valores de saturacio.

Desenho da peca para fizacio

A estrutura da LEAP Hand [13] néo foi originalmente concebida com sensores de contacto

integrados. No entanto, conforme descrito na Subseccio 4.4.1, existe algum espago disponivel

51



no interior da palma da m&ao, o que possibilitou a implementagdo de um sistema sensorial
adicional.

De forma a aproveitar o espago disponivel e garantir a correta fixagdo dos componentes
eletrénicos, nomeadamente o microcontrolador Teensy 4.0 e o circuito impresso (PCB), foi
necessario desenhar uma peca em 3D utilizando a ferramenta Tinkercad. Apds uma analise
cuidada do espaco interno disponivel, optou-se por posicionar tanto o microcontrolador como
o PCB na vertical, uma vez que esta orientacdo maximiza a utilizagido do espaco e facilita a
sua remoc¢io para futuras modificagbes ou manutengoes.

Para o Teensy 4.0, foi desenvolvida uma ranhura com 1.58 mm de largura, tendo em conta
a sua espessura de 1.57 mm, de forma a garantir um encaixe justo. O comprimento da ranhura
foi definido em 36mm, ligeiramente superior ao comprimento do microcontrolador (35.56 mm),
e a altura de 5mm foi escolhida para proporcionar estabilidade suficiente. A pega de fixagéo

dedicada ao Teensy pode ser observada na Figura 4.23.

Figura 4.23: Peca desenvolvida com a ferramenta TinkerCad para fixar o Teensy 4.0 na palma da
mao

Para o PCB, aplicou-se a mesma logica de construgdo. Foi desenhada uma ranhura
com 1.48 mm de largura (para acomodar um PCB de 1.47mm de espessura) e 44 mm de
comprimento. Contrariamente ao suporte do Teensy, ndo foi necessario incluir elementos
adicionais para impedir o deslizamento vertical, uma vez que a prépria estrutura da palma da
mao ja possui duas paredes laterais que garantem a contengao do PCB. A peca de fixagdo do
PCB encontra-se representada na Figura 4.24.

Por fim, para assegurar uma montagem precisa e integrada, foi desenvolvida uma pega
tnica com a geometria correspondente ao espago disponivel na palma da mao. Nessa base
comum foram integradas as duas estruturas anteriormente desenvolvidas para a fixacao do
microcontrolador e do PCB nas posi¢oes definidas. O resultado final da peca completa pode
ser visualizado na Figura 4.25.

A peca final foi fixada na estrutura da palma da m&o com recurso a cola epdxi, garan-
tindo uma ligacdo firme e duradoura entre os componentes e a estrutura da mao robdtica.
Adicionalmente, foi realizado um furo lateral na prépria pega da palma da mao, de modo a

permitir a passagem do cabo USB responsavel pela alimentacio e programacio do microcon-
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Figura 4.24: Peca desenvolvida com a ferramenta TinkerCad para fixar o PCB na palma da mao

Figura 4.25: Peca final desenvolvida com a ferramenta TinkerCad para fixar o o Teensy 4.0 e 0 PCB
na palma da mao

trolador, assegurando o acesso continuo a porta de comunicacio do Teensy sem comprometer

a integridade estrutural do sistema.

Desenvolvimento do PCB

Tendo em conta a utilizacdo de 5 sensores de contacto, surgiu a necessidade de desenvolver
uma solucgao de interligagdo eficiente entre os sensores e o microcontrolador. Para tal, foi
construldo um circuito em protoboard com vista a criagdo de um PCB funcional que garantisse
a correta distribuicio de sinais e alimentacao elétrica.

A organizacdo do circuito baseou-se na utilizagdo de dois DIP sockets de 9 pinos e uma
barra de pinos fémea de 9 pinos. No canto inferior direito da placa, foi colocada a barra de

pinos na vertical. Esta barra foi totalmente soldada na parte traseira, permitindo a ligacdo
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de um dos pinos ao terminal de 3.3 V do microcontrolador através de um cabo jumper. Os
restantes pinos da barra foram conectados as extremidades de alimentacao dos sensores,
fornecendo assim a tensdo necessaria para o seu funcionamento.

Imediatamente ao lado da barra de pinos, foram posicionados os dois DIP sockets, também
na vertical, mas sem ligacdo direta a barra de pinos fémea. Os pinos mais a esquerda
do primeiro DIP socket foram todos interligados por soldadura na parte traseira da placa,
permitindo ligar o terminal GND do microcontrolador a um dos pinos e garantir que todos
os restantes fiquem igualmente conectados ao terra do sistema. Neste ponto, foram também
inseridas as resisténcias necessarias a implementacao dos divisores de tensao, conectando uma
das extremidades de cada resisténcia a estes pinos comuns de GND e a outra extremidade aos
pinos correspondentes do lado direito do mesmo DIP socket.

Os pinos mais a direita do primeiro DIP socket foram individualmente ligados aos pinos
mais a esquerda do segundo DIP socket. Estes tltimos, por sua vez, foram interligados com
os pinos mais a direita do segundo DIP socket. Esta configuracdo permitiu criar os circuitos
necessarios a implementacao de divisores de tensao, tal como descrito na Secgao 4.4.2. Assim,
os pinos mais a esquerda do primeiro DIP socket correspondem as saidas de sinal dos divisores
e foram conectados as entradas analdgicas do microcontrolador. Ja os pinos mais a direita
do segundo DIP socket foram utilizados para ligar as extremidades livres dos sensores de
contacto.

Na Figura 4.26a encontra-se representada a vista frontal do PCB, enquanto que a Fi-
gura 4.26b mostra a vista traseira da placa com indicagoes adicionais que facilitam a compre-

ensao das ligacoes realizadas.
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(a) Vista frontal do PCB desenvolvido, com (b) Vista traseira do PCB com destaque
a disposicao dos DIP sockets e da barra para as soldaduras e interligacbes en-
de pinos fémea tre os componentes

Figura 4.26: Vista frontal e traseira do PCB desenvolvido para melhor compreensao das ligagoes
realizadas.
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4.4.3 Programacao do Microcontrolador

A leitura dos sensores FSR foi realizada através de um codigo desenvolvido na plataforma
Arduino IDE, recorrendo a linguagem C/C++. O objetivo principal deste cédigo é efetuar a
leitura continua das entradas analdgicas a que os sensores se encontram ligados e calcular a
correspondente tensao para posterior transmissao via porta série.

Para tal, os cinco sensores FSR foram conectados a diferentes entradas analdgicas do
microcontrolador, sendo estas definidas no inicio do cédigo com as constantes fsrPinl a
fsrPin5, associadas respetivamente aos pinos A9, A8, A7, A6 e A5.

O cédigo implementado encontra-se organizado em duas partes principais: a funcao
setup (), onde ¢ inicializada a comunicagao série a uma taxa de 115200 bauds, e a fungao
loop(), que corre continuamente durante a execugao do programa. Dentro da fungdo loop(),
sao efetuadas as leituras dos sensores através da fungdo analogRead (), que retorna um valor
inteiro proporcional a tensdo medida em cada entrada analdgica.

Os valores obtidos sao depois convertidos em tensao (em volts), utilizando a férmula
presente em 4.5:

valor lido x 3.3

— 4.
v 1023 (45)

Neste contexto, valor_lido representa o valor devolvido pela funcado analogRead (), que

no caso do Teensy 4.0, cuja resolu¢do do conversor analdgico-digital (ADC) é de 10 bits,
pode variar entre 0 e 1023. Esta gama de valores decorre da capacidade do ADC representar
210 — 1024 niveis discretos de tensdo. Assim, o valor 0 corresponde a uma tensio de 0V, e o
valor 1023 corresponde a 3.3V, que ¢é a tensao de referéncia do microcontrolador.

A seguir a conversao, os cinco valores de tensao sdo enviados através da porta série,
sendo apresentados numa tnica linha e separados por tabulagoes, facilitando a sua leitura e
processamento posterior. A utilizacdo da fungdo Serial.println() no tltimo valor garante
a quebra de linha entre conjuntos sucessivos de amostras. Foi ainda introduzido um pequeno

delay de 1ms entre ciclos para evitar sobrecarga na transmissao dos dados.

4.4.4 Testes com sensores

Até ao momento, tinha sido realizado apenas um teste preliminar com um tnico sen-
sor. Nesta subsec¢ao, apresentam-se testes adicionais realizados para avaliar de forma mais
abrangente o desempenho dos sensores incorporados no sistema.

O primeiro teste consistiu em ligar quatro sensores FSR ao microcontrolador em simultaneo.
Foram aplicadas forcas individualmente em cada um dos sensores, de forma a analisar a
resposta de cada sensor de maneira isolada. De seguida, aplicaram-se forcas em mais do
que um sensor ao mesmo tempo, permitindo avaliar o comportamento do sistema quando
varias entradas sdo acionadas simultaneamente, como acontece durante o funcionamento tipico
da mao robdtica. Esta etapa foi essencial para compreender a capacidade do sistema em
distinguir forcas aplicadas em diferentes pontos ou limitacoes na leitura dos sinais.

Adicionalmente, foi realizada uma experiéncia especifica utilizando o sensor FSR 406, com

o objetivo de aprofundar a andlise do seu comportamento. Este sensor, devido a sua maior
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area de deteccao, apresenta caracteristicas distintas em relacdo aos sensores FSR, 400, sendo,
portanto, fundamental compreender o seu desempenho em condigoes praticas.

Para integrar os dados dos sensores no sistema robodtico baseado em ROS 2, foi desenvolvido
um no6 denominado fsr_sensor_node. Este nd estabelece uma ligagdo com o microcontrolador
via comunicagao série, 1é continuamente os dados provenientes dos cinco sensores e publica-os
no tépico fsr_values . Para além disso, os valores adquiridos sao gravados num ficheiro CSV,
com o respetivo carimbo temporal, permitindo a posterior andalise offline.

Por fim, é descrito o desenvolvimento de uma peca de interface que foi projetada com o
objetivo de propagar a forca exercida na ponta do dedo para o sensor. Esta peca, posicionada
entre a superficie externa da falange e o sensor FSR, permite uma distribui¢ao mais homogénea

da forga e contribui para melhorar a fiabilidade das medigoes.

Testes iniciais com sensores FSR

Para a realizacao dos testes iniciais com os sensores de contacto, foi preparada uma
montagem experimental composta por quatro sensores a operar em simultaneo: trés sensores
FSR 400 e um sensor FSR 406. O principal objetivo destes testes foi avaliar o comportamento
individual de cada sensor, assim como o desempenho do sistema quando varias forcas sao
aplicadas de forma simultanea.

Na primeira experiéncia foi aplicada forga apenas sobre um dos sensores, de forma a
analisar a sua resposta individual e a verificar se a ativacao desse sensor poderia influenciar
as leituras dos restantes. Os gréaficos obtidos para esta experiéncia encontram-se apresentados
nas Figuras 4.27.

A anélise dos resultados permitiu concluir que os sensores respondem de forma adequada
a aplicacao de carga, apresentando um aumento claro da tensao de saida quando submetidos a
forga. Simultaneamente, verificou-se que os sensores nao acionados mantiveram os seus sinais
estaveis ao longo de toda a experiéncia, confirmando que a aplicacdo de carga num sensor nao
interfere com o comportamento dos restantes. Foi ainda registada uma ligeira oscilagao de
aproximadamente 0,01 V na auséncia de carga, o que indica uma variacdo residual no sinal.
No entanto, tendo em conta a sua amplitude reduzida, considerou-se que esta flutuacdo nao
compromete o desempenho do sistema, pelo que nao foi aplicada qualquer filtragem adicional.

Na segunda experiéncia, aplicaram-se forcas em varios sensores em simultaneo, com o
objetivo de estudar o comportamento do sistema em situagoes de utilizagdo mais representa-
tivas das condigoes de operagao da mao robdtica. Os graficos resultantes desta experiéncia
encontram-se apresentados nas Figuras 4.28.

A anélise dos resultados confirma as conclusoes retiradas da primeira experiéncia de que
os sensores apresentam um comportamento independente, sem sinais de interferéncia mutua.
Além disso, foi possivel observar que o sistema responde de forma satisfatoria a aplicagao
de forcga, validando o desempenho adequado dos sensores nas condigoes de funcionamento
previstas.

Estes testes permitiram, assim, validar o correto funcionamento do sistema de sensores,

tanto em situacoes de carga individual como de carga miiltipla, constituindo uma etapa
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Figura 4.27: Grafico da tensao de saida dos sensores durante a aplicacao de forca apenas sobre um
dos sensores.

fundamental para a integragao dos sensores na estrutura da mao robética. Adicionalmente,
verificou-se que a frequéncia de leitura dos valores provenientes dos sensores FSR ¢é de
aproximadamente 1000 Hz, valor que garante uma amostragem suficientemente elevada para

aplicacoes em tempo real e detecao de contactos rapidos.
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Figura 4.28: Grafico da tensao de saida dos sensores durante a aplicacdo de forca sobre 2, 3 e 4
sensores em simultaneo.

Teste com sensor FSR 406

O sensor FSR 406 possui uma geometria quadrada e uma area de dete¢ao consideravelmente
maior do que os sensores FSR 400, o que o torna particularmente interessante para aplicagoes
onde se pretende medir forcas aplicadas de forma mais distribuida.

De forma a avaliar o comportamento especifico deste sensor, nomeadamente a sua capaci-
dade de resposta a aplicacdo de cargas em diferentes zonas da superficie sensivel, realizou-se
outra experiéncia onde foi inicialmente aplicada uma carga sobre o sensor, colocando-se um
objeto de massa conhecida numa regido especifica da sua drea ativa. Apds esta primeira
aplicacao, procedeu-se a aplicacdo de uma forga, posicionada noutro ponto distinto do sensor,
de forma a analisar a resposta do sistema a distribuicao de for¢as em multiplas zonas.

O grafico obtido para esta experiéncia encontra-se apresentado na Figura 4.29 e a sua
analise permite observar que aquando da aplicacdo da primeira carga, o sinal de saida apresenta
alguma oscilagao, possivelmente associada a instabilidade do objeto colocado, dado o seu peso
reduzido, ou a falta de fixacdo adequada do sensor a superficie de teste. Este comportamento
evidencia a sensibilidade do sensor a fatores externos, como a estabilidade da carga e as
condicoes de montagem.

Apos a aplicacdo da segunda carga, observou-se um aumento adicional na tensdo de saida,
indicando que o sinal final reflete a soma das forcas aplicadas em diferentes pontos da superficie
sensivel do sensor. Estes resultados demonstram a capacidade do sensor FSR 406 para detetar

forgas em multiplas zonas da sua area ativa.
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Figura 4.29: Grafico da tensao de saida do sensor FSR 406 durante a aplicagdo de duas cargas em
pontos distintos da sua superficie sensivel.

Aumento da Zona Sensivel do Sensor

Os testes preliminares realizados em bancada permitiram avaliar o comportamento dos
FSR em condigoes ideais. No entanto, quando se integraram na estrutura da méao robética,
verificou-se que os sensores raramente registavam valores significativos durante os testes de
contacto. Este fenémeno deve-se principalmente a discrepancia entre o tamanho reduzido e a
geometria plana dos sensores FSR e a forma volumosa e irregular das pontas dos dedos da
LEAP Hand [13]. Assim, a forca exercida pelos objetos nem sempre é aplicada diretamente
sobre o sensor, comprometendo a transferéncia eficaz da forga.

Para ultrapassar o problema identificado, foi desenhada, com recurso a ferramenta Tinker-
cad, uma pequena peca em 3D composta por uma base com espessura de 0.5 mm que replica
aproximadamente a forma da superficie da ponta do dedo. No centro desta base foi adicionada
uma saliéncia com geometria semiesférica, com cerca de 1.5 mm de altura e 8mm de didmetro,
valor préximo do didmetro 1til do sensor FSR. Esta semiesfera é orientada de forma a ficar
em contacto direto com o sensor, permitindo concentrar e propagar a forga proveniente de
diferentes pontos da superficie do dedo para a zona ativa do sensor. Na Figura 4.30 é possivel
observar o esquema de aplicagao da peca desenvolvida para melhor compreensao da utilidade
da mesma.

A utilizagao desta peca garante uma melhor transferéncia de forga, mesmo quando o objeto
interage com areas da ponta do dedo que nao se encontram diretamente sobre o sensor. Na
Figura 4.31 é possivel visualizar a peca desenhada. A eficdcia desta solucdo seré discutida no

capitulo seguinte, com base nos resultados obtidos durante os testes experimentais.
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Figura 4.30: Esquema de utilizacido da pega desenvolvida para aumento da zona sensivel do sensor.

Figura 4.31: Peca desenhada em Tinkercad para propagacdo da forca até ao sensor FSR.

4.5 CONCLUSAO

Este capitulo apresentou de forma sistemética o processo de desenvolvimento, montagem
e programacio da mao robdtica, bem como a sua integragio com um sistema sensorial de
contacto.

Na primeira parte abordou-se a construcio da estrutura fisica da mao robotica, incluindo
o fabrico, montagem e integracao dos diferentes componentes. Foram configurados os motores
Dynamizel XC350-M288-T, com destaque para a selecio dos modos de operagio e parametros
que asseguram um controlo eficiente e compativel com a cinemética da mao.

Seguidamente, desenvolveu-se a programacio necessiria para o controlo dos movimentos,
iniciando-se pela ativacio de um tnico motor, passando pelo controlo completo de um dedo,
até a coordenacdo dos quatro dedos da mao. Este processo resultou na concegdo de uma
arquitetura de software modular e escalavel, que suporta o controlo coordenado da méao e
funcionalidades avancadas, como a defini¢io de velocidades relativas entre dedos e falanges,
bem como a introducao de atrasos temporais entre movimentos, possibilitando gestos mais
fluidos e semelhantes aos de uma mao humana.

Na fase final do capitulo, detalhou-se a implementacio do sistema sensorial baseado em
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sensores FSR, comecando pela escolha do microcontrolador e das resisténcias adequadas até
ao desenvolvimento fisico do sistema, com a criagdo de um PCB para facilitar as ligagoes e a
alimentacdo. Foram também desenhadas pecas em 3D para fixar os componentes eletrénicos
na palma da mao, bem como uma peca adicional que permite propagar a for¢a exercida sobre
os dedos até ao sensor, tendo em conta a geometria da estrutura.

A nivel de software, foi implementada a leitura dos sinais analdgicos dos sensores e sua
transmissao via comunicacao série, utilizando o microcontrolador Teensy 4.0, cuja frequéncia
de operacao até 600 MHz permitiu atingir uma elevada taxa de amostragem. Os testes
realizados demonstraram que o sistema é capaz de adquirir dados dos sensores FSR a uma
frequéncia aproximada de 1000 Hz, o que assegura uma percecao tatil responsiva e adequada
a aplicagoes em tempo real. Paralelamente, avaliou-se também que os dados dos motores
podem ser lidos a uma frequéncia de 50 Hz de forma estavel, permitindo a monitorizacao
continua do estado da mao durante o seu funcionamento.

Em suma, este capitulo consolidou os principais elementos fisicos e funcionais da mao
robotica desenvolvida, dotando-a nao s6 de capacidade de movimento articulado, mas também
de percecao tatil basica. O sistema encontra-se, assim, preparado para fases posteriores de

integracdo com estratégias de controlo sensorio-motor e testes experimentais mais avancados.
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CAPITULO

Classificacao de Sobreposicoes de
Dedos com Aprendizagem

Automatica

5.1 INTRODUGAO

O fecho da mao robdtica para agarrar objetos pode, em muitos casos, ser realizado
de forma uniforme, uma vez que a sua estrutura adaptativa permite uma conformacao
passiva as geometrias dos objetos manipulados. Contudo, no momento da libertacao, surgem
frequentemente situagoes em que os dedos se encontram sobrepostos ou em contacto entre si.
Nestes casos, é essencial determinar a ordem mais adequada para a abertura dos dedos, de
forma a evitar esforgos excessivos nos motores e garantir movimentos suaves e controlados.

Tradicionalmente, a dete¢ao de sobreposicoes entre componentes de sistemas robdticos é
realizada através de métodos de cinematica direta. No entanto, em maos robdticas antropomor-
ficas, esta abordagem apresenta limitacoes relevantes. Estes sistemas incluem frequentemente
componentes com geometrias irregulares e ndo modeladas como juntas convencionais, di-
ficultando a aplicacdo de métodos cineméticos classicos. Em ambientes ROS é possivel
utilizar ficheiros Computer-Aided Design (CAD) ou modelos Unified Robot Description For-
mat (URDF) para verificar a existéncia de sobreposigoes através da detegao de intersecoes de
malhas. Apesar de eficazes, estes métodos requerem tempo de processamento considerdvel e
poder computacional elevado, o que os torna pouco adequados para aplicagoes em tempo real
ou em sistemas com recursos limitados.

Neste contexto, este capitulo propoe uma abordagem alternativa baseada em técnicas de
aprendizagem automdatica. Serdo treinados e comparados diferentes modelos de classificagao,
nomeadamente regressao logistica, Support Vector Machine (SVM) e redes neuronais com
o objetivo de identificar o tipo de sobreposicao entre dedos. Estes modelos utilizarao como

entrada os dados adquiridos diretamente dos motores e sensores integrados na mao robotica
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desenvolvida neste projeto. Esta abordagem visa ndo s6 aumentar a eficiéncia e robustez da
detecao de sobreposi¢oes, como também abrir caminho para a sua aplicacdo em tempo real

no controlo da mao, promovendo interacoes mais seguras, inteligentes e adaptativas.

5.2 AQUISICAO DE DADOS EXPERIMENTAIS

Nesta seccao descreve-se o processo de aquisicdo dos dados utilizados para o treino dos
modelos de detecao de sobreposicoes. Inicialmente, apresenta-se o tipo de dados recolhidos a
partir dos motores e sensores da mao robdtica, detalhando os pardmetros monitorizados. Em
seguida, sdo explicados os procedimentos experimentais adotados durante a recolha, incluindo
os cenarios de teste e as condigoes de sobreposicao simuladas. Por fim, é apresentado o dataset

obtido, contendo as diferentes classes de sobreposicao e respetivos dados associados.

5.2.1 Descricao dos dados adquiridos

Os motores Dynamixel disponibilizam uma vasta gama de dados em tempo real, incluindo
posicao, velocidade, corrente, tensao, temperatura, entre outros parametros internos. No
entanto, para a construcao de um dataset adequado ao treino de uma rede neuronal, é
fundamental selecionar cuidadosamente quais os dados a recolher. Utilizar todos os pardmetros
disponiveis pode nao s6 introduzir redundancia como também aumentar significativamente a
dimensionalidade do problema, o que pode levar a overfitting, aumento do tempo de treino,
necessidade de maior capacidade computacional e dificuldades na generalizacdo do modelo.

Assim, nesta fase, foi efetuada uma selecao dos parametros mais relevantes para a tarefa
de detecao de sobreposicoes entre os dedos da mao robotica. Foram recolhidas as posigoes
angulares de todos os motores, por representarem diretamente o estado postural da mao, bem
como as correntes consumidas, uma vez que aumentos stubitos ou valores anémalos de corrente
podem indicar contacto fisico ou resisténcia ao movimento.

Adicionalmente, foram incluidos os valores provenientes dos sensores de contacto integrados
na mao robdtica desenvolvida neste projeto, por fornecerem uma informacao complementar
crucial sobre a interacdo fisica entre os dedos ou com o ambiente. Estes dados sensoriais sao
particularmente teis para confirmar a presenca de contacto e, em conjunto com os dados dos
motores, fornecer uma caracterizagao mais robusta da intersecao.

A combinacao destas trés fontes de informagao foi considerada suficiente para capturar os
elementos mais relevantes a detecao e classificacao das sobreposicoes, garantindo um bom

equilibrio entre riqueza informativa e complexidade computacional.

5.2.2 Definicao das Classes de Sobreposicao

Para que um modelo de aprendizagem automaética consiga distinguir diferentes situagoes
de contacto entre os dedos da mao robdtica, é fundamental definir previamente as classes
que representam os diferentes tipos de sobreposicao a detetar. No presente trabalho foram
consideradas trés classes distintas, que cobrem os cenarios mais relevantes observados durante

a interacao entre os dedos, nomeadamente entre o polegar e os restantes dedos:
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e Classe 0 — Sem sobreposicao: corresponde ao cenario em que os dedos da mao
robdtica executam os movimentos de fecho e abertura sem qualquer interferéncia fisica
entre si. Esta classe representa o comportamento desejado em operagdes normais, como
o agarrar e largar de objetos, sem sobreposicao de dedos.

e Classe 1 — Sobreposicao com o polegar por baixo: nesta classe ocorre contacto
entre dedos, sendo o polegar o dedo que se encontra fisicamente por baixo de outro(s)
dedo(s) durante a intersecao.

e Classe 2 — Sobreposicao com o polegar por cima: nesta situagdo também existe
sobreposicao entre dedos, mas com o polegar localizado por cima do(s) dedo(s) com o(s)

qual/quais colide.

Estas classes foram escolhidas por refletirem casos tipicos e relevantes para o controlo
seguro e eficiente da mao robdtica antropomorfica. A sua correta identificagdo permite tomar
decisoes informadas durante a execucao de tarefas, como ajustar a ordem de abertura dos
dedos para evitar esforgos desnecessarios ou intersegoes indesejadas.

As situagoes descritas para cada classe podem ser observadas na Figura 5.1. A Figura 5.1a
ilustra um exemplo da Classe 0, onde nao existe qualquer sobreposicao entre os dedos. A
Figura 5.1b mostra a situagéo correspondente a Classe 1, na qual o polegar se encontra

por baixo de outro dedo. Por fim, a Figura 5.1c apresenta a Classe 2, caracterizada pela

sobreposicao do polegar por cima dos restantes dedos.

(a) Exemplo de situagdo para a (b) Exemplo de situacdo para a (¢) Exemplo de situagdo para a
classe 0 classe 1 classe 2

Figura 5.1: Situacgoes de utilizacdo da mao para as diferentes classes de sobreposi¢oes dos dedos
descritas

5.2.3 Procedimentos de Aquisigcao

Para a aquisicao dos dados utilizados no treino da rede neuronal, partiu-se da funcionalidade
de ajuste dindmico de corrente no contacto com objetos, anteriormente descrita na Seccao 4.3.5.
Esta funcionalidade permite detetar, em tempo real, quando um dedo entra em contacto com
um objeto através do aumento da corrente consumida pelos motores e da diminuicao da sua

velocidade.
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A partir desta base, foi desenvolvida uma estratégia para automatizar o processo de
recolha de dados. O né set_positions foi adaptado para permitir a execugao automatica de
movimentos especificos da mao, seguidos de um curto periodo de espera e posterior reabertura.
Este nd aceita, via terminal, os comandos 0, 1 ou 2, cada um associado a uma classe distinta

de movimento:

¢ 0: a mao fecha e abre com velocidades iguais em todos os dedos;
e 1: o polegar inicia o fecho primeiro e é o dltimo a abrir;

e 2: 0 polegar é o ultimo a fechar e o primeiro a abrir.

Quando um destes comandos ¢é introduzido, o n6 set_positions executa automaticamente
o movimento correspondente, aguardando 2 segundos ap6ds o fecho para iniciar a abertura.
Simultaneamente, este n6é publica a classe correspondente num novo tépico, ao qual o né
collect_data estd subscrito. Ao receber esta informacgdo, o né collect_data atualiza
automaticamente a varidvel self .my_class, associando a classe correta aos dados que venham
a ser recolhidos durante essa interagao.

Além disso, sempre que os motores de um dedo publicam uma mensagem com 0s novos
valores de corrente limite no né set_currents, o cdédigo publica também uma mensagem no
topico state. Esta mensagem binaria indica o estado da mao: 0 quando nenhum dedo esta
em contacto (sem esforgo e sem ajuste de corrente), e 1 quando pelo menos um dedo estd em
carga e com a corrente ajustada.

O no collect_data atua com base neste sinal. Esta subscrito ao tépico state e s6 entra
em funcionamento quando o valor é 1. Nessa situacao, guarda automaticamente os valores
das posigoes e correntes de todos os motores, bem como os dados obtidos pelos sensores de
contacto da mao robdtica. Quando o valor é 0, o né6 permanece inativo.

Este sistema revelou-se particularmente 1til, pois permite automatizar e otimizar o processo
de aquisicao de dados, tornando possivel recolher varios conjuntos de dados dentro da mesma
experiéncia, sempre que ocorrer um contacto relevante. O diagrama da Figura 5.2 ilustra a
estratégia desenvolvida para automatizar a recolha de dados, facilitando a compreensao das

condigoes que ativam ou inibem o armazenamento da informagcao.

Jset " Icollect_data guarda os valores
im————p set_currents —»| Publica /state = 1 das posi¢des, correntes e dados |—

ajusta corrente dos sensores
Introduz-se o Dedos movem-se erifica-se
~»{  comando no em diregdo ao contacto com
terminal (0,1 ou 2) objeto objeto?
Nao———p- Mame;r“::g'r rente }—» Publica /state = 0 }—» /collect_data permanece inativo [—p|
Publica a classe Icollect_data subscreve /set_class e
em /set_class altera self.my_class

Figura 5.2: Fluxograma da estratégia de automatizacao da recolha de dados.
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Para a construcao do dataset, foram utilizados trés objetos com diferentes formas e
propriedades fisicas: uma bola (Figura 5.3a), um cubo de Rubik (Figura 5.3b) e um estojo
com geometria aproximadamente cilindrica (Figura 5.3c). Cada experiéncia de contacto foi
realizada em oito posi¢oes distintas, correspondentes aos oito octantes do espago tridimensional,
de forma a representar diferentes configuragoes de interacdo entre os dedos e os objetos,
considerando também os efeitos da gravidade. Para garantir a variabilidade e robustez dos
dados, cada experiéncia foi repetida dez vezes por objeto e por posi¢do, permitindo obter um

conjunto diversificado e representativo de situagoes reais de utilizacao.

T - SV 2

(a) Bola utilizada na aquisigao de (b) Cubo utilizado na aquisi¢ao (¢) Estojo utilizado na aquisicao
dados de dados de dados

Figura 5.3: Objetos utilizados na aquisicao de dados.

Esta abordagem permitiu recolher dados de forma sistematica e eficiente, facilitando a
criagdo de um dataset adequado para o treino de modelos de detecao de sobreposicoes entre
dedos.

5.2.4 Dataset adquirido

A partir do processo de aquisicdo automatizado desenvolvido e descrito anteriormente,
e apoOs a realizacdo das experiéncias com todas as combinagoes de posicbes e nuimero de
repeticoes indicados na Subsecgao 5.2.3, foi possivel construir um dataset composto por um
total de 6234 amostras, todas distintas entre si. Cada entrada no dataset corresponde a
uma configuracao tinica de interacdo entre a mao robdtica e os objetos utilizados, refletindo
variagdes nas posicoes relativas, forcas de contacto e estados dos motores, o que resulta numa
base de dados diversificada e representativa de diferentes cenarios de sobreposicao entre dedos.

Adicionalmente, os videos exemplificativos das aquisi¢es realizadas para cada um dos
objetos testados podem ser consultados no Apéndice A.4, permitindo visualizar o contexto

fisico associado a cada tipo de interacao registada.

5.3 DESENVOLVIMENTO E AVALIAGAO DE MODELOS DE DETEGAO DE SOBREPOSIGOES

Nesta seccao é apresentado o processo de desenvolvimento e avaliagdo de modelos de
aprendizagem automatica aplicados a detecao de sobreposi¢oes entre os dedos da méao robdtica.
O principal objetivo consiste em identificar automaticamente a classe de sobreposicao em que

a mao se encontra, com base nos dados adquiridos.
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A secgdo estd organizada em duas partes principais. Na primeira descreve-se o processo
de preparacio dos dados, incluindo as matrizes de correlagdo entre os dados. Na segunda
parte sdo apresentados os diferentes algoritmos de classificacio utilizados, nomeadamente a
Regressao Logistica, SVM e uma Rede Neuronal.

As implementagoes dos modelos de Regressao Logistica e SVM foram realizadas com recurso
a biblioteca Scikit-learn, amplamente utilizada para tarefas de aprendizagem supervisionada. A
Rede Neuronal foi desenvolvida com a biblioteca TensorFlow, que permite maior flexibilidade
na defini¢cdo e treino de arquiteturas neuronais. A comparacio dos desempenhos destes
modelos visa selecionar a abordagem mais adequada para integrar no sistema de controlo da

mao robdética, contribuindo para uma atuacdo mais inteligente, segura e adaptativa.

5.3.1 Preparacao dos dados

Na aplicacdo de modelos de aprendizagem automética, uma etapa essencial consiste
na andlise preliminar do dataset, com o objetivo de compreender a natureza das varidveis,
identificar possiveis desequilibrios entre classes e detetar padroes ou correlagbes relevantes.
FEsta andlise permite ndo apenas melhorar o desempenho dos modelos, mas também garantir
uma interpretacao mais robusta dos seus resultados.

Um dos primeiros passos realizados consiste na verificacdo do balanceamento das classes.
Para tal, foi construido um grafico circular, representado na Figura 5.4, que permite visualizar

a distribuicdo das amostras por classe.

Distribuicao das Classes

Class 2

36.6%

Class 0

Figura 5.4: Grafico com a distribuicdo das classes do dataset.

Através da andlise do grafico observa-se que aproximadamente 27.8% dos dados pertencem

a Classe 0 (sem sobreposicdo), 35.7% a Classe 1 (polegar por baixo) e 36.6% a Classe 2
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(polegar por cima). Esta distribuicao revela que o dataset estéd relativamente bem balanceado,
o que é um fator importante para evitar possiveis falhas durante o treino dos modelos.

Outro aspeto crucial na preparacao dos dados consistiu na analise da correlacdo entre
as features e a variavel de classe. Esta analise tem como objetivo principal identificar que
variaveis estao mais associadas a cada uma das classes, podendo assim contribuir para a
selecao de features relevantes e para uma melhor compreensao dos padroes existentes nos
dados.

Para este efeito, foi utilizado o coeficiente de correlacao de Pearson, que avalia a intensidade
e direcao da relacao linear entre duas varidveis numéricas cuja expressao ¢ apresentada na

Equacao 5.1:

_ (X - X)(Y; - Y)
V(X = X)2 /3 (v - V)2

rXy (5.1)

)

onde:

e X, e Y] sdo os valores das variaveis X e Y na ¢-ésima observacao;

e X eV sdo as médias das varidveis X e Y

e 1 ¢ o numero total de observacoes.

Este coeficiente assume valores entre -1 e 1, sendo que valores préoximos de 1 indicam uma
forte correlacao positiva, valores proximos de -1 indicam uma forte correlacdo negativa, e
valores préximos de 0 indicam auséncia de correlacdo linear.

No entanto, como a variavel de classe é categorica, contendo trés categorias distintas,
nao é possivel calcular diretamente a correlagdo de Pearson com as features numéricas. Para
contornar esta limitagdo, aplicou-se a técnica de one-hot encoding, que consiste em transformar
uma variavel categorica em multiplas varidaveis bindrias. No caso especifico deste trabalho,
a variavel de classe foi convertida em trés novas colunas binarias, cada uma representando
uma das classes possiveis. Cada coluna assume o valor 1 se a amostra pertence a classe
correspondente, e 0 caso contrario.

Dado que o dataset contém 37 varidaveis numeéricas, incluindo posi¢oes dos motores, valores
de corrente e leituras dos sensores de forga, a representacdo de todas as correlagdes numa
Unica matriz resultaria numa visualizacdo demasiado densa e de dificil interpretacao. Por este

motivo, optou-se por apresentar os resultados em trés matrizes de correlacao distintas:

e A Figura 5.5 apresenta a matriz de correlagio referente as posi¢goes dos motores;
e A Figura 5.6 mostra a matriz de correlagido para os valores de corrente;
o A Figura 5.7 exibe a matriz de correlagdo correspondente as leituras dos sensores FSR.

Em cada uma destas matrizes, as trés ultimas linhas correspondem as variaveis geradas
pelo one-hot encoding da classe e sao de particular importancia. Estas linhas mostram, para
cada feature, o grau de correlacdo com cada uma das classes, permitindo identificar as varidveis
mais relevantes para distinguir entre as diferentes classes. Esta andlise é especialmente til
para orientar a selecdo de features e melhorar o desempenho dos modelos de classificagao
desenvolvidos posteriormente caso os resultados obtidos com os modelos iniciais nao sejam

satisfatérios
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Figura 5.5: Matriz de correlacao obtida para as posicoes e classes

A partir da andlise da matriz de correlacio das posi¢oes dos motores (Figura 5.5) é possivel
verificar que as varidveis com maior correlacdo com a classe 0 sdo as Posigdes 1, 5 e 15,
correspondentes, respetivamente, ao primeiro motor do dedo indicador (index finger), ao
primeiro motor do dedo médio (middle finger) e ao terceiro motor do polegar (thumb). Para a
classe 1, destacam-se as Posi¢bes 2, 13 e 15, que representam o segundo motor do dedo
indicador, o primeiro motor do polegar e novamente o terceiro motor do polegar, sugerindo
uma forte associagio entre esta classe e os movimentos deste dedo. No caso da classe 2, as
posicoes com maior correlacido sdo as Posicoes 1, 2, 5 e 9, relativas ao primeiro e segundo
motores do dedo indicador, ao primeiro motor do dedo médio e ao primeiro motor do dedo
anelar (ring finger). Estes resultados evidenciam que o dedo indicador participa de forma
relevante em todas as classes, o que é coerente do ponto de vista biomecanico, dado que este
dedo desempenha frequentemente um papel central em tarefas manuais e de preensao por ser
o mais proximo do polegar.

Relativamente & matriz de correlagdo das correntes dos motores (Figura 5.6) verifica-se
que as varidveis com maior correlagdo com a classe 0 sdo as Correntes 3, 4, 8 e 11, que
correspondem, respetivamente, ao terceiro e quarto motores do dedo indicador (index finger),
ao quarto motor do dedo médio (middle finger) e ao terceiro motor do dedo anelar (ring
finger). Para a classe 1, as correntes mais correlacionadas sio as Correntes 2, 3 e 4, que
abrangem praticamente todo o dedo indicador, com exce¢do do primeiro motor, indicando
que este dedo tem um papel predominante na execucio dos gestos associados a esta classe.
No que respeita a classe 2, destacam-se as Correntes 2, 8 e 14, que dizem respeito ao
segundo motor do dedo indicador, ao iltimo motor do dedo médio e ao segundo motor do

polegar (thumb).
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Figura 5.6: Matriz de correlacdo obtida para as correntes e classes

Por fim, na anélise da matriz de correlacio das leituras dos sensores (Figura 5.7) verifica-
se que, para a classe 0, os sensores com maior correlagdo sdo os Sensores 1, 3 e 5,
correspondentes, respetivamente, aos sensores posicionados no dedo anelar (ring finger), no
dedo indicador (index finger) e na palma da mdo. Para a classe 1, os sensores mais relevantes
em termos de correlagio sdo os Sensores 3 e 4, localizados no dedo indicador e no polegar
(thumb), o que evidencia a importancia do polegar na execugdo dos gestos associados a esta
classe. Por fim, no que respeita a classe 2, os sensores mais correlacionados sdo os Sensores
1 e 5, ambos relacionados com o dedo anelar e a palma da mao, respetivamente.

Esta analise exploratoria permite, portanto, obter uma compreensdo mais profunda da
influéncia de cada variavel, podendo futuramente apoiar estratégias de selecao de features ou

de interpretacdo do comportamento dos modelos treinados.
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Figura 5.7: Matriz de correlacao obtida para os sensores e classes

5.3.2 Métodos Testados

Apos a andlise e preparacdo do dataset adquirido, procede-se a implementagao dos métodos
de aprendizagem automatica selecionados para o problema de detecio de sobreposicoes entre
os dedos da mao robdtica. Nesta subseccio descreve-se a aplicacdo de trés abordagens
distintas: Regressdo Logistica, SVM e uma Rede Neuronal. Para cada uma destas abordagens
é apresentada uma breve descrigdo do seu funcionamento, bem como os principais pardmetros
considerados na sua implementacao.

Na fase de testes, o conjunto de dados é dividido em dois subconjuntos: 80% dos dados s&o
utilizados para treino dos modelos e os restantes 20% para avaliagio do seu desempenho. Esta
divisdo garante que a avaliagio é realizada com dados que nao foram previamente vistos pelos
modelos, contribuindo para uma estimativa mais realista da sua capacidade de generalizagao.

Adicionalmente, recorreu-se a técnica de cross-validation com 10 folds, um método ampla-
mente utilizado para avaliar a performance de modelos de forma mais robusta. Nesta técnica,
o dataset de treino é dividido em 10 subconjuntos (ou folds) aproximadamente iguais. Em cada
iteracao, nove folds sdo usados para treinar o modelo e o fold restante é utilizado para validagao.
FEste processo repete-se até que cada fold tenha sido usado como conjunto de validagdo uma
vez e os resultados obtidos sdo entdo agregados. Esta abordagem permite reduzir a varidncia
associada a uma tinica divisao dos dados e fornece uma avaliacdo mais estavel do desempenho

dos modelos [28]. Na figura 5.8 observa-se um esquema de funcionamento do cross-validation.
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Figura 5.8: Esquema com a légica de funcionamento do cross-validation, presente no trabalho de
Meenu et al.[28].

Regressdo Logistica

A regressao logistica é um modelo de classificacéo linear amplamente utilizado em tarefas
supervisionadas, particularmente devido a sua simplicidade, interpretabilidade e desempenho
competitivo em muitos contextos. Embora seja originalmente concebida para problemas
binarios, a regressdo logistica pode ser estendida para problemas multiclasse através de
diferentes estratégias. Neste trabalho, foi utilizada a abordagem multinomial, também
conhecida como regressdo softmax, que modela diretamente a probabilidade de cada classe
com base numa generalizacio da funcio sigmoide, a fungio softmax|[29].

Na abordagem softmax, para um conjunto de classes {1,2, ..., K'}, a probabilidade predita

de uma amostra x pertencer a classe k é dada pela expressdo presente na Equacio 5.2:

eng
Ply=k|x) = ——— (5.2)

Zf:l e

Onde wy, € o vetor de pesos associado a classe k.

Nesta implementagao recorreu-se a biblioteca scikit-learn[30], utilizando um Pipeline
que inclui a normaliza¢io das varidveis de entrada através da técnica StandardScaler, uma
etapa fundamental para garantir um bom desempenho da regressio logistica, seguida pela
aplicacdo do modelo de regressao logistica com um ntmero maximo de iteragbes definido
em 5000 para assegurar a convergéncia. No bloco de codigo, 5.1, apresenta-se o codigo
desenvolvido para inicializar o pipeline da regressao logistica.
pipeline_logreg = Pipeline ([

('scaler', StandardScaler ()),

('logreg', LogisticRegression(max_iter=5000))
D

Listagem 5.1: Pipeline da Regressdo Logistica Multiclasse
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De forma a encontrar os melhores hiperpardmetros, recorreu-se a um processo de Grid
Search, uma técnica de otimizacdo que testa exaustivamente combinagoes de pardmetros
especificadas pelo utilizador. Esta procura foi realizada com validacao cruzada de 10 folds, o
que permite avaliar a robustez do modelo reduzindo o risco de overfitting e garantindo que
cada classe esta representada em todas as divisdes do conjunto de treino.

Os parametros testados incluiram diferentes valores para o termo de regularizacao C,
diferentes op¢des para ponderagao de classes, penalizagao e algoritmos de otimizagao. Os
valores testados encontram-se representados no excerto de codigo 5.2
param_grid = {

"logreg__C': [0.001, 0.01, 0.1, 1, 10, 100],
'"logreg__class_weight': [None, 'balanced'],
'logreg__penalty': ['12'],

'"logreg__solver': ['lbfgs', 'mnewton-cg', 'saga'l,

Listagem 5.2: Parametros utilizados no Grid Search para a Regressdo Logistica

Apos a execucao do processo de afinacdo, a melhor configuragao foi selecionada com base

na métrica de accuracy e os melhores hiperparametros encontrados foram:

e C: 100
e class_weight: balanced
e penalty: 12

e solver: newton-cg

O modelo foi entao treinado no conjunto de treino, tendo convergido ao fim de 12 iteragdes.

Support Vector Machine

As SVM sao algoritmos supervisionados amplamente utilizados para tarefas de classificacao
e regressao, sendo particularmente eficazes em problemas com elevada dimensionalidade e
estruturas complexas de dados [31]. O seu principio fundamental consiste na identificacdo do
hiperplano 6timo que separa os dados de diferentes classes, maximizando a margem entre
os pontos de dados mais préximos desse hiperplano, denominados vetores de suporte.

A ideia subjacente é que ao maximizar esta margem, o modelo se torna mais robusto a
novas observagoes e menos suscetivel ao sobreajuste. Nos casos em que os dados nao sao
linearmente separaveis no espago original, a SVM recorre ao uso de fungoes de transformagao
denominadas kernels, que projetam os dados para um espago de maior dimensionalidade
onde a separagao linear é vidavel. Esta técnica, conhecida como kernel trick, permite & SVM
resolver problemas nao lineares sem aumentar explicitamente a complexidade computacional
do modelo.

Apesar de a SVM ter sido originalmente concebida para problemas de classificagao binéria, é
possivel adapté-la a problemas multiclasse através de abordagens como one-vs-rest (OvR), onde
sao treinados K classificadores binarios (um por classe), sendo cada classificador responsavel
por distinguir uma classe contra todas as outras. Esta abordagem foi automaticamente

utilizada na implementagdao com a biblioteca scikit-learn.
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O funcionamento da SVM é controlado por um conjunto de hiperparametros que influen-

ciam diretamente a sua capacidade de generalizagao:

C': parametro de regularizagdo que controla o equilibrio entre a maximizacao da margem

e a penalizagao de erros de classificacgao.
o : parametro utilizado nos kernels nao lineares, como o Radial Basis Function (RBF),
que determina a influéncia de cada ponto de treino.
e kernel: funcao de transformacao usada para mapear os dados para um espaco de maior
dimensionalidade. Os principais tipos de kernel disponiveis sao:
— linear — adequado quando os dados s@o aproximadamente linearmente separaveis.
— rbf (Radial Basis Function) — indicado para separagoes complexas e nao lineares.
— poly — aplica uma transformacao polinomial ao espaco de entrada.
— sigmoid — semelhante as funcdes de ativagdo usadas em redes neuronais.
o degree: define o grau do polinémio utilizado no kernel poly. Quanto maior o grau,
maior a complexidade do modelo.
o coef0: parametro que representa o termo independente nas fungoes poly e sigmoid,

influenciando a forma da superficie de decisao.

A pipeline desenvolvida para aplicar a SVM encontra-se descrita no bloco de codigo 5.3.
Numa primeira etapa, os dados sdo normalizados utilizando StandardScaler, dado que a SVM
¢é sensivel a escala das variaveis. De seguida, é aplicado o classificador SVC da scikit-learn,
permitindo configurar diferentes kernels e hiperparametros.
pipeline_svm = Pipeline ([

('scaler', StandardScaler()),
('svm', SvVCQ))
D)

Listagem 5.3: Pipeline da SVM com normalizagao

Para encontrar a combinacao de hiperparametros mais adequada foi utilizada a técnica de
Grid Search com validagao cruzada de 10 folds, apresentada no cédigo 5.4. Foram considerados

diferentes kernels e valores para os parametros C, gamma, degree e coef0.

param_grid_svm = {
"svm__kernel': ['linear', 'rbf', 'poly', 'sigmoid'],
'svm__C': [0.01, 0.1, 1, 10, 100],
'svm__gamma ': ['scale', 'auto', 1, 0.1, 0.01, 0.001],

svm__degree': [2, 3, 4],
"svm__coefO': [0.0, 0.5, 1.0]
Listagem 5.4: Parametros utilizados no Grid Search para a SVM

O critério de avaliagao utilizado durante a otimizagao foi a accuracy. Apds a execugao

da pesquisa exaustiva, os melhores hiperparametros encontrados foram:

e C: 100
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o kernel: rbf
e gamma: (.1
o degree: 2
e coef0: 0.0

Esta abordagem permitiu encontrar uma configuracao adequada para a tarefa de detecao
de sobreposi¢ao entre os dedos da mao robética, assegurando uma elevada capacidade preditiva

e uma boa generalizacdo em validacao cruzada.

Rede Neuronal

As redes neuronais artificiais sio modelos computacionais inspirados no funcionamento do
cérebro humano. Sdo compostas por camadas de unidades interligadas, denominados neurénios
artificiais, capazes de aprender padroes complexos a partir dos dados. Cada neurénio recebe
um conjunto de entradas ponderadas, aplica uma funcao de ativacdo e transmite a sua saida
para os neurdnios da camada seguinte. O processo de aprendizagem realiza-se através de
algoritmos de retropropagacao do erro e técnicas de otimizagao, que ajustam iterativamente
os pesos das ligagoes com base na discrepancia entre a saida prevista e o valor real [32].

A arquitetura implementada neste trabalho corresponde a uma rede neuronal total-
mente conectada (do inglés, fully connected neural network), na qual cada neurdnio esta
ligado a todos os neurénios da camada anterior e da camada seguinte. Este tipo de arquite-
tura é particularmente adequado para tarefas de classificagdo com dados tabulares, como os
utilizados neste projeto.

O modelo foi desenvolvido com recurso a biblioteca TensorFlow, recorrendo a interface de

alto nivel Keras. A estrutura da rede inclui:

e Uma camada oculta densa, com nimero varidvel de unidades, cuja funcao de ativacao
pode ser ReLU ou tanh, determinadas durante a otimizacao dos hiperparametros.

« Uma camada de Dropout, que desativa aleatoriamente uma fracao das unidades du-
rante o treino. Esta técnica, proposta por Srivastava et al. [33], tem como objetivo reduzir
o overfitting, impedindo que o modelo dependa excessivamente de caminhos especificos
e incentivando a aprendizagem de representacoes mais generalizaveis e robustas.

o Uma camada de saida com trés neurdnios (correspondentes as trés classes alvo), uti-
lizando a fungao de ativagdo softmax, que converte os valores de saida num vetor de

probabilidades cuja soma é igual a 1, adequado para classificacdo multiclasse.

Para treinar a rede, foi utilizada a funcao de custo sparse_categorical_crossentropy,
apropriada para problemas de classificacio com rétulos inteiros. O otimizador escolhido foi
0 Adam, amplamente utilizado pela sua eficacia em cenarios com muitos parametros e por
adaptar dinamicamente a taxa de aprendizagem durante o treino.

A selegao dos hiperpardmetros foi realizada com a biblioteca Optuna, utilizando uma
abordagem de otimizagao bayesiana para explorar de forma eficiente o espaco de busca. O

processo considerou os seguintes hiperparametros:

o Numero de unidades na camada oculta (units);
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o Fungao de ativagao (activation);

o Taxa de dropout;

o Taxa de aprendizagem (learning_rate);
e Tamanho do batch.

A avaliacdo de cada combinacao de hiperpardmetros foi realizada através de validacao
cruzada estratificada com 10 folds, garantindo uma distribuicao equilibrada das classes em
cada subdivisdo. Esta abordagem proporciona uma estimativa mais fidvel da performance do
modelo em dados nao vistos e ajuda a mitigar o sobreajuste.

O cbdigo responsavel por este processo esta representado nos Blocos 5.5 e 5.6. No Bloco 5.5
apresenta-se a funcao de criagdo dinamica do modelo, enquanto o Bloco 5.6 mostra a definicao

da funcao objetivo e a configuracdo do estudo com 120 tentativas de otimizacao.

def create_model (trial, input_dim):
units = trial.suggest_int('units', 1, 71, step=5)
activation = trial.suggest_categorical('activation', ['relu', 'tanh'])
learning_rate = trial.suggest_float('learning rate', le-4, le-1, log=True)

dropout_rate = trial.suggest_float('dropout_rate', 0.0, 0.5, step=0.1)

model = Sequential ()

model.add (Dense (units, activation=activation, input_shape=(input_dim,)))
model.add (Dropout (dropout_rate))

model .add (Dense (NUM_CLASSES, activation='softmax'))

model.compile(
optimizer=tf.keras.optimizers.Adam(learning_rate),
loss="'sparse_categorical_crossentropy',
metrics=['accuracy']

)

return model

Listagem 5.5: Funcao de criacdo dindmica do modelo com a ferramenta Optuna

Durante a otimizacao, a funcao objetivo executava a validacao cruzada para cada tentativa
(trial) e calculava a média das accuracies obtidas. O Optuna foi configurado para realizar 120

tentativas, explorando diferentes combinacoes de hiperparametros.

study = optuna.create_study(direction='maximize')

study.optimize (objective, n_trials=120, n_jobs=4)
Listagem 5.6: Criacao do estudo Optuna
Apobs a conclusido do estudo, os melhores hiperpardmetros encontrados encontram-se
apresentados na Tabela 5.1.

Com base nesses valores, o modelo final foi treinado utilizando 80% dos dados, aplicando

validagao cruzada com 10 folds, enquanto os 20% restantes foram reservados para teste.
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Hiperparametro Valor Otimo

Ntmero de neurdnios (units) 66
Fungao de ativagido (activation) relu
Taxa de aprendizagem (learning_rate) 0.002
Taxa de dropout 0.0
Tamanho do batch (batch_size) 16

Tabela 5.1: Melhores hiperparametros encontrados para a rede neuronal

5.4 RESULTADOS OBTIDOS

Esta seccao apresenta os resultados obtidos com a aplicacdo dos modelos desenvolvidos
para o problema em estudo. A andlise esta dividida em duas partes principais.

Na primeira parte realiza-se uma avaliagdo individual de cada modelo, Regressao Logistica,
SVM e Rede Neuronal, com o objetivo de analisar o desempenho de cada abordagem. Para
isso, sao apresentadas as matrizes de confusdo e os valores de accuracy obtidos nos conjuntos
de treino e teste, de forma a avaliar a capacidade de generalizacdo de cada modelo para
dados nao vistos. Esta andalise permite identificar potenciais sinais overfitting ou subajuste
underfitting.

Na segunda parte procede-se a comparacao entre os modelos desenvolvidos, com base
nas métricas de desempenho mais relevantes para problemas de classificacdo, nomeadamente
accuracy, precisao, recall e Fl-score. Por fim, para reforcar a avaliacdo da capacidade
de generalizacdo dos modelos, é realizado um teste adicional com um objeto nunca antes
apresentado durante o treino, simulando um cenério realista de previsao em dados nunca

antes vistos.

5.4.1 Andlise de Resultados

De forma a avaliar o desempenho dos modelos desenvolvidos foram calculadas métricas
de desempenho padrao em problemas de classificacdo multiclasse, bem como as matrizes de
confusdo associadas a cada modelo.

As métricas consideradas incluem accuracy, precision, recall e F1-score, fundamentais
para avaliar a capacidade de cada modelo em distinguir corretamente as classes. A accuracy
representa a proporcao global de classifica¢Oes corretas, enquanto a precision mede a proporc¢ao
de classificagoes positivas que estavam corretas (evitando falsos positivos). O recall, por sua
vez, indica a capacidade do modelo em identificar corretamente as instancias de cada classe
(evitando falsos negativos). Ja o FI-score corresponde a média harménica entre precision e
recall, proporcionando uma visao equilibrada entre ambas as métricas.

As matrizes de confusao apresentadas para os conjuntos de treino e teste, permitem
uma analise detalhada dos erros cometidos por cada modelo, mostrando a distribuicao das
previsoes entre as diferentes classes. Através dessas matrizes, é possivel verificar padroes
de erro especificos, identificar classes mais suscetiveis a confusoes e avaliar a capacidade de

generalizacao dos modelos ao comparar os resultados obtidos no treino e no teste.
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A avaliagdo detalhada dos trés modelos, com as respetivas matrizes de confuséo e métricas
de desempenho, permite uma comparacao direta entre as abordagens e uma analise critica

sobre a eficicia de cada uma na resolu¢ido do problema em estudo.

Regressdo Logistica

O modelo de Regressao Logistica foi desenvolvido com o objetivo de distinguir entre as
trés classes do problema. Para avaliar a sua capacidade de generalizacfo, foram analisadas

as matrizes de confusdo normalizadas para os conjuntos de treino e teste, apresentadas nas
Figuras 5.9a e 5.9b.

Confusion Matrix - Train Confusion Matrix - Test

True label
True label

T

T

0 1 2 0 1 2
Predicted label Predicted label
(a) Matriz de confusio normalizada para o con- (b) Matriz de confusdo normalizada para o con-
junto de treino da Regressdo Logistica junto de teste da Regressao Logistica

Figura 5.9: Matrizes de confusdo obtidas para o conjunto de treino e de teste para a Regressado
Logistica

No treino, o modelo apresenta elevados indices de acerto para todas as classes, com valores
superiores a 93%. A classe 2 é a melhor discriminada (95.1% de acertos), enquanto a classe 0
apresenta ligeiras confusoes com a classe 1 (4.6%). Ja no conjunto de teste, observa-se uma
ligeira diminui¢do no desempenho, especialmente no recall da classe 1 (92.4%) e da classe
2 (94.5%). No entanto, o modelo mantém uma boa consisténcia entre treino e teste, ndo
evidenciando sinais de overfitting.

Complementando a analise das matrizes de confusdo, a Tabela 5.2 apresenta as métricas
de desempenho calculadas para o conjunto de teste. A accuracy global do modelo foi de 94%,
e as médias macro e ponderada confirmam a robustez do modelo, com valores de precisao,
recall e F1-score proximos entre si.

Destaca-se a elevada precisdo para a classe 2 (0.98) e o recall elevado para a classe 0
(0.95), indicando que o modelo raramente confunde estas classes com as restantes. Por outro
lado, a classe 0 apresenta a menor precisio (0.86), sugerindo uma maior tendéncia para falsos

positivos nesta classe.
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Classe Precisdao Recall Fl-score

0 0.864 0.951 0.905
1 0.969 0.924 0.946
2 0.975 0.945 0.960
Média (Macro) 0.936 0.940 0.937

Média (Ponderada) 0.942 0.939 0.940

Tabela 5.2: Métricas de desempenho para a Regressdo Logistica

SVM

O modelo baseado Support Vector Machine obteve resultados notaveis, com uma percenta-
gem de classificacoes corretas extremamente elevada em ambos os conjuntos de treino e teste.
A andlise das matrizes de confusdo normalizadas (Figuras 5.10a e 5.10b) revela que a SVM

consegue distinguir as trés classes de forma muito precisa, com apenas pequenas confusdes

residuais.

Confusion Matrix - Train Confusion Matrix - Test

True label
True label

: . 0.0 . . 0.0
0 1 2 0 1 2
Predicted label Predicted label
(a) Matriz de confusdo normalizada para o con- (b) Matriz de confusdo normalizada para o con-
junto de treino da SVM junto de teste da SVM

Figura 5.10: Matrizes de confusao obtidas para o conjunto de treino e de teste para a SVM

No treino, observa-se que a SVM atinge uma accuracy de 99.8%, com a maioria das amostras
corretamente classificadas. As confusdes entre classes sdo quase inexistentes, limitando-se
a fragoes inferiores a 0.2%. No teste, a SVM mantém um desempenho muito elevado, com
acuuracy de 99.3%. As confusdes residuais surgem principalmente na classe 0, onde cerca
de 0.9% das amostras foram classificadas como pertencentes as classes 1 ou 2, enquanto as
restantes classes apresentam uma percentagem de classificaces corretas quase perfeita.

O relatério de classificacdo obtido para o conjunto de teste confirma a consisténcia do
modelo, com precision, recall e F1-score acima dos 99% para todas as classes. Estes resultados
demonstram que a SVM nao apenas ajusta bem os dados de treino, mas também consegue
generalizar com eficicia para novos dados, sem sinais evidentes de overfitting.

A Tabela 5.3 resume os valores das métricas de desempenho calculadas para o conjunto de

teste.

80



Classe Precisao Recall F1l-score

0 0.994 0.983 0.988
1 0.991 0.998 0.994
2 0.993 0.996 0.995
Média (Macro) 0.993 0.992 0.992

Média (Ponderada) 0.993 0.993 0.993

Tabela 5.3: Métricas de desempenho no conjunto de teste para a SVM

De forma geral, a SVM demonstrou ser um modelo altamente eficaz e confidvel, com
excelente capacidade de discriminacdo entre as classes e resultados consistentes entre treino e

teste.

Rede Neuronal

A rede neuronal também se revelou eficaz na tarefa de classificagao, apresentando resultados
de elevada precisdo e robustez. A accuracy global obtida foi de 99.2% no conjunto de treino e
de 98.5% no conjunto de teste, o que evidencia uma boa capacidade de generalizacao para
novos dados.

As matrizes de confusdo, apresentadas nas Figuras 5.11a e 5.11b, permitem analisar de
forma mais detalhada o desempenho do modelo em cada classe. No conjunto de treino, observa-
se uma taxa de classificacao correta superior a 97% para todas as classes, com confusoes
residuais de baixo impacto. A classe 1, em particular, apresenta uma taxa de acerto muito
elevada (99.8%), enquanto a classe 0 regista uma ligeira dispersao, com aproximadamente
1.7% dos exemplos a serem classificados como pertencentes a classe 2.

No conjunto de teste, verifica-se uma ligeira reducao da precisao, especialmente para a
classe 0, onde cerca de 3.5% dos exemplos foram classificados incorretamente como pertencentes
a classe 2. No entanto, as restantes classes mantém taxas de classificacao superiores a 99%, o
que demonstra a consisténcia e a eficicia do modelo.

O relatério de classificagao para o conjunto de teste, apresentado na Tabela 5.4, permite
uma andalise mais detalhada das métricas de desempenho. Observa-se que a classe 1 apresenta
resultados praticamente perfeitos, com uma precision de 0.99, um recall de 1.00 e um F1-score
de 0.99, evidenciando a capacidade do modelo em identificar corretamente a maioria dos
exemplos desta classe, sem gerar falsos positivos relevantes. A classe 2 também apresenta
valores muito elevados, com um F1l-score de 0.98, apesar de uma ligeira reducao na precisao
(0.97), o que indica que o modelo tende a incluir alguns exemplos de outras classes como
pertencentes a esta. A classe 0 é a que apresenta o desempenho ligeiramente inferior, com
um Fl-score de 0.98 e uma precisao de 0.99, mas com um recall de 0.96, sugerindo que
alguns exemplos desta classe ndo foram corretamente identificados, sendo atribuidos a outras
categorias.

No geral, o modelo apresenta valores médios de precisao, recall e F'1-score bastante elevados,
superiores a 97%, o que reflete um desempenho consistente e robusto em todas as classes.

De um modo geral, a rede neuronal destaca-se pelo seu desempenho robusto, mostrando uma
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Confusion Matrix - Train

True label

0.0

Predicted label

(a) Matriz de confusio normalizada para o con-
junto de treino da Rede Neuronal

Confusion Matrix - Test

0.8

0.6

True label

0.4

0.2

0.0

Predicted label

(b) Matriz de confusdo normalizada para o con-
junto de teste da Rede Neuronal

Figura 5.11: Matrizes de confusdo obtidas para o conjunto de treino e de teste para a Rede Neuronal

Classe Precisao Recall Fl-score
0 0.994 0.960 0.976
1 0.991 0.998 0.994
2 0.972 0.991 0.982
Média (Macro) 0.986 0.983 0.984
Média (Ponderada) 0.985 0.985 0.985

Tabela 5.4: Métricas de desempenho no conjunto de teste para a Rede Neuronal

ligeira diminui¢io de desempenho no conjunto de teste, mas mantendo niveis de classificagao

bastante elevados. Estes resultados sugerem que o modelo é capaz de captar padroes relevantes

nos dados, mantendo uma bhoa capacidade de generalizagéo.

5.4.2 Comparacao de desempenho

Apés a andlise individual de cada modelo é possivel realizar uma comparagao direta dos

seus desempenhos, de forma a identificar qual abordagem apresenta melhores resultados para

a tarefa de classificacdo em estudo.

A Tabela 5.5 sintetiza os principais indicadores de desempenho, precisdo, recall, Fl-score

e accuracy, obtidos para cada modelo no conjunto de teste. Estes valores permitem uma

avaliagdo quantitativa clara das diferencas entre os trés modelos desenvolvidos: Regressao

Logistica, SVM e Rede Neuronal.

Modelo Precisdao Recall Fl-score Accuracy
Regressao Logistica 0.94 0.94 0.94 0.94
SVM 0.99 0.99 0.99 0.99
Rede Neuronal 0.99 0.98 0.98 0.98

Tabela 5.5: Comparacao das métricas de desempenho dos trés modelos avaliados
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Analisando os resultados apresentados, verifica-se que o modelo de Regressao Logistica
apresenta um desempenho global inferior em comparacao com os outros modelos, com uma
accuracy de 94% e valores de precisdo, recall e Fl-score médios de 0.94. Esta diferenca é
particularmente notéria na classe 0, onde o recall foi de 0.95 e a precisao de 0.86, revelando
alguma dificuldade em identificar corretamente esta classe.

Por outro lado, o modelo SVM destacou-se como o que apresentou o melhor desempenho,
com uma acuricia de 99% e métricas médias de 0.99 para precisao, recall e Fl-score. Este
desempenho excecional confirma a elevada capacidade discriminativa da SVM para este pro-
blema, conseguindo classificar corretamente quase todos os exemplos, sem desvios significativos
entre as classes.

A rede neuronal também apresentou resultados muito satisfatérios, com uma accuracy de
98% e métricas médias proximas de 0.98. Embora ligeiramente inferior ao desempenho da
SVM, a rede neuronal demonstrou uma performance bastante consistente e equilibrada entre
as diferentes classes. Destaca-se, no entanto, uma ligeira diminuicao do recall para a classe
0 (0.96), o que indica que o modelo, ocasionalmente, ndo conseguiu identificar corretamente
alguns exemplos desta classe.

Para além do calculo das métricas de desempenho, foi também testada a capacidade de
generalizacao dos modelos com um novo conjunto de dados, correspondente a um objeto
que, ao ser agarrado pela mao robética, gera uma configuracido de dedos associada a classe 2
(situagdo em que o polegar fica por cima dos restantes dedos). Este novo objeto é ilustrado na
Figura 5.12a e na Figura 5.12b é possivel observar a posigao distinta assumida pelos dedos da
mao ao agarrar o objeto, em comparacao com os exemplos utilizados durante o treino dos

modelos.

(a) Objeto utilizado para recolher (b) Configuracdo de dedos asso-
novos dados ciada ao novo objeto

Figura 5.12: Fotografias do novo objeto utilizado para avaliar o desempenho dos modelos desenvolvi-
dos e respetiva configuragao de dedos.

A Tabela 5.6 resume as classificagoes atribuidas pelos diferentes modelos a0 novo conjunto

de dados. Através da sua andlise verifica-se que a Regressao Logistica classificou incorretamente
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o exemplo como pertencente a classe 0, enquanto a SVM e a Rede Neuronal foram capazes de
identificar corretamente a classe 2, demonstrando assim uma maior capacidade de generalizacao

para dados nao vistos durante o treino.

Modelo Classe Prevista
Regressao Logistica 0
SVM 2
Rede Neuronal 2

Tabela 5.6: Classificagdo do novo objeto por cada modelo

A anadlise destes resultados revela informagoes importantes sobre o comportamento dos
modelos. A Regressao Logistica, embora com desempenho global razodvel, mostrou fragilidades
ao classificar novos dados que nao pertencem ao conjunto de treino, cometendo erros ao
identificar objetos da classe 2. Por outro lado, a SVM e a Rede Neuronal demonstraram uma
capacidade de generalizacdo mais robusta, conseguindo prever corretamente a classe do novo
objeto, mesmo sem terem sido explicitamente treinadas com ele. Este resultado confirma a
superioridade destes modelos, ndo apenas nas métricas de teste, mas também na capacidade
de extrapolar para dados desconhecidos.

Em resumo, a SVM demonstrou o desempenho mais robusto e equilibrado, enquanto
a rede neuronal surge como uma alternativa viavel com resultados muito proximos. J& a
Regressao Logistica, apesar de apresentar resultados satisfatérios, ficou aquém do desempenho
dos outros dois modelos, sendo mais sensivel a desequilibrios entre as classes.

Esta analise permite concluir que, para este problema especifico de classificagdo, a SVM é
o modelo mais adequado, dado o seu desempenho superior em todas as métricas avaliadas.
A rede neuronal surge como uma segunda opgao vidvel, e a Regressao Logistica, embora

funcional, revela algumas limitagdes no reconhecimento de certas classes.

5.5 CONCLUSAO

Neste capitulo foi explorada a aplicacao de técnicas de aprendizagem automaética para
a detecao de sobreposicoes entre os dedos da mao robdtica desenvolvida. Foram treinados
trés modelos distintos (Regressao Logistica, SVM e Rede Neuronal)e os seus desempenhos
foram comparados através de métricas como precisao, recall, f1-score e accuracy. As tabelas
e analises obtidas demonstraram que tanto a SVM como a Rede Neuronal superaram a
Regressao Logistica, alcangando valores mais elevados em todas as métricas de desempenho,
com a SVM a apresentar resultados ligeiramente superiores.

Para além das métricas padrao de avaliacao foi realizado um teste adicional para validar
a capacidade de generalizacao dos modelos, através da classificacdo de um novo objeto cuja
configuragao dos dedos correspondia a classe 2 (situa¢do em que o polegar fica por cima dos
restantes dedos). Este exercicio revelou limitagdes da Regressao Logistica, que classificou o

novo objeto incorretamente como pertencente a classe 0, enquanto a SVM e a Rede Neuronal
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conseguiram identificar corretamente a classe 2, demonstrando maior robustez na generalizagao
para novos cenarios.

Os resultados obtidos neste estudo reforcam a importancia de escolher cuidadosamente o
modelo de aprendizagem automatica, em fun¢do das exigéncias do problema em questdao. Em
particular, para o caso da detecdo de sobreposi¢oes em maos robdticas antropomorficas, a
SVM e a Rede Neuronal revelaram-se solugoes mais eficazes e fidveis, sendo por isso as opgoes

mais recomendadas para a implementacao final deste sistema.
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CAPITULO

Conclusoes e Trabalho Futuro

6.1 CONCLUSOES

O trabalho apresentado nesta dissertacao permitiu desenvolver uma mao robdtica antropo-
morfica funcional, integrando capacidades de controlo, sensorizacao de contacto e funcionalida-
des avancadas. Desde a selecao, fabrico e montagem da estrutura da mao até a incorporacao
de sensores de forga (F'SR) e a implementagao da unidade de processamento baseada em ROS,
foram concretizados todos os objetivos delineados no inicio do projeto.

Destaca-se a implementacao de funcionalidades avangadas, como o ajuste dindmico de
corrente durante o contacto com objetos, a definicdo de velocidades relativas entre dedos e
falanges, e a introducao de atrasos temporais programaveis entre os movimentos dos dedos.
Estas funcionalidades conferem a mao robdética a capacidade de realizar movimentos mais
naturais, seguros e adaptaveis, aproximando o seu comportamento ao de uma mao humana.

No decorrer dos testes de validacdo do sistema, foi possivel aferir o desempenho da
arquitetura desenvolvida em termos de aquisigdo de dados. Verificou-se que os sensores
FSR podem ser lidos a uma frequéncia de aproximadamente 1000 Hz, valor viabilizado pela
utilizagdo do microcontrolador Teensy 4.0, com frequéncia de operacao até 600 MHz. Esta
elevada taxa de amostragem garante uma percecao tatil responsiva e adequada a aplicacdes em
tempo real. Em paralelo, confirmou-se que a leitura do estado dos motores pode ser realizada
a uma frequéncia de 50 Hz de forma estavel, permitindo monitorizar continuamente variaveis
como posicao, velocidade e corrente, essenciais para controlo e diagnéstico do sistema.

Durante o desenvolvimento do projeto, foi identificado um problema critico: a ocorréncia
de sobreposicoes entre os dedos durante o movimento de abertura, potencialmente geradora de
bloqueios mecéanicos e esforgos excessivos nos motores. Para resolver este desafio, foi concebida
e validada uma abordagem baseada em Machine Learning para a classificagdo de configuracoes
de sobreposic¢ao, recorrendo a modelos como Regressao Logistica, SVM e Redes Neuronais.
A avaliagdo comparativa demonstrou que a SVM apresentou os melhores resultados, com

elevada precisao e robustez, validando a eficacia da abordagem proposta.
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No seu conjunto, este trabalho contribui para o avanco no desenvolvimento de maos
robéticas antropomérficas modulares, com capacidades de percecao tatil e controlo baseado
em corrente, abrindo novas perspetivas para aplicagoes futuras em cendrios reais, como a

robética assistiva, proteses ativas ou manipulagdo colaborativa em ambientes industriais.

6.2 CONTRIBUICOES

O trabalho desenvolvido nesta dissertacao resultou num conjunto de contribuigoes rele-
vantes no dominio do controlo e percecao em maos robéticas antropomoérficas, das quais se

destacam:

e Desenvolvimento completo da arquitetura de software da mao robética, com
uma estrutura modular e escalavel, permitindo facil adaptacao a diferentes configuracoes

e requisitos funcionais.
e Desenvolvimento de funcionalidades avancadas de controlo da mao, como a

implementacao de offsets temporais entre os dedos, permitindo movimentos mais fluidos

e naturais, aproximando o comportamento da mao robdtica ao de uma mao humana.
o Integracdo de sensores de contacto piezoresistivos (FSR), incluindo o desenho

e fabrico de suportes personalizados para a sua correta fixacdo na estrutura da mao,

assegurando robustez mecanica e qualidade de medigao.
e Desenvolvimento de uma solugao para aumento da zona sensivel dos sensores

FSR, através da concecao e fabrico de pecas especificas que permitem distribuir melhor

a forca aplicada, aumentando a fiabilidade da leitura sensorial.
o Implementacao de um sistema de leitura e integracao de dados sensoriais, que

combina a informagao dos motores e dos sensores de contacto, permitindo a execucao

de gestos mais controlados e a prevencao de forcas excessivas.

e Concecao de um sistema automatizado de aquisicao de dados, recorrendo ao
braco robdtico UR10 para gerar movimentos repetiveis da mao em multiplas configura-
¢oes, possibilitando a criagdo de um dataset diversificado e representativo.

e Treino e avaliagdo de modelos de aprendizagem automatica para detecao de
sobreposicoes de dedos, com destaque para o modelo baseado em Support Vector
Machines (SVM), que apresentou melhor desempenho na classificagdo de sobreposicoes
dos dedos.

6.3 TRABALHO FUTURO

O trabalho realizado estabelece uma base solida para projetos futuros, abrindo diversas
possibilidades de investigacao e desenvolvimento. Um dos passos mais imediatos sera a
integragao da solucao de classificacdo de sobreposi¢oes no ciclo de controlo em tempo real
da mao robdtica, permitindo detetar e corrigir situagoes de sobreposicdo a medida que estas
ocorrem, de forma auténoma e sem necessidade de intervencao externa.

Além disso, serd importante aprofundar a integracao entre o sistema sensorial e o controlo
motor, explorando a utilizacao dos dados provenientes dos sensores FSR para ajustar dinami-

camente as trajetérias e forcas aplicadas em funcao das caracteristicas do objeto manipulado.
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Esta integracao permitirda implementar estratégias de controlo mais avancadas, otimizando a
interacdo com objetos de diferentes formas, tamanhos e materiais.

Outra linha de trabalho relevante podera ser a integragao de sensores adicionais, como
sensores de posicao de alta resolucao ou sensores de pressdo distribuida, para enriquecer a
percecao tatil do sistema.

Por fim, sera interessante avaliar a aplicabilidade da solu¢dao desenvolvida em contextos
praticos, como o controlo de préteses robdticas, ou a colaboragdo segura em ambientes
industriais. Estes cendrios representam um campo de aplicagdao desafiante e de elevado impacto,
onde solugdes como a desenvolvida neste trabalho podem contribuir significativamente para
aproximar as capacidades das maos roboticas as da mao humana, promovendo uma interacao

mais segura, eficiente e inteligente.
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APENDICE A



Apéndice

A.1 MONTAGEM DOS DEDOS

A.1.1 Montagem do Polegar

Figura A.1: Fotografias sequenciais da montagem do polegar
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A.1.2 Montagem dos Restantes Dedos

o

Figura A.2: Fotografias sequenciais da montagem do dedo referente ao dedo indicador, médio ou
anelar
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A.1.3 Hiperligacoes

Hiperliga¢io para video de montagem de um dedo: https://youtu.be/oWXucHKOkyo

Hiperligacio para video de montagem do polegar: https://youtu.be/FOS04HZ6 _bg

A.2 TESTES REALIZADOS coM UM DEDO

A.2.1 Teste com Duas Velocidades Diferentes
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Figura A.3: Gréificos da posicio, velocidade e corrente consumida pelos motores de um dedo. A
coluna da esquerda corresponde a uma velocidade méxima configurada de 1.2 rad/s e a
coluna da direita a 23.98 rad/s.

Hiperligacido para video: https://www.youtube.com/shorts/_319AzUPu9A
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A.2.2 Teste com Obstaculo em Posicoes Diferentes

e

Figura A.4: Graficos da posicdo, velocidade e corrente consumida pelos motores de um dedo, em
diferentes cendrios de obstrucio. A coluna da esquerda representa a presenca de um
obstaculo junto ao motor mais préoximo da base do dedo, a coluna central refere-se a
obstrugao a meio do dedo, e a coluna da direita corresponde a interferéncia na ponta do
dedo.

Hiperligacido para video: https://www.youtube.com/shorts/Qy41XXRUP4Q

A.3 FUNCIONALIDADES AVANCADAS

A.3.1 Implementacido de Velocidades Relativas entre Dedos e Falanges
Velocidades Relativas entre Dedos

Hiperligagio para o video com os dois dedos com velocidade igual: https://www.youtube.
com/watch?v=40anKBzSLEo
Hiperligacdo para o video com o dedo médio com o dobro da velocidade do polegar:

https://www.youtube.com/watch?v=y8ddleaoB3U

Velocidades Relativas entre Falanges

Hiperligacdo para o video com a mesma velocidade para todos os motores do dedo:
https://www.youtube.com/watch?v=8vk7IcXjOz4
Hiperligacdo para o video com o dobro da velocidade para o primeiro motor do dedo:

https://www.youtube.com/watch?v=QenlLMoWv7 jk

Atrasos Temporais Programdveis entre Movimentos de Dedos

Hiperligacdo para o video do movimento wave: https://www.youtube.com/watch?v=
BEH4XPx-fHk
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A.4  AQUISIGAO DE DADOS PARA O DATASET

Hiperligacdo para o video de aquisicio de dados: https://youtube.com/shorts/

tQWnxhsubh4?feature=share
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