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Resumo

7

A diabetes mellitus (DM), geralmente conhecida como diabetes, é uma doenca crénica de
elevada prevaléncia, constituindo uma das principais causas de mortalidade e morbilidade. A
auséncia de tratamento pode conduzir a complicacdes graves, como o pé diabético, pelo que o
diagndstico precoce é fundamental. Na area clinica, existem métodos de diagndstico, como os
testes de sensibilidade do pé diabético com o monofilamento Semmes-Weinstein (SW), cuja
repeticdo e simplicidade tornam a sua automatizagdo vantajosa. Nesta dissertagdo, foi
desenvolvido um sistema de analise do pé diabético como end-effector para robo, que permite
a aproximacgao segura ao paciente e suporta a recolha de informag¢do do mesmo pela utilizagao
de sensores. Inicialmente, para o sistema de visdo que estima a localizagdo dos pontos em
avaliacdo, foram utilizadas as redes neuronais convolucionais UNet e UNet 3+ para
segmentacdo de imagens da regido plantar. Posteriormente, desenvolveu-se um end-effector
instrumentado, na forma de um sistema de analise de parametros como a for¢a e temperatura,
utilizando um transdutor de forga e um termdémetro MLX90614, com transmissdo dos dados
para o PC. Foram realizados testes para validar o funcionamento do sistema e estudar a
influéncia da tara antes de efetuar medig¢Bes. Por ultimo, desenvolveu-se um programa em
Python para controlo do rob6 UR3e, permitindo automatizar o teste de sensibilidade com o
end-effector acoplado. A arquitetura UNet revelou melhor desempenho de segmentag¢do, com
F1-Score e indice de Jaccard superiores e maior equilibrio entre precision e recall, enquanto a
UNet 3+ apresentou instabilidade e uma forte dependéncia do dataset. Nos testes com o
transdutor, a aplicacdo da tara mostrou ser essencial para eliminar o offset inicial e garantir
medi¢Ges mais fidveis e reprodutiveis. O sistema robdtico desenvolvido demonstrou a
viabilidade da automatizacdo do teste com o monofilamento Semmes-Weinstein com o rob6
UR3e, embora persistam limitagdes que deverdo ser colmatadas em desenvolvimentos futuros.
O projeto desenvolvido demonstrou o potencial de aplicagdes de robos colaborativos no
contexto biomédico, ao automatizar processos e recolher dados de interesse, através de
sistemas de andlise como os end-effectors. Assim, constitui um ponto de partida para o
desenvolvimento de futuros trabalhos mais eficientes e adaptdveis aos contextos clinicos em
evolugdo constante.

Palavras-chave: Pé Diabético, Monofilamento Semmes-Weinstein, Segmentacdo de Imagens,
End-Effector, Robos Colaborativos, Automatizacdo






Abstract

Diabetes mellitus (DM), commonly known as diabetes, is a chronic disease with high prevalence,
constituting one of the leading causes of mortality and morbidity. Lack of treatment can lead to
serious complications, such as diabetic foot, so early diagnosis is essential. In the clinical field,
there are diagnostic methods such as diabetic foot sensitivity tests using the Semmes-Weinstein
(SW) monofilament, whose repeatability and simplicity make automation advantageous. In this
dissertation, a diabetic foot analysis system was developed as an end-effector for a robot, which
allows safe approach to the patient and supports the collection of information from the patient
through the use of sensors. Initially, for the vision system that estimates the location of the
points under evaluation, UNet and UNet 3+ convolutional neural networks were used for image
segmentation of the plantar region. Subsequently, an instrumented end-effector was
developed in the form of a system for analysing parameters such as force and temperature,
using a force transducer and an MLX90614 thermometer, with data transmission to the PC.
Tests were carried out to validate the functioning of the system and study the influence of tare
before taking measurements. Finally, a Python programme was developed to control the UR3e
robot, allowing the sensitivity test to be automated with the end-effector attached. The UNet
architecture showed better segmentation performance, with higher F1-Score and Jaccard index
and greater balance between precision and recall, while UNet 3+ showed instability and a strong
dependence on the dataset. In tests with the transducer, the application of tare proved
essential to eliminate the initial offset and ensure more reliable and reproducible
measurements. The robotic system developed demonstrated the feasibility of automating the
Semmes-Weinstein monofilament test with the UR3e robot, although limitations remain that
should be addressed in future developments. The project demonstrated the potential of
collaborative robots applications in the biomedical context by automating processes and
collecting data of interest through analysis systems such as end-effectors. Thus, it constitutes a
starting point for the development of future work that is more efficient and adaptable to
constantly evolving clinical contexts.

Keywords: Diabetic Foot, Semmes-Weinstein Monofilament, Automation, Image
Segmentation, End-Effector, Collaborative Robots
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1 Introducao

O presente capitulo introduz, brevemente, o problema abordado na tese. Desta forma, o
mesmo apresenta a motivagdo/enquadramento, os objetivos propostos e a estrutura das
restantes sec¢des que constituem o trabalho.

1.1 Motivacdao/Enquadramento

A diabetes mellitus (DM), geralmente conhecida como diabetes, é uma doenca croénica e
perigosa, com um grande impacto na vida e no bem-estar, afetando individuos de todas as
idades, géneros e localizagdes geograficas, tornando-a uma das causas globais mais prevalentes
de mortalidade e morbilidade [1]. A doenga ocorre quando os niveis de glucose no sangue
aumentam porque existe uma glicogénese e glicogendlise, onde o corpo ndo consegue produzir
uma quantidade suficiente de insulina (hormona produzida pelo pancreas) ou ndo consegue
utilizar eficazmente a insulina que produz, o que leva a niveis muito elevados de glicose no
sangue, levando a hiperglicemia [1],[2]. A DM ndo tratada pode levar a complicagGes graves,
como o pé diabético, que, quando ndo acompanhado, pode resultar em feridas graves ou até
amputacoes, pelo que o diagndstico precoce é fundamental [3].

0O acompanhamento do pé diabético é feito em consultas de rotina por profissionais de saude.
O processo de avaliagdo passa pela andlise da sensibilidade da regido plantar de forma a
identificar zonas que possam ter esta reduzida por a¢do da doenca. Dos varios métodos de
avaliacdo existentes, a abordagem baseada no monofilamento de Semmes-Weinstein é a mais
popular devido a sua simplicidade e baixo-custo. No entanto esta técnica tem problemas de
fiabilidade e é um pouco demorada quando se pretende uma abordagem mais massificada.

Desenvolvimentos recentes na robdtica tém permitido a sua utilizacdo préxima dos humanos.
Na area clinica, existem ainda diversas tarefas que, pela sua simplicidade e repeticdo, podem
ser alvo de automatizacdo utilizando robbs. Sdo exemplos a auscultacdo, a analise
dermatoldgica, e, entre outros, os testes de sensibilidade do pé diabético, sendo este o foco
desta dissertacdo. Pretende-se neste trabalho desenvolver um sistema end-effector para um
robd que permita a aproximacdo segura ao paciente e suporte a recolha de informacgdo do
mesmo pela utilizagdo de sensores.



1.2 Objetivos

O trabalho tem como objetivo central a construcdo de um protétipo do sistema de analise do
pé diabético como end-effector para rob6. De forma a obter o produto final, existem objetivos
gue devem ser atingidos:

e |dentificacdo dos pontos de contacto entre o sistema e o pé através de Computer Vision;

e Desenvolvimento de um dispositivo que permita a leitura simultanea de forga e
temperatura;

e Aquisicdo e transmissdao dos dados recolhidos, via rede sem fios ou por cabo,
permitindo o seu registo, analise e leitura no computador;

e Realizagdo automatica do teste do monofilamento utilizando um robé colaborativo
controlado a partir do computador;

e Integracdo do sistema de analise end-effector com o robd colaborativo;

1.3 Estrutura da Dissertagao

A dissertacdao esta dividida em vdrios capitulos e subcapitulos. Apds a primeira seccdo,
“Introducdo”, onde o enquadramento e objetivos sdo abordados, seguem-se os capitulos de
“Conceitos Tedricos”, “Revisdo Bibliografica”, “Metodologia”, “Resultados e Discussao” e, por
fim, “Conclusdes”.

O segundo capitulo, referente aos “Conceitos Tedricos”, introduz varios conceitos referentes
ao contexto do trabalho. Primeiro, sdo apresentadas defini¢cdes relativas a diabetes mellitus, os
dois tipos de diabetes (tipo | e Il), complicagBes crdnicas graves que podem surgir pela doenca,
onde se incide sobre a neuropatia periférica e, posteriormente, pé diabético, prevaléncia da
diabetes e neuropatia diabética, segmentacdo de imagens médicas e, por fim, robos
colaborativos e end-effectors.

O terceiro capitulo, “Revisdo Bibliografica”, apresenta todas as abordagens previamente
utilizadas para efetuar a analise da termografia, sensibilidade e outros parametros do pé
diabético, de forma a compreender o tema e métodos existentes.

Posteriormente, a sec¢do da “Metodologia” contém todos os métodos e etapas que constituem
o trabalho. Primeiro, apresenta todas as etapas e processos relativos ao treino dos modelos
Unet e Unet+++ com dois datasets. Posteriormente, serdo apresentados os métodos que foram
utilizados para construir o sistema end-effector, incluindo hardware e software, assim como o
procedimento utilizado para efetuar os testes com um operador, no qual utiliza o sistema de
anadlise para avaliar a influéncia da presenca ou ndo da tara, antes de realizar medicGes. Por
ultimo, sdo apresentadas as etapas para efetuar o controlo do rob6 UR3e, incluindo
desenvolvimento do programa e liga¢cdes requeridas.

De seguida, o capitulo dos “Resultados e Discussdo” apresenta todos os resultados relativos a
utilizacdo das redes neuronais convolucionais UNet e UNet 3+, os outputs do pograma



desenvolvido para recolher dados da forca e temperatura do pé, incluindo os resultados dos
testes com e sem tara apresentados em tabelas e graficos e, por ultimo, os resultados do
desenvolvimento do programa para controlo do rob6 UR3e com o end-effector acoplado.

Por ultimo, o capitulo “Conclusdes” sumariza todos os resultados e observacdes pertinentes,
assim como trabalhos que possam melhorar ou enriquecer o trabalho.






2 Conceitos Tedricos

No capitulo em questdo serao apresentados conceitos tedricos relativos a diabetes mellitus, ou
simplesmente diabetes, os dois tipos caracteristicos da doenga, tipo | e Il, complicag¢Ges crénicas
graves da diabetes e a prevaléncia mundial da diabetes e da neuropatia diabética/pé diabético,
mundialmente. Posteriormente, serdo descritos alguns conceitos relativos a segmentac¢do de
imagens médicas e, por fim, relativos a robdtica, nomeadamente sobre robés colaborativos e
sistemas end-effectors.

2.1 Diabetes Mellitus

2.1.1 Patofisiologia

A diabetes mellitus é um grupo de perturba¢des metabdlicas do metabolismo dos hidratos de
carbono, em que a glicose é subutilizada como fonte de energia e produzida em excesso devido
a uma gliconeogénese e glicogendlise inadequadas e problemas na capacidade de reacdo a
insulina, resultando em hiperglicemia [2],[4]. Sintomas como polidipsia (sede excessiva),
politria (ingestdo excessiva de agua) e polifagia (fome excessiva), juntamente com perdas de
peso involuntarias, cansaco, fadiga e problemas de visdo, caracterizam esta doenca [4], [5].

O processo de patogénese da diabetes resulta da destruicdo das células T dos ilhéus de
Langerhans ou, como referido anteriormente, desenvolvimento gradual de resisténcia a
insulina e degeneracdo das células B [6]. A disfun¢do das células B é um fator importante na
progressao da pré-diabetes para a diabetes. A pré-diabetes é uma condicdo definida por niveis
de glicose no sangue para além do intervalo normal, mas que ndo atingem o limiar da diabetes.
Caracteriza-se por uma diminuicdo da glicose em jejum e/ou da tolerdncia a glicose,
representando uma fase inicial que pode progredir para diabetes tipo 2 (DMT2) [7], [8]. Apds a
progressao de tolerancia normal a glicose para tolerancia anormal a glicose, os niveis de glicose
no sangue pos-prandial - apds uma refeicdo - aumentam. Posteriormente, pode desenvolver-
se hiperglicemia em jejum, a medida que a supressdo da gliconeogénese hepatica falha [7].



O aparecimento da doenca estd associado a multiplos fatores de risco. A genética, a atmosfera,
a perda da primeira fase associada ao lancamento da insulina, modo de vida sedentario e falta
de exercicio fisico, tabagismo, bebidas alcodlicas, dislipidemia, sensibilidade celular reduzida,
melhoria da atividade do glucagon (hormona produzida pelas células alfa do pancreas, que
aumenta a presenca de glicose no sangue) sdo os principais fatores de risco para o
desenvolvimento de pré-diabetes e DM [3], [9]. A obesidade esta intrinsecamente ligada ao
desenvolvimento da diabetes, em particular da DMT2, através de varios mecanismos. Conduz
a resisténcia a insulina, em que as células do corpo deixam de responder a insulina, causando
niveis elevados de glicose no sangue. Este aumento da procura das células B pancreaticas pode
resultar na sua disfungao, diminuindo ainda mais a produc¢do de insulina. Além disso, a
inflamagdo crénica de baixo grau associada a obesidade exacerba a resisténcia a insulina e
prejudica a fun¢do das células B devido a secre¢do de citocinas pré-inflamatdrias do tecido
adiposo [10], [11].

Os trés principais tipos de diabetes sdo diabetes mellitus tipo | (DMT1), diabetes mellitus tipo Il
(DMT2), que serdo descritos em detalhe nos subcapitulos seguintes e diabetes gestacional, que
é geralmente definida como hiperglicemia detetada pela primeira vez, abaixo dos limiares de
diagndstico da diabetes durante ou fora da gravidez [12], [13].

2.1.2 Diabetes Tipo |

A DMT1 é uma doenga crdnica autoimune caracterizada pelo aumento dos niveis de glicose no
sangue (hiperglicemia), que se deve a deficiéncia de insulina e pela uma destruicdo das células
B pancreaticas, levando a uma deficiéncia absoluta na secre¢do de insulina [14], [15]. O inicio
do DMT1 é tipicamente descrito em trés fases. Na fase 1, a autoimunidade dos ilhéus (> 2 auto-
anticorpos) sem disglicemia ocorre no contexto de combinac¢des varidveis de fatores de risco
genéticos e ambientais e pode durar desde meses a anos. Na fase 2, desenvolve-se uma
disglicemia assintomatica e na fase 3 é o inicio da doenga sintomatica [15]. Os doentes com
DMT1 estdo suscetiveis a desenvolver doencas autoimunes, como doenca da tirdide autoimune,
doencga celiaca, doencga de Addison e anemia por deficiéncia de vitamina B12 [16].

2.1.3 Diabetes Tipo Il

A DMT2 caracteriza-se por uma deficiéncia relativa de insulina causada por disfuncdo das
células B pancreaticas e resisténcia a insulina em dérgdos-alvo [17]. Nas fases iniciais da doenga,
a resisténcia a insulina nos tecidos periféricos, como o musculo e gordura, esta associada a um
aumento compensatério da secrecdo de insulina pelas células B pancredticas. A insulina
segregada promove a utilizagdo da glicose nos tecidos periféricos e diminui a gliconeogénese
hepatica. Os niveis de insulina em jejum aumentam progressivamente até que as células B ndo
consigam compensar o aumento da resisténcia a insulina e ocorre faléncia. Subsequentemente,
ocorre perda de células B pancreaticas e da secrecdo de insulina resulta em niveis de
hiperglicemia definidos como DMT2 [18]. A epidemiologia da diabetes tipo 2 é afetada por
fatores genéticos e por fatores ambientais. Os fatores genéticos atuam devido a obesidade,
caracterizada por um comportamento sedentdrio e um consumo excessivo de agucar e de
gorduras na alimentagdo [17]. Como referido anteriormente, um individuo numa situagdo de
pré-diabetes esta em risco de a doenca progredir para DMT2 [7], [8].



2.1.4 Prevaléncia

Globalmente, estima-se que existam, aproximadamente, 240 milhdes de doentes com diabetes
mellitus ndo diagnosticada. De acordo com o relatério de 2021 da Federagao Internacional da
Diabetes (IDF, do inglés International Diabetes Federation), “IDF Diabetes Atlas 2021 10%
Edition” o numero de doentes com diabetes mellitus foi de 536.6 milhdes de pessoas, com
idades compreendidas entre 20 e 79 anos, representando cerca de 10,5% da populagdo total e
registaram-se 6.7 milhdes de mortes. Para 2030, a previsdo retrata um aumento significativo
para os 643 milhdes (11,3% da populagdo) e em 2045, o nimero de pessoas com diabetes
atingira os 783.2 milhdes de pessoas (12,2% da populagdo), o que se torna alarmante, visto que
a diabetes é uma doenga que requer muitos esforgos financeiros por parte dos Servigos
Nacionais de Saude dos varios paises. O valor global das despesas da saude, em 2021, foi de
966 mil milhdes de ddlares e tal valor tende a aumentar para 1054 mil milhdes de ddlares, em
2045 [2], [19]. A Figura 1 apresenta um mapa mundial, onde é possivel analisar a prevaléncia
da diabetes mellitus nos varios paises.

W %
1 4~5%
M s—~7%
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W 12%

no estimates made

Figura 1 — Prevaléncia da diabetes globalmente, em 2021 [2]

Relativamente a neuropatia/pé diabético, a prevaléncia global inclui 131 milh&es de pessoas
(1,77% da populagdo mundial) com problemas nas extremidades inferiores relacionados com a
diabetes, dos quais 105.6 milhdes (95% Ul 85,5-128) apenas com neuropatia, 18.6 milhdes
(15.0-22.9) com Ulceras nos pés, 4.3 milhdes (3.7-4.9) com amputacdo sem prétese e 2.5
milhdes (2.1-3.0) com amputacdo com protese [20].

2.1.5 Complicagbes cronicas graves

Os doentes afetados por uma destas doencgas podem desenvolver complicagdes cronicas graves,
incluindo retinopatia, nefropatia, neuropatia periférica, doenga cardiovascular, entre outras
[21]. Na Figura 2, estdo reunidas todas as complicagdes crénicas que se podem desenvolver a



partir da diabetes mellitus, dividas em complicacdes tradicionais, ou seja, as mais comuns e
complicacdes emergentes, onde podem existir possiveis associacdes.

Doenca renal
diabética

1 | | t 1 |

Retinopatia Neuropatia periférica Cancro Infecdes Doenca no figado

Complicaces Complicacdes
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|
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T
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Doenca vascular Incapacidade Incapacidade Perturbacbes

insuficiéncia cardiaca 2 periférica funcional cognitiva afetivas

Figura 2 — Complicagdes crénicas tradicionais e emergentes da diabetes, adaptado de [22]

A neuropatia periférica sensitivo-motora diabética (NPSD) é uma das principais complicacGes
da diabetes mellitus e é definida como uma polineuropatia sensitivo-motora simétrica, que
resulta de alteragdes metabdlicas e microvasculares, secunddrias a hiperglicemia crénica e a
outros fatores de risco cardiovasculares. Os nervos periféricos sdo danificados devido a estes
fatores, o que resulta na perda de sensibilidade e alteragGes na pressao plantar, constituindo o
principal fator precipitante das complicacdes do pé diabético, incluindo Ulceras e
neuroartropatia de Charcot, que, frequentemente, resultam em amputacdo dos membros
inferiores. Outras sequelas clinicas da NPSD incluem dor neuropatica (NPSD dolorosa) e um
risco acrescido de quedas [23], [24]. O ponto de partida é nos dedos dos pés, bilateralmente,
progredindo para o resto dos pés e pernas numa “distribuicdo em meia”. Assim que
estabelecida nos membros inferiores, os membros superiores podem ser afetados [24].

Segundo o “International Working Group on the Diabetic Foot (IWGDF)” a Ulcera do pé diabético
€ um conjunto de sintomas secundarios a diabetes atual ou anterior, incluindo cortes na pele,
ulceragdo, infecdo ou destruicdo do tecido do pé, o que reflete em parte a natureza complexa
e imprecisa deste conceito [25], [26]. No prazo de 2 anos, apds a cicatrizacdo de uma ulcera do
pé diabético, a mortalidade é de 23% e aumenta para 71% aos 10 anos apds uma Ulcera
incidente [23], [24].

2.2 Segmentacao Automatica de Imagens Médicas

Nos ultimos anos a andlise de imagens evolui significativamente devido ao surgimento de
ferramentas de inteligéncia artificial. O machine learning (ML) (em portugués - aprendizagem
de maquina), uma subclasse da inteligéncia artificial, é uma autoaprendizagem baseada em
algoritmos que significam que o sistema aprende a partir da sua experiéncia. Por exemplo,
aprende o padrdo conforme o tipo de dados introduzidos no sistema e responde a partir da sua
aprendizagem na saida. Neste caso, o sistema torna-se mais "inteligente" com o tempo, sem
envolvimento humano. Para tal, utiliza um algoritmo de aprendizagem estatistica que aprende
e melhora automaticamente [27]. Durante as uUltimas décadas, o dominio do ML trouxe uma
variedade de avancos notdveis em algoritmos de aprendizagem sofisticados e técnicas de pré-
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processamento eficientes. Um destes avancos foi a evolucado das redes neuronais artificiais para
arquiteturas cada vez mais profundas com capacidades de aprendizagem melhoradas,
resumidas como deep learning (em portugués - aprendizagem profunda). Em comparagdo com
ML, aprende com a sua experiéncia, mas com uma grande base de dados (dataset) ou grandes
informacdes fornecidas na entrada. O termo “deep “ ou “profundo” refere-se as varias camadas
entre a entrada e a saida de uma rede neuronal, enquanto nas redes neuronais superficiais
estdo presentes no maximo duas camadas entre a entrada e a saida da rede neuronal [27], [28].
A Figura 3 apresenta um diagrama de Venn, onde é possivel perceber as relagbes entre
conceitos de machine learning.

— Machine Leaming superficial

NMachine Leaming —

Redes Neuronais

Profundas Nachine Learning profundo

Figura 3 — Diagrama de Venn dos conceitos e classes de machine learning, adaptado de [28]

Uma das grandes areas de aplicacdo das técnicas de aprendizagem automatica na saude é a
anadlise automatica de imagens. Neste contexto existem diversas tarefas que podem ser
solicitadas a este sistemas, como se pode observar na Figura 4.

Classification
Classification + Localization Object Detection Instance Segmentation

CAT CAT CAT, DOG CAT, DOG

7
Single object Multiple objects

Figura 4 — Classificacdo, localizacdo e segmentagcdo em imagens de objetos Unicos e multiplos [29]

Neste trabalho procura-se identificar quais as zonas da regido plantar que deverdo ser alvo de
avaliacdo. Neste sentido, a tarefa de segmentacdo, onde se pretende identificar zonas
especificas da imagem é a que mais se compatibiliza com a drea em foco.

A segmentacdo de imagens médicas desempenha um papel crucial na dete¢do de varias
doencas e tumores. Duas das técnicas de imagiologia médica mais utilizadas sdo o ultrassom e
a tomografia computorizada (TC). Tradicionalmente, a delineacdo de estruturas patoldgicas a
partir de imagens médicas tem sido efetuada manualmente. No entanto, este procedimento é
extremamente demorado e requer conhecimentos clinicos adequados para obter resultados
com de interesse clinico. Recentemente, as técnicas de deep learning tém sido bem sucedidas
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numa vasta gama de aplicacdes de Computer Vision, como o reconhecimento de objetos e a
segmentacdo semantica, definida como a classificacdo das carateristicas das imagens com base
nos pixéis. Além disso, estas técnicas, em particular a segmentacdao semantica, tém sido
aplicadas com éxito no dominio das imagens médicas. Os métodos atuais de segmentacado de
imagens médicas utilizam principalmente Redes Neuronais Convolucionais (CNN, do inglés
Convolutional Neural Networks), devido a sua rapida velocidade de inferéncia e a sua
representacdo forte de carateristicas. As operacdes convolucionais extraem carateristicas locais
de uma imagem através da extracdo de carateristicas de pixéis vizinhos. Para tal, desenvolveu-
se uma variedade de modelos de segmenta¢do baseados em CNN, como as redes totalmente
convolucionais, UNet, UNet 3+ e Deeplab, entre outros [30], [31].

A UNet é uma das técnicas mais antigas e utilizadas na segmenta¢do de imagens médicas,
desenvolvida por Olaf Ronneberger, Philipp Fischer e Thomas Brox, com base numa arquitetura
de codificador-descodificador (encoder-decoder), neste caso, em forma de “U”. Este modelo
pode ser bem treinado com menos amostras e, apesar do pequeno conjunto de dados de treino,
fornece uma segmentacdo precisa [30], [31]. A UNet 3+ é uma nova arquitetura em forma de U
projetada para explorar totalmente recursos multiescala, para melhorar a segmentacdo de
imagens médicas. Ao contrario da UNet padrdao, que emprega conexdes de salto (skip
connections) e liga diretamente as camadas correspondentes do codificador e do
descodificador, o UNet 3+ redesenha essas conexdes para incorporar caminhos de salto (skip
pathways) em escala total. Isto envolve a integra¢do de detalhes de baixo nivel com semantica
de alto nivel em vdrias escalas de mapas de recursos, obtidas por meio de conexdes de salto
em escala total e supervisdo profunda, permitindo uma segmentag¢do mais precisa e consciente
dos limites [32].

A Figura 5 a) representa uma arquitetura do modelo UNet e a Figura 5 b) representa uma
arquitetura do modelo UNet 3+.

Figura5 — Comparacdo de arquiteturas dos modelos: a) UNet; b) UNet 3+ [32]

2.3 Robos colaborativos e end-effectors

A interagcdo humano-rob6 (do inglés, Human Robot Interaction ou HRI) explora as melhorias na
cooperacdo entre humanos e maquinas. Tradicionalmente, tem sido aplicada a rob6s de servigo,
mas atualmente esta a tornar-se um pilar fundamental da Industria 4.0. No passado recente, o
conceito de rob6 industrial era um braco robético numa linha de montagem, interagindo com
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outras maquinas e longe dos humanos. O paradigma tem vindo a mudar e jd existem muitos
robos projetados para trabalhar em conjunto com humanos e a tendéncia atual dos fabricantes
de bracos robdticos, é que os rob6s possam trabalhar em conjunto com humanos para realizar
tarefas em conjunto, conhecidos como rob6s colaborativos ou cobots [33]. Por exemplo, uma
das fabricantes conhecidas de cobots é a Universal Robots (UR), que oferecem os modelos UR3,
URS5, UR10 e outra série de robos colaborativos. O robd UR3 pode transportar cargas Uteis de
até 3 kg e foi concebido para tarefas mais leves em comparacdo com outras versées dos robos
da série UR, sendo utilizado para a montagem de pecas eletrdnicas leves na industria. O rob6
URS pode transportar cargas Uteis de até 5 kg e é adequado para aplicagdes de peso médio. E
empregue em aplicagdes industriais, como montagem de pecgas de peso médio e aplicagdes de
manutenc¢ao de maquinas. Outra versdo do robd da série UR, o UR10 tem uma capacidade de
carga util de 10 kg e foi desenvolvido para realizar aplicagGes relativamente pesadas. O rob6 UR
10 tem uma repetibilidade mais alta e é empregue com configuragdes de seguranca para evitar
colisdes com operadores humanos [34].

As tarefas de colabora¢do e cooperacdao com operadores humanos sdo consideradas como
diferentes tipos de interagdes. Embora os termos sejam frequentemente usados de forma
permutdvel na investigagdio em HRI, é importante enfatizar que eles tém significados
conceituais diferentes. Ambas as tarefas envolvem interagao e um objetivo comum, no entanto,
elas diferem na natureza das interagdes durante a tarefa. Quando robés e operadores humanos
trabalham juntos durante tarefas cooperativas, os operadores humanos e os robos
concentram-se em varias subtarefas que, em ultima analise, produzem o mesmo resultado. Isto
significa que o robd e o humano trabalham de forma independente, mas em dire¢do a um
objetivo comum. Ao contrdrio disso, numa tarefa colaborativa, é necessaria uma coordenacao,
pois todas as tarefas sdo concluidas simultaneamente por um operador humano e um robé. A
colaboracgdo é, portanto, uma série de esfor¢os conjuntos direcionados a um objetivo comum,
e as acdes do robd e do humano sdo fortemente dependentes. Dessa forma, os robos
colaborativos formam um subconjunto de um grupo maior de rob6s cooperativos [34].

Nos ultimos anos, os end-effector tém assumido um papel cada vez mais importante na
investigacdo cientifica e em aplicacGes de engenharia, abrangendo setores como a industria
militar, processos de soldadura, em aplicagdes médicas, entre outras areas. O end-effector de
um robd corresponde ao elemento operacional na extremidade da sua cadeia cinematica,
sendo o componente que entra em contacto com o ambiente para executar tarefas como
agarrar ou processar objetos. Habitualmente, é acoplado mecanicamente apds o pulso do robo
e pode ser uma ferramenta de manipulagdo, como uma garra, ou simplesmente uma
ferramenta de processamento. Adicionalmente, pode servir como uma ferramenta de inspecao,
por exemplo, um sensor ou uma camera [35], [36].
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3 Revisao Bibliografica

3.1 Métodos manuais de diagndstico da neuropatia
diabética/pé diabético

3.1.1 Testes de toque
3.1.1.1 Teste com monofilamento Semmes-Weinstein de 10 gf

No teste com monofilamento Semmes-Weinstein (SW) de 10 gf é utilizado um fio de nylon,
calibrado e ndo invasivo, de baixo custo, simples e preciso, que se dobra depois de aplicada
uma forga de 10 gf. Estes monofilamentos sdo calibrados para produzir uma tensdo de
curvatura consistente e para minimizar a vibracdo da mao do médico enquanto estd a ser
aplicado. O teste fornece uma medida padrao da capacidade de um paciente para sentir um
ponto de pressao e avaliar a sensibilidade do mesmo a um toque ligeiro [37], [38]. De forma a
realizar o teste, o examinador deve aplicar perpendicularmente o monofilamento na superficie
da pele, com forga suficiente para dobrar ou entortar e este processo completo deve durar,
aproximadamente, dois segundos. No entanto, se existirem Ulceras, calos, cicatrizes ou tecidos
necrdticos, ndo se aplica o monofilamento diretamente nas lesdes [39]. Os pontos de contacto
estdo representados na Figura 6 a) e a técnica de utilizacdo do monofilamento esta
representada na Figura 6 b).
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Figura 6 — a) Pontos principais na avaliacdo da sensibilidade com o monofilamento SW (planta e
dorso do pé) [40]; b) técnica de uso do monofilamento no teste referido [39]

O examinador deve perguntar ao doente se sente a pressado aplicada (reposta de “sim” ou “ndo”)
e, de seguida, onde sente a pressdo. O processo é repetido duas vezes no mesmo local, com
alternacdo com pelo menos uma aplicacdo “simulada”, em que ndo existe toque (totalizando
trés perguntas por local) e, por ultimo, como avaliacdo final, existe sensacdo protetora se o
paciente responder corretamente a duas de trés aplicacdes e ausente se houver duas em trés
respostas erradas [39]. Se um individuo sé consegue percecionar filamentos mais grossos, que
requerem mais forca para se dobrarem, tem uma maior deficiéncia sensorial do que alguém
gue consegue detetar monofilamentos mais finos [41].
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Alguns estudos avaliaram o teste do monofilamento como um caminho valido no diagndstico
da NPSD e pé diabético, apresentando uma elevada especificidade e sensibilidade [42], [43],
[44]. No entanto, existem algumas limitacées no uso destes monofilamentos, como fatores que
interferem no seu funcionamento ou a insuficiéncia de se realizar diagndsticos apenas com o
monofilamento.

Segundo Haloua et al. [45], existem alguns fatores que influenciam as propriedades fisicas dos
filamentos, como a forca de curvatura. A humidade e temperatura nos ambientes onde se
realizam os testes, afetam os filamentos, o que pode provocar erros nos diagndsticos e,
consequentemente, tratamentos errados [45]. De acordo com o estudo realizado por Dube et.
al [37], a utilizagdo solitdria do monofilamento SW nado é o ideal, defendendo a utilizagdo de
outro método de diagndstico, para que, em conjunto, a sensibilidade e especificidade do teste
sejam melhoradas [37]. Seguindo a mesma ideia, Raymond et. al [46], combinaram o teste de
monofilamento 5,07/10gf com um teste de vibra¢do temporizado de trés disponiveis (diapasdo
tradicional, diapasdo eletrdnico e biothesiometer) e concluiram que, apesar de ndo haver um
processo de diagndstico ideal, a combinagdo de varias ferramentas é a melhor abordagem.
Entre os trés testes de vibracdo, o diapasao eletrdnico revelou-se o melhor [46].

3.1.1.2 Teste de toque Ipswich

O teste de toque Ipswich tem como objetivo a percecdo tatil, através de toques leves com a
ponta do dedo indicador do examinador, nas pontas do primeiro, terceiro e quinto dedos de
ambos os pés (6 locais) durante 1-2 s, na seguinte sequéncia: primeiro dedo do pé direito,
quinto dedo do pé direito, primeiro dedo do pé esquerdo, quinto dedo do pé esquerdo, terceiro
dedo do pé direito e terceiro dedo do pé esquerdo [47]. Requer uma formac¢do minima, para
gue qualquer profissional de salde e pessoas autorizadas possam realiza-lo sem esforco, com
custos baixos e ferramentas simples [48].

Khumchum et al. [47] apresentaram uma comparacdo entre o teste de Ipswich e o teste com o
monofilamento SW (método de referéncia). No estudo de Khumchum et al., o teste de Ipswich
mostrou sensibilidade de 70,8% e especificidade de 98,6% quando comparado com a referéncia,
constituindo uma alternativa valida, se os monofilamentos ndo estiverem disponiveis para uso.
No entanto, os autores referem que, devido a baixa sensibilidade que apresentou, deve ser
utilizado com cuidado [47]. Dutra et al. [49] também realizaram um estudo comparativo entre
os dois testes, onde o teste de Ipswich apresentou uma sensibilidade de 83,33% e
especificidade de 97,66%, demonstrando, uma vez mais, a utilidade do teste de Ipswich. Em
contraste, a sensibilidade neste caso foi significativamente maior [49].

3.1.2 Testes de vibracao

Os testes de vibracdo envolvem a avaliagdo da raiz nervosa posterior da coluna vertebral, que
é responsdvel tanto pela propriocep¢do como pela vibracdo. A propriocep¢do consiste no
sentido da posi¢cdo e movimento dos membros e do corpo na auséncia de visdo. A mesma inclui
dois componentes, o sentido da posicdo estacionadria dos membros (sentido da posicdo dos
membros) e o sentido do movimento dos membros (cinestesia). O tornozelo e a falange distal
do halux sdo os dois locais onde os testes de vibracdo sdo normalmente efetuados [50], [51]. A
auséncia de vibracdo no halux esta fortemente associada a um risco elevado de aparecimento
de Ulceras no pé [52].
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De forma a efetuar os testes de vibracdo, o examinador pode utilizar um diapasao,
biothesiometer /neurothesiometer e o VibraTip™.

3.1.2.1 Diapasao

Um podologista testa, normalmente, o limiar de percecdo vibratério (VPT, do inglés Vibration
Perception Threshold) com um diapasdo. Os diapasGes estdo amplamente disponiveis no
mercado e sdo uma forma simples de avaliar a sensagao vibratdria. Para testar, ativam o
diapasdo e aplicam-no na ponta distal do dedo grande do pé (halux). Uma resposta anormal é
interpretada se o doente deixar de sentir a vibragdo antes do examinador, que continua a sentir
a vibragdo enquanto segura no diapasao [53].

No estudo de Ghosh et al. [54], foram realizados testes com diapasdes de 128 Hz, 256 Hz e 512
Hz, para medir o limiar de percec¢do de vibragdo em pacientes com diabetes e compara-los com
individuos saudaveis, escolhidos ao acaso. Os testes de vibragao foram realizados nos membros
superiores e inferiores. Os autores verificaram que havia uma diferenca altamente significativa
(P < 0,0001) nos limiares de percecdo de vibragdo entre os casos diabéticos e os controlos
saudaveis, o que indica que os pacientes diabéticos apresentam uma sensibilidade reduzida aos
estimulos vibratdrios. A correlagdo entre a sensibilidade e a vibragdao e os niveis de agucar no
sangue foi registada, com um coeficiente de correlagdo de Pearson (r) de cerca de -0.5,
indicando uma correlagdo negativa parcial, onde a medida que os niveis de aglcar no sangue
aumentam, a sensibilidade a vibracdo tende a diminuir. Por dltimo, os diapasGes de 128 Hz e
256 Hz foram particularmente eficazes ao avaliar a sensibilidade percetiva nos doentes
diabéticos [54].

Yoshikawa et al. [55] utilizaram um diapasdo de 128 Hz, ligeiramente modificado, com o
objetivo de determinar a utilidade deste instrumento na previsdao de desenvolvimento de
calosidades e ulceras nos membros inferiores. No total, examinaram-se 108 individuos (56
saudaveis e 52 com NPSD) para avaliar a presenca/auséncia de calosidades, amplitude de
movimento da dorsiflexdo do tornozelo, sensibilidade vibratdria e sensibilidade ao toque. Os
autores mostraram que uma deficiéncia na sensagdo vibratéria era um indicador mais forte da
formacgdo de calos do que outros fatores, como a duragdo da diabetes ou o indice de massa
corporal. Além disso, a sensibilidade vibratéria na primeira falange distal foi considerada um
forte indicador de ulceras, sobrepondo-se a presenca de calosidades e outros fatores. Os testes
no mesmo local apresentaram uma maior sensibilidade e especificidade para detetar a
formacdo de calos em comparacdo com o teste no maléolo medial, o que estd de acordo com
a teoria de que a NPSD tende a afetar de forma mais severa os locais distais [55].

Chattopadhyay et al. [56] realizaram um estudo que incidiu sobre a eficacia da utilizacdo de um
diapasdo de 128 Hz como alternativa pratica ao biothesiometer para o rastreio de neuropatia
periférica diabética em doentes com diabetes num hospital no leste da india. Com uma amostra
de 149 pacientes, a investigacdo encontrou uma correlagao estatisticamente significativa entre
o teste do diapasdo e o limiar de percecdo de vibracbes medido pelo biothesiometer.
Especificamente, um tempo de corte do diapasdo de 4,8 segundos demonstrou uma
sensibilidade de 76% e uma especificidade de 77% para o diagndstico de neuropatia ligeira,
enquanto a auséncia de sensagao do diapasdao demonstrou uma sensibilidade de 70% e uma
especificidade de 90% para a dete¢do de neuropatia grave. Estes resultados sugerem que o
diapasdo, sendo mais acessivel e mais simples de utilizar, pode servir como uma ferramenta de
rastreio fiavel e eficiente da NPSD, em contextos clinicos em que os recursos podem ser
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limitados, reforcando a necessidade da sua implementacdo nos cuidados de rotina dos
diabéticos para melhorar o diagndstico precoce e a gestao desta complicagdo comum [56].

3.1.2.2 Biothesiometer/Neurothesiometer

O biothesiometer, também conhecido como neurothesiometer, é um dispositivo portatil
utilizado para fornecer uma avaliacdo semiquantitativa do limiar de percecdo vibratério. A
semelhanga do diapasdo, o teste é feito no halux. A ponta do dispositivo é posicionada na
superficie superior do dedo grande do pé, com a sonda equilibrada verticalmente na falange do
dedo, onde a intensidade é aumentada até o doente sentir a vibragdo. O valor obtido é
designado por VPT. Este procedimento deve ser realizado, primeiro, numa area préoxima e,
posteriormente, regista-se a média de trés medi¢Ges para cada dedo grande do pé. Um valor
de VPT > 25 V (volts) é considerado anormal, valores entre 16 e 24 V indicam risco intermédio
e valores < 15 V indicam baixo risco. A vantagem deste dispositivo em relagdo ao diapasado é
que os resultados ndo sdo binarios (normal/anormal) e podem ser quantificados [57].

Dash e Thakur [58] mediram o limiar de percegao de vibragdao com um biothesiometer - a sonda
vibrou com amplitude proporcional ao quadrado da tensao - aplicado perpendicularmente no
local do teste com uma pressdo constante, em 60 doentes diabéticos, metade com NPSD e
metade sem NPSD. Entre os doentes com NPSD, 70,1% tiveram teste positivo, mas 30,0% ndo
apresentaram altera¢des, possivelmente devido a subjetividade do método de diagndstico.
Mesmo sem sintomas, 50,0% dos individuos sem NPSD, tinham neuropatia Grau |, o que indica
que a NPSD pode ser subclinica e silenciosa, aumentando o risco de Ulceras e amputagdes. O
processo de diagndstico demonstrou boa correlagdo com outros testes e apresentou
sensibilidade de 83% para prever Ulceras num periodo de quatro anos [58].

3.1.2.3 VibraTip™

O VibraTip™ (Figura 7) é um dispositivo semelhante a um pequeno porta-chaves que
proporciona uma vibragao quase silenciosa, com amplitude e frequéncia semelhantes as de um
diapasdo calibrado de 128 Hz, concebido para detetar NPSD em doentes com diabetes tipo 1 e
tipo 2, como parte de uma revisdao pelo Medical Technologies Advisory Committee (MTAC) do
National Institute for Health and Care Excellence (NICE) [59].

Tentolouris et al. [60] examinaram o desempenho do VibraTip™ para o diagndstico de perda
de sensibilidade protetora em comparagao com o monofilamento SW de 10 gf, considerado o
método de referéncia neste estudo. A investigacdo envolveu a avaliacdo de 100 doentes e
incluiu contribuicGes de um diabetologista consultor, de um enfermeiro especialista em
diabetes e de um podologista. Os resultados demonstraram que o VibraTip™ apresentou uma
boa sensibilidade e especificidade para o diagndstico de perda de sensibilidade protetora. A
concordancia entre os profissionais de saude que realizaram os testes foi satisfatdria, indicando
a fiabilidade dos resultados. Os autores concluiram que esta ferramenta pode servir como uma
ferramenta de rastreio eficaz na gestao da diabetes, embora seja necessaria mais investigacao
para confirmar a sua eficacia em contextos clinicos mais alargados e o seu potencial para reduzir
as complicagOes do pé diabético [60].
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Figura 7 — VibraTip™ [61]

3.1.3 Termografia

A termografia por infravermelhos é um procedimento seguro, repetivel e ndo invasivo que
mede e mapeia a distribuicdo da temperatura que é irradiada das superficies do corpo. Uma
camara de infravermelhos identifica e monitoriza a quantidade de radiagao emitida e traduz
este valor numa temperatura. Estas proje¢des permitem a identificagcdo do calor que o corpo
irradia e produzem imagens com padrGes térmicos fisioldgicos especificos, que podem ser
recolhidos de acordo com normas especificas, permitindo que a qualidade desta técnica
aumente no futuro. A variacdo da temperatura dos pés em doentes com neuropatia é um
elemento preditivo do aparecimento de ulceras, pelo que a termografia de infravermelhos,
devido as suas carateristicas e facilidade de utilizagdo, é uma boa ferramenta para detetar esta
diferenca de temperatura [62]. Camaras térmicas e RGB de baixo custo, disponiveis no mercado,
foram integradas em varios protétipos concebidos para a monitorizacdo remota de neuropatias
do pé diabético, a fim de detetar padrdes de temperatura anormais nos pés do individuo, que
sdo um indicador precoce da formacdao de uma ulcera [63].

No estudo realizado por Gonzalez et al. [64], a termografia por infravermelhos foi utilizada
como uma técnica ndo invasiva para monitorizar a temperatura do pé em doentes diabéticos,
apresentando vdrias vantagens e desvantagens. Como vantagem, permitiu a aquisicao rdpida
de dados em varias regiGes do pé, facilitando a detecdo de anomalias na temperatura que
poderiam indicar problemas subjacentes, como inflamacdo ou isquemia, promovendo assim
uma intervencdo precoce [64].

A investigacdo de Kumar et al. [65] incidiu sobre a recolha e sele¢do de estudos sobre a
aplicacdo de imagiologia térmica com infravermelhos em ortopedia. Com esta andlise
identificaram vantagens e desvantagens associadas. Esta tecnologia facilita a monitorizacdo em
tempo real das respostas ao tratamento, ajudando na avaliagcdo de condi¢des como infeces
periprotésicas e complicacGes do pé diabético, melhorando assim os resultados dos doentes e
reduzindo a necessidade de procedimentos invasivos. No entanto, o estudo também aponta
desvantagens, como a influéncia de fatores ambientais, o que pode afetar a sua precisdo e
fiabilidade. Além disso, embora possa identificar areas localizadas de hiperemia, carece de
especificidade, o que torna dificil determinar a causa exata das alteracGes de temperatura
detetadas. A necessidade de pessoas treinadas para interpretar as imagens térmicas acrescenta
outra camada de complexidade, uma vez que os utilizadores nao treinados podem interpretar
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mal os resultados. Adicionalmente, as condi¢des subjacentes, como a neuropatia, podem
confundir os resultados, limitando a eficdcia da termografia em determinadas populacdes de
doentes. Por conseguinte, continua a ser essencial utiliza-la juntamente com outras
modalidades de diagndstico para uma avaliacdo abrangente do doente [65].

3.2 Métodos automatizados de diagndstico da neuropatia
diabética/pé diabético

3.2.1 Machine Learning/Deep Learning

Para além do uso da termografia, Gonzalez et al. [64] integraram uma tecnologia modvel
(desenvolvimento de uma meia), potenciando a monitorizagdo remota da saude, permitindo
gue os doentes recebessem alertas instantaneos. No entanto, o método nao esta isento de
dificuldades; as leituras de temperatura podem ser influenciadas pelas condi¢ées ambientais,
o que leva a variabilidade dos resultados e o facto de o estudo se centrar em avaliagdes a curto
prazo, pode nao refletir eficazmente as condi¢gdes dos doentes a longo prazo [64].

O estudo conduzido por Khosa et al. [66] incidiu no reconhecimento automatico de ulceras do
pé diabético, utilizando dados de reconhecimento automdtico, uma questdo critica para
individuos com diabetes mellitus. Os autores utilizaram termogramas disponiveis,
publicamente, de doentes diabéticos e de um grupo de controlo, para detetar alteragdes na
temperatura plantar associadas a ulceras. Ao explorar vdrios niveis de dados de termogramas -
ao nivel da imagem, ao nivel de patch e uma combinacdao de ambos - os autores utilizaram
varias técnicas de machine learning e de deep learning. Entre os modelos pré-treinados
analisados, a ResNet50 e a DenseNet121 foram as técnicas proeminentes, juntamente com uma
rede neuronal convolucional personalizada (CNN, do inglés Convolutional Neural Networks)
desenvolvida especificamente para esta tarefa. O modelo demonstrou um desempenho
superior na classificacdo de Ulceras em compara¢do com os modelos ResNet50 e DenseNet121
pré-treinados. Atingiu uma sensibilidade elevada de 0,970 e uma especificidade de 0,958 ao
nivel da imagem, com uma exatidao de 97,1%. Ao nivel do patch, manteve resultados sélidos
com uma sensibilidade de 0,839, uma especificidade de 0,889 e uma exatiddao de 93%, bem
como uma pontuacdo F1 global de 0,891, consistente em todos os niveis. Em contrapartida, o
ResNet50 e o DenseNet121 apresentaram sensibilidades mais baixas (por exemplo, ResNet50:
0,565 ao nivel do patch), especificidades (ResNet50: 0,913 ao nivel do patch) e exatiddes
(ResNet50: 83,2% e DenseNet121: 79,1% ao nivel da mancha). A investigacao realgou o papel
daimagem termogréfica combinada com metodologias computacionais avancadas para facilitar
a detecdo precoce e melhorar potencialmente os resultados dos pacientes em risco de
desenvolver ulceras [66].

O artigo de autoria de Thotad et al. [67] apresenta uma nova abordagem para a detecdo precoce
de ulceras do pé diabético, utilizando o modelo de deep learning EfficientNet, num dataset de
844 imagens de pés, que inclui pés saudaveis e com Uulceras. O modelo treinado utilizou uma
divisdo do dataset em 60% para treino, 20% para validagdo e 20% para teste. Ao equilibrar
eficazmente a largura e profundidade da rede, assim como a resolugdo da imagem, o modelo
EfficientNet superou significativamente os modelos tradicionais, como AlexNet, GoogleNet,
VGG16 e VGG19, alcangando valores positivos: 98,97% de exatidao, 99,00% de precisao, 98,00%
de recordagdo e 98,00% de pontuagao F1. O desempenho apresentado nao sé validou a eficacia
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do modelo EfficientNet na classificacdo de imagens de pés normais ou com ulceras, como
também reflete a sua capacidade de aplicacdo pratica em contextos de cuidados de saude [67].

Goyal et al. [68] apresentaram uma abordagem inovadora para a detecdo e localizacdo em
tempo real de Ulceras do pé diabético utilizando deep learning em dispositivos mdveis. O estudo
enfatiza o desenvolvimento de um modelo robusto, utilizando um dataset de 1775 imagens de
Ulceras do pé diabético, validadas por profissionais médicos. Ao implementar o modelo Faster
R-CNN com InceptionV2 e utilizar o transfer learning de duas camadas, os autores alcancaram
uma precisdo média de 91.8% e uma velocidade de interferéncia de 48 milisegundos,
juntamente com um tamanho do modelo de apenas 57,2 megabytes. O desempenho do
modelo foi avaliado tanto numa placa de desenvolvimento “NVIDIA Jetson TX2”, como num
protétipo de uma aplicagdo Android, demonstrando a sua utilidade em cendrios do mundo real.
Testes preliminares na aplicagdo revelaram a capacidade de detetar com precisdao a maioria das
Ulceras sem falsos positivos, destacando o potencial de tais sistemas para auxiliar no
diagndstico e monitorizagao de Ulceras em contextos de cuidados de satde remotos. Por ultimo,
é sugerido que podem ser feitas outras melhorias através da expansao do conjunto de dados e
da incorporagdo de carateristicas de diagndstico adicionais para melhorar a experiéncia do
utilizador e a eficacia em contextos clinicos [68].

Costa et al. [69] desenvolveram um sistema automatizado para identificar os locais de teste do
exame do monofilamento SW em imagens da planta do pé, para ajudar na gestdo do pé
diabético. Os autores criaram um novo dataset de fotografias da planta do pé de alta resolugao
(cerca de 90 imagens de 15 individuos — 9 mulheres e 6 homens), tiradas em condicdes de
iluminagdo e posicionamento ndo controladas para imitar os ambientes clinicos do mundo real,
onde os nove pontos do teste de sensibilidade, representados na Figura 3a), foram desenhados
nas imagens. O pipeline incidiu sobre Computer Vision, que combina processamento de imagem
e deep learning (binarizacdo, transformacdo de distancias e outras técnicas comuns de
processamento de imagens) para segmentar o pé e isolar nove locais de teste especificos (areas
do hdlux, dedos dos pés, planta do pé e calcanhar). O sistema identificou corretamente pelo
menos 7 dos 9 locais de teste em mais de 86,0% das imagens, e quatro locais foram
corretamente localizados em mais de 98,3% dos casos. A iluminacgdo irregular, o alinhamento
do pé e ainterferéncia de marcadores foram os desafios identificados [69]. A Tabela 1 apresenta
um resumo dos pontos mais importantes a retirar dos quatro estudos analisados.

Tabela 1 — Resumo dos estudos analisados relativos ao machine learning

Referéncia Modelo utilizado Tamanho do Desempenho
dataset
[66] ResNet50, 334 imagens Sensibilidade: 0,970
DenseNet21 e CNN Exatidao: 0,971
[67] EfficientNet 844 imagens Exatiddo: 0,9897
Precisdao: 0,9900
Faster R-CNN com 1775 imagens Precisdao: 0,918
(68] .
InceptionV2
[69] UNet 90 imagens -
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3.2.2 Wearables

Moulaei et al. [70] desenvolveram palmilhas com varios sensores integrados (Figura 8 a)), de
forma a medir trés parametros: pressao, temperatura e humidade, a partir dos pés de doentes
com diabetes, de forma a controlar o desenvolvimento de NPSD e aparecimento de Ulceras. De
forma a construir o protétipo, utilizaram um microcontrolador Arduino, sensores de
forca/pressdo, sensores de temperatura e humidade, baterias, um mdédulo HC-05 (conex3o por
Bluetooth), um conversor, um maodulo integrado LM324 DI e resisténcias. Além disso, o sistema
esta conectado com uma aplicagdo movel (Figura 8 b)), o que permite que os pacientes recebam
alertas quando um dos parametros apresenta valores anormais, contribuindo, assim, para uma
manutengdo proativa. Os sensores do dispositivo foram avaliados quanto a sua precisao em
relagcdo aos padrdes estabelecidos, através de testes que envolveram individuos diabéticos e
saudaveis. Os resultados revelaram uma sensibilidade elevada (100%) e precisdo (92,5%) dos
sensores de pressdo em comparagdo com o sistema “Pedar”, enquanto os sensores de
temperatura e humidade também demonstraram um desempenho fidvel. No entanto, o estudo
tem limita¢des, como a pequena dimensdo da amostra, que pode afetar a generalizagdo dos
resultados. Além disso, o custo do equipamento e avaliagdo restringiu o numero de
participantes, salientando a necessidade de mais investigacdao com coortes maiores para avaliar
melhor a utilidade do projeto e o seu impacto nos resultados dos doentes e nos
comportamentos de monitorizagdo prépria em diversas populag¢des [70].

Scan  Stop Scan Connec(J Disconnect

Status:

Temperature

a) b)

Figura 8 — a) Protodtipo da palmilha e localizagdo dos sensores; b) Aplicagao moével [70]

Chatwin et al. [71] investigaram a eficacia de um sistema inteligente de palmilhas sensiveis a
pressdo, na reducdo da pressdo plantar em pacientes com alto risco de Ulceras do pé diabético.
A pressdo da planta do pé foi medida através de 8 sensores, com uma taxa de amostragem de
8 Hz. Num ensaio aleatdrio controlado que envolveu 46 pacientes com NPSD e histérico de
Ulceras, todos os participantes foram divididos num grupo de intervencdo (Gl), que recebeu
feedback continuo através das palmilhas e um grupo de controlo (GC), que ndo recebeu
qualquer feedback. Ao longo do periodo de estudo de 18 meses, o Gl teve significativamente
menos episddios de pressado alta em comparacdo com o GC, demonstrando uma resposta de
aprendizagem em que os doentes comegaram a evitar atividades que desencadeavam alertas
de pressdo alta. Esta reducdo nos episédios de pressdo elevada sugeriu que o feedback continuo
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e personalizado do sistema de palmilhas inteligentes pode ser uma estratégia eficaz para
prevenir o aparecimento de Ulceras em individuos de alto risco, ilustrando uma aplicacdo
pratica da tecnologia na gestdao das complica¢des do pé relacionadas com a diabetes [71].

3.2.3 Robdtica e protétipos

Wilasrusmee et al. [72] descrevem o desenvolvimento e validacdo de um “Inspetor de
Monofilamentos Robético (IMR)”, que se trata de um novo dispositivo concebido para melhorar
o processo de diagndstico da NPSD (Figura 9). O prototipo é constituido por trés componentes
principais: software informatico, uma caixa de controlo (ARM7) e o mecanismo robético. O
software gere todas as fungdes, permitindo aos profissionais de saude introduzir os dados
demograficos dos doentes e os resultados dos testes. A caixa de controlo, equipada com um
microcontrolador ARM7, atua como intermediario, processando os comandos do programa e
transmitindo-os ao dispositivo robédtico de teste, enquanto trata das respostas do doente
durante o teste. O mecanismo robdético esta programado para aplicar o monofilamento em
locais especificos do pé do paciente com forga e duragao consistentes. O IMR procura resolver
as limitagbes do teste tradicional do monofilamento, que depende frequentemente da
administragdo manual e pode introduzir variabilidade relativa aos examinadores, que pode
comprometer a precisdao do diagndstico. O estudo incluiu 71 participantes, 40 dos quais foram
diagnosticados com diabetes e 31 eram controlos saudaveis e teve como objetivo comparar a
eficacia do IMR com testes estabelecidos, como o teste com o monofilamento SW e o VPT. Os
resultados indicaram que o IMR obteve uma excelente concordancia com o teste com o
monofilamento e o VPT, demonstrando fiabilidade. De forma notavel, o teste robdtico também
revelou uma maior prevaléncia de neuropatia entre os doentes diabéticos com ulceras nos pés,
sugerindo uma potencial superioridade em relacdo aos métodos de teste manuais tradicionais.
O estudo conclui que o IMR pode ser uma ferramenta eficaz, reprodutivel e de facil utilizacao
para uso clinico de rotina, melhorando significativamente a detecdo precoce e a gestdo da
neuropatia diabética e reduzindo assim o risco de complica¢cGes graves associadas a doenca [72].

Figura 9 — Componentes principais do IMR [72]

Choi e Ahn [73] desenvolveram um sistema de monitoriza¢do inovador (Figura 10 a)),
concebido para medir os médulos elasticos do tecido plantar em doentes diabéticos, com o
objetivo principal de detetar precocemente ulceras nos pés. Desta forma, criaram um sistema
portatil que integra varios componentes, incluindo uma sonda, um sensor de forga, um atuador
linear, um microcontrolador, um maddulo de visualizacdo, uma bateria e uma caixa. Esta
concec¢do da prioridade a facilidade de utilizacdo e acessibilidade, permitindo aos doentes
efetuar a automonitorizagdo do estado do seu pé de forma conveniente. A eficacia do sistema
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foi validada através de uma série de testes efetuados em fantomas de tecido de silicone,
seguidas de testes no tecido plantar de seres humanos, que visaram, especificamente, zonas
do pé propensas a Ulceras, nomeadamente a cabe¢a do metatarso e o calcanhar (Figura 10 b)).
Os resultados indicaram que o sistema estimou consistentemente os mdodulos elasticos, com
valores de 108.4 kPa para uma profundidade de palpa¢do de 3 mm e 108.9 kPa para uma
profundidade de 5 mm. Estes resultados sublinham a capacidade do sistema de monitorizagao
em fornecer medigdes objetivas e quantificaveis, que sdao fundamentais para avaliar as
alteragdes nas propriedades do tecido plantar, que podem indicar o inicio ou a progressao de
Ulceras. Além disso, o estudo abre terreno para futuros esforgos de investigacao, que visam a
colaboragdao com instituigdes de cuidados de salde, centrando-se na medi¢ao dos mddulos
elasticos em doentes diabéticos e na monitoriza¢do das alteragdes do seu estado ao longo do
tempo. Esta abordagem tem o potencial de melhorar os cuidados prestados aos doentes e de
melhorar os resultados através de intervengdes atempadas [73].

Bottom side
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Figura 10 — a) Protétipo do sistema de monitorizagdo; b) Aplicagdo do protétipo no teste [73]

Castellano et al. [74] realizaram um estudo comparativo entre dois métodos: o teste tradicional
do monofilamento SW e um novo protdtipo automatico (Figura 11). A ferramenta automatizada
consiste num sistema mecanico com um monofilamento 10 gf montado, controlado por um
motor de passo e um microcontrolador Arduino. Inclui um transdutor de forca que mede e
garante aplicacdo precisa da for¢ca, um mecanismo que estabiliza, proporcionando movimentos
precisos e um sistema de controlo que permite testes automatizados e padronizados da
sensibilidade do pé em diferentes locais. O sistema também é capaz de tornar aleatdrio os locais
de teste e avaliar falsos positivos, aumentando a sua fiabilidade e padronizacdo em rela¢do aos
métodos manuais tradicionais. O objetivo do estudo incidiu sobre a capacidade que o protétipo
em oferecer medic¢Bes precisas e com padrdo. Os participantes foram divididos em trés grupos:
controlo saudaveis, pacientes com DMT2 com neuropatia e pacientes com DMT2 sem
neuropatia. O teste de sensibilidade envolveu a aplicagdo manual do monofilamento em 26
locais em cada pé e o uso do protdtipo para medir os limiares de sensibilidade nos mesmos
locais. Os resultados mostraram que a ferramenta automatizada identificou que 21-24% dos
locais considerados sensiveis pelo monofilamento eram insensiveis, indicando um possivel
subdiagndstico com o método tradicional. Nos controlo saudaveis, os limiares de sensibilidade
correlacionaram-se significativamente com a idade, mas nao foi encontrada tal relagdo com
outros parametros médicos, como indice de massa corporal ou niveis de glicemia. O dispositivo
também apresentou uma taxa aproximada de falsos positivos de 11%, influenciada por erros
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do dispositivo e do procedimento. Em suma, o estudo sugere que a ferramenta automatizada
podera melhorar a precisdo e a consisténcia da avaliacdo da NPSD, reduzindo a dependéncia de
métodos com a precisdo do operador [74].

Figura 11 — Protdtipo automatizado desenvolvido por Castellano et al. [74]
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4 Metodologia

Através da analise da literatura e dos estudos referidos apresentados no capitulo “Revisao
Bibliografica”, verifica-se que existem algumas abordagens de diagndstico da neuropatia e pé
diabético. No entanto, no campo das técnicas automatizadas, existe possibilidade de inovacao
e combinagdo de alguns métodos num sé projeto. Entdo, a metodologia apresentada neste
capitulo, disseca todos os pontos abordados e processos realizados, com o objetivo de construir
o protétipo para o diagndstico desta condigao.

O primeiro subcapitulo apresenta todos os métodos relativos a segmentacao de imagens de
pés com os pontos de teste de sensibilidade com o monofilamento SW, seguido do subcapitulo
relativo ao desenvolvimento do end-effector, finalizando com os métodos para controlo do
robd.

4.1 Segmentac¢ao de imagens de pés com marcagoes dos pontos
de teste do monofilamento SW

O primeiro passo consistiu na segmentacao e previsao dos pontos do teste de sensibilidade com
o monofilamento SW, a partir de imagens de pés. A abordagem seguiu a linha de trabalho de
Costa et al. [69], que passou pelo uso de algoritmos de machine learning para segmentacao,
como a UNet, que foi também utilizada neste trabalho. Para além disso, explorou-se a UNet 3+,
gue estd descrita no artigo de Huang et al. [32], onde os mesmos apresentam os fundamentos
da arquitetura, as inovagGes introduzidas, as inovac¢Ges introduzidas relativamente a UNet
original e os testes que realizaram. O cddigo esta disponivel para utilizagdo em [75]. Para
construir, treinar e testar o modelo, foram utilizadas as bibliotecas Keras e Tensorflow, que
proporcionam um ambiente flexivel, eficiente e facil de utilizar para conceber, treinar e
implementar modelos de deep learning. O TensorFlow oferece capacidades computacionais
otimizadas, permitindo o tratamento eficiente de dados em grande escala e arquiteturas de
rede complexas, enquanto o Keras funciona como uma API (do inglés, Application Programme
Interface) de alto nivel que simplifica a constru¢do de modelos. O uso de ambas facilita o
desenvolvimento mais rapido, personalizacdo mais facil e a implementacdo eficaz da rede
proposta com suporte para acelera¢cdo do GPU (do inglés, Graphics Processing Unit), o que é
essencial para treinar modelos em datasets de imagens médicas [32].

4.1.1 Datasets

Neste trabalho foram utilizados dois datasets, sendo um deles proveniente do trabalho
desenvolvido por Costa et al. [69] e é constituido por duas pastas: uma contendo 46 fotografias
de pés humanos com um fundo preto, de forma a isolar os pés de cada um dos participantes e
outra com as respetivas 46 mascaras da segmentac¢do dos pontos de interesse, embora apenas
os dedos dos pés tenham sido marcados. As fotografias apresentam dimensdes de 512x512
pixéis, no formato “.jpg” e as mascaras apresentam as mesmas dimensdées no formato “.gif”. A
Figura 12 a) e mostra um exemplo de uma fotografia e a Figura 12 b) um exemplo da respetiva
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madscara da segmentacao dos pontos. Para efeitos de escrita, sera referenciado como “dataset
1”.

a) b)

Figura 12 — Imagens constituintes do dataset 1: a) fotografia dos pés com fundo preto; b) mascara com
a segmentacgao dos pontos de teste nos dedos dos dois pés

O segundo dataset tem a mesma estrutura do anterior, mas neste caso as imagens dos pés
foram criadas por Inteligéncia Artificial (IA), totalizando 103 imagens de IA e 103 madscaras de
segmentacdo. As dimensdes das imagens dos pés sdao 1024x1024, no formato “.jpg” e as
mascaras tém as mesmas dimensdes, porém no formato “.png”. A Figura 13 a) e mostra um
exemplo de uma fotografia e a Figura 13 b) um exemplo da respetiva mascara da segmentacgao
dos pontos. Para efeitos de escrita, o mesmo sera referenciado como “dataset 2”.

a) b)

Figura 13 — Imagens constituintes do dataset 2: a) imagem dos pés criada por IA; b) mascara com a
segmentacdo dos pontos de teste completo nos dois pés

4.1.2 Arquitetura geral

A Figura 14 apresenta a arquitetura geral ou pipeline que descreve esquematicamente todo o
processo desde a recolha das imagens de pés até a previsdo da segmentacdo do modelo.

26



A - Preparacio dos dados B - Treino e Teste

Data
augmentation
Anotacdes dos

C - Computer Vision

Treino Treino do modelo

Validagéo

T[F

Fotografias do

pé/lmagens IA Teste do modelo

Previséo da
segmentacéo e valores

Pos-
processamento

de métricas

- Modelo de
segmentacédo

Figura 14 — Arquitetura geral da utilizagdao da UNet e UNet 3+

O bloco A apresenta as etapas da preparagao de dados, comegando pelas anotagées dos pontos
nas imagens de pés, que vao constituir os datasets. Posteriormente, as imagens passam por um
conjunto de técnicas, denominado data augmentation que sdo divididas em novas subpastas
de treino e teste, que vao ser utilizadas para o treino e teste do modelo, respetivamente. O
bloco B come¢a com o treino do modelo, onde o conjunto de dados foi dividido em trés
subconjuntos independentes: conjunto de treino (64%), utilizado para o ajuste e treino do
modelo; conjunto de valida¢do (20%), que acompanha o desempenho do treino e, por fim,
conjunto de teste (16%), reservado para a avaliacdo final do treino. De seguida, ocorre o teste
do modelo, utilizando o ficheiro ”.h5” gerado no treino e onde todas as imagens foram
normalizadas e processadas. Para cada imagem, é gerada uma previsdo da segmentacao,
guardada posteriormente numa representacdo comparativa, constituida pela imagem do pé,
mascara de referéncia e previsdo. Adicionalmente, a analise quantitativa incluiu métricas como
accuracy (exatiddo), F1-Score, indice de Jaccard (loU), recall e precision (precisdo). Estes
resultados sdo exportados para um ficheiro “.csv” para serem interpretados.

4.1.3 Treinos dos algoritmos UNet e UNet 3+

No primeiro treino, o dataset 1 foi utilizado para o treino da UNet, sem qualquer alteracdo nas
imagens ou no seu nimero. Para comparagdo, criou-se um dataset proveniente do anterior,
onde as todas imagens foram redimensionadas para 384x384 pixéis e utilizadas no treino da
UNet 3+. Por fim, treinou-se a UNet 3+ com um conjunto de dados proveniente do dataset 2,
no qual as imagens foram redimensionadas para 384x384 pixéis e o seu numero ligeiramente
reduzido. O objetivo passou por perceber o funcionamento e desempenho dos algoritmos de
machine learning na segmentacdo destas imagens, comparando os resultados visuais e de
métricas. Para treinar os algoritmos, recorreu-se ao Visual Studio Code e ao Google Colab.
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4.2 Sistema End-Effector para avaliagao plantar

4.2.1 Componentes

O principal objetivo passa por avaliar a condicdo do pé diabético e, para tal, é fundamental
medir sensibilidade e pressao sentida pelos pacientes, através do sistema end-effector, que é
constituido por uma célula de carga de 2 kg (ver Anexo A), que esta conectada a um conversor
A/D (analdgico para digital) de 24 bits, com duas entradas de canal analdgico, com um
amplificador embutido e ganho programavel (Figura 15 b)), denominado HX711 (ver Anexo B),
que fara a ponte de ligacdo entre a célula e o Arduino UNO (Figura 15 a)). Este ultimo foi uma
ferramenta amplamente utilizada durante a licenciatura e o mestrado em Engenharia
Biomédica.

Um transdutor de forga é um tipo de sensor utilizado para converter uma carga ou forga numa
alteragdo de tensao, onde a sua altera¢do depende da pressdo gerada pela carga. Esta contém
um extensdmetro, um componente eletrénico que mede a pressao e é configurado como um
circuito de ponte de Wheatstone, consiste em quatro resisténcias ligadas em série e em paralelo.
O extensémetro tem a forma de uma folha metalica ou de um fio metalico isolante (isolamento)
ligado ao sensor da célula de carga que pode medir a pressao resultante da carga. Os sensores
de célula de carga sdo feitos de varios materiais, como aluminio e ago inoxidavel [76].

O Arduino é uma plataforma de computagdo fisica de cddigo aberto baseada numa placa
microcontroladora simples e num ambiente de desenvolvimento que implementa a linguagem
“Processing”, Arduino IDE, que foi originalmente concebida para que qualquer pessoa criasse
protoétipos eletrdnicos [77].

ONINQHY mmexy |
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a) b)

Figura 15 — Sistema end-effector: a) Arduino UNO e respetiva datasheet; b) célula de carga e respetivo
amplificador HX711 [78]

Entdo, de forma a usar o transdutor de forga, procedeu-se a montagem do circuito da Figura
16, onde se ligou a célula de carga ao amplificador HX711, que, posteriormente, é ligado ao
microcontrolador.

28



Figura 16 — Esquema de montagem do sistema

As ligagOes entre o transdutor de for¢ca e o médulo HX711 sdo as seguintes: fio vermelho — pino
“E+”; fio preto — pino “E-”; fio branco — pino “A-” e o fio verde conecta a “A+”, podendo estes
dois permutar entre si. Posteriormente, o pino VCC e GND do modulo conecta aos 5V e GND
do Arduino, respetivamente. Os pinos DT e SCK podem ser ligados a qualquer um dos 14 pinos
de input/output digitais do Arduino UNO.

Para medir a pressao efetuada, o transdutor possui um mecanismo especifico, representado na
Figura 17. O elemento sensor ou mola é o principal componente estrutural da mesmo. Este é
concebido de forma a desenvolver uma deformacdo, diretamente proporcional a carga aplicada,
onde uma for¢a molecular atua entre as moléculas que constituem o objeto, gerando uma forga
interna que tenta evitar a deformac¢do. Quando a for¢a externa é equilibrada com a forga
interna do objeto, a deformacdo do objeto cessa. Neste momento, a forga interna por unidade
de area que é gerada na seccdo transversal do objeto é designada por “tensdo” e a alteragao
das dimensdes por unidade das dimensdes originais é designada por “deformacdo”. O
extensometro utiliza o principio da alteracdo da resisténcia de muitos metais quando estes sdo
alongados ou contraidos. Uma vez que a resisténcia depende da resistividade, do comprimento
e da drea da seccgdo transversal do material e quanto mais comprido for o fio metalico, maior
sera a resisténcia [79].

I
Figura 17 — Principio de funcionamento do transdutor de for¢a [79]
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Outro parametro a ser recolhido é a temperatura do pé do paciente, pelo que, utilizou-se como
sensor de temperatura, o MLX90614.

O termdmetro infravermelho MLX90614, presente na Figura 18, é um sensor de temperatura
sem contacto compativel com o Arduino, fabricado pela “JOY-IT/SIMAC Electronics GmbH” (ver
Anexo C). Este tipo de sensor mede a temperatura ambiente e de um objeto, neste ultimo
através da radiacdo infravermelha, na forma de uma onda eletromagnética através da luz
emitida num objeto [80]. O sensor comunica por I°C (do inglés, Inter-Integrated Circuit), pelo
que, de forma a comunicar com o microcontrolador, é necessario, para além das ligacdes
basicas de alimentagdo do sensor (o pino VCC liga aos 3,3V ou 5V e GND ao pino GND) ligar os
pinos SDA e SCL do sensor aos pinos SDA e SCL do Arduino (pinos analdgicos A4 e AS5,
respetivamente) [81].

Figura 18 - Termdmetro infravermelho [82]

4.2.2 Desenvolvimento do protoétipo e programa

Neste trabalho, é necessario medir a forga exercida pelo rob6, até que o monofilamento dobre
e a temperatura do pé do paciente. Portanto, é necessario criar uma plataforma estavel para
gue seja possivel medir corretamente os parametros pretendidos, assim como desenvolver um
codigo para o Arduino que permita calibrar e registar os valores da forga que o transdutor
regista, através da deformacdo e da temperatura medida pelo sensor.

O cddigo foi desenvolvido no Arduino IDE (ver Anexo D), um ambiente de programacdo para o
Arduino e outros microcontroladores. Neste caso, foi necessario instalar uma biblioteca relativa
ao modulo HX711. O programa permite a calibracdo do transdutor de forca e regista as
medicGes de forca e temperatura nos pontos do teste com o monofilamento SW e foi
estruturado da seguinte forma:

e Inicializacdo das bibliotecas, varidveis de calibracdo e estrutura de dados;

e C(Calibracdo do sistema: tara e cdlculo do fator de escala a partir de um peso de
referéncia conhecido;

e Execucdo dos testes: teste de um sé ponto e teste completo com os 9 pontos (dados da
forca e temperatura recolhidos);

e Gestdo dos resultados: apresentacdo em formato de tabela e possibilidade de
armazenamento na EEPROM.
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Na fase de inicializa¢do, importaram-se as bibliotecas necessarias ao desenvolvimento do
programa: “HX711.h”, “EEPROM.h”, “Wire.h” e “Adafruit_MLX90614.h” definindo os pinos de
ligagdo ao HX711 (DT e SCK) e as posi¢cGes de memadria onde seriam gravados os parametros de
calibragdo. Além disso, foi criada uma estrutura “Point” para registar, em cada ponto de teste,
a forga maxima, a forca média, duragdo da aplicacao e a validade do processo de contacto.

Para calibrar o transdutor, a base deve estar totalmente apoiada numa superficie plana, para
gue haja estabilidade e, na extremidade oposta, a presenga de uma plataforma, atendendo ao
mecanismo demonstrado na Figura 17. A montagem utilizada para efetuar a calibragdo do
sistema é apresentada na Figura 19. Sempre que o utilizador calibra o sistema, é necessdrio
remover qualquer peso na plataforma superior, para que depois seja aplicada uma tara e,
seguidamente, inserir o valor de um peso de referéncia conhecido. A partir das leituras obtidas,
calcula-se o fator de conversao entre unidades digitais e gramas, gravando este valor e o offset
na EEPROM para evitar a repeti¢ao deste processo, sempre que o programa é utilizado de novo.
Neste caso, o valor utilizado para a calibragao foi 840g, correspondente a uma lata com feijao
e liquido.

Figura 19 — Montagem para efetuar a calibracdo do transdutor de forca

Com o sistema calibrado, procedeu-se a execu¢do da experiéncia. O programa aguarda até que
a forga aplicada ultrapasse um limiar minimo de 0,300g, de forma a verificar que existe contacto
com o transdutor. No entanto, é apenas um limite fisico de detecdo, ndo a unidade final de
medicdo.

O teste completo engloba todos os 9 pontos (os locais exatos sdo mostrados no monitor) e, no
final, os resultados das medi¢Ges sdo agrupados numa tabela, onde aparece uma coluna com a
forca registada, tempo de medicdo - igual para todos — e validacdo do ponto. Aquando da
realizacdo do teste, é possivel o registo de valores da forca negativos por parte do transdutor,
devido ao modo diferencial do amplificador HX711, pelo que os valores da forca registados pelo
transdutor e apresentados no monitor estdo sempre em madulo.

No primeiro teste aplicou-se uma forca ligeira com o dedo, com o propdsito de verificar o
funcionamento do sistema e, assim, continuar o procedimento. Com o funcionamento do
transdutor assegurado, o objetivo seguinte passou para a implementagdo de um suporte para
o filamento, assim como assegurar funcionamento do sensor MLX90614. A Figura 20 a) mostra
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o suporte para o filamento, a Figura 20 b) o filamento posicionado e a Figura 20 c) o sensor de
temperatura MLX90614.

a) b) c)

Figura 20 — Componentes: a) Suporte para o filamento; b) filamento posicionado; c) termémetro
infravermelho MLX90614

O suporte foi concebido em nylon (baseado no protdtipo apresentado por Castellano et al. [74]),
com o objetivo de oferecer mais estabilidade ao filamento, incluindo a possibilidade de troca-
lo assim que necessario, com o auxilio de uma ferramenta. A base retangular apresenta
dimensodes de 8.4 x 3.3 x 1.5 cm (comprimento x largura x altura). A estrutura vertical possui
dimensdes de 1.5 x 3.0 x 4.5 cm, incorporando um corte com 1.5 x 2.0 x 3.7 cm. No topo da
estrutura, existe uma abertura circular com 0.2 cm de didmetro. Para fixar o filamento, existe
um bot3o colado na base do suporte, que apresenta as medidas exatas para que o filamento
esteja fixado (0.4 cm de didametro), evitando, assim, movimentos indesejados. As ligacdes do
sensor MLX90614 foram feitas utilizando uma breadboard. De seguida, efetuaram-se novos
testes, desta forma com a recolha dos dados do transdutor e do sensor de temperatura, em
simultaneo. A Figura 21 apresenta o sistema end-effector completo.

Arduino

Sensor de temperatura

Figura 21 — Sistema end-effector completo
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4.2.3 Estudo da influéncia da aplicagdo de tara no registo de forga pelo transdutor

A exposicdo a contextos reais é fundamental para validar o funcionamento de um equipamento.
De tal forma, realizaram-se medicbes em superficies com diferentes propriedades, como pés
de trés voluntdrios saudaveis, neste caso, um individuo do sexo masculino e dois individuos do
sexo feminino, com idades distintas. Para efeitos de comparacdo, um conjunto de medicdes foi
efetuada sem tara do sistema antes de medir e outro, onde antes de cada sessdo, procedeu-se
a tara do sistema e a higienizacdo da ponta do filamento que toca nas superficies. Os testes
realizados em humanos foram consentidos e sempre que houve algum problema, como
desconforto da pessoa ou problemas nas medi¢des, o teste foi interrompido. Em cada teste, o
operador segurou o sistema perpendicularmente a superficie e ao ponto de teste, da forma
mais rigorosa possivel. Aquando do contacto, aguardou-se cerca de 1 a 2 segundos,
guestionando o individuo se sentiu o toque. Repetiu-se o processo para os 9 pontos,
continuamente, até totalizar 3 testes completos, com intervalo entre cada um. O sensor de
temperatura estd posicionado o mais préximo possivel do pé, idealmente numa posi¢cao mais
elevada, de forma a registar a temperatura do pé da melhor forma possivel. A Figura 22
apresenta o método de medi¢do com este procedimento.

Figura 22 - Aplicacdo do end-effector por parte de um operador, perpendicularmente ao pé do
voluntdrio

4.3 Robo UR3e e acoplamento do end-effector

Neste trabalho, o robd colaborativo utilizado foi o UR3e fabricado pela Universal Robots (ver
Anexo C), presente na Figura 23 a), que possui um painel uma interface de software, o Polyscope,
gue permite controlar as acbes do robd, representado na Figura 23 b) e o controlo local e
remoto do mesmo.
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Figura 23 — Robd UR3: a) robd; b) Polyscope (painel interativo do robd)

Em primeiro lugar, desenvolveu-se um programa utilizando o Polyscope, visando simular um
teste com o monofilamento SW, sendo o rob6 o operador do mesmo. Para tal, existem os 9
pontos do teste (pontos de contacto), ja abordados, um ponto de aproximacao da ferramenta
(que apds o contacto retorna a essa mesma posi¢cdo) e um ponto inicial. De forma a mover o
robo para cada um desses pontos, existe a possibilidade de escolher entre 3 “Moves”, onde,
neste caso, dois foram utilizados: “Movel)” e “Movel”, movimento da articulagdo e movimento
linear, respetivamente. O primeiro faz com que as articulagdbes do rob6 operem
independentemente para alcangar uma posicdo da forma mais rdpida e eficiente possivel e o
segundo, desloca o end-effector em linha reta desde a posicao inicial até ao alvo, executando
tarefas com precisao alta, simplificando-as, como por exemplo, soldagens.

No programa desenvolvido, “Movel” foi usado para alcancar todos os pontos exceto os de
contacto, onde foram aplicados “Movel”, pois permite maior controlo sobre a velocidade e
aceleragdo do movimento, tendo em conta a procura de uma aproximacgao segura e controlada
do end-effector ao paciente, algo fundamental neste processo. A Figura 24 a) apresenta as
opcoes do “Movel)” e a Figura 24 b) é relativa ao “Movel”. Em ambas é possivel conhecer os
parametros que o utilizador pode definir de acordo com o seu propésito, como velocidade e
aceleracdo angulares da articulacdo no “MoveP” (em °/s, graus por segundo; °/s?, graus por
segundo ao quadrado, respetivamente) e velocidade e aceleracdo da ferramenta no “Movel”
(em mm/s, milimetros por segundo; mm/s?, milimetros por segundo ao quadrado,
respetivamente). No programa desenvolvido, as varidveis do movimento de articulagdo nao
foram alteradas (valores presentes na respetiva imagem) e no movimento linear definiu-se a
velocidade em 10 mm/s e a aceleracdo em 50 mm/s?. Estes valores foram definidos por
seguranca na operac¢do da maquina, no entanto, sujeitos a ajustes para refinar o processo.
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a) b)

Figura 24 - Defini¢cGes de dois dos movimentos do robd utilizados no programa: a)” Movel”; b) “Movel”

Apds a definicdo do movimento pretendido, é necessario a definicdo do alvo ou waypoint. O
TCP (do inglés, Tool Center Point), é o ponto especifico no end-effector (ferramenta), pelo que
os waypoints sao definidos com o TCP devidamente calibrado, com a op¢do “Base” a ser
selecionada em “Feature”. Para definir as coordenadas (em mm, milimetros) de cada um dos
pontos, utilizaram-se os comandos de dire¢des do Polyscope (lado esquerdo da interface na
Figura 25), que controlam o movimento das articulagdes, a orientacdo e posicdo do TCP em
radianos, como demonstrado na Figura 26.
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Figura 25 — Painel de controlo da posicdo, orientacao e definicdo do TCP
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Figura 26 — Coordenadas de um ponto, em milimetros e orienta¢gdo do TCP, em radianos

Os pontos de contacto foram desenhados num molde de um pé e utilizou-se o protétipo do
end-effector (apenas a parte do transdutor de forga, para facilitar a jungdo ao brago robético e
0 movimento do mesmo), com um suporte em aluminio que permite o acoplamento ao brago
do robd, para definir a posicdo da ferramenta no momento de aproximacdo (designacdo de
PX_apr, com X a ser o nimero do ponto) e no contacto (designagdo de PX_SW), de forma que
o processo fosse o mais rigoroso possivel. Adicionalmente, foram adicionados comandos “Wait”,
definidos para 2 segundos, onde o rob6 permanece em contacto com o molde. A Figura 27 a)
apresenta o molde do pé, a Figura 27 b) mostra a juncdo do end-effector com o brago robdtico
e a Figura 28 demonstra a estrutura do programa, indicado no Polyscope como “Robot
Program”.

a) b)

Figura 27 — Objetos para definicdo dos pontos: a) molde do pé com os pontos de contacto; b) end-
effector acoplado ao brago robético
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Figura 28 — Estrutura do programa desenvolvido no Polyscope

Posteriormente, desenvolveu-se um programa na linguagem Python, com o Visual Studio Code
como ambiente de desenvolvimento, que seguiu a estrutura do programa anterior. O envio de
programas em URScript foi realizado através de sockets, permitindo a execugao de sequéncias
definidas externamente ao Polyscope, utilizando a comunicagdo TCP/IP (do inglés, Transmission
Control Protocol/Internet Protocol). A conexdo acontece a partir da ligacdo de um cabo de rede
RJ45 entre o computador e um sistema de controlo externo, apresentado na Figura 29 a), que
esta conectado a caixa de controlo principal do rob6 (Figura 29 b)), permitindo a comunicagdo
via Ethernet. No computador, definiu-se manualmente o “IPv4 Address” como 169.254.192.100,
para comunicar com o rob6, cujo IP é 169.254.192.229 e definiu-se a mascara de rede como
255.255.255.0. No programa desenvolvido é necessario indicar o IP do rob6 através da variavel
“HOST” e “PORT” que corresponde a porta 30002.

a) b)
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Figura 29 — Controlo do robd: a) sistema de controlo externo conectado a caixa de controlo; b) caixa de
controlo do rob6

As coordenadas definidas anteriormente foram convertidas para metros, unidades do Sistema
Internacional, de modo que sejam compativeis com os requisitos do URScript, embora a
orientacdo do TCP tenha sido mantida em radianos. O programa seguiu uma estrutura modular,
no qual os nove pontos de teste foram armazenados numa lista de coordenadas —aproximagao
(apr), contacto (sw) e retorno (ret). A partir desta lista, o cdodigo em Python gera
automaticamente a sequéncia URScript. Cada ciclo de teste compreendeu: 12 — movimento de
aproximagao (“movep”), 22 — movimento linear até ao contacto (“movel”), 32 — tempo de
permanéncia em contacto (dwell) de 1 ou 2 s e 42 —retorno ao ponto de aproximacgdo (movep).
Os parametros de velocidade e aceleragdo foram diferentes para os movimentos de
aproximacdo (0,01 m/s; 0,07 m/s?) e para os movimentos de contacto (0,008 m/s; 0,05 m/s?).
Para ser possivel a execug¢do do programa, o robo tem de estar no modo remoto, no Polyscope.
O cddigo de controlo do robd pode ser consultado no Anexo F.
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5 Resultados

Neste capitulo serdo apresentados todos os resultados obtidos, consequentes dos processos
descritos no capitulo anterior, assim como a discussdo de todos os parametros necessarios. Este
capitulo esta divido em trés partes, a primeira relativa a segmentacdo das imagens, seguida dos
resultados provenientes do sistema end-effector, finalizando com o controlo do robd e
acoplamento do end-effector.

5.1 Imagens de previsaio e métricas de avaliagdo de
desempenho da segmentacao de imagens

Apds o teste do modelo, foram gerados os resultados, que consistem em imagens contendo,
cada uma, uma imagem original do pé (a), respetiva a mascara de segmentacdo (b) e a previsdo
de segmentacdo proveniente do modelo (c). Para efeitos de comparagéo, as Figuras 30, 31 e 32
apresentam exemplos destes resultados, a primeira proveniente do modelo UNet com o
dataset 1, a segunda do modelo UNet 3+ com o dataset 1 alterado e a terceira do modelo UNet
3+ com o dataset 2.

a) b) c)
Figura 30 — Resultados visuais do treino da UNet com o dataset 1: a) imagem original do pé; b)
respetiva mascara de segmentacdo; c) previsdo de segmentacdo do modelo

YIRY

a) b) c)

Figura 31 — Resultados visuais do treino da UNet 3+ com o dataset 1 alterado: a) imagem original do
pé; b) respetiva mascara da segmentacdo; c) previsdo de segmentacdo do modelo
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a) b) c)

Figura 32 — Resultados visuais do treino da UNet 3+ com o dataset 2: a) imagem original do pé; b)
respetiva mascara de segmentagdo; c) previsdo de segmentagdo do modelo

Observando a Figura 30, a previsao de segmentagao é muito idéntica a mascara original, apenas
com algumas altera¢des na forma das marcas e tamanho, sendo de destacar a qualidade da
imagem apresentada. O mesmo se passa na Figura 31, onde se pode ver semelhangas na
mascara e previsdo. No entanto, ao percorrer as restantes imagens geradas, as previsdes de
segmentacdo por parte do modelo UNet apresentam mais erros, quando comparadas com as
previsdes do modelo UNet 3+. Tais erros podem incluir auséncia de pontos brancos ou presenca
de mais pontos do que é originalmente suposto. Na Figura 32, sdo apresentados os resultados
visuais do treino da UNet 3+ com o dataset 2, com a principal diferenca a residir nas mdscaras,
onde contém os 9 pontos, ao invés de 3 pontos. No entanto, analisando este exemplo, vemos
gue a previsdo nado foi a desejada, devido a auséncia de algumas zonas de interesse, com este
padrdo a repetir-se para as restantes previsoes de segmentagao.

A Figura 33 apresenta boxplots que permite a comparagao dos valores das métricas de
desempenho entre o treino da UNet com o dataset 1 e UNet 3+ com o dataset 1 alterado.

UNet (Dataset 1) vs UNet3+ (Dataset 1 com alteracdes) — Boxplots por métrica
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Figura 33 — Comparagdo de performance da UNet 3+ com o conjunto de teste do dataset 1 alterado e
dataset 2: boxplots das métricas de avaliacdo de desempenho

Analisando a Figura 33, observa-se que ambas apresentam valores de accuracy muito elevados
e semelhantes, proximos de 1,0. No entanto, esta métrica ndo é muito informativa neste

contexto, dado a despropor¢do entre o fundo e as regiGes de interesse (pontos). Ao analisar as
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métricas mais discriminativas, como F1-Score e o indice de Jaccard, verifica-se que a UNet
alcanca valores medianos bastante superiores aos da UNet 3+, evidenciando uma capacidade
maior de segmentar as regides pretendidas. Pelo contrario, a UNet 3+ apresenta um
desempenho insuficiente nestas métricas, confirmado por algumas previsdes ndo desejadas
nos resultados gerados. No que a métrica recall diz respeito, a UNet 3+ apresenta resultados
mais elevados, pelo que conseguiu identificar um numero maior de regides positivas. No
entanto, este ganho traduz-se numa queda acentuada na métrica precision, dado que o modelo
gera um numero significativo de falsos positivos. A UNet, por sua vez, apresenta uma relacao
mais equilibrada, com valores de precisdo mais elevados e um compromisso aceitavel na
métrica recall.

De um modo geral, a UNet apresenta um desempenho mais consistente e equilibrado, com
métricas de sobreposicdo (F1-Score e Jaccard) superiores e uma melhor relagdo entre precision
e recall. A UNet 3+, apesar de alcangar maior recall, revela-se menos fidvel, provavelmente
devido a redugdo nas dimensdes das imagens que constituem o dataset, o que levou o
algoritmo a segmentar excessivamente, caracterizada pela detecdo de muitas regides
irrelevantes.

A Figura 34 apresenta boxplots que permitem a compara¢do dos valores das métricas de
desempenho no treino da UNet 3+ com o dataset 1 alterado e o dataset 2. Os boxplots azuis
correspondem ao dataset 1 alterado e os boxplots laranja ao dataset 2.

UNet3+ com Dataset 1 (alterado) vs Dataset 2 — Boxplots por métrica
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Figura 34 — Comparagdo da performance da UNet 3+ com o conjunto de teste do dataset 1 alterado e
dataset 2: boxplots das métricas de avaliagdo de desempenho

Analisando a Figura 34, a accuracy mantém-se elevada em ambos os casos, contudo, esta
métrica ndo é importante numa tarefa desequilibrada como a segmentacdo, onde a maioria dos
pixéis corresponde ao fundo da imagem. O F1-Score e o indice de Jaccard, mais discriminativos,
revelam diferencas: a UNet 3+ apresenta valores muito superiores relativamente ao dataset 1,
enquanto no dataset 2 os resultados sdo muito baixos e dispersos, o que indica uma
sobreposicdo fraca entre as mascaras de referéncia e previsao.

O recall confirma esta tendéncia, sendo bastante elevado no dataset 1 alterado, o que
demonstra boa capacidade em identificar regides positivas. Ja com o dataset 2, apesar de alguns
valores dispersos aceitaveis, a mediana é muito inferior, traduzindo-se em falhas frequentes na
detecdo correta das areas de interesse. Na precision, o padrdo repete-se: valores mais
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consistentes com o primeiro dataset e um desempenho muito pobre no segundo, com elevada
proporc¢ao de falsos positivos.

Esta comparacao evidencia a forte dependéncia, neste contexto, de caracteristicas ideais nos
datasets de treino, visto que, no dataset 2, as mascaras de segmentacdo possuem 9 pontos ao
invés de 3 pontos, o que aumenta a proporcao de pixéis positivos relativamente ao fundo,
apresentando valores de recall, embora haja aumento dos falsos positivos, o que reduz a
precision e diminua os valores de métricas como mais equilibradas como o F1-Score e Jaccard.
As imagens pos-data augmentation possivelmente influenciaram, devido a transformagdes
menos corretas das imagens, o que pode levar a distor¢ao da geometria dos pontos anotados.

Num contexto geral, conclui-se que a UNet demonstrou ser mais fidvel e robusta no contexto
do presente estudo, enquanto a UNet 3+ evidenciou maior sensibilidade a variagdo dos dados
de treino. No entanto, é necessario efetuar outras andlises, nomeadamente do desempenho da
UNet 3+ utilizando outros datasets, como o dataset 1 original, por exemplo.

5.2 Sistema End-Effector

O programa desenvolvido permite a interacdo através de uma série de comandos enviados via
monitor série do Arduino estdo agrupados numa lista, como demonstra a Figura 35. Para
selecionar um comando, basta introduzir o nimero que se pretende e o comando é executado.
O comando 1 permite a calibragdo do transdutor, com um peso conhecido, o comando 2 inicia
as medigGes da forga, temperatura ambiente e do pé do paciente. Estes resultados podem ser
consultados no comando 3, na mesma janela de atividade, guardados na EEPROM selecionando
o comando 4 e consultados com o comando 5 assim que se volta a utilizar o programa.
Adicionalmente, é possivel apagar os resultados guardados, com a opgdo 6 e, por ultimo, o
comando 7 executa a tara do sistema.

——- LISTA DE COMANDOS ——-
1-Calibrar o transdutor
2-Teste 5W

3-Resultados

4-Guardar resultados
5-Carregar resultados
6-Apagar resultados
T-Tarar

Figura 35 — Lista de comandos do programa

O sensor MLX90614 mede a temperatura do pé do paciente, com consisténcia, a pouco mais de
5 cm (centimetros) de distdncia do mesmo. Estas medi¢Ses ndo sdo as mais rigorosas, visto que
sensor de temperatura estd muito em baixo, incidindo apenas na zona do calcanhar, pelo que,
para melhores resultados, é necessdrio elevar a posicdo do mesmo, de modo a cobrir maior
area da planta do pé. Adicionalmente, é fundamental assegurar o bom estado do
monofilamento, pois qualquer danificagdo na estrutura do mesmo, como resultado de
medicGes sucessivas, pode ser passivel de deformac6es permanentes, colocando em causa o
desempenho do sistema, como documentado na dissertacdo de [83].
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A Figura 36 a) apresenta um teste completo com a medi¢do da forca, temperatura do pé e
ambiente e a Figura 36 b) apresenta os resultados das medi¢Ges numa tabela.
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»»> 7.Calclat - Aplique forga
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Temp. chieto: 28.8% °C

Temp. ambiente: 26.57 °C
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»>» 9.Centro - Aplique forga
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Teste Concluido

a) b)

Figura 36 — Teste completo: a) Valores da forga, temperatura ambiente e do pé do paciente
registadas pelo transdutor de forca e sensor de temperatura, respetivamente, nos diferentes
pontos; b) apresentagio dos resultados agrupados numa tabela

5.2.1 Efeito da tara na recolha de valores de forc¢a pelo transdutor

Nesta sec¢do sdo apresentados todos os valores da forca registados pelo transdutor de
forca, em testes realizados com e sem tara do transdutor, em trés voluntdarios saudaveis:
uma mulher de 18 anos, uma mulher de 56 anos e um homem de 56 anos. Para cada
participante, sdo apresentadas duas tabelas com os valores da forga, em N, registados em
cada um dos 9 pontos, em 3 testes, onde se calculou a média e desvio padrao respetivo a
cada ponto. Com os valores das tabelas criou-se graficos de barras agrupadas, onde as
colunas contém os valores das médias (barras de cor azul correspondem aos testes sem
tara e as de cor verde aos testes com tara) e as barras de erro, dizem respeito ao desvio
padrdo. As Tabelas 2 e 3 apresentam os valores da forca registados pelo transdutor de
forga, nos testes realizados a uma mulher de 18 anos, manualmente, sem e com tara antes
de cada teste, respetivamente.
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Tabela 2 — Valores da forga registados pelo transdutor de forga, nos testes realizados a uma
mulher de 18 anos, manualmente e sem tara efetuada antes de cada teste completo

Sensagao
Ponto Forca (N) de toque
2 2 32 Média D. Pad.

1 1,070 1,260 1,156 1,162 0,095 S
2 3,348 1,484 1,363 2,065 1,113 S
3 1,881 1,070 1,225 1,392 0,431 S
4 2,071 1,018 1,332 1,474 0,541 S
5 1,501 0,984 0,880 1,122 0,333 S
6 1,173 1,398 1,265 1,279 0,113 S
7 1,329 1,363 1,191 1,294 0,091 S
8 1,760 1,743 1,001 1,501 0,433 S
9 1,087 1,484 1,156 1,242 0,212 S

Tabela 3 — Valores da forga registados pelo transdutor de forga, nos testes realizados a uma
mulher de 18 anos, manualmente e com tara efetuada antes de cada teste completo

Sensacao de

Ponto Forga (N) toque
12 22 32 Média D. Pad.
1 0,397 0,638 0,311 0,499 0,170 S
2 1,967 0,569 0,311 0,949 0,891 S
3 0,518 0,035 0,828 0,460 0,400 S
4 0,155 0,173 0,414 0,247 0,145 S
5 0,190 0,242 0,362 0,265 0,088 S
6 0,259 0,069 0,535 0,288 0,234 S
7 0,552 0,259 0,535 0,449 0,164 S
8 0,345 0,069 0,656 0,357 0,294 S
9 0,725 0,811 0,846 0,794 0,062 S

O grafico da Figura 37 permite comparar a forca média (N) aplicada em cada ponto do pé,
com e sem tara, para os testes realizados a uma mulher de 18 anos.
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Figura 37 — Comparagédo da forga média (N) aplicada em cada ponto do pé, com e sem tara, para
os testes realizados a uma mulher de 18 anos

O grafico mostra que, em todos os pontos avaliados, os valores médios de forga registados
sem tara sdo superiores aos obtidos com tara. Esta diferenca é mais evidente nos pontos
2, 3 e 4, correspondentes a regido metatdrsica, onde as forgcas médias sem tara
ultrapassam 1 N, atingindo no ponto 2 valores médios acima de 2 N. Pelo contrario, as
medi¢Ges com tara nestes mesmos pontos situam-se consistentemente abaixo de 1 N.
Relativamente a variabilidade, observa-se que as barras de erro apresentam maior
amplitude nos pontos 2, 3, 4 e 8 nos testes sem tara, indicando maior dispersdo entre
repeticbes nestas localizagdes. Nos pontos do mediopé (5 e 6) e do calcaneo (7), a
variabilidade é menos acentuada, embora se repita a tendéncia do registo forcas mais
elevadas sem tara, por parte do transdutor. O ponto 9, correspondente a regido central
do calcanhar, segue o mesmo padrdo, com valores mais consistentes quando se aplica a
tara antes das medigdes.

As Tabelas 4 e 5 apresentam os valores da forca registados pelo transdutor de forga, nos
testes realizados a uma mulher de 56 anos, manualmente, sem e com tara antes de cada
teste, respetivamente.

Tabela 4 — Valores da forga registados pelo transdutor de forca, nos testes realizados a uma
mulher de 56 anos, manualmente e sem tara efetuada antes de cada teste completo

Sensagao
Ponto Forga (N) de toque
a a 32 Média D. Pad.

1 1,294 0,949 0,587 0,943 0,354 S
2 1,346 1,726 0,794 1,289 0,469 S
3 1,070 0,742 1,070 0,961 0,189 S
4 0,971 0,863 0,846 0,893 0,068 S
5 1,501 1,191 0,449 1,047 0,541 S
6 1,536 0,846 1,450 1,277 0,376 S
7 1,327 0,880 1,087 1,098 0,224 S
8 1,051 1,329 0,949 1,110 0,197 S
9 1,277 1,191 1,225 1,231 0,043 S
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Tabela 5 — Valores da forga registados pelo transdutor de forga, nos testes realizados a uma
mulher de 56 anos, manualmente e com tara efetuada antes de cada teste completo

Ponto Forca (N) Sensagdo de
toque
12 22 32 Média D. Pad.
1 0,932 0,431 0,518 0,627 0,268 S
2 0,259 1,053 0,173 0,495 0,485 S
3 0,086 0,276 0,052 0,138 0,121 S
4 0,397 1,104 0,535 0,679 0,375 S
5 0,086 0,017 0,328 0,144 0,163 S
6 0,328 0,276 0,466 0,357 0,098 S
7 0,242 0,414 0,138 0,265 0,139 S
8 0,155 0,587 0,431 0,391 0,219 S
9 0,777 0,207 0,552 0,512 0,287 S

O grafico da Figura 38 permite comparar a forca média (N) aplicada em cada ponto do pé,
com e sem tara, para os testes realizados a uma mulher de 56 anos.
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Figura 38 — Comparagdo da forca média (N) aplicada em cada ponto do pé, com e sem tara, para
os testes realizados a uma mulher de 56 anos

Na Figura 38 observa-se novamente que os valores médios de forca obtidos sem tara sao
consistentemente superiores aos registados com tara, em todos os nove pontos avaliados.
Esta discrepancia é evidente nos pontos 2, 5, 6 e 9, onde as diferencas entre condicGes
ultrapassam os 0,5 N. No que respeita a variabilidade, as barras de erro revelam maior
dispersdo nos pontos 2, 5 e 6 no teste sem tara, sugerindo uma aplicacdo irregular da forca
nestas localizacGes. As medi¢cOes sem tara apresentam desvios padrdao mais reduzidos e
homogéneos em 50% dos pontos. Em regides como o ponto 1 e o ponto 4, nota-se que a
diferenca entre condicbes é menos marcante, no entanto, a forca média sem tara
mantém-se acima da obtida com tara. No geral, todos os pontos apresentam a mesma
tendéncia, com valores mais baixos e mais consistentes quando a tara é aplicada.
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As Tabelas 6 e 7 apresentam os valores da forga registados pelo transdutor de forga, nos
testes realizados a um homem de 56 anos, manualmente, sem e com tara antes de cada
teste, respetivamente.

Tabela 6 — Valores da forga registados pelo transdutor de forga, nos testes realizados a um
homem de 56 anos, manualmente e sem tara efetuada antes de cada teste completo

Sensagao
Ponto Forga (N) de toque
12 22 32 Média D. Pad.

1 0,984 1,277 0,863 1,041 0,213 S
2 1,415 1,415 1,363 1,398 0,030 S
3 1,691 1,104 0,949 1,248 0,391 S
4 1,018 1,484 1,208 1,237 0,234 S
5 0,846 0,638 0,828 0,771 0,115 S
6 1,484 1,070 1,450 1,335 0,230 S
7 1,346 1,053 1,018 1,139 0,180 S
8 1,070 0,777 1,311 1,053 0,267 S
9 1,588 1,191 1,500 1,426 0,209 S

Tabela 7 — Valores da forga registados pelo transdutor de forga, nos testes realizados a um
homem de 56 anos, manualmente e com tara efetuada antes de cada teste completo

Sensagao
Ponto Forga (N) de toque
12 22 32 Média D. Pad.

1 0,190 0,431 0,621 0,414 0,216 S
2 0,587 0,259 0,828 0,558 0,286 S
3 0,052 0,155 0,380 0,196 0,168 S
4 0,397 0,190 1,242 0,610 0,557 S
5 0,104 0,466 1,260 0,610 0,591 S
6 0,069 0,311 0,483 0,288 0,208 S
7 0,207 0,017 1,053 0,426 0,552 S
8 0,138 0,466 1,501 0,702 0,711 S
9 0,345 0,017 0,863 0,408 0,427 S

O grafico da Figura 39 permite comparar a forca média (N) aplicada em cada ponto do pé,
com e sem tara, para os testes realizados a um homem de 56 anos.
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Comparacao ponto a ponto da forca média (xDP)
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Figura 39 — Comparagdo da forca média (N) aplicada em cada ponto do pé, com e sem tara, para os
testes realizados a um homem de 56 anos

A partir da analise da Figura 39, observa-se que em todos os pontos, a for¢ca média medida sem
tara é superior a registada com tara, mantendo-se o mesmo padrdo observado nos estudos
anteriores. Esta diferenga é mais vincada nos pontos 2, 3, 4, 6 e 9, onde as forcas sem tara
atingem valores préximos ou acima de 1,2-1,3 N, enquanto as medi¢Ges com tara permanecem
abaixo de 0,6 N. No que respeita a variabilidade, destacam-se os pontos 2 e 6, com barras de
erro mais alargadas na condicdo sem tara, no entanto, apresentaram desvios padrdao mais
reduzidos, quando comparados com as medi¢des com tara. Nos pontos 3 e 6, as forcas sem tara
permanecem moderadas, mas a discrepancia em relacdo as medi¢cGes com tara é ainda
significativa, refletindo o efeito do offset do transdutor, quando ndo é realizada a correcao
inicial. Nos pontos correspondentes a zona do calcdneo (7 e 8) e do calcanhar (9), a propensao
mantém-se: valores mais elevados sem tara e medi¢gdes mais consistentes com tara efetuada.

Comparando os resultados dos trés individuos, as medi¢des sem tara apresentaram valores
médios de forca superiores as medi¢cdes com tara nos nove pontos avaliados, indicando um viés
sistematico, compativel com o offset inicial do transdutor quando a tara ndo é aplicada. Em
termos espaciais, o efeito foi mais evidente nas cabecas dos metatarsos - especialmente nos
pontos 2 a 4 - e, em dois participantes (homem e mulher de 56 anos), também nos pontos 6 e
9, onde as diferencas ultrapassaram 0,5 N. O desvio padrado foi, no geral, maior no teste sem
tara, sobretudo nos pontos 2 e 6, enquanto as medi¢Ges com tara exibiram desvios padrdao mais
baixos, refletindo melhor repetibilidade. No entanto, no cado do ultimo individuo, as medicGes
com tara apresentaram desvios padrao superiores.

De forma global, os resultados reforcam a importancia da utilizacdo da tara antes de efetuar
medicGes, de modo a minimizar o viés introduzido pelo offset inicial do transdutor, conduzindo
a registos dos valores da forca mais realistas e a uma maior reprodutibilidade entre repeticoes,
especialmente nas zonas de maior variabilidade, como as cabecas dos metatarsos (pontos 4, 5
e 6) e a regido central do calcanhar (ponto 9). Num cenario de teste em varios pacientes, pode
serimportante a aplicacdo da tara sempre que se for medir um ponto, podendo reduzir algumas
alteragGes ndo sé pelos momentos iniciais, assim como pelo desgaste do sistema. O mesmo
respondeu de forma positiva ao medir as forcas de forma consistente, embora em algumas

48



situacOes houvesse algum atraso entre a aplicacdo da forca e o registo da mesma. Como
possiveis melhorias, surge a possibilidade de calibrar o transdutor com diferentes massas, de
forma a chegar ao fator de escala ideal, melhorar o préprio manuseamento ou a plataforma
mecanica para aquisicao do sinal.

5.3 Teste do monofilamento SW automatizado com end-
effector acoplado

Ao enviar as coordenadas e os “moves” para o robd, o mesmo interpreta o programa e executa
0 URScript, culminando no percurso do teste de Semmes-Weinstein, onde o operador é
substituido pelo robd e o end-effector desenvolvido substitui o instrumento tradicional. De
notar que, como explicado na metodologia, o sensor de temperatura nao foi ligado ao Arduino.
A Figura 40 apresenta todas as ligagdes do sistema robético.

Figura 40 — LigacGes entre o computador e caixa de controlo do rob6 e acoplamento do end-effector ao
braco robdtico

O percurso que o robo simula é lento, demorando aproximadamente dois minutos a fazer um
teste completo. Contudo, a velocidade e aceleragdo foram definidos com valores mais baixos,
por questGes de seguranca na utilizacdo do UR3e, pelo que a realizacdo de mais testes é
fundamental para melhorar a eficiéncia do sistema.

No acoplamento do end-effector ao robo, a peca em aluminio apresenta alguma mobilidade
pelo que, ao mudar a orientag¢do do TCP, pode constituir uma boa solucdo para a versatilidade
do sistema, ao permitir a adaptacdo a todas as formas de pés. No entanto, é necessario o
desenho e fabrico de uma nova peca de suporte, de modo a otimizar este mecanismo.

Contudo, este trabalho apresenta algumas limitacGes, se for utilizado numa unidade de saude,
onde o volume e a diversidade de pacientes é maior, o que implicaria a definicdo de novas
coordenadas sempre que se trocasse de paciente. A sincronizagdo entre o end-effector e o rob6
nao existe, pelo que ndo é possivel recolher os dados de interesse de forma correta, enquanto
o robo executa os movimentos definidos. Adicionalmente, o sensor de temperatura faz parte
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do sistema de analise, pelo que, é necessario definir uma forma de incorporacao do sensor para
analises mais completas.
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6 Conclusoes

Nesta dissertacao, um estudo relativo a todas as caracteristicas do pé diabético foi conduzido,
gue culminou no desenvolvimento de um sistema de andlise do pé como end-effector para rob0.
Para tal, explorou-se as redes neuronais convolucionais UNet e UNet 3+, para segmentar os
pontos caracteristicos do teste de sensibilidade com o monofilamento Semmes-Weinstein (SW),
com conjuntos de dados com anotagdes destes mesmos pontos em fotografias reais de pés
humanos e em imagens de pés criadas por IA. De seguida, desenvolveu-se um sistema capaz de
medir valores das forgas aplicadas por um operador durante a execugdo de um teste, utilizando
um transdutor de forga montado entre uma plataforma e um suporte em nylon, assim como
registar as temperaturas do pé de um paciente e valores da temperatura ambiente, utilizando
um sensor MLX90614. Os dados sdo registados e guardados num programa desenvolvido para
Arduino, capaz de executar comandos para calibrar o transdutor, tarar e comegar um teste,
percorrendo os 9 pontos definidos. Por ultimo, desenvolveu-se um programa na Python, para
mover um robd UR3e e executar uma simula¢do de um teste com o monofilamento SW. O
mesmo foi construido utilizando coordenadas previamente definidas na interface de software
do robd, o Polyscope, utilizando o sistema end-effector acoplado ao brago robdtico e um molde
de um pé com os pontos marcados.

Os resultados referentes ao treino e teste da UNet e UNet 3+, mostraram que, a UNet
apresentou um desempenho mais consistente e equilibrado, com métricas relativas a
sobreposi¢ao — F1-Score e indice de Jaccard — superiores e melhor relagdo entre precision e
recall. Embora a Unet 3+ tenha alcangado valores mais elevados na métrica recall, apresentou
maior instabilidade, com excesso de falsos positivos e forte dependéncia das caracteristicas do
dataset. Estas limitacGes foram particularmente evidentes no dataset 2, onde a complexidade
das mascaras e o impacto das técnicas de data augmentation comprometeram a performance
do algoritmo.

Os testes realizados com o end-effector demonstraram que, as medicOes realizadas sem efetuar
a tara do transdutor antes do teste apresentaram valores superiores aos obtidos no teste com
tara efetuada, confirmando a influéncia de um offset inicial sistematico no transdutor quando
a corregdo nao é feita. A diferenca foi mais evidente, sobretudo, nas cabecas dos metatarsos e
em alguns pontos do calcaneo, acompanhado de maior variabilidade entre repeti¢cdes. Conclui-
se, portanto que a aplicacdo da tara é essencial para garantir medi¢gdes mais consistentes,
fidveis e reprodutiveis, sendo uma etapa fundamental em futuras aplicagGes experimentais.

O sistema desenvolvido foi capaz de automatizar o teste com o monofilamento Semmes-
Weinstein, substituindo o examinador humano pelo rob6 colaborativo UR3e e o instrumento
tradicional — o monofilamento de 10 gf — pelo end-effector desenvolvido. Apesar da execugao
lenta, devido a questbes de seguranca, os resultados obtidos provam a viabilidade do método
proposto. Contudo, o trabalho apresentou algumas limitagdes para futuras aplicagdes num
contexto clinico, como a necessidade de definir coordenadas sempre que se troca de paciente,
a auséncia de sincronizacdo do rob6 e o end-effector na recolha de dados, assim como a ndo
integracdo do termdmetro no movimento.

Em suma, este trabalho demonstra o potencial de aplicacbes de robdos colaborativos no
contexto biomédico, ao automatizar processos e recolher mais dados de interesse, constituindo
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analises mais profundas, através de sistemas de andlise como os end-effectors. Assim, pode
constituir um ponto de partida para o desenvolvimento de futuros trabalhos mais eficientes e
adaptaveis aos contextos clinicos em evolugao constante.

6.1 Trabalhos futuros

Como trabalhos futuros, a utilizagao de algoritmos de segmentagao UNet e UNet 3+, podem ser
melhorados e também incorporados na definicdo das coordenadas reais dos pontos do teste
de sensibilidade com o monofilamento, juntando a utilizagdo de uma camera que permita o
mapeamento em tempo real do pé de qualquer paciente.

A utilizagdo do microcontrolador ESP32 facilitara a recolha dos dados, dando mais liberdade
para o movimento do rob6 e simplificacdo de ligagdes. Para além disso, é necessario a
sincronizacao do sistema end-effector com o movimento do robd, para registar os dados em
tempo real e, por fim, futuros estudos para otimizar o movimento do sistema, evoluindo na
adaptabilidade a todos os pacientes, assim como, melhorar o uso dos sensores de temperatura.
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Anexos

Anexo A - Ficha técnica do transdutor de for¢a

Ficha de especificagbes e caracteristicas técnicas do transdutor de forga.

TAL220

PARALLEL BEAM LOAD CELL

Features:

@ Capacity : 0.5~200kg

@ Material: aluminum-alloy or alloy steel

@ Type: Parallel beam type

®Defend grade: IP65

#Application : kitchen scale, electronic balance,

electronic platform scale and other electronic weighing

devices.

Electrical connection and Dimensions:(dimension unit: mm)

i
SRR x
000Re &
5|15 | 15 |5 A oo
80
Dy
— VARi
4xM6 _thru hol ﬁ T
i el
M A Y W 2» Y Y
WY YT\ ©
P ke 3, 5,10,20, 30, 50, 80, 100,200
overload %FS 120
t overload %FS 150
d outp mV/V 1.0 = 0.1
ation voltage Vdc 5~12
ombined erro %FS = 0.05
ero alance %FS 0.1
0 ea %FS + 0.05
%FS = 0.05
epeatab %FS +0.03
eep %FS/30min = 0.05
put resistance [o} 1090 = 50
outp esistance 0 1000 = 10
ation resistance MO = 3000 @ 50 Vdc
operating temperature range (& -20 ~ <55
ompensated temperature range i -10 ~ <40
p oe of SPA %FS/10C = 0.05
perature coefficient of ZERO %FS/10C + 0.05
e al connectio cable 4 color wire or 4 sheiled PVC cable, #0.8 x 250 mm

¥ Ordering code: model-capacity- rated output-accuracy-defend grade- the length of cable

WWW.HTC-SENSOR.COM



Anexo B — Ligacdoes do modulo HX711

Ligacbes do moédulo amplificador HX711 com a célula de carga e com o microcontrolador.

Anexo C - Ficha técnica do termometro infravermelho

MLX90614

Ficha de especificagGes e caracteristicas técnicas do termémetro infravermelho MLX90614.
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HX711 Pinout

J1
Excitation + E
Excitation - =@
Channel A -
Channel A + VS
Channel B - ° {B-
Channel B + B+

This infrared sensor module uses the
MLX90614 sensor and enables non-
contact temperature measurements. The
control is particularly simple via the 12C
interface and is thus possible with a wide
variety of microcontrollers and single-
board computers.

o | @2

=]

Microcontrolier Connection

MAIN FEATURES

Operating voltage
Sensor

Interface

Weight
Dimensions

Items delivered

3.3-5V
MLX90614
12c

g
24x12x8mm

Infrared thermometer

SPECIFICATIONS

Current consumption

Measuring range
(environment)

Measuring range
(object)

Accuracy

1.0-2.5mA

-40°Cto 125°C

-70 °C to 380°C

0.5°C{0°Cto50°C)

ADDITIONAL INFORMATION

Article no.
EAN

Customs Tariff No.

SEN-IR-TEMP
4250236823720
90268020



Anexo D - Cédigo Arduino para recolha de dados

Cddigo Arduino relativo a calibracdo e registo dos valores do transdutor de forca e do sensor
de temperatura.

#tinclude <HX711.h>

#tinclude <EEPROM.h>

#include <Wire.h>

#tinclude <Adafruit_MLX90614.h>

#tdefine DOUT_PIN 4
#tdefine SCK_PIN 5
#tdefine CAL_ADDR @
#tdefine OFF_ADDR 4
#define DATA_ADDR 20
#define THRESHOLD 0.3

HX711 scale;
Adafruit_MLX90614 mlx = Adafruit_MLX90614();

float calFactor = 1.0;
long offset = 0;
bool calibrated = false;

struct Point {
float maxF;
float avgF;
int dur;
bool tested;
float tempObj;
float tempAmb;

}s

Point test[9];
int currentP = 0;

void setup() {
Serial.begin(115200);
Serial.println(F("--- SEMMES-WEINSTEIN ---"));

scale.begin(DOUT_PIN, SCK_PIN);
delay(1000);

if (!'mlx.begin()) {

Serial.println(F("Erro no sensor MLX90614"));
} else {

Serial.println(F("Sensor MLX90614 OK"));

}

loadCal();
resetTest();
showMenu();

}

void loop() {
if (Serial.available()) {
char cmd = Serial.read();
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while (Serial.available()) Serial.read();

switch (cmd) {
case 'l': calibrate(); break;
case '2': fullTest(); break;
case '3': showResults(); break;
case '4': saveTest(); break;
case '5': loadTest(); break;
case '6': resetTest(); Serial.println(F("Reset OK")); break;
case '7': tareNow(); break;
case 'm': showMenu(); break;
default: Serial.println(F("Invalido"));
}
}
}

void showMenu() {
Serial.println(F("\n--- MENU ---"));
Serial.println(F("1-Calibrar o transdutor"));
Serial.println(F("2-Teste do monofilamento SW"));
Serial.println(F("3-Resultados"));
Serial.println(F("4-Guardar resultados"));
Serial.println(F("5-Carregar resultados"));
Serial.println(F("6-Apagar resultados"));
Serial.println(F("7-Tarar"));
Serial.print(F("Status: "));
Serial.println(calibrated ? F("OK") : F("Calibrar!"));
Serial.print(F("Comando: "));

}

void calibrate() {
Serial.println(F("\n--- CALIBRACAO ---"));
Serial.println(F("Remova peso e clique Enter"));
waitEnter();

scale.tare(20);
offset = scale.get_offset();
Serial.println(F("Tara OK"));

Serial.print(F("Peso conhecido (g): "));
float peso = readFloat();
if (peso <= @) return;

Serial.println(F("Coloque peso e clique Enter"));
waitEnter();

long reading = scale.get_units(20);
calFactor = (float)reading / peso;
scale.set_scale(calFactor);

saveCal();
calibrated = true;
Serial.println(F("Calibrado!"));

}

void tareNow() {
Serial.println(F("\n--- TARA ---"));
Serial.println(F("Remova qualquer peso"));
delay(2000);

scale.tare(20);



offset = scale.get_offset();
saveCal();
Serial.println(F("Tara concluida"));

}

void fullTest() {
if (!calibrated) {
Serial.println(F("Calibre primeiro"));
return;

}

Serial.println(F("\n--- TESTE 9 PONTOS ---"));
resetTest();

const char* pontos[] = {

"1.Halux", "2.19Met", "3.32Met", "4.52Met",

"5.MeioLat", "6.MeioMed", "7.CalcLat", "8.CalcMed", "9.Centro"
s

for (int i =0; i < 9; i++) {
Serial.print(F("\n>>> "));
Serial.print(pontos[i]);
Serial.println(F(" - Aplique forg¢a™));

bool measuring = false;
unsigned long start = 0;

while (true) {
if (Serial.available()) {

if (Serial.read() == 's') {
Serial.println(F("Ponto avan¢ado"));
break;
}
}

float f = scale.get_units(190);

if (f > THRESHOLD && !measuring) {
measuring = true;
start = millis();

}

if (measuring && millis() - start >= 2000) {
float forceNow = abs(scale.get_units(10));
float tempObj = mlx.readObjectTempC();
float tempAmb = mlx.readAmbientTempC();

test[i].maxF = forceNow;
test[i].avgF = forceNow;
test[i].dur = 2000;
test[i].tested = true;
test[i].tempObj = tempObj;
test[i].tempAmb = tempAmb;

Serial.print(F("For¢a aos 2s: "));
Serial.print(forceNow * 0.00980665, 3);
Serial.println(F(" N"));

Serial.print(F("Temp. Obj: "));
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Serial.print(tempObj, 2);
Serial.println(F(" °C"));

Serial.print(F("Temp. ambiente: "));
Serial.print(tempAmb, 2);
Serial.println(F(" °C"));

break;

}

delay(59);
}
}

Serial.println(F("\nTeste Concluido"));
showResults();

}

void showResults() {
Serial.println(F("\n--- RESULTADOS ---"));
Serial.println(F("P | F (N) | o0bj(°C) | Amb(°C) | Dur

Serial.println(F("--]|---------- [---------- [--------- |------

for (int i = 0; i < 9; i++) {
Serial.print(i + 1);
Serial.print(F(" | "));

if (test[i].tested) {
Serial.print(abs(test[i].maxF) * ©.00980665, 3);

Serial.print(F(" | "));
Serial.print(test[i].tempObj, 2);
Serial.print(F(" | "));
Serial.print(test[i].tempAmb, 2);
Serial.print(F(" | "));
Serial.print(test[i].dur);
Serial.println(F(" | Y"));
} else {
Serial.println(F(" - | - -
}

}
}

void saveTest() {
for (int i =0; i < 9; i++) {
EEPROM.put(DATA_ADDR + i * sizeof(Point), test[i]);
}
Serial.println(F("Guardado™));

}

void loadTest() {
for (int i =0; i < 9; i++) {
EEPROM.get(DATA_ADDR + i * sizeof(Point), test[i]);
}
Serial.println(F("Carregado"));
showResults();

}

void resetTest() {
for (int i =0; i < 9; i++) {
test[i].maxF = 0;
test[i].avgF = 0;

[OK"));

--=-"));

| N"))s



test[i].dur = 0;
test[i].tested = false;
test[i].tempObj = 0;
test[i].tempAmb = ©;
}
}

void saveCal() {
EEPROM. put (CAL_ADDR, calFactor);
EEPROM.put (OFF_ADDR, offset);

}

void loadCal() {
EEPROM.get (CAL_ADDR, calFactor);
EEPROM.get (OFF_ADDR, offset);

if (calFactor > 0.001 && calFactor < 10000) {
scale.set_scale(calFactor);
scale.set_offset(offset);
calibrated = true;
Serial.println(F("Calibrag¢do OK"));

} else {
calibrated = false;

}

}

void waitEnter() {
while (Serial.read() != '\n") {
if (Serial.available()) Serial.read();
}
}

float readFloat() {
String s = "";
while (true) {
if (Serial.available()) {

char ¢ = Serial.read();

if (c == "\n") break;
S += C;
}
}
return s.toFloat();

}

Anexo E — Especificacdes técnicas do robo UR3e

Informacdes e especificagGes técnicas do robé UR3e da Universal Robots.

67



ASSEMBLED IN MALAYSIA

Anexo F — Cadigo para o controlo do robo

Programa em Python que simula o percurso de um teste do monofilamento Semmes-Weinstein.

import socket
HOST, PORT = "169.254.192.229", 30002
orient = (2.583, -1.788, 0.072)

#Coordenadas dos 9 pontos (em metros)
pl_apr, pl_sw, pl _ret = (0.45900, -0.18638, 0.16857), (0.46433, -0.18639,
0.14100), (0.46410, -0.18638, 0.16857)
p2_apr, p2_sw, p2_ret = (0.46092, -0.15800, 0.16857), (0.46092, -0.15799,
0.14100), (0.46092, -0.15800, 0.16857)
p3_apr, p3_sw, p3_ret = (0.44156, -0.13907, 0.16857), (0.44156, -0.13907,
0.14100), (0.44156, -0.13907, 0.16857)
p4_apr, p4_sw, p4_ret = (0.43245, -0.18126, 0.16857), (0.43245, -0.18125,
0.14100), (0.43245, -0.18126, 0.16857)
p5_apr, p5_sw, p5_ret = (0.43640, -0.16076, 0.16857), (0.43640, -0.16076,
0.14100), (0.43640, -0.16076, 0.16857)
p6_apr, p6_sw, p6_ret = (0.42371, -0.14353, 0.16857), (0.42371, -0.14353,
0.14100), (0.42371, -0.14353, 0.16857)
p7_apr, p7_sw, p7_ret = (0.36575, -0.15024, 0.16857), (0.36575, -0.15024,
0.14100), (0.36575, -0.15024, 0.16857)
p8_apr, p8 sw, p8_ret = (0.36576, -0.16941, 0.16857), (0.36576, -0.16941,
0.14100), (0.36576, -0.16941, 0.16857)
p9_apr, p9_sw, p9_ret = (0.31439, -0.15834, 0.16857), (0.31439, -0.15834,
0.14100), (0.31439, -0.15834, 0.16857)

# Parametros

v_apr, a_apr = 0.03, 0.1
v_teste, a_teste = 0.008, 0.05
dwell =1

# URScript

lines = ["def sw_all():"]
for i in range(1, 10):

apr = globals()[f"p{i}_apr"]
sw = globals()[f"p{i}_sw"]
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ret = globals()[f"p{i}_ret"]

lines += [
" # ---- P{i} ----",
f" movep(p[{apr[e]}, {apr[1]}, {apr[2]}, {orient[0@]}, {orient[1]},
{orient[2]}], a={a_apr}, v={v_apr})",
" movel(p[{sw[@]}, {sw[1]}, {sw[2]}, {orient[@]}, {orient[1]},
{orient[2]}], a={a_teste}, v={v_teste})",
" sleep({dwell})",
" movep(p[{ret[0]}, {ret[1]}, {ret[2]}, {orient[@]}, {orient[1]},
{orient[2]}], a={a_apr}, v={v_apr})",
1

lines.append("end")

lines.append("sw_all()")

program = "\n".join(lines) + "\n"

with socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_STREAM) as s:
s.connect((HOST, PORT))

s.sendall(program.encode("utf-8"))

print("Programa enviado™)
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