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Resumo

Paucar Malqui, Carlos Gerardo; Meggiolaro, Marco Antonio.
Controle de uma mao robdtica acionada por sinais
eletromiograficos de superficie. Rio de Janeiro, 2016. IZdp.
Dissertacao de Mestrado - Departamento de Engenharia Mecanica,
Pontificia Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

Esta dissertagao propoe um sistema de controle de uma mao robdtica
utilizando sinais eletromiograficos de superficie (SEMG). Os sinais sEMG
sao coletados de trés diferentes grupos musculares do antebrago superior:
musculo palmar longo, musculo extensor dos dedos, e musculo extensor
radial longo do carpo. O objetivo dessa pesquisa é o desenvolvimento
de um protétipo de uma prétese robdtica para pessoas que apresentam
amputacao da mao, controlado por uma interface eletromiografica baseada
em inteligéncia computacional. Este trabalho abrange os seguintes topicos:
posicionamento dos eletrodos para capturar os sinais sEMG, projeto de
um sistema de eletromiografia como interface muscular, método de pré-
processamento de sinais, uso de técnicas de inteligéncia computacional
para a interpretagao dos sinais sEMG, projeto da mao robdtica, e método
de controle utilizado para controlar as posi¢oes dos dedos e o controle
da forca da mao. Nesta dissertacao é utilizada a transformada wavelet
como método de extracao de caracteristicas nos sinais eletromiograficos,
e uma rede neural multicamada como método de classificacao de padroes.
O modelo proposto apresentou resultados satisfatérios, conseguindo 90,5%
de classificacao correta dos padroes para o reconhecimento de 6 posturas

diferentes da mao, 94,3% para 5 posturas, e 96,25% para 4 posturas.

Palavras—chave

Eletromiografia de superficie;  Classificagao de Padroes;  Redes

Neurais; Transformada Wavelet; Mao Robdtica.
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Abstract

Paucar ~ Malqui,  Carlos  Gerardo;  Meggiolaro, = Marco
Antonio (Advisor). Control of a robotic hand using surface
electromyographic signals. Rio de Janeiro, 2016. [0p. MsC
Thesis - Departamento de Engenharia Mecanica, Pontificia
Universidade Catélica do Rio de Janeiro.

This thesis proposes the control of a robotic hand system using sur-
face electromyographic signals (SEMG). The sEMG signals are collected
from three different muscle groups of the upper forearm: palmaris longus
muscle, extensor digitorum communis muscle, and extensor carpi radialis
longus muscle. The objective of this research is to develop a prototype
of a robotic prosthesis for people with hand amputation, controlled by
an electromyographic interface based on computational intelligence. This
thesis covers the following topics: positioning of electrodes to capture the
sEMG signals, design of an electromyography muscle interface, prepro-
cessing method, use of techniques of computational intelligence for the in-
terpretation of the SEMG signals, design of the robotic hand, and method
used to control the positions of the fingers and of the hand grip force.
Here, the wavelet transform is used as a feature extraction method in elec-
tromyographic signals, and a multi-layer neural network as a pattern clas-
sification method. The proposed model obtained satisfactory results, recog-
nizing 90.5% of the positions for 6 different hand patterns, 94.3% for 5, and
96.25% for 4 positions.

Keywords

Surface electromyography; Pattern Classification; Neural Networks;

Wavelet Transform; Robotic Hand.
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1
Introducao

Ao longo da historia, o ser humano se sentiu fascinado por méquinas e
dispositivos capazes de imitar as fungoes e os movimentos dos seres vivos. No
ano 1921 a palavra robo foi utilizada pela primeira vez no teatro nacional de
Praga na obra Rossun’s Universal Robot (R.U.R.), do escritor Karel Capek.
Mas sem duvida alguma, foi o escritor americano de origem russa Isaac Asimov
o maximo impulsor da palavra rob6o, quando em outubro de 1945 publicou na
revista Galary Science Fiction uma historia que pela primeira vez enunciou

suas trés leis da robdtica [I].

Os primeiros conceitos da robética surgiram no final dos anos 1940, com
as pesquisas do que é considerado o pai desta disciplina: G.C. Devol [2]. Em
1954 Devol patenteou o primeiro manipulador com meméria, dando inicio a
era moderna da robdtica. Em 1961 Engelberger criou Unimation, empresa
que iniciou a produgao comercial de robos para uso industrial [2]. A robdtica
industrial impulsionou outras aplicagoes em muitas areas como a agricultura,
exploracao espacial, exploracao submarina, aplicagoes militares, aparelhos

domésticos e de entretenimento, na robética médica [2].

Nos tultimos anos, a robdtica teve grande importancia na area da me-
dicina, desenvolvendo equipamentos e dispositivos artificiais que sao cada
vez mais similares as fungoes dos érgaos naturais. A robdtica médica tem
concentrado seu desenvolvimento em duas areas especificas: atendimento ao
paciente e atendimento aos médicos. Os primeiros tém também duas subareas:
em primeiro lugar, os dispositivos orientados para a reabilitacao dos pacientes,
que, como tal, sdo instrumentos temporérios (robos para fisioterapia e terapia
ocupacional) e, segundo, os dispositivos destinados a auxiliar as pessoas de
forma permanente como para deficientes ou idosos (prétese elétrica, assisten-
tes pessoais, etc). Quanto aos robos para ajudar aos médicos, estes sdo robos

projetados para cirurgia, exploracao, diagndstico e terapia.

Na area de atendimento ao paciente, se estda desenvolvendo a criagao

de membros roboéticos, em diferentes projetos: andadores, desenvolvidos para
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suportar grandes pesos; bragos mecanicos com movimentos cada vez mais
semelhantes aos de bracos naturais; maos robodticas avancadas, capazes de
reproduzir as capacidades funcionais da mao humana; pernas artificiais con-

troladas com comandos, até maos e pés substitutos, cada vez mais avancados.

1.1
Motivacao

A mao é o membro externo mais importante, o qual permitiu ao homem
desenvolver a maior quantidade de habilidades, gracas a sua capacidade nas
atividades preénseis e nao preénseis (empurrar, manipular objetos, dar golpes).
E uma espécie de instrumento universal, para a manipulacao fisica do meio.
A mao é o membro com mais terminagoes nervosas do corpo humano, fibras
nervosas sensiveis que permitem sentir frio ou calor, sentir um objeto afiado,
aspero ou suave, para captura de informacao tactil sobre o entorno. Possui 27
0ssos, e nos dedos terminam 36 musculos, dos quais 18 sao longos. As maos,

sao delicadas e precisas, e permitem fazer trabalhos pesados.

Segundo a Administragao de Satude, Higiene e Seguranca Ocupacional
Norte-Americana (O.S.H.A), dos 2 milhoes de trabalhadores norte-americanos
incapacitados a cada ano, 400.000 apresentam lesoes das maos, sendo a loca-
lizagao mais frequente nos dedos (72%). O setor industrial registra que 60%
das amputacoes ¢ na mao, sendo os trabalhadores com metais os que mais

registram amputacao traumatica (6,7%) [3].

A amputagdo é uma das piores e também uma das melhores solugoes
para evitar o risco de morte. Produz uma deficiéncia, impedindo o individuo de
realizar a mesma atividade social e funcional que antes, enfrentando grandes

dificuldades para realizar mesmo as tarefas mais simples.

Cada ano se realiza aproximadamente 150.000 amputacoes cirurgicas
de mao nos EEUU. Mais de 70% dos amputados utilizam uma prétese.
Estas préteses permitem aos amputados levar uma vida quase normal,
proporcionando bem-estar pessoal e novas possibilidades para a reinsercao
social e profissional. As proteses mais utilizadas sao de ganchos, e as maos
funcionais com abertura voluntaria; outras incluem serras, martelos, pincas
e outras ferramentas. Estas proteses sao controladas por cabos manipulados
com o corpo, por eletrodos mioelétricos, e baterias externas que propor-

cionam energia elétrica, ou por interruptores elétricos [@]. O sistema de


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1312451/CA

Capitulo 1. Introducdo 18

controle mioelétrico utiliza eletrodos de superficie colocados no lado interno
do encaixe sobre os musculos apropriados, para obter sinais mioelétricos que
se produzem nos musculos quando estes se contraem; é assim que o sinal
controla o motor e transmite movimento ao dispositivo. Este dispositivo cha-

mado prétese mioelétrica é desenvolvida na drea de engenharia de reabilitacao.

O controle eletromiografico nao é novo, o conceito de controle mioelétrico
foi introduzido na década de 1940. No entanto, a tecnologia da época nao foi
suficiente para tornar viavel a aplicacao clinica. Foi com o desenvolvimento
de tecnologia de dispositivos semicondutores, e a reducao de tamanho dos
dispositivos e requisitos de energia, que a aplicacao clinica foi promissora,
e a pesquisa e o desenvolvimento aumentaram dramaticamente. Durante os
anos 1960 foram realizados progressos significativos no desenvolvimento de
controle mioelétrico, principalmente através do trabalho na URSS, Suécia,
Gra-Bretanha, Japao, Estados Unidos e Canadd [6]. O primeiro sistema co-
mercial, o controle de uma mao acionada, foi produzido na URSS [6], com as
exportagoes para a Europa e América do Norte. No Japao, a pesquisa teve
como objetivo o desenvolvimento de uma mao mioelétrica multifuncao [[].
Avancos técnicos ocorreram durante a década de 1960 e 1970, com producao

em pequena escala. Na década de 1970 houve um impacto significativo [5].

E notério que nos ultimos anos, devido a evolugao tecnolégica da
eletronica, esses sistemas vém se desenvolvendo cada vez mais. Com o sucesso
de mecatronica na area de reabilitacao, novos conhecimentos puderam ser
aplicados no auxilio das pessoas, para integra-las melhor a vida social e
ao trabalho. Na atualidade, existem empresas no mundo produzindo estes
dispositivos, mas o alto custo desses equipamentos impede que seu uso seja
popularizado, deixando de oferecer uma solucao eficaz na reabilitacao de

pessoas amputadas [8].

Varias solugoes tém sido propostas para responder aos desafios cientificos
e tecnoldgicos. Entre os recursos mais inovadores, temos as seguintes maos

bionicas:

O projeto cyberhand, que tem a participacao de diversas instituicoes
cientificas, de paises como Espanha, Itdlia, Alemanha e Dinamarca, trabalha
desde 2002 na procura de um novo tipo de prétese de mao que possa ser
sentida por um amputado como o membro perdido. Este desenvolveu projetos

como: O RTR1, que estd composto de uma palma e trés dedos: dois dedos
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iguais, compostos por trés falanges, e o terceiro dedo, que esta na oposicao,
formado por duas falanges; seu peso aproximado é de 250 gramas (Figura
[D.a). A mao RTR2, que estd baseada no conceito sub-atuado, em outras
palavras, os dedos podem se auto adaptar a forma do objeto com um simples
movimento de uma barra, ligada ao dedo através de um cabo de ago. Este
pesa 350 gramas e tem o sistema de controle encaixado na palma da mao
(Figura [I.b). A mao SPRING, também tem um sistema de atuac¢ao baseada
no conceito sub-atuado, este pesa 400 gramas e tem um sistema sensorial fixo
para o controle, que estd composto de um sensor de tensao, a fim de moni-
torar continuamente a tensao do cabo aplicada pelos motores (Figura [l.c).
Cyberhand foi criada a partir do RTR2, que foi reprojetado com cinco dedos,
a fim de melhorar a funcionalidade aperto de mao e seu antropomorfismo;
suas dimensoes sao muito préximos aos antropomorfos, e as falanges tém um
diametro de apenas 16mm. Este pesa 450 gramas e esta conectado por meio de
eletrodos com o sistema nervoso humano para recolher informacao do cérebro

e ativar os motores que movimentam os dedos (Figura [.d). No entanto,

ainda é um protétipo de teste, em parte por seu alto custo [9].

Figura 1.1: Maos Robéticas da Cyberhand [9]. a) Robo RTR1, b) Robé RTR2,
c¢) Robd Spring, d) Robé Cyberhand

O projeto brago rob6 da corporacao DEKA (Figura I2) tem objetivos
de rejuvenescer terminacoes nervosas para que elas possam fornecer o tipo de
retroalimentacao bioldgica necessédria para fazer a funcao do membro o mais
naturalmente possivel. E dificil de alcancar em muitos casos porque as ter-
minacoes nervosas morrem dentro de um ano de amputacgao. Este dispositivo
também fornece uma abordagem nao-invasiva através do uso de um sensor
de vibragao, que envia mensagens que ajudam o controle do usuario do brago

robético. O projeto ainda estd em desenvolvimento [I0].
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Figura 1.2: Brago robd prétese da corporagao DEKA [I0]

A mao bionica I-Limb (Figura [3), foi desenvolvida pela empresa Touch
Bionics como alternativa de proteses de mao. Esta é totalmente articulada,
com cinco dedos que abrem e fecham em torno dos objetos; e tem a capacidade
de que cada dedo seja controlado individualmente por impulsos gerados pelo
cérebro do individuo, sinal que é captado dos musculos na parte restante de
seu braco. Os dedos tém também um aumento do nivel de sensibilidade, que
permite ao usudrio pegar um copo de isopor sem quebra-lo. Estd disponivel
comercialmente e custa cerca de EUR 40 000,00 com garantia de 3 anos, e tem

a duracao de 6 anos [[1].

Figura 1.3: Robo prétese I-Limb [[T]

O braco bionico desenvolvido pelo Instituto de reabilitacao de Chicago
(Figura T4) foi a primeira protese que combina a mente e a méquina, onde
os eletrodos interceptam os acionamentos do nervo residual, e alimenta um
computador embutido no antebrago que, em seguida, comanda seis motores
para mover o ombro do dispositivo, cotovelo e mao ao mesmo tempo. Gragas

a sensores de mao, o usudrio pode ajustar sua aderéncia [12].

A mao de Bebionic (Figura [C3) é uma prétese inteiramente mioelétrica

controlado pela contracao muscular. Agarra objetos com precisao e facilidade;
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Figura 1.4: Robo desenvolvido pelo Instituto de reabilitagao de Chicago [12]

esta praticidade é possivel devido a superficie compativel e varios padroes de
aderéncia. O sensor embutido no dedo polegar é ponto chave para detectar sua

posigao e controlar o agarrar [I3].

Figura 1.5: Mao bionica Bebionic [I3]

A equipe RP2009 (Figura [[8) esta desenvolvendo uma prétese mecanica
sofisticada que vai imitar as capacidades sensoriais de uma mao e brago
naturais. A mao apresenta mais de 80 sensores, e a capacidade para 10-13
diferentes eixos de movimento sé na mao. Para enfrentar esses desafios, a
Kinea Design LLC desenvolveu um sensor tatil (haptic) que permite explorar
e interagir com seus ambientes, oferecendo informacao sensorial que inclui
temperatura, texturas, pressao, friccao e quatro pontos distintos de contato.
Este projeto é financiado pela Defense Advanced Research Projects Agency
(DARPA) [14].

Mas, além de numerosos e maravilhosos avancos tecnolégicos no campo

da engenharia de reabilitacao, as préteses de extremidade superior ainda nao
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Figura 1.6: Mao bionica do equipe RP2009 [14]

podem desenvolver todos os movimentos da mao humana. Normalmente, uma
pessoa sem esta deficiéncia nao precisa visualizar as maos quando esté traba-
lhando. Mas uma pessoa com uma protese de extremidade superior precisa do

contato visual para saber o que estd fazendo e o que quer fazer [IH)].

Para que uma prétese apresente semelhanca no movimento e as mesmas
funcionalidades da mao humana, é preciso desenvolver uma alta complexidade
de sua estrutura mecanica, seu equipamento sensorial e as estratégias de
controle. Isto é principalmente devido aos limites tecnologicos: a mao humana
¢ a meta ideal de cada pesquisador no campo da manipulacao. Outra énfase é
a similaridade no tamanho e peso. A prétese de mao robética na atualidade se
torna um pouco grande em relacao a mao humana, atuando como uma carga

na extremidade do brago (ver Tabela [T).

Tabela 1.1: Principais caracteristicas das maos robéticas revistos

Nome da méo Massa | Tamanho | Niimero de | Ntiimero | Nimero de | Niimero

(g) nominal | atuadores | de dedos | sensores | de DOF
Humana* ~ 400 1 38 5 ~ 17000 22
RTR1 250 >1 6 3 9 8
RTR2 350 >1 2 3 2 10
Robé Spring 400 >1 1 3 1 8
Robdé Cyberhand 450 ~1 6 5 44 16
DLR Hand 2 320 ~1,5 1 4 64 13

—|w

* Dados da mao humana como referéncia principal [I6]
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1.2
Objetivo

Na procura de reduzir o tamanho e a massa das proteses de mao no
mercado atual, e segundo as limitacoes tecnoldgicas de nosso tempo, o pre-
sente trabalho propoe projetar um sistema robdtico que cumpra as funcoes
bésicas da mao humana, mediante o treinamento de um conjunto de padroes
comuns e repetitivos da mao humana. Este é acionado por tendoes que sao
movimentados por motores de corrente continua (DC), que sao os atuado-
res, que por sua vez sao controlados por sinais eletromiogréficos de superficie.

A mao robédtica incorpora controle de forga para fazer tarefas basicas de agarre.

A fim de diminuir a massa e o tamanho, se propde uma estrutura
mecanica baseada em um mecanismo sub-atuado, que requer menos atuadores
sem reduzir o numero de graus de liberdade. Isso permite que os dedos da
mao robotica sejam capazes de se adaptar a morfologia do objeto, conseguindo
assim uma maior flexibilidade da mao, um controle mais simples, e uma massa

reduzida. Para atingir este objetivo, as seguintes etapas devem ser realizadas:

— Implementagao de um sistema de eletromiografia.

— Desenvolvimento de uma interface para o pré-processamento e processa-

mento dos sinais eletromiograficos.

Construcao de uma mao robdtica com sistema sensorial.

— Integracao do sistema de eletromiografia com a mao robdtica.

1.3
Estrutura da dissertacao

Os capitulos desta dissertacao estao estruturados da seguinte forma:

No capitulo 2 proporciona-se uma descri¢ao basica do sistema fisioldgico,
fatores e fenomenos que contribuem para estes sinais, conhecimento para os
enfoques de andlise de sinais EMG, descricao basica de aquisicao e processa-
mento do sinal EMG.

No capitulo 3 se descrevem as etapas desenvolvidas para a construcao de
um sistema de eletromiografia como meio de aquisicao dos sinais mioelétricos,
seguindo com os métodos de amplificacao, filtragem de ruido para a etapa do

processamento do sinal.
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No capitulo 4 se descreve a etapa de pré-processamento do sinal ele-
tromiografico de superficie, onde foi tratado o sinal por filtros digitais e um

método de analise das amostras coletadas.

No capitulo 5 se descreve a etapa de processamento do sinal, na qual
sao implementadas as rotinas de extracao de caracteristicas dos dados e
continuando com a aplicacao de técnicas de inteligéncia computacional, para

a interpretacao dos sinais EMG.

No capitulo 6 se descreve a estrutura mecanica projetada para a cons-
trugao da mao robodtica, seguindo com a descricao da implementacao de
sensores e atuadores utilizados para o controle de posicao e forga, e continua

com a descricao do sistema de processamento utilizado.

No capitulo 7 se descreve a integracao do sistema de reconhecimento
sEMG e a mao robédtica, ajuste dos parametros dos métodos utilizados, sinto-

nizagao nos algoritmos de controle e testes finais em conjunto.

No capitulo 8 é feita uma avaliacdo do sistema desenvolvido, sao indi-
cados os pontos mais relevantes desde trabalho, apresentados os resultados e

conclusoes obtidos aplicando diferentes técnicas de inteligéncia computacional.
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2
Fundamentos Teoricos

2.1
A Fisiologia, Aplicacao e Processamento dos Sinal Eletromiografico

A eletromiografia (EMG) é uma técnica experimental de registro de
sinais mioelétricos gerados pela atividade elétrica das células musculares
esqueléticas. Os sinais sao formados por variagoes fisiolégicas no estado das
membranas da fibra muscular, que provéem do potencial de agao, e percorrem
a fibra muscular levando a contracao [I7]. Esses sinais também fornecem
importantes informacoes sobre o estado fisiolégico do musculo e do nervo
que aciona o musculo em estudo [I8]. Sao utilizados na medicina como uma
ferramenta principal para o diagnéstico neurolégico, na qual fornecem um ma-
peamento aos médicos ajudando localizar, avaliar e tratar algumas anomalias

neuromusculares de forma eficiente.

A compreensao dos sinais EMG envolve a compreensao dos musculos
esqueléticos e da forma em que geram sinais bioelétricos. Além disso, abrange
também o entendimento dos mecanismos especificos e dos fenomenos que

influenciam os sinais.

2.1.1
Bases eletrofisiolégicas

Os ossos proporcionam um efeito de alavanca, e constituem o marco
estrutural do organismo, portanto nao conseguem movimentar as partes corpo-
rais sem ajuda. O movimento corporal é resultado da contracao e relaxamento
continuos dos musculos, que representam cerca de 40% a 50% do peso corporal
total. A forca de uma pessoa é reflexo da funcao primaria de seus musculos,
que consiste em converter energia quimica em energia mecanica para gerar

forca, trabalho e produzir movimentos [19].

Existem 3 tipos de tecido muscular: Estriado esquelético (voluntdrio),

estriado cardfaco (involuntario), e liso (involuntario). O tecido dos musculos
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esqueléticos recebe este nome porque tem a funcao de movimentar os ossos que
formam a estrutura dssea do corpo. Ja o tecido dos musculos cardiacos recebe
este nome porque é encontrada no coracao, sua agao € involuntaria, e o ciclo
de contracao e relaxamento do coracao nao ¢ conscientemente controlado.
E finalmente o liso, com células alongadas, dispostos em uma ou algumas
camadas de células formando paredes relativamente finas de varios orgaos

internos, como os vasos sanguineos [19].

Musculo esquelético

O tecido dos musculos esqueléticos funciona principalmente de forma vo-
luntaria. Sua atividade pode ser controlada de forma consciente por intermédio
de neuronios (células nervosas) que formam parte do sistema nervoso somatico
(voluntério).

Cada musculo é um 6rgao independente, constituido de centenas a
milhares de células, chamadas de fibras por sua forma alongada. As fi-
bras musculares, como os musculos inteiros, estao rodeadas por camadas de

tecido conjuntivo, por onde circulam os vasos sanguineos e nervos (Figura 271).

Em geral, sao denominados de neuronios motores somaticos aqueles que
estimulam a contracao dos musculos, possuem um axonio filiforme que vai
desde o encéfalo ou medula espinhal até um grupo de fibras musculares. Em
geral, os ramos do axonio de um neuronio motor sao estendidos para varias
fibras musculares, e o ponto de contato entre o neuronio motor e a fibra
muscular é chamado de uniao neuromuscular, onde os terminais do axonio sao

expandidos em um conjunto de bulbos terminais sinapticos [19].

As fibras musculares sintetizam e usam quantidades significativas de
adenosina-trifosfato (ATP), em particular durante as contracoes; as reagoes
quimicas correspondentes precisam de oxigénio, glicose, acido graxo e outras

substancias conduzidas pelo sangue.

Os potenciais de agao muscular sao propagados pelo sarcolema e os
tubulos-T, se disseminando rapidamente ao longo da fibra muscular. Estas
estruturas garantem que o potencial de agao excite todas as partes da fi-
bra quase que simultaneamente. Dentro do sarcolema estd o sarcoplasma,
que ¢ o citoplasma da fibra muscular. O sarcoplasma apresenta quantidades
consideraveis de glicogénio, que pode degradar-se em glicose para seu uso

na sintese de ATP. Quando se observa com amplificacao consideravel o sar-
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Filamento

Componentes de um musculo esquelético

Figura 2.1: Organizagao de um musculo e suas subdivisoes [19]

coplasma parece cheio de pequenos filamentos. Estas estruturas diminutas
sao as partes contrateis dos musculos, que sao chamadas de miofibrilas. Um
sistema de numerosos sacos cheio de liquido, o reticulo sarcopldsmico (RS)
envolve cada miofibrila (Figura 21). Na fibra muscular relaxada, o reticulo
sarcoplasmico armazena fons de cdlcio (Ca?"), que ao serem liberados do

reticulo sarcopldsmico provocam a contragao muscular [19].

Dentro das miofibrilas existem dois tipos de estruturas, os filamentos
grossos e delgados, de apenas 1 a 2 um de comprimento. O diametro dos
filamentos delgados é de apenas 8 nm, e o dos filamentos grossos proximo a 16
nm. Nenhum dos dois filamentos se estende ao longo de toda a fibra muscular,
estando dispostos em compartimentos que recebem o nome de sarcomeros,

que sao as unidades funcionais basicas das miofibrilas (Figura Z2(a)).

As miofibrilas sdo formadas por trés tipos de proteinas: 1) as contrateis,
que geram a forca durante as contragoes; 2) as reguladoras, que ajudam a

ativar e desativar o processo de contracao, e 3) as proteinas estruturais, que
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(b) Detalhes de filamentos e discos Z

Figura 2.2: Disposicao dos filamentos de um sarcomero. Um sarcomero estende-
se desde um disco Z para o proximo [19]

mantém os filamentos grossos e delgados em alinhamento correto, conferindo
elasticidade e extensibilidade as miofibrilas e conectando-as ao sarcolema e a

matriz extracelular.

As duas proteinas contrateis dos musculos s@o a miosina e actina, os
componentes principais dos filamentos grossos e delgados, respectivamente.
A miosina serve como proteina motora nos trés tipos de tecido muscular
(esquelético, cardiaco e liso). As proteinas motoras tiram ou empurram vérias
estruturas celulares para gerar os movimentos mediante a conversao da energia
quimica do ATP em energia cinética (de movimento) ou produgao de forga. No
musculo esquelético, cerca de 300 moléculas de miosina formam um filamento
grosso (Figura 23(a)). A cauda da miosina aponta para a linha M no centro

do sarcomero.

Os filamentos delgados sao estendidos desde os pontos de ancoragem nos
discos Z (Figura EZA(b)). Seu componente principal é a proteina actina, cujas
moléculas se unem para formar um filamento de actina, que é torcido em uma
hélice (Figura E23(b)). Em cada uma destas moléculas, hd um local de unido
de miosina, onde pode-se inserir uma “cabeca” desta proteina. Quantidades

menores de duas proteinas reguladoras, tropomiosina e troponina, também
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formam parte do filamento fino. Nos musculos relaxados, a miosina nao
pode-se unir a actina, porque a tropomiosina desvia o sistema de insercao. O

filamento de tropomiosina é mantido em seu lugar por meio da troponina [I9].

Filamento grosso

Caudas de miosina Kf Cabegas de

miosina

(a) Um filamento grosso e uma molécula de miosina

Actina Troponina Tropomiosina

Local de ligagdo da miosina (cobertos pela tropomiosina)

(b) Porgao de um filamento fino

Figura 2.3: Estrutura dos filamentos grossos e finos. (a) Um filamento grosso
contém cerca de 300 moléculas de miosina, uma das quais é mostrada ampliada.
(b) Os filamentos finos contém actina, troponina e tropomiosina [1Y]

Contracao e relaxamento das fibras musculares

A contracao muscular ocorre porque as “cabecas” de miosina sao inse-
ridas nos filamentos delgados de ambos extremos do sarcomero, e caminham
sobre eles, deslocando progressivamente os filamentos delgados até a linha M
(Figura P4(a)). Como resultado, os filamentos delgados deslizam até o centro
do sarcomero. Seu movimento pode chegar a superposicao de seus extremos

no centro (Figura 24).

Quando o reticulo sarcopldsmico libera fons de calcio (Ca®"), estes se
enlacam a troponina e fazem com que os complexos troponina-tropomiosina se
afastem dos locais onde a miosina se liga a actina. Uma vez livres estes locais, é
iniciado o ciclo de contracao, ou seja, a sequéncia repetitiva de fenomenos que
da lugar ao deslizamento dos filamentos. O ciclo de contragao consta de quatro
passos: 1) Hidrdlise do ATP; 2) Fixagao da miosina na actina para formar
pontes cruzadas; 3) Fase de deslizamento; 4) Desacoplamento da miosina e da
actina (Figura Z3).
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2 Sarcémeros
)

Zona H Banda | Banda A Disco Z Linha M Disco Z
1 1 1

Filamento grosso
Disco Z Filamento fino Disco Z Linha M Disco Z

(a) Musculo relaxado

(c) Musculo maximamente contraido

Figura 2.4: Mecanismo de deslizamento dos filamentos de contragao muscular,
como ocorre em dois sarcomeros adjacentes [19]

Chave: L1 J——— 5
O =Ca? as cabegas de miosina B
tornam-se reorientadas
e energizadas

e Cabegas de miosina
se ligam a actina,
formando pontes

G cruzadas.

Ciclo de contragéo continua se o ATP
esta disponivel e o nivel do Ca* no
sarcoplasma ¢é alta

Ao se ligar o ATP nas \

cabecas da miosina, as

pontes cruzadas séo

separadas da actina

o Pontes cruzadas de miosina
giram em direg&o ao centro
do sarcomero

Figura 2.5: Ciclo da contracao. O sarcomero é encurtado em ciclos repetidos,
durante os quais as cabecas de miosina se unem a actina, giram e se separam
da mesma [1Y]

O aumento da concentracao de Ca®* no citosol inicia a contracao muscu-
lar, enquanto sua diminuicao a interrompe. Quando as fibras musculares estao
relaxadas, a concentracao de C'a®* no citosol é muito baixa. Entretanto, enor-
mes quantidades de fons de célcio sao armazenadas no reticulo sarcoplasmico.

Ao propagar-se o potencial de acao muscular através do sarcolema para os
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tibulos-T, os canais de liberacao de C'a®' sao abertos na membrana do reticulo
sarcopldasmico, e permitem que os fons sejam difundidos através da membrana.
Como resultado, fons Ca?* saem do reticulo para o citosol, aumentando a
concentracao de Ca?T no citosol em 10 vezes ou mais. Os fons de célcio
liberados interagem com a troponina, modificando sua forma. Esta mudanca
de conformacao ocasiona o afastamento do complexo troponina-tropomiosina
dos locais de uniao de miosina na actina, possibilitando o acoplamento das
“cabecas” de miosina, o que d& inicio ao ciclo de contracao. Os fenomenos
descritos constituem o que é denominado acoplamento de excitagao-contracgao,
ou seja, as etapas que relacionam a excitacdo (propagagao do potencial de

acao muscular pelos tibulos-T) com a contracao das fibras musculares [I9].

A contracao da fibra muscular ocorre em resposta a um ou mais poten-
ciais de acao. Os potenciais de agdo muscular surgem na uniao neuromuscular
(UNM), ou seja, nas sinapses ou conexao entre um neurénio motor somdtico
e uma fibra muscular. Uma sinapse é uma regiao onde dois neurénios ou um

neurénio e uma célula branca sdo comunicados [19].

Na uniao neuromuscular, o axonio do neuronio motor é dividido em
um conjunto de bulbos terminais. Dentro do citosol de cada bulbo, estao
suspensas centenas de bolsas membranosas, as vesiculas sindpticas. Cada uma
delas contém milhares de moléculas de acetilcolina (ACh), neurotransmissor

que na unido neuromuscular ¢é liberado [I9].

Um impulso nervoso desencadeia um potencial de acao muscular da
seguinte forma: 1) Liberacao de acetilcolina; 2) Ativacdo dos receptores de
acetilcolina; 3) Produgao do potencial de agdo muscular; 4) Terminacdo da
atividade da acetilcolina. Este mecanismo permite a ativagao (e, de tal forma,

a contracao) quase simultanea de todas as partes da fibra.

Um s6 impulso nervoso de um neuronio motor produz um potencial de
agao em todas as fibras musculares com que forma sinapses. Em contraste com
os potenciais de acao, que sempre sao da mesma magnitude em um neuronio
ou fibra muscular dada, a contracao que resulta de um sé potencial de acao
muscular tem uma forca significativamente menor que a maxima que a fibra
é capaz de produzir. A tensao total que a fibra pode gerar depende sobretudo
da velocidade com que chegam os impulsos nervosos a uniao neuromuscular,
ou seja, a frequéncia de estimula¢ao (nimero de impulsos por segundo). Além

disso, a magnitude do estiramento antes da contragao determina a tensao
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maxima possivel durante esta. Por tltimo, fatores como a disponibilidade de
oxigénio e nutrientes podem influenciar influam na tensao que uma fibra possa
gerar. Quando a contragao de um musculo completo é considerada, a tensao
total que pode produzir depende do niimero de fibras que sao contraidas ao

unissono [19].

Unidades Motoras (UM)

Apesar de cada fibra muscular possuir uma s6 uniao neuromuscular,
o axoOnio de um neurdnio motor é ramificado e forma esse tipo de uniao
com muitas fibras musculares diferentes. E denominado unidade motora um
neuronio motor somdtico e todas as fibras musculares que estimula (Figura
2d). Um s6 neur6nio motor tem sinapses com 150 fibras musculares aproxima-
damente, e todas as fibras musculares de uma unidade motora sao contraidas
simultaneamente. £ comum que as fibras musculares de uma unidade motora
sejam achadas dispersas em todo o musculo, em vez de juntas. Os musculos
que regulam os movimentos precisos constam de numerosas unidades motoras
pequenas. Por exemplo, os musculos da laringe, que regulam a emissao de
voz, tém apenas duas ou trés fibras musculares por unidade motora, e os que
controlam os movimentos oculares, 10 a 20 fibras por unidade. Em contraste,
certas unidades motoras de musculos que participam em movimentos potentes
e grande magnitude, como o biceps braquial (brago) e os gémeos (pernas),
podem ter de 2000 a 3000 fibras musculares cada uma. Deve-se lembrar que
ditas fibras sao contraidas e relaxadas simultaneamente. Em concordancia,
a forca total da contracao depende, em parte, de quao grande é a unidade

motora e de quantas unidades motoras sao ativadas ao mesmo tempo [I9].

Juncéo
neuromuscular

Neurdnios

Medula espinhal
motores

Fibras musculares (célular)

Figura 2.6: Unidade Motora: sao mostrados dois neuronios motor sométicos,
cada um é distribuido nas fibras musculares da unidade motora [IY]

Uma contragao espasmodica é uma contragao breve de todas as fibras

musculares de uma unidade motora, em resposta a um s6 potencial de agao


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1312451/CA

Capitulo 2. Fundamentos Tedricos 33

de seu neuronio motor. Este tipo de contracao é produzido mediante a es-
timulacao elétrica direta do neurénio motor ou suas fibras musculares. No
registro de uma contra¢do muscular ou miograma (Figura PZ7), é observada
que em comparacao com a breve duracao do potencial de acao, de 1 a 2 ms,

a contracao dura muito, 20 a 200 ms.

Periodo de
Contragéo

Periodo de
Relaxamento

Periodo
latente

Forga de contragéo

0 10 20 30 40 50
Tempo em milissegundos (mseg)

Figura 2.7: Miograma de uma contracao espasmodica. A flecha indica o
momento em que ocorre o estimulo [T9]

Ocorre um breve intervalo entre a aplicacao do estimulo e o inicio da
contragao, conhecido por periodo latente, e duracao proxima a 2 ms. Neste
intervalo, sao liberados ions de célcio do reticulo sarcoplasmico, os filamentos
comecam a exercer tensao, os componentes eldsticos sao estirados e, por
ultimo, o encurtamento é iniciado. A segunda fase, ou periodo de contracao,
dura 10 a 100 ms, e a terceira, ou periodo de relaxacao, de igual duracao, é
causada pelo transporte ativo de C'a®" de regresso ao reticulo sarcopldsmico,
o qual produz relaxacao. A duracao real destes periodos depende do tipo de

fibra muscular.

Como se observa, varia muito o nimero de fibras musculares que inerva
um neuronio motor. Os movimentos precisos sao originados com pequenas
mudancas nas contragoes musculares. Assim, os musculos que produzem este
tipo de movimentos sao compostos de unidades motoras pequenas. Deste
modo, quando ¢ ativada e desativada uma unidade motora, ocorrem mudancas
apenas leves na tensao muscular. Por outra lado, as unidades motoras grandes

estao ativas onde é requerida maior forga e a precisao é menos importante [I9].
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2.1.2
Tipos de eletromiografia

Eletromiografia de superficie (SEMG)

Técnica nao invasiva para medir a atividade elétrica muscular resultante

da contracao e exercicios de relaxamento.

Eletromiografia de arame fino (Intramuscular EMG)

Técnica invasiva para medir a atividade elétrica muscular resultante da

contracao e exercicios de relaxamento.

Estimulagao elétrica neuromuscular (NMES)

Impulsos elétricos que estimulam as contragoes musculares nos musculos

alvo através de eletrodos.

2.1.3
Aplicacoes e Beneficios do sinal EMG

Atualmente, existem trés aplicagoes comuns do sinal EMG [20].

— Para determinar o tempo de ativacao do misculo, ou seja, quando a

excitacao para o musculo comega e termina.
— Para calcular a for¢a produzida pelo musculo.

— Para obter um indice da taxa da fadiga muscular, andlise através do

espectro de frequéncia do sinal.

Além do uso tradicional de EMG em pesquisas fisiolégicas e bio-
mecanicas, EMG tem sido uma ferramenta de avaliacao utilizada na pesquisa
aplicada, fisioterapia, reabilitacao, medicina esportiva e treinamento, bior-
retroalimentacao, e pesquisas de ergonomia. Aplicacoes praticas médicas
envolvem EMG em pré/pés-operatério e avaliagao de tratamento, prevengao
ou retardo da atrofia muscular, aumentando a circulagao sanguinea local,
relaxamento de espasmos musculares, manter ou aumentar a amplitude de
movimento, e reeducacao muscular e reabilitacao através de biofeedback.
Vitimas de derrame e individuos com diagnostico de incontinéncia urinéria
(falta de controle voluntdrio de fungdes excretoras) normalmente sofrem re-
gimes de formacao que lhes permitem recuperar o controle funcional sobre
musculos especificos. A atividade elétrica normalmente presente durante a

contragao muscular do paciente e do ciclo de relaxamento é muitas vezes
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caracteristicamente diferente ou muito mais fraca e mais dificil de detectar
em musculos danificados. Através da colocagao cuidadosa e competente dos
eletrodos em certos locais especificos, a biorretroalimentacao fornece ao pa-
ciente e ao terapeuta informagoes objetivas sobre a atividade muscular do
sujeito em tempo real. O usudrio EMG beneficia-se diretamente a partir da
retroalimentacao instantanea, aumentando sua autoconsciéncia da atividade
muscular sob controle consciente direto, e acelera a instrucao do terapeuta
para o paciente para melhorar a sua capacidade para completar movimentos

especificos [21].

A eletromiografia é muito 1til nas aplicacoes clinicas no diagnéstico das

seguintes patologias [22]:

Denervagao: A perda de continuidade entre um nervo e um musculo
do esqueleto pode ser detectada mediante a eletromiografia. A presenca de
potenciais em um musculo relaxado pode ser um sinal de denervagao, mas
isso nao se apresenta antes de trés semanas depois de produzir-se a lesdao. A
eletromiografia permite conhecer a extensao e, em muitos casos, a natureza
da patologia; além disso, durante a reinervacao, permite detectar as poten-

ciais de unidades motoras (PUM) antes de apreciar-se o movimento voluntério.

Desordem do neurdonio motor: Constituido desde infecgoes virais
agudas, tal como a poliomelite, até atrofias musculares da coluna dorsal de
origem genética, passando pelo que se conhece como doenca do neuronio
motor, de tipo degenerativo. Todos eles apresentam caracteristicas comuns
como excessiva atividade de insercao, fibrilagao, reduzida atividade voluntaria,

com PUM de amplitude e duragoes maiores que as normais.

Neuropatias periféricas: Caracteriza-se por uma reducao da atividade
das UM até o ponto de perder-se o padrao de interferéncia, incluindo durante
um esforgo maior. Alguns exemplos sdo a sindrome de Guillain-Barré, as
neuropatias associadas com a difteria ou a diabetes, e as neuropatias de tipo

nutricional ou téxico.

Doengas musculares: Incluem doencas tao diversas como as distrofias
musculares, as miopatias adquiridas, as miopatias de tipo enddcrino, e um
grupo diverso de desordens de origem congénita. Os registros eletromiogréaficos
mostram anormalidades nas caracteristicas dos PUM, mesmo que o nimero

das UM ativadas tenda a ser normal.
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2.1.4
Uso dos Sinais EMG em Proéteses da Mao

O sinal mioelétrico de superficie é um sistema de entrada eficaz e im-
portante para o controle de préteses. Esta abordagem de controle conhecido
como controle mioelétrico teve seu uso difundido para pessoas com am-
putagoes das extremidades superiores ou congenitamente deficiente. Nestes
sistemas, os parametros de controle voluntario dos sinais mioelétricos de um
musculo ou grupo muscular sao usados para selecionar e modular a funcao
de uma prétese multifuncional. A Figura 228 mostra um diagrama de blocos

esquematico dos elementos essenciais de um sistema de controle mioelétrico [A].

Retroalimentagéo‘Proprioceptivo

~ o
| [T—= | I

cNs PPPImoscuLolf?f JUNTA > sAiDA

Y

CONTROLE|—p| BATERIA 1 PROTESE [

Y

Retroalimentagéo Visual e Auditivo X

N . T R

Porgéao do sistema removido por
amputacao

Figura 2.8: Diagrama de blocos ilustrando a relagao entre os sistemas de
controle normal e mioelétrico (drea sombreada é a que foi removida por
amputagao) [6]

A fonte do sinal de controle para controladores mioelétricos é viavel para
os musculos restantes residuais apds a amputacgao, ou musculos disponiveis no

caso de uma deficiéncia congénita dos membros [5].

2.2
Aquisicao e processamento do Sinal Eletromiografico de Superficie

A eletromiografia (EMG) consiste basicamente da aquisi¢ao, registro e
andlise da atividade elétrica gerada em nervos e musculos através da utilizacao
de eletrodos. As medigoes extraidas proporcionam uma informacao valiosa
acerca da fisiologia e os padroes de atividade muscular.

A amplitude e as propriedades dos sinais EMG, tanto no dominio do tempo
quanto na frequéncia, dependem de fatores tais como: tempo e intensidade

da contracao muscular, comprimento entre o eletrodo e a zona de atividade
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muscular, propriedades do eletrodo e amplificador, e qualidade do contato
entre a pele e o eletrodo. Os aspectos mais importantes relacionados com a
aquisicao e analise de sinais EMG de superficie foram tratados em um con-
senso multinacional chamado SENIAM: Surface EMG for the Non-Invasive
Assessment of Muscles, onde se discute desde a construcao do eletrodo até
sua localizacado. A medicao e a representacao dos sinais EMG de superficie
dependem das propriedades do eletrodo e de sua iteracao com a pele, do
projeto do amplificador, e da conversao e subsequente armazenamento do

sinal de formato analdgico para digital (ADC).

2.2.1
Caracteristicas do sinal sEMG

O conjunto de sinais sSEMG que emana do musculo é o resultado da
soma espaco-temporal de um trem de PUMs. O sinal total é caracterizado
por uma faixa de frequéncia até 500 Hz e amplitudes variando de fragoes de
um microvolt a mais de mil microvolts. Estas caracteristicas de frequéncia e
amplitude sao mais amplas do que a maioria dos sinais bioelétricos de interesse
para psicofisidlogos, e eles se sobrepoem a uma variedade de diferentes sinais
bioelétricos (por exemplo, o eletroencefalograma e eletrocardiograma), assim
como os onipresentes sinais externos 50/60 Hz que emanam da maioria dos

equipamentos com energia AC [23].

Estd bem estabelecido que a amplitude do sinal EMG é estocastico
(aleatdrio) na natureza, e pode ser razoavelmente representado por uma
fungao de distribuigao Gaussiana. A amplitude do sinal pode variar de 0 a 10
mV (pico a pico) ou 0 a 1,5 mV (rms). A energia utilizédvel do sinal é limitada
a faixa de frequéncia 0 a 500 Hz, com a energia dominante sendo na faixa de
50-150 Hz. Sinais utilizaveis sao aqueles com energia acima do nivel do ruido
elétrico. Um exemplo do espectro de frequéncia do sinal EMG é apresentado
na Figura 229 [20].

2.2.2
Deteccao do sinal Eletromiografico

EMG pode ser detectado por eletrodos intramuscular ou por eletrodos
ligados a superficie da pele. A insercao dos eletrodos diretamente no musculo
permite a deteccao de potenciais elétricos muito préximos a fonte, portanto a

influéncia do volume condutor sobre as fontes atuais nas membranas de fibra
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Figura 2.9: Espectro de frequéncia do sinal EMG de superficie [20]

¢ minima. Por esta razao, os potenciais de acao dos UMs diferentes podem
ser separados de forma relativamente facil, aos niveis médio/baixo vigor.
Quando os eletrodos de superficie sao aplicados, a distancia entre a fonte e o
ponto de detecgao é significativa, e o efeito passa-baixa da filtragem espacial
do volume condutor se torna relevante. Para remover os componentes de
modo comum causado pela interferéncia (por exemplo, uma linha de energia)
e para compensar parcialmente o efeito de filtragem passa-baixa do tecido
que separam as fontes e os eletrodos, os sinais de superficie sao geralmente
detectados como uma combinacao linear dos sinais gravados em diferentes ele-
trodos. Esta operagao pode ser vista como uma filtragem espacial monopolar
do sinal EMG de superficie. A forma mais simples é a detec¢ao diferencial, a

“classica” montagem bipolar [5].

Por enquanto, o primeiro item de preocupacao é a configuracao dos
eletrodos. Como o sinal EMG tem baixa amplitude em relagao a outros sinais
ambientais na superficie da pele, é necessario e conveniente, para detectar o
sinal EMG, utilizar uma configuracao diferencial. Ou seja, duas superficies
de deteccao sao utilizadas, e os dois sinais detectados sao subtraidos antes
de serem amplificados. Nesta configuracao diferencial, a forma e a area das
superficies de deteccao e a distancia entre elas sao fatores importantes, porque
afetam a amplitude e contetido de frequéncia do sinal. O arranjo diferencial
age como um filtro passa banda para o sinal elétrico, visto pelas superficies de
deteccao [24].

A distribuicao de frequéncias do espectro, assim como a largura de

banda, é afetada pela distancia entre as superficies de detecgao. Este fato
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muitas vezes nao é dado consideragao suficiente. Além disso, as formas e areas
da distancia entre as superficies de deteccao determinam o numero de fibras
musculares vistas pelo eletrodo, o que afeta assim a amplitude do sinal; ou
seja, quanto maior o numero de fibras cobertas pela superficie de deteccao,
maior é a amplitude do sinal EMG. A distancia entre as superficies de deteccao
nao precisa abranger uma grande por¢ao do musculo, a fim de detectar um
sinal que representa toda a superficie do musculo, porque as fibras musculares
de uma unidade motora estao aleatoriamente espalhadas por toda a secao
transversal de um musculo; assim, qualquer local no musculo contém fibras
que representam unidades motoras que geram uma forga ao longo do musculo.
Em termos praticos, a distancia entre as superficies de deteccao nao pode
ser muito pequena, porque as superficies de deteccao podem ser desviadas
eletricamente se a superficie da pele torna-se imida de suor, que é condutor.
As manobras elétricas diminuem a amplitude do sinal, deteriora a relacao

sinal-ruido, e podem filtrar os componentes de maior frequéncia [24].

2.2.3
Fatores que afetam o sinal Eletromiografico

O sinal EMG ¢é o resultado de muitos fatores fisiologicos, anatomicos
e técnicos. Os efeitos de alguns destes fatores podem ser gerenciados por
métodos de deteccao adequados, mas outros nao sao facilmente regulados
com a tecnologia atual, e os seus efeitos potenciais sobre o sinal s6 podem ser

imaginados e considerados [24].

Para utilizar o sinal de forma eficaz, é necessario primeiro entender o
maximo possivel as fontes que influenciam sobre o sinal. Esta tarefa é dificil
e complicada, porque o estado atual do conhecimento nao nos permite consi-
derar quantitativamente a causa e o efeito de todos os processos e fenomenos
que influenciam no sinal EMG. Mesmo se as influéncias poderiam ser muito
bem caracterizadas, a entrega analitica seria complicada pela heterogeneidade
e anisotropia dos tecidos entre as membranas do musculo e o eletrodo de de-
teccao. A andlise seria ainda mais confusa com a singularidade das estruturas

microanatomicas de cada local de deteccao [24].

O sinal EMG pode ser influenciado por varios fatores externos alterando

sua forma e caracteristicas. Eles podem ser agrupadas basicamente em [I7]:

1. As caracteristicas do tecido

O corpo humano é um bom condutor elétrico, mas, infelizmente, a con-
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dutividade elétrica varia com o tipo de tecido, a espessura, alteragoes
fisiolégicas e temperatura. Essas condi¢oes podem variar muito de in-
dividuo para individuo e proibir uma comparacao direta de parametros
calculada sobre o sinal EMG [I'7].

2. Interferéncias fisiologicas
Musculos vizinhos podem produzir uma quantidade significativa do sinal
EMG que ¢é detectado pelo eletrodo local. Normalmente, este é chamado
de “Cross Talk” nao excede em 10%-15% do contetdo total do sinal ou
nao esta disponivel. No entanto, o cuidado deve ser tomado para nao

interferir dentro das medidas dos grupos musculares [I'7].

3. Alteracoes na geometria entre ventre muscular e local do ele-
trodo
Qualquer alteracao da distancia entre a origem do sinal e do local de
deteccao ira alterar a leitura EMG. E um problema inerente de todos os

estudos, causado por movimento dindmico e/ou por pressao externa [I'7].

4. O ruido externo

Cuidados especiais devem ser tomados em ambientes com muito ruido
elétrico. Os mais exigentes é a interferéncia direta da vibracao da
energia, geralmente produzidas por aterramento incorreto de outros
dispositivos externos. Também, a radiacao eletromagnética é a fonte
de ruido ambiente que pode atingir amplitudes de uma a trés vezes
superiores ao sinal EMG, e estao em uma frequéncia de 50 Hz ou 60
Hz [7].

5. Movimento de artefatos
Ruido na faixa dos 0-20 Hz, proveniente do movimento dos cabos e

interface do eletrodo com a pele [I7].

2.2.4
Eletrodos

Os eletrodos detectam atividade elétrica do musculo, seja por insercao
dentro do mesmo, ou seja, através da pele que o recobre, prévio acoplamento
por meio de pasta condutora. A funcao do eletrodo é monitorar o sinal
eletromiografico convertendo a corrente ionica bioelétrica em uma corrente
formada por elétrons. Esta conversao acontece no eletrodo e na interface onde
a mudanca de fons para elétrons ocorre. Com este, uma primeira classificacao

de eletrodos podem ser entre eletrodos de superficie (ou pele) e a outros
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eletrodos de inser¢oes (de arame ou agulha). Os eletrodos sdo normalmente
utilizados individualmente ou em pares. Essas configuracoes sao conhecidas

como monopolar e bipolar, respectivamente [25].

Psicofisidlogos, quase sem excegao, usam eletrodos de superficie ao invés
de agulha ou de fio fino para gravagao de sinais EMG. Isto é devido princi-
palmente a natureza nao-invasiva da gravacao dos eletrodos de superficie e
ao fato de que as questoes de investigacao colocadas, até agora, por psico-
fisidlogos envolver musculos ou conjuntos de musculos, em vez de unidades
motoras nos musculos. Os eletrodos de superficie EMG sao menos sensiveis a
colocacao anatomica exata porque detectam o PUMs somados de um grupo

indeterminado de unidades motoras, em vez de uma tnica unidade [23].

Eletrodos nao polarizéveis tais como eletrodos de Ag/AgCl, no entanto,
podem ser usados de forma muito eficaz em quase todas as situacoes de
registro do potencial. Estanho, aco inoxidavel, ouro, platina ou a familia de
metais nobres podem ser utilizados de forma eficaz em situacoes de muita
gravacao, embora a falta de equilibrio quimico na juncao de metal-eletrolito
faz esta classe de eletrodo inerentemente mais ruidosa e suscetivel ao artefato.
Além disso, o aco inoxidavel pode ser contraindicado durante a gravacao de
baixa frequéncia, baixa amplitude de sinais. Como resultado, o eletrodo de

Ag/AgCl é utilizado na maioria das aplicagoes de pesquisa [23].

Os eletrodos de superficie podem ser construidos para ser ativo ou
passivo. Se fosse passivo, o eletrodo consiste simplesmente de uma superficie
de deteccao de disco de Ag/AgCl. Se fosse ativo (Figura P10 a), a im-
pedancia de entrada do eletrodo é feita artificialmente elevado utilizando
microeletronica proximal. Essencialmente, esta microeletronica consiste de um
pré-amplificador diferencial de baixo ganho com entrada de alta impedancia
e baixa impedancia de saida embutido no compartimento do eletrodo. Loca-
lizando a primeira fase de alta impedancia de amplificacado o mais préximo
possivel as superficies de deteccao torna essa classe de eletrodos relativamente
insensivel aos imprevistos da interface eletrodo-pele, e a baixa impedancia de
saida minimizam artefatos devido a qualquer movimento do cabo que liga o
eletrodo para o amplificador principal. Essas vantagens sao obtidas, no en-
tanto, a custa de niveis elevados de ruido, maior despesa, e massa tipicamente
muito maior [23]. Normalmente os eletrodos ativos sao bipolares, ou seja, o
amplificador utilizado é o diferencial. Tais eletrodos também sao chamados

de eletrodos secos, pois normalmente nao necessitam o uso de gel condutor,
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pasta abrasiva ou a retirada dos pelos [20].

O eletrodo passivo consiste de um disco Ag/AgCl (Figura 210 b), que
deve ser posicionado acima da pele. Em geral estes eletrodos sao utilizados
em conjuntos com um gel ou pasta condutora contento ions de cloro, a fim
de diminuir a impedancia de contato entre o eletrodo e a pele. Eletrodos
passivos podem ser reutilizdveis ou descartaveis, sendo que os descartaveis
normalmente vém com gel condutor e adesivo, para manter-se em contato

com a pele. Eletrodos nao descartaveis sao fixados com cintas ou fitas adesivas.

=
)
e  © o
& L ]
&

(a) (b)

Figura 2.10: Tipos de eletrodos nao-invasivos, (a) eletrodo ativo [26], (b)
eletrodo passivo [27]

Posicionamento dos eletrodos

A localizagao do eletrodo deve ser determinada por trés consideragoes
importantes: (1) relagao sinal/ruido, (2) estabilidade de sinal, e (3) cross-talk
dos musculos adjacentes. A consideracao da estabilidade aborda a questao
da modulagao da amplitude do sinal devido ao movimento relativo das fi-
bras ativas com relacao as superficies de deteccao do eletrodo. A questao
do cross-talk é referida a deteccao pelo eletrodo de sinais que emanam dos
musculos adjacentes, este deve ser considerado importante para os eletrodos de
superficie. Obviamente, nao para aperfeicoar o sinal detectado, mas sim para
ter o sinal detectado nao contaminado por uma fonte indesejada. A segunda
consideracao diz respeito a susceptibilidade do sinal para a arquitetura do
musculo. As zonas de inervacao e a interface tecido do tendao do musculo
alteram as caracteristicas do sinal. Sugere-se que a localizagao preferido de um
eletrodo estd na regiao a meio caminho entre o centro da zona de inervacao
e do tendao posterior [24]. Porque, a amplitude e espectro de frequéncia do

sinal EMG ¢ afetada pela localizagao do elétrodo segundo como é mostrada
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na Figura PI0; em relagao a zona de inervagao (eletrodo superior), a insergao
tendinea (eletrodo inferior) e a borda lateral do musculo (eletrodo médio
direito). O local preferido é na linha média do ventre do musculo entre a zona
de inervacao e a zona de insercao tendinea. Nesta localizacao o sinal EMG é

detectado com maior amplitude [24].

O eixo longitudinal do eletrodo (que passa por ambas as superficies de
detecgao) deve estar alinhado paralelo ao comprimento das fibras musculares.
Quando assim arranjadas, ambas as superficies de deteccao cruzao a maior
parte das fibras musculares. Assim, as caracteristicas espectrais do sinal EMG
irao refletir as propriedades de um conjunto fixo de fibras musculares na regiao
do eletrodo. Além disso, o espectro de frequéncia do sinal EMG sera inde-
pendente de qualquer fator trigonométrico que forneca uma estimativa errada
da velocidade de condugao. O valor resultante da velocidade de conducao
afeta o sinal EMG, alterando as caracteristicas temporais do sinal EMG e,

consequentemente, seu espectro de frequéncia [20].
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Figura 2.11: A influéncia da localizacao do eletrodo sobre a amplitude e
espectro de frequéncia do sinal SEMG [4]

A maioria dos membros importantes e musculos do tronco podem ser
medidos por eletrodos de superficie (musculos do lado direito nas Figuras 2212
e C13). Mas, musculos menores ou sobrepostos precisam de um aplicativo de
fio fino para ser segura ou seletivamente detectados. Os mapas mostram uma

selecao muscular dos musculos que normalmente tém sido investigados em es-
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tudos cinesiologicos. Os conjuntos de dois pontos mencionados no lado direito
das Figuras 212 e 2713 indicam a orientacao do par de eletrodos em relagao a

dire¢@o das fibras musculares (propostas compiladas pela SENIAM) [I7].

Locais para Locais para eletrodo
arame fino: superficial:

Frontais

Musculos faciais menores

Musculos menores do pescogo

Esternocleidomastoéideo

Deltéide p. acromialis

Peitoral menor Deltéide p. clavicularis

Peitoral maior

Biceps braquial
Serratil anterior

. Reto do abdome
Diafragma

Braquiorradial
Flexor radial do carpo
Flexor ulnar do carpo

Musculos menores do antebrago
Transverso abdominal Obliquo externo do abdome

Interno / Transverso do abdome

Tensor da fascia lata

Interésseo

lliaco

Grande Psoas
Adutores
Adutores
Vasto intermedio
Reto femoral

Vasto lateral

Vasto medial

Fibular longo

Tibial anterior

Musculos finos/profundos da canela

Musculo menores do pé (1
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Figura 2.12: Posicoes anatomicas dos eletrodos - vista frontal.
Lado esquerdo da figura indica as posi¢oes dos eletrodos de fio fino e do lado
direito para os eletrodos de superficie [I7]

O eletrodo de referéncia (as vezes chamado de eletrodo terra) é necessério
para oferecer uma referéncia comum para a entrada do pré-amplificador di-
ferencial no eletrodo. Para este propdsito, o eletrodo de referéncia deve ser
colocado o mais longe possivel e no tecido eletricamente neutro (por exemplo,
sobre uma proeminéncia dssea, articulagdes). Muitas vezes, esse arranjo é in-
conveniente porque para a separacao do eletrodo de deteccao e cabos-eletrodos
de referéncia sao necesséarios dois fios entre os eletrodos e o amplificador. E

imprescindivel que o eletrodo de referéncia tenha que fazer um bom contato
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Locais para
arame fino:

Locais para eletrodo
superficial:

Musculos profundos do pescogo

Extensores do pescogo

Trapézio p.
Supra-espinhal rapézio p. descendente

Subescapular
Romboide

Trapézio p. transverso

Deltoide p. escapular
Redondo maior / menor Infra-espinhal
Eretores da coluna toracica Trapézio p. ascendente
Triceps braquial c. med. Triceps braquial (longa/lateral)
Grande dorsal

Eretores da coluna segmento profundo Erectores da coluna (regi&o toréacica)

Erectores da coluna (regido lombar;
Quadrado lombar (reg )
Extensores menores do antebrago Extensores menores do antebrago

Multifido profundo Regido lombar multifidus

Gluteo médio
Musculos do quadril profundo

Gluteo méaximo

Biceps femoral

Semitendinoso / membranoso

Gastrocnémio medial

Gastrocnémio lateral

Musculos fino/profundo da canela

Séleo

Figura 2.13: Posi¢oes anatomicas dos eletrodos - vista dorsal.
Lado esquerdo da figura indica as posicoes dos eletrodos de fio fino e do lado
direito para os eletrodos de superficie [I7]

elétrico com a pele. Por esta razao, o eletrodo deve ser grande (2 em x 2
cm). Se menor, o material deve ser altamente condutor e deve ter propriedade
adesiva forte que vai prendé-lo a pele com estabilidade mecanica consideravel.
Géis eletricamente condutivos sao particularmente bons para este fim. Muitas
vezes, o poder de interferéncia de ruido de linha pode ser reduzido e eliminado

pela colocacao criteriosa do eletrodo terra [201].

Recomendacoes da SENIAM

A iniciativa europeia (SENIAM) foi iniciada em 1996 com o principal
objetivo de criar um consenso sobre os itens-chave (sensores, o posiciona-

mento de sensores, processamento de sinais, e modelagem) para permitir o
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intercambio de dados e resultados obtidos com sEMG. Esta sessao apresenta
as recomendagoes para os sensores SEMG e procedimentos de posicionamento
de sensores desenvolvidos pela SENIAM [5].

“Sensor”é definido como o conjunto de eletrodos, a construcao do
eletrodo, e o pré-amplificador integrado. Um dispositivo bipolar, é uma confi-
guragao de dois eletrodos, é o sensor mais utilizado para gravar o sinal sEMG.
Ele é definido pelas seguintes propriedades: (1) tamanho e forma do eletrodo,
(2) material, (3) distancia entre os eletrodos (IED), e (4) as modalidades de

construcao [H].

O material dos eletrodos deve ser indicado nas publicacoes e relatérios.
Em 43% das publicacoes digitalizadas, o material do eletrodo nao foi mencio-
nado. Das publicagoes restantes, parecia que Ag/AgCl foi de longe o material
mais utilizado. Na maioria dos casos, isso foi combinado com uma superficie

pré-gel [G].

A forma do eletrodo é definida como a forma da &rea condutora de
eletrodos de SEMG. Eletrodos circulares sao usados com mais frequéncia. Os
usuarios de sEMG devem indicar claramente o tipo, fabricacao e forma dos
eletrodos utilizados. O tamanho do eletrodo é definido como o tamanho da
area condutora de um eletrodo de sEMG. Consideragoes tedricas indicaram
que os eletrodos menores sao preferiveis, enquanto que os maiores introduzem
excessiva filtragem passa-baixa. Recomenda-se que o tamanho dos eletrodos

na diregao da fibra muscular nao exceda 10 mm [4].

A distancia entre os eletrodos (IED) é definida como a distancia de
centro a centro, entre as areas condutoras de dois eletrodos na configuracao
bipolar. Esta é uma propriedade importante do sensor de sEMG. E reco-
mendado que os eletrodos bipolares sEMG devem-se aplicar entre a zona de
inervacao e um tendao, com uma distancia entre eletrodos de nao mais de 20
mm. Quando um sensor bipolar é aplicado sobre os musculos relativamente
pequenos, a distancia entre eletrodos nao deve exceder 1/4 do comprimento
da fibra muscular, e ambos eletrodos devem estar de um lado da zona de

inervagao [5].

A construcdo do sensor é definida como a construgao (mecanica) que
¢ utilizada para integrar os eletrodos, os cabos, e o pré-amplificador (se é

aplicada). A construgao (e sua massa) nao é pensada para afetar diretamente
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as caracteristicas sEMG. Se a IED é permitido variar durante a contracao
muscular, alguma caracteristica do sinal SEMG seréd afetada. Recomenda-se
que a construcao tem que ter uma distancia entre eletrodos fixa e deve ser
construido de material leve. Cabos e conectores podem ser fixados com fita

dupla ou elésticos para evitar ser puxados pelos artefatos [5].

Segundo os procedimentos para posicionamento dos eletrodos, inicial-
mente deve-se selecionar o sensor de acordo com as recomendagoes. Deve ser
realizada a preparacao da pele com a tricotomia do local, seguida da limpeza
com alcool e deve-se esperar que o mesmo evaporasse para que a pele esteja
seca quando colocado o sensor. Posteriormente deve-se posicionar o paciente
na postura inicial que depende do musculo a ser analisado. Em seguida,
determinar a localizacao do sensor. Cabe ressaltar que a SENIAM desenvolveu

recomendagoes para 27 musculos individuais [A].

A amplitude EMG varia enquanto os eletrodos sao deslocados no sen-
tido longitudinal sobre o musculo. Estudos EMG no misculo trapézio, vasto
medial, lateral e os musculos mostram depressoes e planaltos relacionados
com a presenca de zonas de inervacao. Com relacao a direcao transversal,
nas proximidades de outros musculos ativos aumenta o risco de interferéncia.
A relevancia deste efeito dependera fortemente das caracteristicas desses
musculos ativos préximos, sobre a localizagao e a natureza das jungoes entre

tendao e musculo [A].

O eletrodo de referéncia deve ser colocado em um local em que a ati-
vidade muscular é minima, de preferéncia em tecidos eletricamente inativa.
Dependendo do musculo e da aplicagao, recomenda-se utilizar o pulso, ou o

tornozelo como a localizagdo padrao pro eletrodo de referéncia [f].

Até agora as recomendacoes da SENIAM sao unicamente com preo-
cupacao de sensores bipolar (Ver tabela E71). Matrizes de eletrodos nao foram

consideradas, como eles ainda tém uso clinico limitado [4].

2.2.5
Acondicionamento do Sinal Eletromiografico (EMG)

Uma vez que o sinal foi detectado com ajuda dos eletrodos, deve ser

tratado e processado adequadamente, de acordo com suas caracteristicas.
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Tabela 2.1: Resumo das recomendagdes da SENIAM [5]

Parametro Valor recomendado ou Condigao

Eletrodos (montagem bipolar)

Tamanho do eletrodo Diametro < 10 mm

Distancia entre eletrodos (IED) < 20 mm, ou < i do comprimento do musculo, o que for
menor

Localizac¢ao do eletrodo Entre a zona de inervacao mais distal e o tendao distal.

Entre a zona de inervagdo mais proximal e o tendao
proximal, ndo mais de uma zona de inervagao

Localizacéo do eletrodo de referéncia Tornozelo, pulso, coluna vertebral de C7, ou outras dreas
eletricamente inativa

Amplificador

Filtro passa-alta (frequéncia de corte)
Para analise espectral EMG <10 Hz
Unica para andlise do movimento ~20 Hz
Filtro Passa-baixa (frequéncia de corte)
Para aplicagoes gerais ~ 500 Hz (frequéncia de amostragem> 1000 amostras/s)
Para aplicagoes especiais de banda larga ~ 1000 H z (frequéncia de amostragem> 2000 amostras/s)
Nivel de entrada de ruido de tensao <1 pV(RMS) (na banda 10 — 500 Hz)
Nivel de entrada de ruido de corrente < 10 pA(RMS) (na banda 10 — 500 Hz)
Impedancia de entrada > 100 MQ (para eletrodos convencionais)

> 1000 M) (para eletrodos pinos ”secos”)
Ganho Adequado para trazer o sinal para a faixa de entrada do

conversor ADC com resolugao de entrada desejada

Amostragem e conversao ADC

Frequéncia de amostragem > 1000 amostras/s (aplicagoes gerais)
> 2000 amostras/s (aplicagoes de banda larga)
n bits de ADC 12 (necessita de amplificador com ganho varidvel)

16 (pode ser usado amplificadores de ganho fixo)

Amplificador

O sinal EMG apresenta reduzida amplitude com relacao a outros sinais
do ambiente na superficie da pele, eles tém niveis de tensao e correntes baixos.
Um amplificador fornece tanto ganho de tensao, que pode ser controlada,

quanto ganho de corrente.

A configuragao monopolar, contém toda a informagao disponivel a partir
do sinal detectado, mas é usado quase exclusivamente em aplicacoes de pes-
quisa devido a sua sensibilidade aos sinais de modo comum. A configuragao do
diferencial, também conhecido como bipolar ou diferencial, é a configuracao
mais amplamente utilizada, e poder entender suas caracteristicas é importante
para a correta deteccao e interpretacao do sinal EMG. A configuracao do
diferencial duplo é usado para estimar a velocidade de conducao, limitar o

volume de detecgao, reduzir a interferéncia e aumentar a seletividade [6].
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A fim de atenuar o ruido, que é potencialmente maior nas fontes de
linha de alimentacao, é empregada a configuracao diferencial. A técnica de
amplificacao diferencial é mostrada esquematicamente na Figura PZT4. A
premissa ¢ simples. Os circuitos eletronicos subtraem os sinais detectados nos
dois locais e amplifica a diferenca.

Como resultado, qualquer sinal de que é “comum”em ambos locais de
deteccao serao removidos e os sinais que sao diferentes nos dois locais terao
um “diferencial” que sera ampliado. Qualquer sinal que se origina muito
longe dos locais de deteccao irda aparecer como um sinal comum, enquanto
que os sinais nas imediagoes das superficies de deteccao serao diferentes
e, consequentemente, serd ampliado. Assim, linhas de energia com ruido
relativamente distantes serao removidos e os sinais EMG relativamente no local
serao ampliados. Esta explicacao requer a disponibilidade de uma alta precisao
“subtractor”. Na préatica, mesmo com a eletronica maravilhosa de hoje, é
muito dificil subtrair sinais perfeitamente. A precisao com que o amplificador
diferencial pode subtrair os sinais é medida pelo Indice de Rejeicao do Modo
Comum (CMRR), que representa a relagao entre o ganho diferencial e o modo
comum. Um subtrator perfeito teria uma CMRR infinito. A CMRR de 90 dB é
geralmente suficiente para suprimir ruidos elétricos. A tecnologia atual permite
uma CMRR de 120 dB [20].

Sinais EMG

(my +n)-(my+n)=mys-m,

Figura 2.14: Um esquema da configuracao do amplificador diferencial. O sinal
EMG é representado por m e os sinais de ruido por n [20]

Nesta configuracao diferencial, a forma e area das superficies de deteccao
sao fatores importantes porque afetam a amplitude e o conteido de frequéncia
do sinal. A distribuicao de frequéncias do espectro, bem como a largura de
banda ¢ afetada pela distancia entre as superficies de deteccao. Este fato
muitas vezes nao é dado de importancia suficiente. Além disso, as formas das
areas e a distancia entre as superficies de deteccao determinam o numero de
fibras musculares vistos pelo eletrodo, afetando assim a amplitude do sinal,

ou seja, quanto maior o numero de fibras cobertas pela superficie de deteccao,
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maior serd a amplitude do sinal EMG. A distancia entre as superficies de
deteccao nao precisa abrangem uma grande porcao do musculo, a fim de de-
tectar um sinal que representa toda a superficie do musculo, porque as fibras
musculares de uma unidade motor sao um tanto aleatoriamente espalhadas
por toda a secao transversal de um musculo. Assim, qualquer local no musculo
contém fibras que representam unidades motoras que geram uma forga em
todo o musculo. A partir de um ponto de vista pratico, a distancia entre as
superficies de detecgao nao pode ser muito pequeno, porque as superficies de
deteccao podem ser desviadas eletricamente se a superficie da pele torna-se
umido de suor, que é condutora. As manobras elétricas diminui a amplitude do
sinal, deteriora a relacao sinal-ruido, e pode filtrar os componentes de maior

frequéncia [24].

Quando sao aplicados sobre a zona de inervagao de um musculo os
eletrodos do sistema diferencial, detectam sinais pequenos com alto ruido,
que carregam pouca informacao por causa do efeito de cancelamento de-
vido a propagacao bidirecional, e sdao extremamente sensiveis a pequenos
deslocamentos entre os eletrodos e os musculos. Outras varidveis, tais como
frequéncias caracteristicas espectrais e estimativas da velocidade de conducao,
sao fortemente alteradas quando pares de eletrodos sao colocados sobre ou
perto da zona de inervacao; a criticidade da localizacao do eletrodo depende

sobre o musculo e o tamanho do eletrodo [5].

Ja foi mencionado que as caracteristicas obrigatérias para qualquer
amplificador do sinal sSEMG ¢é ter alta impedancia de entrada CMRR e baixo
nivel de ruido. Estes parametros sao afetados pela configuracao do circuito
especifico adotado. Por exemplo, uma entrada relativamente de baixa im-
pedancia do amplificador operacional (OA) ligado na configuragao seguidor
de tensao pode oferecer uma impedancia de entrada de centenas de vezes
superior a sua propria. A impedancia de entrada de um amplificador do sinal
sEMG deve ser de pelo menos duas ordens de magnitude maior do que a maior
impedancia esperada de eletrodo-pele. Impedancias maiores que 100 M) sao
geralmente considerados aceitaveis, mas é preferivel 1000 M2 em caso de
pequenos eletrodos secos cujo contato de impedancia pode chegar a 1 M. As
maiorias dos circuitos apresentam um baixo ganho para evitar a saturacao da
atual tensao DC entre os eletrodos, ou incorporam um filtro passa-alta para

limita-lo ou removeé-lo.
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Filtragem do sinal

E importante notar que os filtros analdgicos sao comumente usados
em etapas de condicionamento de sinal antes de qualquer digitalizagao. O
condicionamento de sinal geralmente se refere a modificagao de um sinal com
a finalidade de facilitar sua interacao com outros componentes, circuitos ou
sistemas. Isto pode envolver a remocao de ruidos indesejados ou a reducgao
da largura de banda para simplificar a analise de sinais. A aplicagao mais
comum ¢ a filtragem passa-baixa para fins anti-aliasing. O desempenho dos
filtros analdgicos esta diretamente relacionado a qualidade dos componentes
utilizados e do projeto do circuito. As tolerancias de componentes, consumo
de energia, técnicas de projeto e muitas vezes o tamanho fisico dos componen-
tes, todos desempenham papéis importantes no estabelecimento dos limites

préticos de filtros analdgicos [28].

Ruido tem sido definido por muitos autores como simplesmente qualquer
sinal indesejado. No presente contexto, é importante notar que os sinais sEMG
podem ser obscurecidos pelo ruido de muitas fontes. O ruido surge a partir de
varias fontes comuns, ruido elétrico, ruido que irradia através de paredes e ar,
e sobrepoe-se na frequéncia com o sinal EMG. Embora, muitos amplificadores
dos sinais sEMG incluim filtros para eliminar tal ruido, filtros nao sao nem
totalmente seletivas nem inteiramente eficazes. Filtros para fins especiais
notch, por exemplo, atenuar frequéncias para um grau varidvel em ambos
os lados de 50/60 Hz. Ruido de banda larga (ruido branco) é geralmente
atribuivel ao movimento browniano intrinseco dos dispositivos eletronicos.
Este ruido é inevitavel, mas pode ser minimizado, mantendo impedancias
baixas do eletrodo, os filtros do amplificador conjunto firmemente para a

largura de banda adequada, e usando equipamentos de alta qualidade [23].

O ruido pode emanar de vérias fontes, tais como:

— O ruido fisiolégico
Este ruido se origina de outros tecidos que geram sinais elétricos, tais
como ECG, EOG, musculos respiratérios, e assim por diante. Pode ser
reduzida segundo a localizacao do sensor do sinal sSEMG mais longe da
fonte do ruido, girando o sensor de modo que os eletrodos sejam alinha-
dos em planos equipotenciais (isto é: os dois eletrodos sdo equidistantes
da fonte) [29].
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— Ruido Inerente nos componentes eletronicos nos equipamentos
de deteccao e gravagao
Todos os equipamentos eletronicos gera ruido elétrico. Este ruido tem
componentes de frequéncia que variam de 0 Hz a vérios milhares de
Hz. Este ruido nao pode ser eliminado, s6 pode ser reduzido pelo uso de
componentes eletronicos de alta qualidade, projeto de circuito inteligente

e técnicas de construgao [20].

— Nivel de ruido ambiente
Este ruido se origina a partir de fontes de radiacao eletromagnética,
tais como radio e transmissao de televisao, fios elétricos, lampadas,
lampadas fluorescentes, etc. Na verdade, qualquer dispositivo eletro-
magnético gera e pode contribuir de ruido. As superficies de nosso corpo
estao constantemente inundadas com radiacao eletro-magnéticas e é
virtualmente impossivel evitar a exposicao a ele sobre a superficie da
terra. A preocupacao dominante para o ruido ambiente surge a partir
dos 60 Hz (ou 50 Hz) de radiagdo a partir de fontes de energia. O
sinal de ruido ambiente pode ter uma amplitude que é de um a trés
ordens de magnitude maior do que o sinal EMG [20]. O ruido ambiente
pode ser substancialmente reduzido para o nivel em que eles nao sejam
significativos e contaminantes, usando bem a tecnologia moderna, por
preparacao eficaz entre a pele e o sensor EMG, e usando eletrodos de

referéncia [24].

— Artefatos de movimento
Existem duas principais fontes de artefato de movimento: uma a partir
da interface entre a superficie de deteccao do eletrodo e a pele, o outro
da circulagao do cabo que liga o eletrodo ao amplificador [20]. O ruido
artefato se origina na interface eletrodo-pele. Este ruido é o mais intenso
e requer mais atencao. Ha duas fontes comuns. Uma ocorre quando
um musculo se contrai e relaxa fazendo com que o comprimento e
secao transversal mudem. Essa mudanga volumétrica altera o equilibrio
eletroquimico das interfaces eletrodo-pele causando uma tensao variavel
no tempo entre os dois eletrodos. O outro, muitas vezes ocorre quando
um impulso de forga se origina dentro do musculo, como no caso de um
movimento de empurrao, ou de fora do membro, como no caso de um
apoio do calcanhar durante a caminhada, é transmitida aos eletrodos.
O ruido se origina na troca ionica entre o metal do eletrodo e eletrélitos

nos sais da pele (também conhecido como a interface eletrélito-eletrodo)
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gera um ruido eletro-quimico. A magnitude deste ruido é proporcional
a raiz quadrada da resisténcia da superficie do eletrodo. Assim, pode
ser reduzida através do aumento da area do eletrodo e pela limpeza
da superficie do eletrodo, mas nao pode ser eliminada. Este fenomeno
¢ ampliado consideravelmente pela presenca de gel hidrofilico que as
vezes ¢ colocado entre o eletrodo e a pele. E diffcil reduzir e quase
impossivel de eliminar. Uma boa preparacao entre o eletrodo e pele; e
uma filtragem adequada é util. O outro ruido artefato movimento se
origina quando o cabo(s) dos eletrodos ou sensores estd em movimentos
e corta um campo eletromagnético no ambiente que gera um potencial,
posteriormente amplificado pelo sistema de registro. Os novos sensores
para os sinais SEMG agora usam na primeira etapa um amplificador
que esta localizado junto com o eletrodo. Assim, a tecnologia atual
praticamente elimina este tipo de ruido [29]. Ambas fontes podem ser
essencialmente reduzida por um bom projeto dos circuitos eletronicos.
Os sinais elétricos de ambas fontes de ruido, tém maior energia na faixa

de frequéncia 0 - 20 Hz [20].

— A instabilidade inerente do sinal
A amplitude do sinal SEMG é quase-aleatorios na natureza. Os compo-
nentes de frequéncia entre 0 e 20 H z sao particularmente instaveis porque
eles sao afetados pela natureza quase-aleatéria da taxa de disparo das
unidades motoras. Por causa da natureza instéavel destes componentes do
sinal, é aconselhavel considera-los como ruidos indesejados e remové-los

do sinal [20].

O registro do sinal SEMG, muitas vezes mostra variagoes lentas de-
vido a artefatos de movimento e instabilidade da interface eletrodo-pele. Os
harmonicos desses sinais indesejados sao geralmente na frequéncia de 0 Hz
a 20 Hz, e o filtro passa-alta é, portanto, concebido com uma frequéncia de
corte na faixa de 15 Hz a 20 Hz. O espectro EMG inclui, neste intervalo,
informagoes sobre as taxas de disparo das unidades motoras ativas, que podem
ser relevantes em algumas aplica¢oes. Em muitos outros casos (por exemplo,
na andlise do movimento), esta informagao nao é de grande interesse, e um
filtro passa-alta é usado com um corte de 25 a 30 Hz. Artefatos de movimento
associado a flutuagoes de impedancias do eletrodo e potenciais meia-célula
podem ser atenuados, mas nao eliminados. Filtragem adicional especial e/ou
técnicas de reducao de interferéncia pode ser aplicada para remover artefatos
de ECG de musculos do tronco. Estes filtros passa-alta e passa-baixa é usada

para reduzir o ruido e artefatos. Os filtros digitais adaptativos de cancelamento
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Figura 2.15: a) Um tipico sinal analégico EMG detectado pelo eletrodo. (b)
A sequéncia digital resultante da amostragem o sinal em (a), a 2kH z [28]

de ruido podem ser utilizados para remover interferéncia elétrica e artefa-

tos tanto on-line como off-line apés a amostragem do sinal e conversao ADC [A].

Frequéncia de amostragem

Praticamente todas as andlises contemporaneas e aplicacoes do sinal ele-
tromiografico de superficie (SEMG) sao realizadas com algoritmos efetuados
em computadores. A natureza desses algoritmos exige que os sinais devam
ser expressos como sequeéncias numéricas. O processo pelo qual os sinais
detectados sao convertidos para essas sequéncias numéricas pelos computa-
dores é chamado de conversao analégico para digital (ADC), que gera uma
sequencia de numeros, onde cada nimero esta representando a amplitude do
sinal analégico em um ponto especifico no tempo. A sequéncia de nimero
resultante é chamada de sinal digital. O processo é representado na Figura
P13, com uma amostra de Potenciais de Unidade Motora (PUM) obtidos com

um eletrodo [28].

O processo de digitalizacao do sinal é definido pelo conceito de frequéncia
de amostragem. Figura PZIH(b) retrata a amostragem de um sinal analdgico
em um intervalo de tempo regular de 0,5 ms. Uma maneira alternativa
de expressar esta informacao é para dizer que o sinal é amostrado a uma
frequéncia de 2000 amostras / segundo. Este valor é obtido tomando o inverso
do intervalo de tempo, e é normalmente expressa em Hertz (Hz). A frequéncia
de amostragem, em seguida, é dita ser 2 kHz. Este parametro desempenha
um papel fundamental no estabelecimento da exatidao de reconstrucao do

reprodugao do sinal amostrado [28].

E fundamental saber o que a frequéncia de amostragem minima aceitavel
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de um sinal deve ser a fim de reproduzir corretamente as informacgoes analégicas
originais. Por exemplo, uma sendide s6 pode ser corretamente recriada se for
amostrado pelo menos duas vezes a sua frequéncia. Esta regra é conhecida
como o Teorema de Nyquist, que ¢ valido para todos os sinais analdgicos
complexos. Violando o Teorema de Nyquist leva a uma reconstrucao incorreta

do sinal, normalmente referido como aliasing [28].

O teorema de Nyquist requer que um sinal seja amostrado em uma taxa
de pelo menos duas vezes a frequéncia de sua mais alta harmonica, a fim de
evitar o fenomeno de aliasing. O efeito aliasing, é a ambiguidade que produz
a um sinal, se uma harmonica do sinal é amostrada em uma frequéncia que
¢ muito baixa. Este problema, é claro, surge para os harmonicos do sinal
de frequéncias mais altas e para o ruido de banda larga. Por esta razao, a
remocao do sinal ou componentes de ruido com frequéncia acima de interesse é
importante. Para quase todos os musculos e a maioria das aplicagoes, a maior
harmonica de interesse do sinal SEMG esta na faixa de 400-450 H z, necessi-
tando assim de filtros passa-baixa (anti-aliasing) com corte neste intervalo de

amostragem e pelo menos a 1000 amostras por segundo.

A taxa de amostragem na pratica pode ser 1000 Hz, a fim de registrar
componentes na frequéncia do sinal até os 500 Hz de acordo com o teorema
de Nyquist.Nao se requer taxas muito elevadas, deve-se notar que a taxa de
amostragem ird afetar diretamente o comprimento das amostras do sinal,
envolvendo tempo de computagao em cada registro sEMG e, assim, compro-
meter o atraso na resposta do sistema préteses. Para a andlise de sinais, o
mais comum € a de segmentos em segmentos, e aplicar as técnicas de extracao

de caracteristicas de cada segmento [30].

A maior parte dos harmonicos do sinal sSEMG situa-se entre 10 e 250 Hz
e recomendagoes cientificas (SENIAM, ISEK) requerem uma configuragao com
uma banda de amplificador de 10 a 500 H z. Isso resultaria em uma frequéncia
de amostragem de pelo menos 1000 Hz (faixa dupla de EMG) ou até 1500

Hz, para evitar perda de sinal [I'7].

Conversor Analégico/Digital

O conversor ADC' transforma as tensoes amostradas em niveis, repre-
sentada em codigo binario. Um conversor ADC' aceita sinais em uma faixa

de entrada especifica (por exemplo, +5 V') que é subdividido em um nimero
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de niveis discretos dada por 2" — 1, onde n é o nimero de bits do conversor
ADC'. A tabela 24 fornece um exemplo de resolugao resultante para a faixa
de entrada +5 V' e ganho do amplificador de 1000.

O ganho do amplificador e a faixa de entrada ADC nao podem ser escolhidos
de forma independente. Eles estao ligados pela resolucao desejada, que é por
sua vez relacionado com o nivel de ruido. Dependendo da amplitude maxima
de pico a pico de um sinal sSEMG (por exemplo, 4 — 5 mV PP), e o nivel de
ruido (por exemplo, 1 mV RM S, que podem ser escolhidos para corresponder
ao bit menos significativo), é possivel calcular o nimero de niveis exigidos N

(4000 - 5000, neste exemplo), a fim de descobrir quantos bits sdo necessarios [].

Tabela 2.2: Relacao entre Ntimero de bits do conversor ADC, niimero de niveis,
V/Nivel e Referida resolugao de entrada [5]

Numero de Bits Numero de V/Nivel Referida resolugao de entrada*
n de conversor Niveis de N (Faixa de £5 V) Ganho do amplificador = 1000 e
ADC N=2"-1 10/N +5 V faixa de entrada ADC
8 255 39,06mV 39,06 puV
10 1023 9,765mV 9,765 pV
12 4095 2,441mV 2,441 pv
14 16383 0,610mV 0,610 pV
16 65535 0,152mV 0,152 pV

* Diferenca de tensao correspondente ao bit menos significativo

2.2.6

Pré-processamento

Os filtros digitais sao poderosas ferramentas no processamento de si-
nais digitais, pois realizam a filtragem de sinais de forma semelhante aos
filtros analégicos efetuados em hardware, mas sem apresentar os problemas
relacionados a imperfeicoes dos componentes, variacoes com a temperatura,
etc. Desta forma é possivel alcancar niveis de desempenho dificilimos, se nao
impossiveis, de serem alcancados com filtros analégicos.Os dois tipos béasicos
de filtros digitais existentes sao IIR (infinite impulse response) e FIR (finite
impulse response). Filtros FIR sdo implementados através de convolugao e
filtros IIR sdo implementados através de recursao [31].Para nosso projeto foi
utilizado o filtro IIR para o projeto de um filtro passa-baixa e um filtro notch
digital.
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Filtro IIR

Os filtros IIR sao a versao digital dos filtros analégicos, e seus coeficien-
tes sao calculados diretamente da funcao de transferéncia. Os coeficientes de
entrada sao os zeros do numerador da fungao de transferéncia e os coeficientes
de realimentacao (recursao) sao os polos do denominador da fungao de trans-

feréncia.

Para projetar um filtro ITR passa-baixa digital a partir de um filtro passa-
baixa analdgico, é preciso primeiro saber como projetar um filtro passa-baixa
analogico. Historicamente, a maioria dos métodos de aproximacao de filtro
analodgica foi desenvolvida para o projeto de sistemas passivos que tenham um
ganho menor ou igual a 1. Portanto, um conjunto tipico de especifica¢oes para
estes filtros é como mostrado na Figura P18(a), com as especificagdes passa

banda tendo a forma [31];

1 —dp < |Ha(59)]
A HaGR) A |Ha(GO)]

1/{14¢ ? NS

Q

) |
| |
| |
| |
| |
| [
! |
NSNS\ /A + NN\
QS QS
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(a) Especificagdes em termos de 0p ¢ g . (b) Especificagdes em termos de € ¢ A.

Figura 2.16: Duas convencoes diferentes para a especificacao de banda passante
e desvios banda cortante para um filtro passa-baixa analégico [31]

Outra convengao comumente utilizado é a descricao da banda passante
e a banda cortante em termos de parametros € e A como ilustrado na Figura
2T18(b).

O filtro passa-baixa Butterworth é um filtro dada por

1

U0 = T Garacp
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O parametro N é a ordem do filtro (nimero de polos na fungao de
sistema), e Q¢ é a frequéncia de corte em -3 dB. A magnitude da resposta

de frequéncia também pode ser escrita como

1
1+ (/)N

| Ha ()|

Onde,
€ = (%)N
Qc
A resposta de frequéncia do filtro Butterworth diminui monotonicamente
com o aumento do €2, e como a ordem do filtro incrementa, a banda de transicao
se torna mais estreita. Essas propriedades sao ilustradas na Figura P-4, que
mostra |H,(j?)| para filtros Butterworth de ordenes N = 2, 4, 8 e 12. Porque

|Ha(]Q>|2 = Ha(S)Ha(_S)|s:jQ

da magnitude ao quadrado da funcao, podemos escrever

1
1+ (s/58Q0)*N

Ga(S) = Ha(S)Ha(_S) = (2_1>

. 2
|Ha(jQ)|
A

Aumentando N

!

|

|

|

1
o

Figura 2.17: A magnitude da resposta em frequéncia de filtros Butterworth de
ordens N = 2, 4, 8 [31]]

Portanto, os pélos de G,(s) estao localizados em 2N pontos igualmente

espagados em torno de um circulo de raio €2¢,

 (N4142k)w

sp= (=DYN(iQc) = Qeed v k=0,1,..,2N -1 (2-2)
Dado Qp, Qg, 0p e dg, as etapas envolvidas no projeto de um filtro de
Butterworth sao as seguintes:

1. Encontrar os valores para o fator de seletividade, k, e o fator de

discriminacao, d a partir das especificacoes do filtro.
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(1—6p)2 =11y €
d= oS 2-3
e - 23)
Qp
k—Q—S (2-4)

2. Determinar a ordem do filtro necessario para atender as especificagoes

usando a féormula;

log(d)

N >
~ log(k)

(2-5)

3. Definir a frequéncia de corte em -3 dB, ¢, para qualquer valor no

intervalo:

Qp[(1—0p) 2 =17V < Qe < Qglog% — 1]V (2-6)

4. Sintetizar a fungao do sistema do filtro Butterworth dos pélos (equagao

P=T), que estdo na metade esquerda s-plano, assim

N-1

Has) =] =+

k=0

onde s; sao os polos da equacao 2=2.

O projeto de um filtro digital a partir de um protétipo analégico requer
uma transformacao h,(t) para h(n) ou H,(s) a H(z). Um mapeamento do

plano s para o plano z pode ser escrita como

H(z) = Ha(s)‘s:m(z)

onde s = m(z) é a fungdo de mapeamento.

Transformacao Bilinear

A transformacao bilinear é um mapeamento do plano s para o plano z
definido pela [31].

21—zt
§=—
T51+Z_1
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Dado um filtro analégico com uma funcao do sistema H(s), o filtro

digital foi concebido como se segue:

Filtro Notch

Os Filtros Notch sao tteis em muitas aplicacoes em que os componentes
de frequéncia especificas devem ser eliminados. Por exemplo, em instru-
mentacao e sistemas de aquisicao requer que a frequéncia de linha de energia

de 60 Hz e seus harmonicos sejam rejeitados [37].

A fungao de transferéncia de um filtro notch analogo é dada como:

5% 4+ \2

H(s) = s2 4 bs + \2

(2-8)

O grafico da fungao magnitude |H (jw)| é mostrado na Figura ZIR, onde
w = A é a frequéncia notch em que nao ha transmissao através do filtro, em

—3db a rejei¢ao na largura de banda é b [33].

[H(jw)l
dB

W

A

Figura 2.18: Frequéncia caracteristica do filtro notch para o caso continuo

Para obter a fungao de transferéncia do filtro digital notch, foi utilizado

a transformagao bilinear em H(s) :

l4ay—2a27 + (1 +a)z?
N 1—aiz7t + axz2

G(2)
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Onde:

_ 2cos(woT) 1 —tan(QT/2)
1+ tan(QT/2) 2= tan(Q27T'/2)

a (2-10)

Além, temos que wy = 27 fnoten, T = 1/Fs (Fs frequéncia de amostra-

gem) e Q = 27.b (b largura de banda na frequéncia de rejei¢ao).

2.2.7
Processamento do Sinal Eletromiografico (EMG)

Devido a natureza de sua formacao, o sinal SEMG pode ser considerado
um sinal estocastico de grande complexidade, com caracteristicas importantes

como a frequéncia e a amplitude.

Durante varias décadas tem sido comumente aceito que a maneira pre-
ferida para o processamento do sinal sEMG foi o calculo do sinal retificado
integrado. Isso foi feito pela retificagao do sinal sEMG, integrando o sinal
durante um intervalo de tempo especificado e, posteriormente, formando uma
série temporal dos valores integrados. Esta abordagem tornou-se generalizada
e era possivel fazer esses cédlculos com precisao e baixo custo, um pouco
com a tecnologia eletronica limitada de décadas anteriores. Os avangos feitos
em aparelhos eletronicos durante as ultimas décadas tornaram possivel e
conveniente calcular com precisdo a raiz média quadratica (rms) e o valor
médio retificado (avr) do sinal sEMG. O valor avr é semelhante ao valor
retificado integrado, se os cédlculos sao feitos corretamente e com precisao.
Ambas varidveis fornecem uma medida do sinal, mas nao tém um significado
especifico fisico. Por outro lado, o valor rms é uma medida da poténcia do
sinal, por isso tem um significado claro fisico. Por esta razao, o valor rms é

preferido para a maioria das aplicagoes [20].

Mudangas no espectro de poténcia do sinal SEMG durante a contracao
muscular foram observadas pela primeira vez por Hans Edmund Piper que
detectou uma diminui¢ao na oscilacao dominante no registro do sinal sEMG
durante contragoes voluntarias maximas, como consequéncia da fadiga mus-
cular. Investigadores subsequentes quantificaram as mudangas no contetdo
de frequéncia do sinal SEMG usando varios descritores espectrais, tais como
a frequéncia centréide, a frequéncia mediana, e a relagao de frequéncia

alta/baixa. Além disso, parametros extraidos do sinal no dominio do tempo,
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tais como a taxa de cruzamentos de zero ou as propriedades pico, foram
propostos como indicadores de alternativas de mudancas no conteudo es-
pectral do sinal sEMG. Estes trabalhos desenvolveram a teoria necessaria
para interpretar a mudanca de frequéncia do sinal sSEMG com relagao aos
eventos fisiolégicos sublinhados, e também serviram de base para analisar as
fungoes musculares com diversas finalidades. Determinagao de fadiga muscular
localizada, producao de forca, velocidade de condugao e analise de miopatias

sdo algumas delas [5].

Métodos de extracao de caracteristicas e classificacao do sinal EMG

A extracao de caracteristicas é um passo importante no processo de
reconhecimento de padrdes. A nao estacionalidade do sinal EMG, faz dificil
a extragao de parametros caracteristicos que representem os eventos que se

deseje monitorar.

Eventos que podem ser influenciados por processos, tais como mudancas
atmosféricas e climaticas, que tém resultados imprevisiveis ou comporta-
mento que sao tratados como processos aleatérios (estocasticos). Um processo
aleatorio esta evoluindo no tempo. Sua natureza aleatdria requer varias
observagoes longas, se quisermos reconhecer as caracteristicas inerentes ao
processo. Podemos pensar essas observagoes como varias medidas de resposta
de um sistema. Depois que os valores medidos sao tomados ao longo do tempo,
uma sequéncia chamada aleatéria aparece. Um tunico valor pode ser tirado
de cada medicao, independentemente do tempo, e esse conjunto de amostras
constitui uma varidvel chamada aleatéria. Duas propriedades importantes
caracterizam o processo como aleatorio. A primeira é a estacionariedade, o
que significa que todas as varidveis aleatorias ao longo do tempo exibem o
mesmo comportamento estatistico (por exemplo, os mesmos momentos). O
segundo ¢é ergodicidade: o processo ¢ aleatério ergddico se mostra as mes-
mas propriedades estatisticas, independentemente de estarem determinados
ao longo das sequéncias aleatérias ou com a ajuda de varidaveis aleatoérias.
Ergodicidade desempenha um papel importante nas implementagoes praticas.
Vamos demonstrar esse fato usando as medidas EMG. Se as propriedades
estatisticas da EMG sao variadas com o tempo, nenhuma medida estavel
e consistente estatisticas pode ser obtida a partir de uma gravacao EMG
unico temporal. Em vez disso, devemos repetir a sessao de medicao sob as
mesmas condigoes varias vezes, e em seguida, combinar os valores registrados

de todas as medicoes em determinados instantes de tempo para a obtencao de
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variaveis aleatorias. Estas varidveis podem servir separadamente em posterior

processamento estatistico [G].

O objetivo da extragao de caracteristicas é criar uma representacao ma-
nipulavel e significativa do sinal SEMG original, o qual permite ao classificador
apresentar um treinamento estavel, e se logre uma classificagdo com uma boa

porcentagem de acerto.

O mais intuitivo, e mais amplamente utilizado, a caracteristica que des-
creve os sinais sEMG, tem sido o indice de atividade bruta, que é a variancia, a
média de valor absoluto, ou alguma outra medida similar. Com a motivagao de
fornecer mais informacgoes sobre os sinais SEMG em cada canal, conjuntos de
caracteristicas multivariadas tém sido propostos e utilizados com sucesso [A.
A principio, limitada pelo poder computacional disponivel, as caracteristicas
foram baseados em estatisticas no dominio do tempo, como variancia, cruza-
mentos de zero, e o “tamanho” da forma de onda. Com o aumento dos recursos
computacionais vieram sistemas baseados em coeficientes de autocorrelacao,
as medidas espectrais, e os modelos de séries temporais. Abordagens atuais
procuram explorar a estrutura temporal nos padroes dos sinais sSEMG usando
o curto tempo da transformada de Fourier, wavelet e transformada wavelet

packet, e andlise espectral de ordem superior [G].

Existem diversas ferramentas matematicas que provém a transformacao
de uma fungao (sinal) do dominio do tempo para o dominio da frequéncia.
Sem duvida a mais conhecida no meio cientifico para a analise na frequéncia
é a Transformada de Fourier, que foi desenvolvida pelo matematico Joseph
Fourier em 1807. De acordo com Fourier, toda funcao real periédica, pode ser
escrita como uma soma infinita de senos e co-senos.

Wavelets formam uma alternativa bastante interessante para andlise frequen-
cial de sinais. No mundo das wavelets a decomposicao do sinal nao serd mais
feita em termos de senos e cosenos, como acontecia no caso de Fourier, mas
em termos de fungoes localizadas no tempo (fungdes que assumem valores em
um intervalo de tempo nao definido) e sem escala fixa. Assim, parte-se de

certa fungao (que se quer analisar) e obtém-se a base em outra fungao.

Baseando-se na analise de Wavelet, ha dois tipos de funcoes wavelets,
as Continuas e as Discretas, cada qual 1til para determinadas aplicagoes.
As wavelets continuas sao comumente utilizadas para visualizar, em um

diagrama tridimensional, a relagao existente entre as componentes de diferen-
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tes frequéncias em funcao da escala temporal do sinal estudado, onde estas
relacoes sao comumente categorizadas como nao lineares. Inicialmente, se
define a Transformada Wavelet Continua considerando um sinal f(¢), porém
a generalizagdo para sinais ou imagens bidimensionais f(z,y), também pode

ser obtida. A transformada wavelet continua f(t) é denotada pela equagao:

F(a,b) = /_ h F@)U, (e 2™ qt (2-11)

Nesta equacao 2=, os parametros a e b variam continuamente em [?% e sao
a fator de escala e b a varidvel de deslocamento, sendo que a func¢ao ¥, ;(a=1

e b=1) é denominada wavelets mae e definida da seguinte forma:

Vaat) = S

) (2-12)

Variando-se apropriadamente os termos a e b construiu-se a base de fungoes da
transformada Wavelet. A constante \/La é usado para normalizagao de energia

da funcao wavelet em diferentes escalas tal que:

S W, u(t)?dt = 1, para qualquer nivel de dilatagao.
E importante ressaltar que, tendo em vista a propriedade de repre-
sentacao em tempo-frequéncia, variagoes no indice a relacionam-se as medidas
dos intervalos nos quais as wavelets concentram maior parte de sua oscilacao,
de forma a se referir a tal indice como sendo relativo ao nivel de resolugao.
As wavelets discretas sao utilizadas para decomposicao e filtragem de qual-
quer série-temporal. A sua aplicabilidade neste aspecto advém do fato de
que estas wavelets nao provocam redundancias de coeficientes entre as esca-
las (frequéncias). Uma maneira eficiente de aplicar a transformada Wavelet é
através de filtros, técnica desenvolvida por Mallat, onde se tem a decomposicao
da Wavelet efetuando a analise de multi-resolugdo. A andlise multi-resolugao
é uma técnica que permite analisar sinais em multiplas bandas de frequéncia.
A transformada Wavelet multi-resolucao pode ser considerada como um
filtro passa-baixa e outro passa-alta. A fungao Wavelet W(t) esta relacionada a
um filtro passa-alta, a qual produz os coeficientes de detalhes da decomposicao
Wavelet. Na andlise multi-resolugao, ha uma funcao adicional que esta relacio-
nada ao filtro passa-baixa e esta associada com coeficientes de aproximacao da
decomposicao da Wavelet. Esta é chamada de fungao de escalonamento ®(¢).

O processo de filtragem de decomposicao é apresentada na Figura 2-19.
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x[n] (N amostras)

| f=0~m

Filtro h(k k Filtro
Passa-Baixa ® 9tk Passa-Alta
f=0~mn/2 f=m/2~m
Coeficientes de Coeficientes de

Aproximagédo Detalhe
(~N/2 amostras) CA cD (~N/2 amostras)

Figura 2.19: Processo de decomposicao do sinal digital. Por exemplo, temos
um sinal z[n| com frequéncia de 0 para 7 que passa por um filtro passa-alta
g(n) e filtro passa-baixa h(n)

Para muitos sinais, inclusive a voz humana, as componentes de baixa
frequéncia sao aquelas que contem maior informagao. J& nas componentes de
alta frequéncia da voz, sao encontrados detalhes que ao ser removidos alteram
o som, mas ainda é possivel saber o que se estd falando (nado ha perda de
inteligibilidade). A remocao das componentes de baixa frequéncia afetaria

drasticamente a inteligibilidade.

Para sinais quantizados a Transformada Wavelet pode ser analisada
conforme descrito na Figura 2-19. E possivel observar que as amostras foram
divididas em duas partes: aproximacao e detalhe. Neste caso as amostras
relativas a aproximacao representam as componentes de baixa frequéncia do

sinal amostrado, enquanto que o detalhe representa as de altas frequéncias.

Na Anélise de multi-resolucao se divide a entrada em duas bandas.
Segundo mostrado na Figura 2719, a banda da esquerda é considerada como
uma das saidas da transformada e a banda da direita serd dividida em duas
faixas estreitas. Este esquema é bastante restrito. Se uma opgao mais geral é
considerada, cada banda, de frequéncias baixas e de frequéncias altas, pode ser
dividida em varias bandas de cada vez. A interpretacao de tais wavelet genera-
lizadas é chamada de wavelet packets (WP). As wavelet packets podem aplicar
a divisao arbitraria da banda. As resolucoes mais adequadas podem ser es-

colhidas para um sinal particular, dando a op¢ao de um sistema adaptativo [5].

As wavelet packets em geral sao as funcoes:

Wjpn(t) = 2792W (279t — k) beN,jkeZ (2-13)
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F[: gtk (2> C:.,
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a(k) —>@C’ h(k) »@221
x[n] ~|:: c! C?

hik) {2~ 900 |2
Nivel 1 L h(k) _,@&».

A 4
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hik) (2> C;
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Figura 2.20: Analise da arvore de banco de filtros que leva a wavelet packets

Cada funcao ¢ determinada por um parametro de escala j, um parametro
de localizagao k, e um parametro de oscilagao b. A funcao Wy(277t — k) é
aproximadamente centrado em 27k, tem apoio de tamanho ~ 27, e oscila
~ b vezes. Estas saidas sao demasiado numerosas para formar uma base
ortonormal. De fato podemos extrair diversas bases ortonormais da colecao.
As escolhas 1 =0,be€ Z*, e k € ZT leva ao wavelet packet bdsica, enquanto
que as escolhas b = 1 e 5,k € Z leva a base ortonormal wavelet descrito na
subsecao anterior. Qualquer colegao de indices (j,b) tal que I(j,b) (definido
por 279h < w < 277(b+ 1)) forma uma capa disjuntos de [0, 00 > d4 origem a
uma base ortonormal de L*(R). Semelhante & transformada wavelet, a trans-
formada wavelet packet (TWP) pode ser aproximada por bancos de filtros
digitais. Uma maneira de conseguir aquilo é utilizando por vérias vezes o
sinal de filtragem dos filtros passa-alta (sao chamados de coeficientes wavelet).
Aquilo nos da uma estrutura de arvore de coeficientes em diferentes niveis,
conforme ilustrado na Figura 2ZZ20. Esta arvore é chamada de arvore de wavelet
packets, onde cada né possui um conjunto de coeficientes que se pode escolher

para dividir ainda mais ou nao [4].

Classificacao de Padroes do Sinal EMG

A classificacao de padroes é uma etapa muito importante dos sistemas
inteligentes e pode ser considerado como a tarefa final do processado. O
padrao ¢ definido como uma descri¢ao quantitativa ou estrutural de um objeto
por um conjunto de descritores ou caracteristicas. Sua representacao pode
ser vetor, ou seja, padroes que consistem em um ntdmero finito de medidas
(descritores), organizados em um vetor de dimensao finita que é chamado

vetor de caracteristicas. Uma classe de padroes é definida como uma familia
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de padroes que compartilham algumas propriedades comuns. O classificador,
ou chamado também classe discriminador ¢é responsavel pela atribuicao de
classes para esses padroes de entrada e para alcancar este objetivo dividimos
o espaco em regioes de decisao, onde, idealmente, todos os padroes de uma
mesma classe sao agrupados na mesma regiao do espaco sem produzir alguma

sobreposicao entre agrupamentos de outras classes.

As metodologias praticas que existem para classificacdo de padroes
podem ser livremente agrupadas em trés categorias. Historicamente os dois
métodos classicos sao as abordagens e as estatisticas sintaticas. O terceiro
tipo, estabelecido de classificador de padrao é a abordagem de aprendizagem.
Algoritmos de aprendizagem tém suas origens em perceptrons e amadurece-
ram em diversificado campos de redes neurais artificiais. Em termos do uso
de classificadores nos sistemas de controle para sinal sEMG, classificadores
estatisticos foram utilizados quase que exclusivamente até cerca de meados dos
anos 1980, altura em que as primeiras aplicacoes de redes neurais artificiais

comecaram a aparecer [H].

Uma variedade de arquitetura de redes neurais artificiais e algoritmos de
aprendizagem tém sido investigados no ambito de reconhecimento de padroes
do sinal EMG, incluindo simples feedforward perceptron multicamada, redes
dinamicas, e de auto-organizagao de mapas de caracteristicas. Pesquisas re-
centes tém visto a aplicacao de algoritmos genéticos e classificadores de logica

fuzzy [5].

2.3
Proteses e Mecanismos

A protese de controle mioelétrico comegou surgir no ano 1960 na Rissia.
Esta opc¢ao de préteses funciona com pequenas potenciais extraidas durante a
contracao dos musculos do tronco, sendo estas tomadas e amplificadas para
obter o movimento. No inicio, este tipo de prétese para amputados sé foi

colocado no antebrago, com fun¢ées muito limitadas [34].
As préteses mioelétricas sao préteses elétricas controladas por meio de
um poder externo mioelétrico, as proteses sao hoje em dia o tipo de membro

artificial com mais alto grau de reabilitacao [34].

O controle mioelétrico é provavelmente o esquema de controle mais
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popular. Foi baseado no conceito de que sempre que um musculo no corpo
se contrai ou se flexiona, ele produz um pequeno sinal elétrico (EMG) que é

criado pela interagdo quimica no corpo [34].

Uma vez registrada por eletrodos, o sinal é amplificado e depois pro-
cessado por um controlador que controla independentemente os motores
localizados na mao, o punho ou o cotovelo para produzir movimentos e

funcionalidade [34].

Os potenciais elétricos gerados pelos miusculos de superficie que estao
se contraindo podem ser captados na superficie da pele por eletrodos de
superficie, e utilizados no processamento do controle dos atuadores da protese

mioelétrica.

O sistema de controle é desenvolvido eletronicamente em um micropro-
cessador dedicado, permitindo ao individuo controlar a tensao de alimentacao

dos sistemas atuadores da mao.

2.3.1
Anatomia funcional da mao e dedos

O esqueleto da Mao

O esqueleto da mao esta formado por vinte e sete ossos repartidos em

trés grupos; o carpo, o metacarpo e os dedos [35].

O carpo ¢é a porcao proximal da mao e estd conformada por oito peque-
nos ossos do carpo, unidos uns com outros por ligamentos (Figura EZ21). As

articulacoes entre estes sdo chamadas articulagdes intercarpianas [19].

O metacarpo ou palma da mao é a regiao intermédia de esta extremi-
dade e esta constituida por cinco ossos, chamado metacarpianos. Cada osso
metacarpo ¢ composto de uma base proximal, um eixo intermediario, e uma
cabega distal (Figura ZZIb). Os metacarpianos sao enumerados do I ao V (ou

1 ao 5), comecando com o que corresponde ao polegar [19].

As falanges ou ossos dos dedos constituem a porcao distal da mao. Tem
14 falanges nos cinco dedos de cada mao e, igualmente aos metacarpianos

sao enumerados do I ao V (ou 1 ao 5), comecando com o polegar. Cada osso
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Figura 2.21: Ossos da mao [36]

de um dedo é chamado falange. Esta consta de base proximal, intermédia e
distal. O polegar inclui duas falanges, e cada um dos dedos, trés. Comecando

pelo polegar, os outros quatro dedos s@o indicador, médio, anular e minimo [I9].

Movimento da Mao

A grande quantidade de musculos e juntas que estao presentes na mao

permitem esta grande variedade de configuragoes de agarre.

Os dedos tém dois graus de liberdade em sua articulagao com a palma,
chamada articulacao metacarpofalangeal, ja que articula a falange proximal
com o osso metacarpiano. Um grau de liberdade corresponde aos movimentos
de abdugao e aducao (Figura P=22), movimentos laterais que permitem abrir os
dedos, este movimento é muito limitado, o outro grau de liberdade corresponde

ao movimento de flexdo o qual é muito amplo [37].

Os cinco dedos nao tém a mesma relevancia na utilizacao da mao que
comporta tres partes: a zona do polegar, que desempenha um papel preponde-
rante por sua oposi¢ao aos outros dedos (Figuras =23 e 224). Perder o dedo

polegar reduz em muito a funcionalidade da mao [38].

Os complexos movimentos globais da mao variam com os movimentos
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.‘\\\ 20°

Figura 2.22: Abdugao-Aducao dos dedos [37]
Utilizando o dedo médio como referéncia, os dedos se separam 20°. 1D, primeiro
dedo; E, examinador.

Flexao

Abducgao
Polegar)

Figura 2.23: Movimentos dos metacarpianos [37]

No dedo polegar a extensao consiste nos movimentos de afastamento do
lado radial do dedo indicador na palma da mao. A abducao do polegar é
perpendicular ao plano da palma.

70°

Figura 2.24: Abdugao do dedo polegar [37]
O dedo polegar pode ser abduzido no plano da palma (0°) ou em angulo reto
a abdugao palmar (AP) até os 70°.

de cada metacarpiano e falange proximal. Os movimentos dependem da
articulacao e da musculatura, e sao diferentes segundo a funcao necessaria,

assim como sua retroalimentagao sensorial [37].
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3

Implementacao do sistema de Eletromiografia

A eletromiografia é a técnica utilizada para medir e registrar a resposta
do musculo, ela mede a atividade elétrica dentro das fibras musculares, a
estimulagao muscular causado por impulsos nervosos em repouso e durante
a contragao. Sao medidos com ajuda de eletrodos, que sao fixados sobre a
pele, para analisar os musculos desejados do corpo.

Como todos os outros sinais eletrofisiologicos, os sinais sEMG nao sao
facilmente observados, é necessario implantar varias etapas de amplificagao ou
acondicionamento para obter niveis de voltagem, em magnitudes adequadas
que possam ser analisados.

Neste capitulo se descreve todos os aspectos relacionados com o projeto
da interface muscular com o sistema para medicao dos sinais elétricos prove-

nientes das unidades motoras de diferentes grupos musculares.

3.1
Implementacao

Para a implementacao deste sistema de eletromiografia, foi desenvolvido
um sistema de aquisicao, que estd implementada das seguintes partes; trés
canais de entrada, onde em cada canal utilizam-se dois eletrodos de superficie
para configurar a medicao de um sinal sEMG em modo diferencial; uma
etapa de acondicionamento, a causa da magnitude dos sinais sSEMG que sao
pequenas e outros fatores como ruido ambiental, esta etapa amplifica o sinal
de forma diferencial para eliminar o ruido ambiental e outros ruidos em modo
comum, realiza filtragem com filtro passa-baixa em frequéncia de corte de 590
Hz para eliminar componentes de alta frequéncia e evitar aliasing, filtragem
com filtro passa-alta em frequéncia de corte de 16 Hz para eliminar ruidos
provenientes de musculos vizinhos, assim como potenciais dos eletrodos po-
larizaveis dos musculos; uma vez o sinal seja condicionado este é digitalizado

com um conversor analégico (ADC) de 16 bits (Figura B).
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Figura 3.1: Diagrama de bloco do sistema de Eletromiografia

3.1.1
Eletrodo

Os eletrodos possuem duas funcgoes: os eletrodos de aquisicao, que sao
colocados sobre o musculo esquelético de interesse; e o eletrodo de referéncia,
que é colocado em uma parte do corpo sem atividade muscular (por exemplo,
o tendao), utilizado para referenciar o sinal muscular e colocd-lo no mesmo

plano da terra do circuito de aquisicao do sinal.

Os eletrodos de aquisicao para um canal devem estar situados sobre o
mesmo musculo, utilizando a estrutura de medicao em modo diferencial, logo,
os sinais captados por cada um dos eletrodos de aquisicao devem ser relativos

ao mesmo musculo.

Os eletrodos utilizados no presente trabalho foram os eletrodos tipo
passivos de do material Ag/AgCl, com 10 mm de diametro. Para evitar
interferéncias com sinais cross-talk, os referidos eletrodos foram utilizados
com uma separagao de 20 mm, segundo as recomendacoes da norma SENIAM
(Figura B32).

Foram utilizados os musculos segundo sua fungao e tamanho (Figura
B33): o musculo palmar longo, com a funcao de abducao e flexdo da méao; o

musculo extensor radial longo do carpo, com a funcao de extensao e desvio
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Figura 3.2: Eletrodo passivos utilizados

radial do punho; e o musculo extensor dos dedos communis, com a funcao de

extensao da mao e da falange proximal dos dedos (Figura B4).

Vista frontal Vista dorsal

Extensor radial longo | ¢
do carpo | /|

Palmar longo
Extensor dos dedos

Figura 3.3: Musculos do antebraco utilizados

S5

- - b ]
Extensor dos dedos conmunisilLReferéncia, 3 \\
. " *\-‘ \

Extensor radial longo do carpo,

—

Palmar longo

Figura 3.4: Posicionamento dos eletrodos no antebrago
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3.1.2
Circuito de protecao

O circuito de protecao esta conectado aos eletrodos externos, sendo a
primeira etapa do sistema de eletromiografia que chega ao amplificador de
instrumentagao. Esta etapa procura manter separado o paciente com o equipo,
na finalidade de isolar eletricamente o paciente da linha de alimentacao ou
da bateria, de modo que seja protegido de um choque elétrico produzido pelo

equipo diante de um eventual erro.

Cada canal tem dois sinais diferenciais, que entram no circuito de
protegao, por um par de resisténcias de 2,2 k) e trés condensadores (10 pF,
100 pF', 100 pF'). Este suprime a etapa inicial dos sinais de radiofrequéncia,

que entram ao sistema por os cabos dos eletrodos [39].

O sinal sEMG entra na sessao do diodo de bloqueio. Os diodos de
sujeicao sao em realidade um par de transistores NPN e PNP que iniciam seu
funcionamento em tensoes superiores a = &~ 0,58 V. Com tensoes superiores
a este nivel, os transistores trabalham como circuito aberto, tirando todas as
correntes daninhas para terra, protegendo tanto ao usudrio como ao sistema
de eletromiografia. Depois dos diodos de sujeicao a sinal atravessa duas re-

sisténcias de 2,2 k€ e entram no amplificador de instrumentagao [39].

Juntamente com a sua funcao de protegao, o circuito de protecao corres-
ponde com a impedancia necessaria dos eletrodos. A fim de evitar a distorcao
do sinal, os eletrodos devem ter impedancias perto de 5 — 10 k€2. Com sinais
de entrada a niveis de voltagem correta, a impedancia de entrada é visto como
6,6 kS (trés 2,2 kS resistores em série).

Especificacoes do transistor

O par de transistores utilizados para o circuito de protecao é o BC547
(NPN) e BC557 (PNP). Este transistor ¢ feito por uma variedade de empresas

que oferecem as mesmas especificagoes e faixa de preco.

Simulacao do circuito de protecao

O software Pspice A/D foi utilizado para simular e verificar o correto

funcionamento do circuito de protecao. O circuito foi simulado para trés requi-
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sitos: Voltagem de bloqueio, a frequéncia de corte e cambio de fase (Figura B3).
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Figura 3.5: Esquema do circuito de protecao

Neste circuito os transistores BC547 sao usados para as ondas positivas
e os transistores BC557 para as ondas negativas, logrando obter uma protecao
mais confidvel. Estes atenuam toda sinal acima da voltagem V BE(on) dos
transistores BC547 e embaixo da voltagem V BE(on) dos transistores BC557,

segundo a Figura B8 e resultados mostrado na Figura B~.
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Figura 3.6: Voltagens de operacao da Base-Emissor do transistor BC547 e
BC557 respectivamente [40]

Além disso, o circuito de protecao apresenta um comportamento de filtro
passa-baixa com frequéncia de corte de 434,15 kH z (Figura B8) e um desvio

de fase que comecga em 3,0 kHz (Figura B9).

Os sinais de importancia para nosso sistema de eletromiografia sao < 100
mV na faixa de frequéncia de 0 - 1,0 kH z. O circuito de protecao passa todos

os sinais <= 550 mV e <= 100,0 kH z sem atenué-la. Este claramente mostra
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Figura 3.7: Voltagem resultante do esquema de protecao
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Figura 3.9: Desvio de fase do circuito de protecao

que o circuito de protegao consegue cumprir as caracteristicas e necessidades

de nosso sistema.
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3.1.3
Pré-amplificador

Em medida que os sinais mioelétricas sao diminutos potenciais que estao
na faixa de 200 4V — 10 mV pico a pico, os ruidos ou aparelhos como o ruido
ambiente pode provocar uma falsa interpretacao dos resultados. Pelo tanto, o
amplificador da unidade de processamento precisa ser nao so de suficiente sen-
sibilidade como para detectar e amplificar os pequenos sinais, se nao também
tem que discriminar os ruidos para examinar so a atividade eletromiograficos.

Os amplificadores diferenciais permitem rejeitar maior parte do ruido externo.

Os amplificadores de instrumentacao se aplicam para realizar a com-
binacao de sinais diferenciais crucial da etapa de amplificacao. Este compo-
nente tem um papel importante na recuperagao do sinal EMG.Muito tempo foi
dedicado para assegurar que esta etapa seja corretamente projetada. Mesmo
que existam muitas aplicagoes e tipos de amplificadores de instrumentacao,
o sistema de baixo sinal comprovou ser o método mais adequado para a

aquisicao do sinal EMG [39].

Algumas das razoes mais relevantes para a escolha deste tipo de sistema

de amplificagao sao as seguintes:

O amplificador de instrumentacao pode ser considerado o componente
mais importante do dispositivo EMG, e devido a este fato, uma explicacao
mais detalhada se justifica no funcionamento interno deste. E esta etapa que
controla a combinagao essencial dos sinais de entrada diferencial e estabelece
a relacao de rejeicao de modo comum para todo o dispositivo. Sendo também
o amplificador de instrumentacao que faz frente ao ruido no sinal de entrada,
porque o sinal de saida pode ser o suficientemente grande para reduzir este
efeito [39].

O amplificador de instrumentacao INA114 de Tezas Instruments é um
circuito integrado que cumpre com as caracteristicas mencionadas e esta
especialmente construido para propositos de instrumentagao médica. Este
amplificador de instrumentagao oferece uma alta precisao, com uma voltagem
offset maximo de 50 pV'. Amplifica o sinal diferencial com um ganho variavel
de 1 a 10000 vezes, dependendo da resisténcia externa. Possui protecao de
sobre voltagem em cada uma de suas entradas, apresenta um alto CMRR de

130 dB em ganho de 1000, sendo mais que suficiente para o projeto [41].
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O ganho do amplificador operacional pode ser calculado pela equacao

B2,
G =1+ 50 kQ/RG (3-1)

Onde RG ¢ a resisténcia externa que define o ganho do amplificador
instrumental como é mostrado na Figura B0. Neste projeto RG = 1,64 k2
onde se obtém G = 31, 49.

V+
7] (13)

~ 2] |Protegao contra INA114
Vin© 4) * Retroalimentag&o

Ay WA W 2

- 25k 25kQ |
1 | DIP Conectado
O ) 25kQ ! Internamente
i
8
O— 25kQ
(15)

Ay YW M50 Ret

+ 3 Protegéo contra
iod .

Figura 3.10: Amplificador Instrumental INA114 [AT]

3.1.4
Right Leg Driver (RLD)

O circuito RLD tem como objetivo colocar o paciente no mesmo potencial
do circuito elétrico. Isso evita problemas de descarga elétrica (prevenindo
choques elétricos) e, principalmente, minimiza ruidos gerados pelos potenciais
de modo comum, que aparecem quando o corpo do paciente nao esta aterrado
no mesmo potencial da referéncia dos amplificadores [42].

Esse sistema serve para evitar interferéncias e como dispositivo de
seguranca, o qual desconecta o usudrio do circuito de aterramento, quando
o amplificador satura (alta tensdo entre usudrio e terra). Nesse método,
¢ utilizado um circuito de realimentacao negativa, na qual a tensao em
modo comum ¢é alimentada por um terceiro eletrodo via um amplificador de
realimentacao para se opuser ao sinal de modo comum. Aquilo causa uma re-

alimentacao negativa, que faz com que a tensao de modo comum diminufa [41].

3.1.5
Amplificacao

Nesta etapa colocamos um circuito de amplificagao, com a finalidade

de amplificar os sinais pequenos e mediante o uso de um potenciometro ter


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1312451/CA

Capitulo 3. Implementacdo do sistema de Eletromiografia 79

a possibilidade de controlar o ganho, segundo o nivel de contracao de cada
musculo que se deseja analisar.

Para este, foi utilizado o projeto de um amplificador nao inversor (Figura
BIW), para utilizar a realimentacdo negativa e estabilizar o ganho total
de tensao. Além, o amplificador operacional em laco aberto apresenta uma
impedancia muito alta. Com este tipo de amplificador a realimentacao negativa
produz um incremento maior da impedancia de entrada e a diminuicao da

impedancia de saida [43].

+Va

U3A
3 #*
out>—1
2 d
TLC277/101[TI
-Va
R11 VAR
1k R12
REFERENCIA

Figura 3.11: Esquema do amplificador nao inversor

Dividendo V,,; por V;, obtemos o ganho de tensao (ACL) [43], segundo

¢ mostrado na equacao B=2:

RI2+RIl _  R12

ACL = —%+ TR

(3-2)
Onde:

V; é a entrada da tensao.

V,ut € a saida da tensao.

R12 ¢ a resisténcia de realimentacao, e

R11 é a resisténcia conectada a entrada negativa do op-amp com a

referéncia.

Para R12 foi usado um potenciometro de 100 k€2 e para R11 uma
resisténcia de 1 k€2, onde o ganho pode ser sintonizado até um valor de 101

para esta etapa.

3.1.6
Filtragem

Com o sinal EMG ¢ alterado com muitos componentes de diferentes

frequéncias, deve ser filtrado, de tal forma a rejeitar o ruido e limitar em
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banda o sinal de entrada, e assim obter um sinal EMG mais limpo de ruidos

existentes.

A funcao de um filtro é deixar passar uma banda de frequéncias enquanto
atenuam outras. Nos circuitos elétricos utilizam-se tanto filtros ativos como
passivos, mas os filtros ativos oferecem mais vantagem sobre os filtros passivos.
Os filtros ativos nao produzem efeito de carga na fonte de entrada, devido a
alta resisténcia de entrada e a baixa resisténcia de saida dos amplificadores
operacionais. Os efeitos parasitos sao reduzidos pelo menor tamanho. Um filtro
ativo pode proporcionar um ganho, enquanto os filtros passivos produzem
uma perda significativa. Os filtros ativos sao utilizados em quase todos os
sistemas eletronicos complexos, em aplicacoes de comunicagao e processamento
de sinais, tais como televisao, telefone, radar, satélites espaciais e equipes
biomédicas [44].

Por enquanto para esta etapa, utilizam-se dois filtros ativos, um passa-
alta e outro passa-baixa, que em cascata formam um filtro passa-banda com
frequéncias de corte 15,6 Hz e 577 Hz.

Filtro Passa Alta

Para o projeto do filtro passa-alta, foi escolhido o filtro Butterworth de or-
dem 2, porque apresenta, banda passante plana, banda eliminada monotonica
e uma boa curva descendente. Em termos de amortecimento, a resposta de
Butterworth tem um amortecimento critico, sem apresentar ondas [43].

Este filtro é mais adequado para aplicagoes que requerem preservacao
da linearidade da amplitude na regiao passa-banda. E precisamente esta
caracteristica que faz o filtro Butterworth um candidato ideal para o

condicionamento do sinal EMG [28].

O filtro ativo passa-alta Butterworth podem efetuar-se em cascata cir-
cuitos Sallen-Key modificados (Figura BI2), onde os valores de resisténcias e
condensadores tém os mesmos valores respectivamente [45].

A frequencia de corte do filtro global se relaciona com R e C, segundo é

mostrado na equacao B=3:

1

- 2rRC (3-3)

Fe

Por tanto, se o valor do condensador selecionado é muito pequeno, a re-
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R

Figura 3.12: Filtro ativo passa-alta Sallen-Key [45]

sisténcia logra obter valores muitos altos, onde a capacidade parasita da fiacao
pode afetar os circuitos de alta impedancia, por tanto foram utilizados valores
baixos de condensador, mas nao muito pequeno. Em circuitos discretos, valores
inferiores a centenas de picofarads sdo seguramente, demasiado pequenos [45].

Escolhemos um valor arbitrario para os condensadores de C' = 150 nF'.

Este valor estd normalizado e nao é muito grande.

1

= 2.m.Fe.C

= 68 kX2

Da tabela B para ordem 2 temos que k£ = 1, 586.

Tabela 3.1: Valores de k para filtros Butterworth [45]

Ordem k
2 1,586
1,152
4 2,235
1,068
6 1,586
2,483
1,038
g 1,337
1,889
2,610

Logo obtemos os valores Rf e Rf(k — 1) mostrados na Figura B2,
segundo o valor k achado e segundo os valores comerciais de resisténcia no

mercado:
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Rf = 22kQ
Rf(k—1) = 12,9k

Filtro Passa Baixa

Projeta-se um filtro Butterworth passa-baixa de segundo ordem, com
frequéncia de corte em 577 Hz, conectado em cascada um circuito Sallen-Key
modificado que permite fazer o calculo com valores iguais de resisténcias R e

condensadores C', como é mostrado na Figura B13.

=N

Figura 3.13: Filtro ativo passa-baixa Sallen-Key [45]

A frequéncia de corte do filtro global se relaciona com R e C' mediante:

1

Jo = 2.m.R.C

Escolhemos um valor arbitrario para os condensadores de C' = 33 nF'.

1

= 27'('ch

= 8,2 kQ

Da tabela Bl para ordem 2 temos que £ = 1,586. Logo obtemos os
valores Rf e Rf(k — 1) mostrados na Figura B3, segundo o valor k achado e

segundo os valores comerciais de resisténcia no mercado:
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22 kQ
12,9 kQ

Rf =
Rf(k—1) =

Uma importante consideragao no projeto destes circuitos é sua sensibi-
lidade as variacoes do valor dos componentes. Os filtros ativos, especialmente
os filtros de ordem alta ou filtros de banda estreita, podem ser particular-
mente sensiveis [45], no entanto, com ajuda do software PSpice utilizamos
configuracoes de circuito e valores dos componentes que minimizem esta

sensibilidade (Figura B14).

R13
68k

+Va I

U4A %

R1
22k

>
=77 TLC2Tn
0

+
1

R17

-Va

D1/TI

12.9k
R16

D1/TI s

REFERENCIA

Filtro Passa-Alta

Filtro Passa-Baixa

Figura 3.14: Circuito de Filtro Passa-Banda

40

Corte|Passa-alta 15.64Hz

Corte Passa-baixa| 572Hz

N\

20

-40

1.0Hz

10Hz

0 DB(V(OUT))

100Hz
Frequéncia

1.0KHz

10KHz

Figura 3.15: Diagrama de bode do Circuito Passa-Banda

out

Podem utilizar-se distintos métodos para avaliar a sensibilidade de um

determinado circuito a variacao do valor de seus componentes. Um dos mais
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200

E—

Corte Passa-baixa| 15.64Hz Corte Passa-baixa| 572Hz
—

100

i T
| — —~

-100

-200
1.0Hz 10Hz 100Hz 1.0KHz 10KHz

0 DB(V(OUT)) Frequéncia

Figura 3.16: Desvio de fase do Circuito Passa-Banda

faceis de utilizar é a andlise Monte Carlo, método incorporado no software
PSpice. O método de Monte Carlo é um método numérico que permite resolver

problemas mediante a simulagao de varidveis aleatdrias [46].

Podemos especificar as tolerancias de cada um dos componentes e pos-
teriormente realizar uma analise do circuito para um nimero determinado de

valores aleatérios dos componentes [45].

Colocamos como tolerancias; 1% para as resisténcias e 5% para os
condensadores, fizemos 50 corridas para cada filtro e obtemos os seguintes

resultados usando PSPICE que sao mostrados na Figura BT e Figura BTS.

Probabilidade Gréfico de Densidade (Execucdes:1 para 50)
10 T T T T T T T T T T T T T T T T T

NUmero de execugdes

9
8
7
6
5
4
3
2
1
0

147 148 149 15 151 152 153 154 155 156 157 158 159 16 16.1 16.2 16.3 16.4 16.5
Frequéncia de Corte Passa-alta 3dB (V(saida))

Figura 3.17: Analise de Monte Carlo para a frequéncia de corte de um filtro
passa-alta salle-key

Informacao Estatistica, Média: 15,6529 Hz, Desvio Padrao: 400,17 mHz,
Mediana: 15,6837 Hz.
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Probabilidade Gréfico de Densidade (Execugdes:1 para 50)
10 T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

NUmero de execugdes

1 1
46 550 554 558 562 566 570 574 578 582 586 590 594 598 602 606 610 614 618 622 626 630
Frequéncia de Corte Passa—baixa 3dB (V(saida))

9
8
7
6
5
4
3
2
1
g

Figura 3.18: Analise de Monte Carlo para a frequéncia de corte de um filtro
passa-baixa salle-key

Informacao Estatistica, Média: 588,028 H z, Desvio Padrao: 22,8 H z, Mediana:
588,622 Hz.

A mesma andlise, para outras configuracoes de filtros, consegue obter
desvios padrao muitos altos, que levam a mudar muito as caracteristicas do
filtro. Como exemplo se tem o andlise Monte Carlo do filtro passa-baixa com
estrutura VCVS, logra obter uma faixa muito alta (Figura B19), o qual produz

alteracoes no funcionamento do sistema de eletromiografia.

Probabilidade Gréfico de Densidade (Execugdes:1 para 50)

i

| N N S S

NUmero de execugdes

i

ol-
9l
sl
7k
6
5
4
3
2
1
0
2

00 220 240 260 280 300 320 340 360 380 400 420 440 460 480 500 520 540 560 580 600 620 640 660 680 700
Frequéncia de Corte Passa—baixa 3dB (V(saida))

Figura 3.19: Analise de Monte Carlo para a frequéncia de corte de um filtro
passa-baixa VCVS

Informacao Estatistica, Média: 507,0576 Hz, Desvio Padrao: 146,759 Hz,
Mediana: 567,7438 H 2.

3.1.7
Projeto eletronico

O sistema de eletromiografia foi projetado e simulado com PSpice e o
projeto do PCB foi feito com o software Fagle, segundo as Figuras e B2
Assim, foi obtido o circuito impresso final (Figura B22), utilizando componente

SMD para obter um reduzido tamanho cm x cm.
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Figura 3.22: Circuito Impresso Final do Sistema de eletromiografia
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3.1.8
Conversor Analégico para Digital (ADC)

A digitalizacao é realizada através da aquisicao de dados do sistema
CompactRIO NI 9012 da National Instruments, este sistema utiliza os com-
ponentes; NI 9205 como mddulo de entrada analdgica e NI 9403 como modulo
de E/S digitais.

Como o modulo NI9205 pode-se utilizar uma configuracao de medicao
diferencial, para obter medigbes mais precisas e de menos ruido (ver Tabela
B2). Em uma configuragao de conexao diferencial, o NI 9205 rejeita a tensao

de ruido de modo comum, durante a medigao.

Tabela 3.2: Caracteristicas de entrada analdgica do modulo N19205

Resolugao ADC 16 bits

32 saidas simples ou

16 canais de entrada analdgicos diferenciais
1 canal de entrada digital, e

1 canal de saida digital

Numero de canais

Tempo de conversao 4,00 ps (250 kS/s)

Intervalos nominais de entrada +10V, 5V, 1V, +02V
Impedancia de entrada

Ligado > 10 GS) em paralelo com 100 pF’
Desligado/sobrecarregado 4,7 kQ min

Protecao contra sobretensao +30V

Intervalo de temperatura em operacao | -40 a +70°C

Os sistemas CompactRIO sao formados por uma controladora embar-
cada reconfiguravel, responsavel pela comunicacao e processamento, um chassi
reconfiguravel, que aloja um FPGA programavel pelo usuario, médulos de
E/S com troca em quente, e o software grafico LabVIEW, que oferece rapidez
na programacao de tempo real, Windows e FPGAs. Podemos observar a

arquitetura do CompactRIO na Figura B723.

3.1.9
Processo de Amostragem

Seja z(t) um sinal andlogo no dominio do tempo. Para desenvolver o
teorema de amostragem, foi preciso utilizar um método conveniente com o
qual se pode representar a amostragem de um sinal continuo a intervalos
regulares. Uma forma 1til de fazer é mediante o uso de um trem de impulsos

periédicos multiplicado pelo sinal continuo z(¢) que desejamos amostrar. Este
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Modulos E/S

| ADC € Condicionamento € Terminais de
]

| de Sinal Parafuso |

— : c d. . t
- N 3 Condicionamento 3 !
| - de Sinal = !
PCI Bus 1>- ______________________________________________________________________ %
€ i DI & Condicionamento o __ o ,
i de Sinal '

___________________________________ -
e 1
| '3 DO 3 Condicionamento N nels : é 9

de Sinal
................................... -
Processador  Barramento de FPGA Digitalizadores Atenuagao Bloco de Sensores
de Tempo Real Alta Velocidade Reconfiguravel e Isolamento e Filtros Conexdes e Atuadores

Figura 3.23: Arquitetura de Sistemas Reconfigurdaveis Embebido

mecanismo é conhecido como amostragem com trem de impulsos, mostrada na
Figura B24. O trem de impulsos periédicos p(t), a fungao §(t), que é conhecida
como a funcao de amostragem, o periodo T's como o periodo de amostragem

e a frequéncia fundamental de p(t), F's, como a frequéncia de amostragem [47].

plt)

x(t) x(n)

x(t)

0
-

EREEEEE

x(0)
- T xM
- N S
,f/ ‘ ‘\._/r ‘f\ x(n)
’ 1 -“*“'-‘.,
, i
0

Figura 3.24: Amostragem com um trem de pulsos [47]

Devido a propriedade da amostragem do impulso unitario, se sabe que
ao multiplicar z(¢) por um impulso unitério é amostrado o valor do sinal no
ponto em que é localizado o impulso, o qual produz uma sequéncia numérica

periddica na saida, z(n), chamada fungao em tempo discreto.
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Teorema de Amostragem, Teorema de Nyquist

A frequéncia de amostragem Fg tem que ser ao menos duas vezes mais
elevada que a frequéncia maxima do sinal f,,,, com a fim de prever o fenomeno

de “Aliasing” que muda a frequéncia real do sinal.

FS Z 2-fma:1:

Por isso, como nosso sinal SEMG apresenta caracteristicas importantes
no dominio da frequéncia na faixa de 16 Hz - 590 Hz, calculamos que a

frequéncia de amostragem é:

Fg > 2x590 Hz = 1180 Hz entao Fs=2FkHz

3.2
Avaliacao eletromiografica experimental

Como avaliacao do funcionamento do sistema de eletromiografia, foram
realizados alguns ensaios no musculo Biceps Braquial, conforme mostrado na
Figura B23 e B2G. Para salvar aqueles registros foi utilizado um osciloscopio
digital de marca RIGOL DS1102C.

Para colocar os eletrodos foi utilizado um gel condutor, com o objetivo
de melhorar a condutancia entre o eletrodo e a pele do paciente. A posi¢ao en-

tre os eletrodos foi de 20 mm, utilizando também, um eletrodo como referéncia.

Figura 3.25: Registro eletromiografico do musculo Relaxado

Os registros foram analisados com MatLab e comparados no espectro de
frequéncias (Figura B27). Pode-se observar que o sistema de eletromiografia
registrou as atividades musculares do musculo Biceps Braquial, observando-se

a interferéncia do ruido da linha elétrica.
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Figura 3.26: Registro eletromiogréafico do musculo Contraido

Espectro de frequéncias do sinal SEMG (Musculo Relaxado)
12 T T T T T

X=53.1944
Y=10.3952

0 100 200 300 400 500 600

[Hz]
Espectro de frequéncias do sinal SEMG (Musculo Contraido)
12 T T T T T
101 b

Figura 3.27: Espectros de frequéncias resultante para o misculo relaxado (a)
e musculo contraido (b)

Na avaliacao foram observados alguns problemas, um deles causados
pela variacao da distancia entre os sensores. Ao ter maior distancia entre os
eletrodos é observado uma maior amplitude do sinal por efeito de outros sinais,
além do efeito crosstalk, pelo qual foi muito importante seguir as normas do
SENTAM. Para melhorar a qualidade de nosso sinal foi utilizado um mecanismo
para fixar a distancia entre os eletrodos (Figura B2). Além disso, foi utilizado
uma faixa eldstica preta (Figura B4) para ter um melhor contato e fixacao dos
sensores na pele, e nao permitir que eles fiquem livres e descolados. Foi assim
que melhorou muito a aquisicao dos sinais e os resultados na classificacao de

padroes.
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4
Pré-processamento do Sinal Eletromiografico de Superficie

Neste capitulo foi tratada a etapa de pré-processamento dos sinais
sEMG que foram coletados pelo sistema de eletromiografia. Foi utilizado um
filtro passa-baixa digital para rejeitar os ruidos de alta frequéncia e foi utili-

zado um filtro notch para rejeitar os harmonicos produzidos pela linha elétrica.

Foi considerado o tempo de 400 ms por grupo de amostras, para coletar
os dados da atividade muscular. Tempo suficiente para conseguir identificar o
tipo de movimento realizado com a mao. Finalmente nesta etapa, nosso sinal
passa por uma andlise de validacao de padrao, que identifica se nosso sinal
coletado é bem definido e representa um tipo de padrao de interesse, para
logo ser direcionado para uma fase de processamento ou para simplesmente

ser descartado.

4.1
Pré-processamento

O diagrama de bloco mostrado na Figura B, apresenta a sequéncia do

processo na fase de pré-processamento.

Filtro .
. Analise das amostras . ~
—— - ?
SEMGD PasgiagitBa?lxa 40 sinais SEMG Possivel Padrao?
Sim
A\ 4

Filtro o
Notch Sinais Processamento
Digital Descartados

Figura 4.1: Diagrama de bloco da fase de pré-processamento

4.1.1
Filtro Passa-Baixa Digital IIR

Para a andlise dos sinais sEMG, utilizamos filtros IIR, porque requerem

um nimero menor de coeficientes em comparacao com os filtros FIR, exigindo
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assim menor capacidade de processamento por parte do processador, reque-
rendo menos memoaria, e induzindo menor atraso nas amostras de saida em
relagdo as amostras de entrada [48]. Além disso, os filtros IIR provéem uma
alta selecao para uma ordem particular, além de que seu projeto nao requer

iteracdo. Brinda precisdo no ganho e na frequéncia de corte [48].

O tipo de filtro IIR que melhor resultados brindam como filtro passa-

baixa é o tipo Butterworth [4].

Utilizando as equacgoes 2=3, 2=4, P=1 e P=8 para fp = 400 Hz, fg = 600
Hz, 0, =—-1dB, 6o = —20 dB e Fs = 2000 Hz, obtemos:
N > 17,3327
Portanto, a ordem requerida do filtro é N =8
Assim, o sinal é filtrado por uma Butterworth de oitava ordem passa-

baixa do filtro digital. A magnitude e a fase da resposta de frequéncia é

mostrado na Figura EZ2.

Filtro passa-baixa Butterworth de oitava ordem, f_ = 400Hz, f = 600Hz

20

Magnitude (dB)

-180 , : : : , —_

-360 : , : , , Rt

Fase (deg)

-540 : : : : , s

-720 & ! i 1 1 S el El L [ .
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Frequéncia (Hz)

Figura 4.2: Magnitude e fase da resposta em frequéncia do filtro Butterworth

Existem diferentes métodos para projetar estes filtros no dominio z a

partir do dominio de s, mas entre os filtros IIR, utilizamos o método de
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transformacao bilinear por mostrar melhor desempenho.

4.1.2
Filtro Notch

Nossos sinais sEMG estao sujeitos a ruido de 60 Hz proveniente do
sistema de distribuicao de energia elétrica que utilizamos para alimentar
nosso sistema CompactRIO na etapa de processamento e de qualquer tipo

de instrumento na qual utiliza a linha elétrica, como é mostrado na Figura B=24.

Para rejeitar o ruido da linha elétrica foi implementado um filtro Notch
com ajuda das livrarias do modulo FPGA que foram carregados no software
Labview para utilizar o sistema CRIO. Aquela livraria nos ajuda atenuar as
frequéncias indesejadas, utilizando um filtro notch IIR de segunda ordem e
utilizando as equacoes P29 e D=10, as quais foi configurada com a frequéncia
de rejeicao (fyoten) em 60 Hz, taxa de amostragem (Fs) de 2 kH z, fator de
qualidade (Q = fnoten/b) igual a 12 (b = 5 Hz). Como resultado do bom

funcionamento do filtro notch é mostrado as Figuras e @4

Figura 4.3: Reposta no tempo e na frequéncia sem utilizar filtro notch

4.2
Analise das amostras do sinal sEMG filtrada

Antes da fase de processamento, o sinal SEMG ja digitalizado passa por
uma etapa de andlise para saber se o grupo de amostras coletadas pode ser
um tipo de padrao bem definido ou pode ser um tipo de sinal coletado com
erros, como pode ser o caso da coleta das amostras, no momento da transi¢ao

de uma postura para outra.
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SEMG-1

Amplitude

Figura 4.4: Reposta no tempo e na frequéncia utilizando filtro notch

Nesta anédlise vamos fazer uso da raiz do valor quadratico médio (RMS),
medida estatistica para calcular a magnitude de cada sub-amostras agrupadas
de um conjunto de amostras para um sinal sSEMG. Na Figura BZ3 mostramos
4 sub-amostras, que sao analisadas para determinar se sofre ou nao muita
variacao ao longo do sinal. No caso da figura, pode ser observado que é um
sinal em transicao de uma postura para outra e a amostra teria que ser

descartado.

Sinais de Eletromiografia de Superficie

‘[ v Subamostras — \4

SEMG; NWW\NWW

SEMG, WWWNWMMWWWWWWW

SEMG3;

0 200 400 600 800 1000
Amostras

Figura 4.5: Anélise de amostragem do sinal sSEMG digitalizada
Os sinais sSEM G, sEM Gy e sEM G5 da Figura B4, sao respectivamente

os sinais eletromiograficos dos musculos palmar longo, extensor radial longo

do carpo e extensor dos dedos.

Vamos utilizar o conceito de RM S para analisar cada sub-amostra.

Sendo z[n] o sinal no intervalo do tempo n; < n < ny, o RMS para cada
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amostra é definida como:

1 2
RMS = | —— 2
o 2 el

Calculamos o valor médio das RM S das M sub-amostras da amostra

coletada para um sinal sEMG.
M
RMS = M;RM&, i=1,2,.,. M

Para validar o sinal, utilizamos o valor relativo da sub-amostra (rms;),

utilizamos as seguintes funcoes (E=1):

RMS;
MS

Onde 6.,,, é o valor admissivel de erro como limite maximo.

&& Jrms; — 1| < Oerpo (4-1)

rms; =

A partir do RM S vamos utilizar o conceito da poténcia média (P) [&7)],

para estimar o valor da energia total das amostras.
| M
— 2 —
P—M;RMS, 1=1,2,., M

O célculo da energia total (E7) dos trés sinais eletromiogrificos para

nossa analise é calculado com:
Er = (Psgyc, + Psevcs + Pspvas ) XN

Onde N é o numero total de dados de uma amostra.

Para nossa analise da amostra do sinal sEMG, utilizamos as seguintes
regras logicas B=2. Determinamos como um possivel padrao quando cumpre
com as equacoes B=1 e B=2, e se nao ¢ determinado como padrao, a mao

robdtica continua na mesma posicao.

se B > Opmas ; Possivel padrao
Saida: ¢ se Ep < Opmin ; Padriio: mao relaxada (4-2)

Outro ; Nao é padrao
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Onde Ogmar € Opmin é respectivamente o valor maximo e o valor minimo

admissivel de energia, e sao calculados experimentalmente ao igual que ...

4.2.1
Criacao de Base de Dados

Foi criada uma base de dados de sinais SEMG@G, a partir dos trés musculos
estudados (palmar longo, extensor radial longo do carpo, e o musculo extensor
dos dedos communis) para a analise de seis diferentes posigoes da mao (Figura

A8) na qual também chamamos de padroes.

N [

Flexao Extensao Punho
Aperto esférico Dedos abertos  Polegar para acima

Figura 4.6: Tipos de movimento da mao para ser utilizado como padroes de
reconhecimento

Para a criagao da base de dados foi utilizado a CompactRio NI 9012
como sistema de aquisicao, e foi utilizado o software Labview para programar a
CompactRio e para criar um ambiente grafico no computador que nos facilita
a visualizagao dos sinais eletromiograficos na escala do tempo e a frequéncia
(Figura B77).

A base de dados estd composta por 1336 arquivos (Tabela ). Cada
arquivo contém registros temporais dos 3 pares de eletrodos utilizados. Todos
os arquivos foram registrados com relagao aos 6 diferentes tipos de posicoes
da mao (Figura 08).
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Figura 4.7: Ambiente grafico para a aquisi¢ao de dados

Tabela 4.1: Base de dados de sinais sSEMG para a analise de seis diferentes
posicoes da mao

Nome de Padrao | Classe Num.e ro de
Registros

Extensao 0 223
Flexao 1 226
Polegar para acima 2 231
Punho 3 223
Aperto esférico 4 225
Dedos abertos 5 208

4.3
Conclusoes

Neste capitulo foi utilizado um filtro notch digital de segundo ordem,

que atenuou o ruido produzido pela linha elétrica.

Para estimar os parametros das equagoes B=1 e B=2, foi utilizada a base de
dados que contém 1336 registros de sinais SEMG dividido entre os 6 padroes,
segundo é mostrado na tabela B2. Com a ajuda do grafico bloxplot B8 da
energia total, estimada dos registros para cada padrao, foram determinados
os valores dos parametros 0e.., = 0,6 (60%), Ogmaz = 10 € Oppmin = 2, sabendo
que o tamanho de dados para cada amostra é de N = 1024, como também de

cada amostra foi extraido 4 sub-amostras (M = 4).
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Tabela 4.2: Tabela resultado para 60% de erro permissivel e 100 ms de faixa
analisada para cada sub-amostra

~ Numero de . Valor médio | Valor maximo
Nome de Padrao Registros Bem definido (%) Energia Total | Energia Total
Extensao 223 91,03 26,15 109,85
Flexao 226 96,02 26,88 88,06
Polegar para acima 231 83,98 12,45 77,07
Punho 223 90,13 42,40 192,05
Aperto esférico 225 98,67 51,40 161,48
Dedos abertos 208 94,23 16,09 44,58
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Figura 4.8: Boxplot da Energia total estimada da base de dados

Além disso, o tempo de processamento na andlise da amostra é de apro-

ximadamente 50 us para cada registro do sinal eletromiografico de superficie.
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5
Processamento do Sinal Eletromiografico de Superficie

Neste capitulo falaremos sobre o processamento do sinal eletromiografico
de superficie, no qual sao implementadas rotinas de extragao de caracteristicas
dos dados baseados na transformada wavelet, estatisticas de ordem elevada e
redes neurais como método de classificacao segundo é apresentado na Figura
6.

Transformada
Wavelet Packet

Padrao
Classificado

i .| Rede Neural
| Multicamada

Extracao de Caracteristicas Classificagao

Figura 5.1: Diagrama de bloco da fase de processamento

5.1
Extracao de Caracteristicas

Como método de extracao de caracteristicas do sinal sEMG, utilizamos
a transformada wavelet baseada na funcao base wavelet daubechies de ordem
6, criando assim um arvore de decomposi¢cao, como ¢ mostrado na Figura
B2, Além disso, em cada nivel a banda de frequéncias é dividida em ban-
das de frequéncias mais altas e frequéncias mais baixas (Figura Z19). Para
nosso sinal que apresenta uma frequéncia de amostragem Fg = 2 kHz com
N = 1024 dados na amostra, utilizamos a transformada wavelets com arvore
de decomposicao até o nivel 7, tendo como referéncia que o nivel méaximo de
decomposicao é de valor 10 (loga N = 10). No nivel 7, a faixa de frequéncia de
cada né tem uma diferenca de Af = 15,625 Hz entre os nds, onde aproveita-
mos selecionar aqueles nés com bandas de frequéncias de interesse para nosso

processamento.

C! (k) sao os coeficientes da transformada wavelets para um né, deter-
minado para um nivel de decomposicao [, n como indice de localizacao do né

dentro de um nivel de decomposicao e k como o indice do vetor do coeficiente
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f=1984,375 Hz - 2000 Hz

£ g0k (2> C.,

f=1kHz - 2 kHz

7
g(k) :)_>C’1 Rt hik _’@_' C..
[n] { f=1968,75 Hz - 1984,375 Hz
x[n
C: - )
F =2 kHz h(k) = 15,625 Hz - 31,25 Hz

Nivel 1

f=0-1kHz ‘I::g(k)_’qa_bc17
nil) (2> C;

f=0-15625Hz
Nivel 7

Figura 5.2: Arvore de banco de filtros da wavelet packets

da transformada wavelets (Figura 2-20).

Segundo os conceitos gerais, os harmonicos de interesse do sinal sSEMG,
estao aproximadamente na faixa de frequéncia 16 Hz - 400 Hz, portanto a
partir da arvore wavelet packets se determina a utilizacao dos nés no nivel 7,
que permite selecionar um conjunto de nés com frequéncias contidas na faixa
desejada. Como resultado obtemos a faixa de frequéncia 15,625 Hz - 406,25
Hz. No nivel 7 se desconsiderou o né inicial (C7 : 0 — 15,625 Hz) e os nés

com frequéncias maiores que 406,25 Hz ( C3; para acima).

Na equagao B=T calculamos a energia dos coeficientes wavelets (Ej), uti-
lizando todos os nos selecionados no nivel de profundidade da arvore wavelets

estudada para um registro de sinal eletromiografico.

25
By =Y Y ICi(k)P,  i=123 (5-1)

n=1 k=0
Onde 7 indica o niimero de canais utilizados para adquirir os registros dos

sinais SEMG (lembrar que foram utilizados 3 canais). Obtemos E},, B3, e E},
respectivamente dos registros eletromiograficos sEM G, sEM Gy, sEMG3 e
calculamos a energia total dos coeficientes wavelets E{j, para os trés sinais

eletromiograficos estudados, segundo a equacao b=2.

El, = Ey, + E} + B, (5-2)

Com as equagoes b=1l e calculamos a energia relativa dos coeficientes
—i . —=1 =2 -3 .1e
wavelets (Ey, = Ely,/EL) e obtemos Ey,, Ey, e Eyy para ser utilizados como

valor caracteristicos no treinamento e decisao sobre o sistema de classificacao.
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5.2
Classificacao de padroes de posicoes da mao

Para nosso sistema de classificacao de padroes utilizamos o modelo de
rede neural artificial multicamada perceptron (MLP). Este método ajuda

resolver problemas que nao sao linearmente separaveis.

Como primeira parte de nosso modelo de sistema de classificagao, uti-
lizamos a base de dados para treinar nosso modelo de classificacao e assim
reconhecer os diferentes tipos de padroes segundo o diagrama mostrado na
Figura b33.

>
Extragiode _ .. Caracteristicas de Padrées —P— Padrio
Caracteristicas - Classificada
+
CLASSIFICACAO
TREINAMENTO
il Saidas Pesos da
E, lg —— ] Rede
S = Treinamento Armazenamento
T MLP de pesos
< Entradas

Figura 5.3: Diagrama do sistema de classificacao de padroes

Para treinar nosso modelo de reconhecimento, a base de dado foi divi-
dida em duas partes segundo o tipo de classe, 80% da base de dados foram
utilizados para treinamento e 20% da base de dados para testar o modelo.
Foi criado também um ambiente grafico com Labview para extrair as carac-
teristicas importantes dos sinais eletromiograficos e para nos facilitar a divisao
dos grupos de dados para treinamento e teste do modelo de reconhecimento
(ver tabela B).

Para procurar a melhor configuracao de nosso modelo de classificacao
vamos utilizar o software WEKA. Esta é uma ferramenta basica de mineragao
de dados na qual nos permite treinar o nosso modelo de classificacao e salvar

sua configuracao.


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1312451/CA

Capitulo 5. Processamento do Sinal Eletromiografico de Superficie 102

Tabela 5.1: Divisao da base de dados em grupos para treinamento e teste do
modelo de reconhecimento

Nome de Padrao | Classe Nﬁl;ggzoie p/ ’];I(‘)?%)Ilar p/ 2T§;: ar
Extensao 0 223 178 45
Flexao 1 226 180 46
Polegar para acima 2 231 184 47
Punho 3 223 178 45
Aperto esférico 4 225 180 45
Dedos abertos 5 208 166 42

Foi feito o aprendizado do nosso sistema de forma iterativa até que o
erro seja menor. Utilizamos diferentes niimeros de processadores na camada
escondida e analisamos os trés grupos de padroes, iniciando com o grupo de
reconhecimento de 6 padroes, seguindo com o grupo de 5 padroes onde foi
excluido o padrao com menor porcentagem de reconhecimento e o terceiro
grupo de 4 padroes, a taxa de aprendizado foi de 0,3 e 0o momentum de 0,2 para
todas as configuracoes do nosso modelo de rede neural. Utilizamos diferentes
tempos de treinamento para todos os modelos e mostramos os modelos com
os trés melhores resultados no niimero de processadores na camada escondida,

para os 3 diferentes grupos, Figuras (b4, b3 e b8).
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Figura 5.4: Comparagao com diferentes neuronios na camada oculta do MLP
na classificagao do grupo de 6 padroes com os dados de teste

Na Figura b4 se pode observar que o melhor resultado de clasificacao
foi com 10 neurénios na camada escondida. A matriz de confusdo para este

modelo é mostrada na tabela B2.
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Tabela 5.2: Matriz de confusao para o modelo de classificacao de 6 padroes

‘Classiﬁcadocomo——>“:0‘:1‘:2‘:3‘:4‘:5‘

Extensao = 0 || 38 0 1 2 3 1

Flexao = 1 0 45 0 0 1

Polegar para acima = 2 3 0 38 0 1 5
Punho = 3 3 0 0 39 1 2

Aperto esférico = 4 0 0 0 0 43 2
Dedos abertos = 5 1 2 1 1 3 34

Da matriz de confusao se pode observar a classe que foi erradamente

classificada. Em relacao da quantidade de dados para teste em cada classe,

a classe 5 (Dedos abertos) é erradamente classificada maiormente como a

classe 4 (Aperto esférico) e a classe 1 (Flexao). O resultado de fato é porque

o musculo extensor dos dedos, realiza maior trabalho em aquelas classes.

Para nossa seguinte grupo de classificagao se desconsidera a classe 5

(Dedos abertos) por ter maior erro na classificagao.
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Figura 5.5: Comparacao com diferentes neuronios na camada oculta do MLP
na classificacao de 5 padroes com os dados de teste

Na Figura b3 se pode observar que o melhor resultado de clasificacao foi

com 8 neuronios na camada escondida. A matriz de confusao para este modelo

¢ mostrada na tabela B33.

Tabela 5.3: Matriz de confusao para o modelo de classificagao de 5 padroes

‘Classiﬁcadocomo——>“:0‘:1‘:2‘:3‘:4‘

Extensao = 0 || 37 0 3 3 2

Flexao =1 0 46 0 0 0

Polegar para acima = 2 4 0 42 1 0
Punho = 3 2 0 0 42 1

Aperto esférico = 4 0 0 0 1 44
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Da matriz de confusao se pode observar que em relagao da quantidade
de dados para teste em cada classe, a classe 0 (Extensao) e classe 3 (Punho)
tém maior erro na classificacao, por exemplo a classe 0 se confunde com a
classe 2 e classe 3, e a classe 3 tem se confunde com a classe 0, pelo qual,
poderiamos desconsiderar a classe 0 ou a classe 3. Mas, para ter as posicoes
Flexao e Extensao da mao como posicoes opostas, foi desconsiderado a classe

3 (Punho) para o seguinte grupo de classificagao.
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Figura 5.6: Comparacao com diferentes neurdnios na camada oculta do MLP
na classificacao de 4 padroes com os dados de teste

Na Figura b se pode observar que o melhor resultado de clasificacao foi
com 6 neuronios na camada escondida. A matriz de confusao para este modelo

¢ mostrada na tabela B4

Tabela 5.4: Matriz de confusao para o modelo de classificacao de 4 padroes

‘Classiﬁcadocomoff> “:0‘:1‘:2‘:4‘
Extensao = 0 | 37 0 6 2
Flexao = 1 0 46 0 0
Polegar para acima = 2 3 0 44 0
Aperto esférico = 4 0 0 0 45

Da matriz de confusao de pode observar que em relacao da quantidade
de dados para teste em cada classe, a classe 0 (Extensao) tem maior nimero

de dados que se confunde com a classe 2 (Polegar para acima).

Para validar nossa melhor configuracao do modelo de classificacao de
rede neural multicamada perceptron, comparamos nosso modelo com outros
diferentes métodos: método Knn (K nearest neighbours), método de classi-
ficagdo Naive Bayes, algoritmo C4.5 (conhecido como J48), onde obtemos

os seguintes resultados mostrados nas Figuras (521, B8 e 59). Mostrando a
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precisao classificada de cada classe.
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de 4 padroes

Foram calculados os pesos da rede neural multicamada perceptron, na

qual foram carregados dentro do ambiente grafico criado com Labview. O

ambiente grafico mostra em tempo real o padrao reconhecido no momento que
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foi adquirido (Figura b10), com um tempo aproximadamente de 518 ms, na
qual os primeiros 512 ms sao utilizado na aquisi¢ao e os 6 ms na extracao de

caracteristicas e reconhecimento do padrao.

e -l

Figura 5.10: Ambiente grafico para observar os padroes reconhecidos

5.3
Conclusoes

Na extracao de caracteristicas de nossos dados do sinal eletromiografico
de superficie foi determinado nosso vetor de atributos no nivel 7 do arvore
de decomposicao da transformada wavelet onde temos informacao muito
importante na faixa de 15,625 Hz a 406,25 Hz.

A partir dos gréficos mostrados anteriormente (5-4, B8 e 54), obtemos a
seguinte tabela (B33), onde podemos observar que nosso modelo de classificagao
de rede neural multicamada perceptron obtém os melhores resultados nos trés
grupos. Os valores dos parametros dos modelos K-nn, C4.5 e Naive Bayes, sao
valores predefinidos do software WEKA.
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Tabela 5.5: Porcentagem de reconhecimento em 3 grupos de padroes com
diferentes métodos de classificacao

Numero de Padroes | %K-nn | %C4.5 | %Naive Bayes | %MLP
6 Padroes 81,11 84,07 80,37 87,78
5 Padroes 87,72 89,04 86,40 92,55
4 Padroes 88,52 93,44 90,16 94,00

Foram selecionados 3 modelos com os parametros de classificacao étimos

mostrados na tabela BA.

Tabela 5.6: Modelos selecionados para nosso sistema de classificacao, com taxa
de aprendizado de 0,3 e o momentum de 0,2

Numero Numero Neuronios % Reconhecimento
do grupo de Padroes camada escondida MLP

1 6 10 87,78

2 5 8 92,55

3 4 6 94,00
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Projeto e Construcao da Mao Robética

A mao é o principal 6rgao utilizado para a manipulacao fisica dos ob-
jetos, devido a sua grande versatilidade de movimentos e precisao. Mediante
a ductilidade de suas numerosas articulagoes, apresenta a caracteristica de
poder-se adaptar em grande medida a forma do objeto que deseja agarrar. O
dedo polegar transforma a mao numa pinga, por conseguinte é um instrumento

de utilidade ilimitada, muito importante para diversas atividades.

A mao é constituida de trés partes: o punho, ponte que relaciona a mao
com o antebraco, a palma e os dedos, esta constitui uma cadeia de ossos
articulados; o carpo; o metacarpo e as falanges (proximal, meia e distal), para
cada dedo, com excec¢ao do dedo polegar, que s6 tem duas falanges (proximal
e distal). Em conjunto, estes ossos sao unidos por ligamentos, que formam um
canal de concavidade anterior, pelo que se deslizam os tendoes dos musculos
flexores e extensores dos dedos, e junto a eles, numerosas terminacoes nervo-
sas. O que permite que a mao realize uma grande quantidade de movimentos

complexos, com precisao e versatilidade.

A mao humana apresenta uma série de terminacoes nervosas, com o
objetivo de recolher informagdes sensoriais, como as sensacoes do tato (tato,

preensao, vibragao); sensagoes de frio e calor; e as sensagoes do dor.

Neste capitulo foram utilizados conceitos muito gerais, como o projeto
mecanico da mao robodtica. Esse mecanismo tem como objetivo principal,
realizar as posicoes estudadas da mao e realizar o controle de agarre dos

objetos.

6.1
Arquitetura do Sistema de Funcionamento

A arquitetura do sistema de funcionamento da mao robética foi proje-
tada segundo a Figura 6. Esta formada pelas seguintes partes: O sistema

de processamento encarregado de realizar todas as operacoes necessarias para
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o funcionamento da mao robdtica, que armazena e executa os algoritmos de
controle; os mddulos de entrada e saida que sao utilizados como interface
entre os dispositivos e elementos exteriores ao sistema de processamento; os

sensores e atuadores; e a fonte de alimentagao para o sistema.

MODULOS DE
ENTRADA/SAIDA SENSORES

‘ Sensor de Forga ‘

E/S Digital
NI 9403 ‘ Sensor de Posicao

Processador de Chassis Reconfiguravel
Tempo Real = FPGA integrado
cRIO-9012 cRIO-9104

ACTUATORES
‘ Motores DC

Entrada Analogica
NI 9205

MAO ROBOTICA

Figura 6.1: Arquitetura do Sistema de funcionamento da Mao Robdtica

6.2
Estrutura Mecanica

A estrutura mecanica da mao robdtica esta composta por cinco dedos:

o dedo indicador; o dedo médio; o dedo anelar; o dedo minimo e o dedo polegar.

Para o projeto da mao robdtica foi tomado como ponto de referéncia a

mao humana, levando em conta os seguintes conceitos:

— Deve ser autocontida, a mao robdtica tem que ser uma pega indepen-
dente, por enquanto nao deve possuir tendoes ou elementos de trans-

missao externos a mesma mao.

— Deve ser antropomorfico, a mao robotica deve ter a aparéncia da mao

humana.

— E as dimensoes devem ser o mais proximo possivel da mao humana.

Devido a complexidade dos movimentos que apresenta os dedos da mao,
foram excluidos os movimentos de abducao e aducao dos dedos, em exclusao
do dedo polegar, que sim cumprira os movimentos de abducao e aducgao, além
do movimento de flexdo e extensao.

Para o tamanho dos dedos foi utilizado como referéncia a norma
DIN33402 (apéndice @A), que tem as dimensdes da mao como importancia

para a construcao das ferramentas.

Tendo em conta todos estes aspectos, a mao robdtica foi projetada no

software de simulagao Solid Works (Figura 63) com a finalidade de obter
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uma boa escolha dos elementos, para a transmissao de movimento entre o
atuador (Motor DC) e as partes moveis que compdem a estrutura, além de

nos ajudar a conhecer os espacos disponiveis para os sensores.

Figura 6.2: Projeto da mao proétese em Solid Woks

Foi assim, que com ajuda do SolidWorks conseguimos construir a
estrutura da mao robdtica, feita com tubos e perfil de aluminio como material
principal, cumprindo ser antropomorfico e adaptéavel aos objetos, como é

mostrado na Figura BG=3.

Figura 6.3: Sistema da mao mecanico antropomorfica e adaptavel aos objetos

6.3
Construcao e Montagem da Mao Robética

Os ligamentos do dedo humano ajudam cumprir a fun¢ao dos movimen-
tos de extensao e flexao do dedo, e por semelhanca em nossa mao robdtica
utilizamos uma fita de aco que cumpre as mesmas tarefas, ao aplicar o mo-

vimento linear em um de seus extremos. Para conseguir o movimento linear
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no extremo da fita de aco, foi utilizado um sistema baseado em polias de
transmissao e parafuso sem fim (Figura 64), onde a partir do movimento
rotacional do motor conseguimos ter movimento linear mediante o parafuso

sem fim.

Figura 6.4: Sistema de polias de transmissao e parafuso sem fim

O eixo do motor acopla em uma polia de 14 dentes que transmite
movimento de rotagao para outra polia de 10 dentes por meio de uma correia.
Fazendo com que esta segunda polia seja acoplada em um parafuso sem fim
e transmita assim forga e velocidade para uma porca (Figura 64). As polias
sao de aluminio anodizado com boa resisténcia a corrosao e dentes em forma
trapezoidal com afastamento de 0, 080" entre os dentes. O parafuso utilizado é
de bronze com resisténcia a tra¢ao minima de 55000 psi, tem 1/4” de diametro

e 1 mm de passo.

Portanto, segundo o sistema e os elementos de transmissao, temos que,
por uma volta do moto-redutor obtemos um avanco linear de 1,4 mm trans-

mitido pelo parafuso sem fim.

Deslocamento Linear = 1,4 x Revolugoes do motor [mm]

6.3.1
Atuadores

Os atuadores permitem o movimento dos dedos da mao robética. Devido
ao pequeno espaco disponivel, os motores foram selecionados por seu reduzido
tamanho e alta poténcia. Estes sao os Micro Metal Gearmotor da Pololu

do tipo moto-redutores com rotor em paralelo que trabalham em 6 V' e cada


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1312451/CA

Capitulo 6. Projeto e Construgdo da Mo Robdtica 112

um apresenta uma massa de 9,5 gr [49] (Figura E3). Segundo a fungao a cum-

prir, foram selecionados os motores com diferentes velocidades (ver tabela B).

Figura 6.5: Motores e engrenagens utilizados

Tabela 6.1: Localizagao, fungao e especificagdes dos motores DC [A9]

Localizacao ~ Relagao Torque | Velocidade | Corrente
Funcao s~ ‘s
Dedo Transmissao | maximo | sem carga | com carga
Polegar | M0 € | 997 990 | B kgeem | 100 RPM 16 A
Flexao
Polegar | PG C | 010501 |19 keem | 60 RPM 360 mA
Aducao
Restantes® | o™0€ | 90 6.1 | 0,6 kgem | 1000 RPM | 16 A
Flexao

x Dedo indicador, médio, anelar, minimo.

Circuito de Poténcia

Para acionar os motores DC foi utilizado o driver L298 da ST Microe-
lectronics [b0] (Figura B8), um circuito integrado que aceita niveis da logica
TTL como entrada de controle para acionar e controlar o sentido dos motores
DC. Os motores sao alimentados com maiores cargas em relacao a tensao
da entrada de controle. Portanto com este dispositivo podemos controlar os
motores DC para executar os movimentos de flexao e extensao dos dedos e os

movimentos de abdugao e adugao do dedo polegar.

2 3 0 3 e

H
<
8

&z

g
LY

p— 1 o —
Rsa Rsp

Figura 6.6: Arquitetura interna do driver 1.298 [b60]
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Do esquema mostrado na Figura 674, podemos observar as entradas dis-
poniveis para habilitar, desabilitar e controlar o sentido de rotagao do motor
(IN1, IN2, IN3 e IN4) como é mostrado as combinagoes de valores légicos
na tabela B2, independentemente dos sinais de entrada (PWM1 ¢ PWM2).
O esquema também apresenta os terminais SENSE1 e SENSE2 que sao
utilizados para detectar a corrente de carga com ajuda de um resistor externo

(Rs1 = Rg1 = 0,5 Q) em conexao com os terminais 1 e 15 do dispositivo [50].

Vss Vs

luf “.rj—l I'—j:‘

ImnnF }';';0
ml nz; m} n‘*
8 4
IN1 s ° AL
IN2
e U l MOTOR 1
IN3 o 50z
L288N
IN4 2 uloa
PWM1 1¢ }I MOTOR 2
pwm2 | wlos
SENSE1
SENSE2

kRS
bt

Figura 6.7: Circuito de acionamento de dois motores DC [60]

Tabela 6.2: Combinacao de valores légicos nas entradas de controle do dispo-
sitivo

Entrada de Controle Funcio
IN1, IN4 | IN2, IN3

H L Em frente

L H Reverso

L L Parada do motor

H é nivel alto e L nivel baixo na logica TTL.

Realizado a andlise do esquema (Figura BE21) e das combinagoes de en-
trada légica na tabela B3, projetamos o circuito elétrico de poténcia (Figura
ER), considerando Vs em 7,4 V e Vgg em 5,5 V| deixando livre os terminais
dos sinais de entrada IN1, IN2, IN3, IN4, PWM1 e PWMZ2 para logo ser

utilizado com um controlador. O projeto elétrico foi feito para 6 motores.
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Figura 6.8: Circuito de Poténcia

6.3.2
Sensores

Os sensores sao utilizados para dotar ao sistema robotico uma maior
capacidade de informacgao sensorial, como identificar a posicao angular na
qual se encontra as articulagoes da mao robdtica, e identificar a magnitude de

forca de agarre nos objetos.

Sensor de Posicao

Os sensores de posicao utilizados para os dedos indicador, médio, anelar
e minimo sdo um simples sensor de flexibilidade de curto comprimento (Figura
B63Y), tem a particularidade de mudar seu valor resistivo ao ser flexionado
entre seus terminais. O sensor tem o valor minimo de resisténcia quando esta
em forma linear e ao dobramos sua resisténcia ir4 aumentar dependendo da
quantidade de curva que experimenta. Assim podemos determinar as posigoes
dos dedos da mao robdética [B1]. As variagoes da resisténcia deste sensor sao
unidirecionais e variam na faixa de 60 k{2 até 110 k€2, tem uma tolerancia de
+30% e podem ser utilizados dentro da faixa de temperatura de -35 °C' até 80
°C' [b1).

Terminais

Sensor Flex

Figura 6.9: Sensor Flexivel
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Para medir a posicao do dedo polegar, foram utilizados dois po-
tenciometros, para determinar as posi¢oes angulares de dois moto-redutores
(Figura 610). Um moto-redutor que acopla uma polia cumpre a fungao de
deslocar um fio de aco para realizar o movimento de flexdo/extensao do dedo
polegar com ajuda de uma mola, e o outro moto-redutor acopla um sistema de
transmissao por correia e polias, onde uma polia esté unida com o dedo polegar

na qual desloca angularmente para realizar o movimento de abdugao/aducao.

23,

Potenciémetra.- }7‘\ o

Figura 6.10: Potenciometro angular como medida de deslocamentos angulares

Sensor de Forca

O sensor de forga utilizado foi o FSR 400 [52] do tipo resistivo com 0,5”
de diametro de drea sensitiva (Figura BI1), permite detectar pressao fisica,
apertos e peso. Este componente varia sua resisténcia (em ohms §2), conforme
se aplica forca em sua superficie. A sua sensibilidade a forca é otimizada para

uso em dispositivos eletronicos de controle de toque humano.

Figura 6.11: Sensor de forga

Quanto maior a forca menor a resisténcia e vice-versa. Se nao tiver nada

em cima do sensor a resisténcia atinge um valor superior a 20 M (2, tornando-
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se praticamente um circuito aberto. A caracteristica forga vs. resisténcia,
mostrada na Figura 6E12(a), fornece uma visao geral do comportamento da
resposta tipica do sensor de forca. Na configuracao divisor de tensao, mostrada
na Figura BI2(b) (Vour = +V.RM/(FSR + RM)), utiliza +V=+5 V para
criar a familia de curvas Forca vs. Voyr , onde a tensao de saida Vo aumenta
com o incremento de for¢a aplicada na superficie do sensor. A resisténcia de
medicao RM ¢é escolhida para maximizar a gama de sensibilidade da forca

desejada e para limitar a corrente.

R VALORES RM
g 100k 4 - T s 100K Q
: x s 47K Q)
S T 30KQ
t 3 s 1 0K Q)
A 3kQ
e

n 1ok 24 - e

§ 5

a L B
(Q) | l VOUT

1k + + 0 RM _
100 1000 200 400 600 800 1000
Forga (g) Forga (9) =
(a) (b)

Figura 6.12: Graficos extraidos da ficha de dados [62]: (a)Gréafico Forga vs
Resisténcia. (b)Grafico For¢a vs Tensao de saida do circuito.

Circuito de Acondicionamento dos Sensores

Para o acondicionamento das medigoes dos sensores foram utilizado es-
truturas de circuitos basicos com amplificadores operacionais, fazendo que os
valores de saida dos sensores se encontrem em uma faixa de variacao requerida

para nosso sistema de aquisicao. Cada sensor tem uma faixa de saida diferente.

Utilizamos duas estruturas de circuitos baseada em um simples divisor
de tensdao e um seguidor de tensdo (Figura BI3). A utilizacdo do divisor
de tensao foi para ter como resultado uma maior diferenca de tensao com
relacao a tensao do sensor resistivo, para obter melhor resolucao na aquisicao
dos valores do sensor, e o seguidor de tensao, caracterizado por seu ganho
de tensao igual a 1, foi utilizado como circuito buffer para obter altissima
resisténcia de entrada e baixissima resisténcia de saida conseguindo assim

isolar o circuito [b3].

As configuragoes na Figura BI3 sao apresentados para os seguintes

sensores:
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+VS +Vs
RSEN B
Ra =
VOUTA 1 VOUTB
Rsena Re I—TEE
— (a) — (b)

Figura 6.13: Configuragoes de circuitos amplificadores operacionais [57]

— A configuragao (a) é utilizada na medigao dos sensores de flexibilidade e
o deslocamento angular do potenciémetro no movimento flexao/extensao

do dedo polegar.

— A configuragao (b) é utilizada no acondicionamento dos niveis de tensao
dos sensores de for¢a resistivo (FSR) e para medir o deslocamento angular

do potenciémetro no movimento abdugao/adugao do dedo polegar.
As equagodes dos circuitos seguidores de tensao sao:

Vs S Vs
Ra/Rspna+1’ ours Rspnp/Rp +1

Voura =

A partir dos valores resistivos que experimenta cada um de nossos senso-
res, ajustamos a resisténcia R4 ou Rp da estrutura selecionada segundo o tipo
de sensor (Figura BI3) e projetamos o circuito elétrico de acondicionamento

para todos os sensores (Figura 614).

Figura 6.14: Circuito Implementado de Acondicionamento dos Sensores e
Atuadores

6.3.3
Analise Cinematica

Uma vez montada nossa mao robdtica, foi feito um andlise cinematica
do dedo indicador como representacao de movimento para todos os dedos a
excegao do dedo polegar. Para a andlise, foi utilizada a anélise biomecanica do

dedo com ajuda de processamento de imagens, fazendo o reconhecimento da
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trajetéria de pontos vermelhos que foram colados nos pontos que representam
os eixos das articulagoes do dedo, além disso, foi coletado o sinal do sensor de
flexibilidade do dedo indicador e posteriormente sincronizado com os dados

cineméticos obtidos da andalise biomecanica.

Na Figura EI3 é mostrada a configuracao do dedo indicador, onde y
representa o deslocamento linear do parafuso sem fim, sendo ¥, a posicao inicial
para o movimento de flexao do dedo. O deslocamento linear produzido pelo
parafuso sem fim consegue fazer ao dedo experimentar o movimento de flexao
e extensao com ajuda de uma fita de aco que desloca de forma angular as
juntas 601, 6, e 03 (Figura B18.a) obtendo assim uma étima capacidade de
manipulacgao, segundo é mostrado no grafico do espago de trabalho do dedo
indicador (Figura GEI3.b).

(a) (b)

Figura 6.15: Representacao do dedo indicador. (a) Configuracao do dedo
indicador. (b) Trajetéria do dedo indicador.

Tabela 6.3: Valores limites dos parametros geométricos do dedo
Y 0, 02 03

Limite inferior | 37 mm | 22,96° | 12,97° | 44, 90°
Limite superior | 70 mm | 86,31° | 83,93° | 50, 66°

Na andlise foram coletados dados do sensor de flexibilidade do dedo
indicador, experimentando o movimento de flexao e extensao com tempo de
aquisicao entre dados de 20 ms. Na andlise biomecanico do dedo, feito com
a gravacao de video de 29 quadros por segundos, foram obtido os dados de
deslocamento do parafuso sem fim (y) e os angulos 0, 05 e 05 das juntas dos

falanges. Os dados biomecanicos foram interpolados para sincronizar com o
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dado do sensor em 20 ms e posteriormente comparados entre eles como é
mostrado na Figura 618, na qual se pode observar que nao existe linearidade
entre os dados cinematicos com o dado do sensor de flexibilidade, que repre-

senta a curvatura do dedo, mostrando assim demasiada complexidade entre

as medidas.
100 ‘ ‘ ‘ ‘ 100
£ 50f £ 50 ____’_’_,-’-g'—/
= =
0 0
2 2.1 22 2.3 2 2.1 22 23
Dados do Sensor [V] Dados do Sensor [V]
100 100
°._.‘_ 50 // ?_.‘_ 50 /
[en) D
0 : : : : 0 : : : :
2 2.1 22 23 2 21 2.2 2.3
Dados do Sensor [V] Dados do Sensor [V]
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Dados do Sensor [V] Dados do Sensor [V]

(a) (b)

Figura 6.16: Comparagao entre os dados do sensor de flexibilidade e os dados
da andlise biomecanicos, para o dedo indicador. (a) Resultado do movimento
flexdo do dedo. (b) Resultado do movimento extensao do dedo.

Com ajuda da andlise biomecanica do dedo, foi obtido a relacao dos
angulos das juntas entre os falanges do dedo (0, 03 e 03) com o deslocamento
do parafuso sem fim (y) feito para o movimento de flexdo (Figura 6E11(a)) e
extensao (Figura BI4(b)). Da comparagdo na Figura B4, pode-se observar
que no movimento de extensao do dedo, se tem mais suavidade nos desloca-
mentos angulares, mas mesmo assim no movimento de flexao e extensao se

experimenta a mesma tendéncia.

Na analise cinematica do dedo como ¢ mostrado na Figura 618, pode-se
observar os resultados da posicao angular, velocidade angular e aceleracao
angular que experimenta as juntas dos falanges do dedo (Figura BI3). Dos

graficos mostrados se observa muita complexidade na velocidade e aceleracao
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Figura 6.17: Relacao dos angulos das juntas entre as falanges do dedo com o
deslocamento do parafuso sem fim, para o dedo indicador. (a) Resultado do
movimento flexdo do dedo. (b) Resultado do movimento extensao do dedo.

angular, sendo também muito diferentes os resultados entre o movimento de

flexao e extensao.
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Figura 6.18: Anélise cinematica do dedo indicador, posicao angular, velocidade
angular, aceleracao angular no: (a) Movimento flexdo do dedo. (b) Movimento

extensao do dedo.
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6.3.4
Sistema de Controle

O sistema de controle é formado pela unidade de controle como elemento
de processamento, que executa em tempo real as técnicas de controle, e pelo
sistema de aquisi¢ao utilizado como interface entre os sensores, atuadores e o
controlador (Figura B19).

Figura 6.19: A mao robodtica fornecido de sensores e atuadores e a unidade de
controle

Unidade de controle

Como unidade de controle foi utilizado o sistema CompactRio 9012 da
tecnologia National Instruments (NI) com hardware de E/S reconfiguraveis
(RIO), tém chips FPGA reprogramaveis que utiliza blocos légico programaveis
para fornecer uma altissima performance e permitir a personalizacao [54]. O
sistema CompactRio 9012 apresenta um sistema de controle avancado e utiliza

modulos de aquisi¢ao de entrada analdgica e entrada/saida digitais.

O nicleo RIO possui mecanismos proprios de transferéncia de dados
para o processador embarcado e realiza andlises confidveis em tempo real.
Com esta plataforma é possivel projetar circuitos de aquisicao personalizados

em silicio com uma resolucao de temporizador/tiro de 25 ns [b4].
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Controle de posicao e forca

A ideia do controle de posicao é garantir a posicao de cada dedo para
obter a postura desejada da mao robdtica. Sao utilizados os sinais medidos
e condicionados (p,,) dos sensores de flexibilidade e dos potenciémetros aco-
plados aos motores (Figura 6 e 610 ), para ser comparados com o valor da
referéncia (pg) que foi determinada pelo sistema de reconhecimento dos sinais

eletromiograficos.

A forga aplicada nos objetos, por parte da mao robdtica, é resultado
da poténcia transmitida dos motores as articulacoes dos dedos, de modo que
para o controle de forca o sinal de controle deve ser representado por um valor
desejado (fy) e a forga medida (f,,), para que o nosso projeto venha a ser
o resultado do valor médio da leitura dos sensores de forca FSR, que foram

localizados na palma da mao como ¢ mostrado na Figura BT

A possibilidade de estimar a forca muscular a partir do sinal EMG é
atraente, pois permite a avaliacao das contribuicoes dos musculos individuais
para a forca total exercida por um grupo muscular. Esta é a principal razao
pela qual os sinais EMG sao e provavelmente sempre sera o método de escolha
para a estimativa da forca. O problema tem sido abordado experimentalmente
por muitos pesquisadores, anteriormente, em alguns musculos, tais como,
aqueles que controlam os dedos, a relacao entre a forga e amplitude sEMG foi
encontrado que sao lineares [H]. Para nossa dissertagao, a relagao entre a forga
e energia dos sinais eletromiograficos foi considerado linear, estimando assim
a forca desejada (fy) a partir da energia total dos coeficientes wavelets E{,

(ver equagao b=2).

Foi proposto o controle de forca seguindo as seguintes regras:

— Estabelecer a magnitude da forca de aperto da mao robdtica para

envolver um objeto.

— A mao robética inicia operando em controle de posi¢ao, se movimentando
no espago livre até conseguir a posicao desejada para iniciar o aperto do

objeto. Por enquanto o controle de forca esta desativado.

— A mao entra em contato com o objeto e o sensor de forca comeca
experimentar uma pequena magnitude do sinal, conseguindo assim iniciar

a operacao do controle de forga e desativar o controle de posicao.
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O bloco de controle de posicao e o bloco de controle de forga sao baseados
no algoritmo de controle PID (Figura 620). O controle PID (Proporcional
Integral Derivativo) é uma das técnicas mais empregadas quando se deseja
realizar o controle de variaveis continuas. O controle PID consiste em um
algoritmo matemaético que tem por objetivo o controle preciso de uma variavel
em um sistema, permitindo ao sistema operar de forma estdvel no ponto de
ajuste desejado, mesmo que ocorram variagoes ou disturbios que afetariam

sua estabilidade.

D, | Sensor de
Posigao [

p Controle de
d Posigdo T
a Seleciode| T .| Mao [|—

Controle "|Robética [—
f Controle de Tf A
d

Forga

J{m Sensor de| _
Forca [«

Figura 6.20: Esquema geral do sistema de controle de posigao e forca

A vantagem deste algoritmo de controle é nao ter a necessidade de
conhecer o modelo do sistema. As vezes é muito dificil de ser determinado,
como € o caso de nossa mao robdtica que contém muito atrito por causa de
alguns elementos mecanicos inadequados que foram improvisados, fazendo

complexo o cédlculo do modelo matematico do sistema.

Para selecionar os parametros dos controladores utilizamos o processo
de ajuste. Existem diferentes métodos de ajuste, dos quais os mais conhecidos

sdo o método de “tentativa e erro” e o método de Ziegler-Nichols [bA].

Os ganhos de um controlador PID podem ser obtidos pelo método de
tentativa e erro. Neste método, primeiro definimos os termos I e D para zero e
o ganho proporcional é aumentado até que a saida do circuito comeca oscilar.
Quando se aumenta o ganho proporcional, o sistema torna-se mais rapido, mas
deve-se tomar cuidado para nao torna-lo instavel. Uma vez que P foi definido
para obter uma resposta rapida desejada, o termo integral é aumentado a fim
de parar as oscilagoes. O termo integral reduz o erro de estado estacionério,
mas aumenta o overshoot. Certo valor de overshoot é sempre necessario para
um sistema rapido de modo que possa responder as mudancas imediatamente.
O termo integral é novamente ajustado para atingir um minimo erro do estado

estacionario. Uma vez que o P e [ foram definidos para que o sistema de
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controle seja rapido o estado estaciondrio minimo e constante, o termo deriva-
tivo ¢ aumentado até que o loop seja aceitavelmente rapido em relagao ao seu
ponto de referéncia. O incremento do termo derivativo diminui o overshoot,
aumentando o ganho, mantendo a estabilidade e ainda fazendo com que o

sistema seja altamente sensivel ao ruido [ba].

Outro método empirico se baseia em trabalhos de Ziegler-Nichols, é um
método popular para sintonizar um controlador PID. Uma vez iniciada a
oscilagao, o ganho critico Ko e o periodo de oscilagoes Po sao anotados. O
P, I e D sao entao ajustados, sendo P = 0,60K¢, Ti = Po/2 e T'd = Pc/8 [B5].

O algoritmo de controle PID foi implementado no FPGA com ajuda do
software LabVIEW segundo ¢ mostrado na Figura B21. A estrutura mostrada
¢ utilizada para o controle de forca e posicao por independéncia. Utiliza um
bloco para limitar o erro e nao deixar os motores oscilar perto do valor de
zero, além disso, na saida analdgica do controlador foi acrescentado um bloco
para linearizar e limitar nosso sinal de saida do controlador para ser utilizada
direto no sistema PWM dos motores DC. O sistema de controle trabalha em
10 kHz e o sistema PWM dos motores em 1 kHz. Do grafico os terminais
Enable e Turn sao respectivamente para habilitar /desabilitar e para informar
o sentido de giro do motor, o terminal Duty (0 — 100) informa o valor com

que nosso sistema PWM tem que trabalhar.

000000000 000000000000000000000000000000000000000000000

[ True 't
| |
i L S I
L - s N T
Algoritmo PID ‘ ! 0| i
— ] Limita o erro
o )]
L w32

| fsetPoint » I—
;] PID Gain|Czs: ¢

Ajusta e limita o
100 intervalo valido

do sinal

0000000000000 00000000000000000000000000000000000000000

- GO

Figura 6.21: Implementacao do controle no FPGA com LabVIEW
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6.4
Conclusoes

Através do projeto 3D do sistema mecanico da mao robética, feito no
software Solid Works, nos permitiu visualizar e corrigir aspectos impor-
tantes, no aspecto antropomorfico da mao robdtica, no dimensionamento e
posicionamento das pecas mecanicas e componentes elétricos que compoem a

mao robdtica.

Os elementos de transmissao, como polias, parafuso sem fim, porcas,
correia e rolamentos, foram selecionados considerando os tamanhos reduzidos
e os materiais com boa resisténcia a corrosao, mantendo o mais baixo atrito

possivel entre os elementos de transmissao.

A massa total da estrutura da mao roboética, incluindo a massa dos sen-
sores, atuadores e os elementos de transmissao, resulta ser aproximadamente
400 gr. Além, o tamanho é aproximadamente ao tamanho da mao humana,
foram utilizados 6 motores DC como atuadores, 8 sensores (6 de posigdo + 2
de forca) e apresenta 16 graus de liberdade. Pelo qual em referéncia a tabela
[0, foi cumprido o objetivo de reduzir a massa e o tamanho sem reduzir o

numero de graus de liberdades.

Nossa unidade de controle utiliza mddulos de aquisicao de entrada
analdgica (NI 9205) e entrada/saida digitais (NI19403). O NI 9205 apresenta
alta impedancia de entrada ( > 10 G€2) em paralelo, portanto o nosso circuito
de acondicionamento de sensores foi implementado com um seguidor de tensao
(modo buffer) que garante alta impedéancia na entrada e baixa impedéancia na
saida do buffer, assim conseguimos isolar o circuito com uma conversao mais

rapida e de maior confianca.

Segundo a comparacao entre os dados do sensor de flexibilidade e os
dados resultado da andlise biomecanica (0, 02, 03 e y) mostrado na Figura
618, podemos observar a nao linearidade e muitas variagoes nas comparagoes,
fazendo muito dificil a determinacao entre a posicao e o dado do sensor. Além
disso, na andlise cinemédtica do movimento flexdo/extensao, temos resultados
de velocidade angular e aceleracao angular dificeis de serem determinados,
pelo qual foi adotado o uso do controle PID, utilizando o método manual de
tentativa e erro, onde nao tem necessidade de conhecer o modelo matematico

do sistema.
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7
Experimentos e Resultados

Neste capitulo foram desenvolvidos alguns experimentos para integrar
todos os métodos utilizados neste projeto, desde a coleta dos sinais eletro-
miograficos até os movimentos de controle finais da mao robotica. Para nos
ajudar, foi desenvolvido um ambiente grafico para nos comunicar com a mao
robdtica, com a finalidade de ter uma realimentacao visual dos sinais eletro-
miograficos coletados, para a validagao e ajuste dos parametros dos métodos
utilizados na aquisicao, reconhecimento e sintonizacao dos sistemas de controle
para o movimento e for¢a da mao robética (Figura ). Além disso, com o
ambiente grafico pode-se ter controle independente de cada dedo robdtico e

coletar todos os dados envolvidos para seu funcionamento.
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Figura 7.1: Ambiente grafico de comunicagao com a mao robética

Nosso sistema de controle apresenta uma frequéncia de amostragem de
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10 kHz e seus parametros de controle foram sintonizados mediante o método

tentativa e erro, na qual obtivemos ganhos PID apresentados na tabela .

Os ganhos da tabela [1 sao utilizados no diagrama de bloco de controle
PID que foi implementado com o software LabVIEW para o controle das
posicoes dos dedos e para o controle de forca. Além de evitar oscilacoes
pequenas perto do valor desejado, foi implementado um pequeno algoritmo
em que o controle se detém em uma vizinhanca de erro inferior de 1% do valor
méaximo para o controle de posicao e 1,14% do valor méximo para o controle
de forca. O erro do algoritmo de controle é a diferenca final entre a saida do

processo e o setpoint [b5].

Tabela 7.1: Ganhos PID do sistema de controle de posicao e forga

PID Controle de Posicao Controle de Forga
Minimo| Anelar | Médio | Indicador | Polegar™ | Polegar®® | Dedos® [ Polegar®

Kp 26 26 26 26 20 22 10 12

K 6 6 6 6 5 5 2 2

Kp 12 12 12 12 11 11 7 8

(1) Movimento Abducao/Aducao.
(2) Movimento Flexao/Extensao.
(3) Movimento Flexao/Extensao de todos os dedos exceto o dedo polegar.

7.1
Experimentos

Uma vez sintonizados nossos sistemas de controle e determinado os
parametros do sistema de aquisicao e validacao de amostras, foi testado o
sistema por completo, onde a mao robdtica experimentou os padroes estudados

segundo os sinais eletromiograficos coletados.

Na Figura [, podemos observar os diferentes tipos de padroes que
nosso sistema reconhece e experimenta. Para o padrao “Aperto esférico” nosso

sistema robotico pode controlar a forga que interage com o objeto.

Para o controle de for¢a utilizamos o valor desejado (f;) estimado a
partir da energia total dos coeficientes wavelets Efj, (ver equagdo B=2), onde
utilizamos a escala de f; para estimar Forca.k. Na Figura [[Z3 podemos obser-
var a escala vertical da esquerda que esta conformada pela mesma escala de fy
e no lado vertical direita da figura podemos observar uma escala transformada
nos valores da forca experimentada pela mao roboética, transformada segundo

o grafico forca vs tensao de saida do circuito mostrado na Figura BI2. Nesta
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Punho Aperto esférico

_ i |
Dedos abertos Polegar para acima Mao Relaxada

Figura 7.2: Posigoes estudadas da mao robética

Figura podemos observar as diferentes respostas de controle segundo os

diferentes valores de referéncia da forca desejada.
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Figura 7.3: Resposta do controle de forca para diferentes valores de referéncia

7.2
Resultado final de funcionamento da mao robética

Ao integrar todas as partes e métodos que conformam o funcionamento
da mao robdtica, desde a coleta de sinais eletromiograficos de superficie até
o cumprimento da tarefa da mao robdtica, podemos obter uma nova tabela

de resultados de reconhecimento para trés conjuntos de padroes, conformadas
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por 4, 5 e 6 diferentes padroes respectivamente.

Como podemos observar na tabela [[2, os resultados melhoraram em
relacao com a tabela B8 porque foi adicionado o método de validacao de
amostra que utilizamos para discriminar se os sinais coletados sao parte de um
padrao em estudo ou nao. Portanto, o sistema de classificacao tem menos erro
ao classificar uma amostra porque dita amostra ja foi analisado anteriormente

pelo método de validacao de amostra.

Tabela 7.2: Resultado na classificacao final da rede neural e anélise de amostra

Nome de Padrao ~% Reconhec}mento =
6 Padroes | 5 Padroes | 4 Padroes

Extensao 88,5 89,5 94
Flexao 98 100 100
Polegar para acima 97,5 95 94,5
Aperto esférico 87 91,5 96,5
Punho 94,5 95,5 —
Dedos abertos 77,5 — —

90,50% 94,30% 96,25%

Para estimar o tempo de processamento dos diferente métodos, foi criado
um pequeno algoritmo que determina o tempo desde o inicio da operagao até
o final da operacao para cada método, utilizamos o modelo para o reconheci-

mento de cinco padroes.

Obtemos a tabela [[Z3, onde se determina um total de 40,07 ms como

tempo no processamento com 512 ms na amostragem.

Tabela 7.3: Tempo dos processos da mao robodtica

Processos Tempo
Validacao de amostra 54 1 S
TWP 40 mS
MLP 11usS

Total 40,07 mS
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8

Conclusao e trabalhos futuros

8.1
Conclusao

Nesta dissertacao foram cumpridos todos os objetivos propostos. Foram
desenvolvidos métodos de aquisicao, interpretacao e processamento de sinais
eletromiograficos de superficie, como também foi desenvolvida a construcao
de uma mao robotica flexivel capaz de se adaptar a morfologia dos objetos,
desenvolvendo estratégias de controle de posicao e forca para a realizacao de

tarefas bésicas.

Nosso sistema eletromiografico cumpriu o objetivo de coletar os sinais
eletromiograficos de superficie, com reduzido ruido, desenvolvido para ter um
reduzido consumo de energia e reduzido tamanho. Apresenta interatividade

com o usuario, no ajuste manual do ganho do sinal.

Os algoritmos de controle do movimento de flexao e extensao dos dedos
e os algoritmos de controle de forca da mao robdtica sao comandados através
do sinal SEMG e foram implementados no FPGA da CompactRio 9012. A

mao robdtica foi capaz de executar os comandos desejados dos individuos.

O controle de forca proporcional foi capaz de fornecer a forca de preensao
adequada ao objeto, através da medicao, no sensor localizado na palma da
mao. O controle é totalmente independente, para o controle de forga como
para o controle de posicao dos dedos. A sintonizagao dos controles foi realizada
manualmente na procura de um melhor desempenho para os diferentes padroes

de posigoes da mao robdtica.

Foi desenvolvido um programa, com ajuda do software LabVIEW, para
realizar a comunicagao entre os atuadores do robo e o computador, para
ajustar os parametros de controle, para ajustar alguns outros parametros da

etapa do pré-processamento, e visualizar o grau de reconhecimento dos padroes.
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O controlador programavel NI CompactRio 9012 cumpriu com alto
desempenho a funcao de aquisicao de dados para a coleta dos sinais ele-
tromiograficos e na medigao dos sensores para o uso do método de controle.
Também cumpriu satisfatoriamente, a fungao de processamento no tempo real,
conseguindo a implementacao dos métodos de controle em alta velocidade no

FPGA programavel.

A mao robdtica cumpriu as funcoes bésicas propostas, com poucos

atuadores para diminuir a massa e sem reduzir o niumero de graus de liberdades.

8.2
Trabalhos futuros

Como sugestao para trabalhos futuros € interessante que se tenha uma
base de dados maior, para o treinamento da rede neural. Também é interes-
sante, ter dados de diferentes pessoas, para que se tenha uma melhor validacao

do sistema.

Para a projecao e uso do sistema de eletromiografia, seria interessante
abordar as normas IEC 60601-1 classe I tipo BF, IEC 60601-2-26, IEC 60601-
2-40, que sao as normas para equipamento eletromédico. Também as normas

para projetos IEC 60601-4-1, IEC 80601-2-77, IEC 80601-2-78.

Ao incrementar o nimero de pares de eletrodos, em outros diferentes
musculos, pode ser incrementado o niimero de padroes de posicoes, para serem
reconhecidos pelo classificador. O que incrementa a confiabilidade, potenciali-

dade e gera mais funcionalidade na mao robdtica.

Testar outros métodos de classificagao, na procura de um modelo de
maior robustez, como poderia ser um método hibrido, entre redes neurais com
algoritmos genéticos, maquina de vetores de suporte, redes recorrentes para

dados temporais e outros métodos.

Além dos graus de liberdade da mao, que ajuda nos movimentos de
flexao e extensao dos dedos, adugao e abducao do dedo polegar, também
seria interessante acrescentar o movimento do punho da mao, para ter outras
posturas, com melhor definicao, como os padroes de flexao e extensao da mao

robdtica.
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Para trabalhos futuros, é interessante utilizar sensores de flexao ou de
posicao com menor valor de tolerancia. Para ter melhor precisao nas posturas,
é interessante testar outros métodos de controle, procurando melhor estabili-

dade da mao robética e melhor desempenho no controle.

O sistema de controle proposto foi um sistema explicito baseado em
regras de operacao, com finalidade de operar o controle de posicao e forca por
separado. Sob essas regras, no momento da operacao do controle de forga, os
dedos da mao robdtica podem realizar posigoes indesejadas. Como sugestao é
interessante programar o controle hibrido forca-posicao, para melhor solucao
no controle da mao robdtica e em consequéncia obter melhor desempenho do

controle de forca.
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Norma DIN 33 402

D)

.

Figura A.1: Medidas respetivamente na articulacdo (Norma DIN 33 402.2da
parte)

L@

Figura A.2: Medidas na articulagdo (Norma DIN 33 402.2da parte)

Como ficaram mostrados as dimensoes e proporgoes do corpo sao muito
diferentes duma pessoa para outra. Na figura A3 é dada uma tabela A=3 com
as principais medidas do corpo humano como mostra a Norma DIN 33.402
segunda parte. Elas tém as medidas aritméticas como também os valores
limites, (superior e inferior). Ditos valores limites foi estabelecido de maneira

tal que s6 o 5% das pessoas sujeitas ao estudo tem valores maiores ao limite


DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA

DBD
PUC-Rio - Certificação Digital Nº 1312451/CA


PUC-RIo- CertificagaoDigital N° 1312451/CA

Apéndice A. Norma DIN 33 402 139

Tabela A.1: Medidas respetivamente na articulacgdo (Norma DIN 33 402.2da
parte)

Porcentagem
Dimensdes em cm. Homens Mulheres
5%  50% 95% 5% 50% 95%
22  Amplo do dedo minimo na palma da mao 1,8 1,7 1.8 1,2 15 1,7
23  Amplo do dedo minimo préximo da gema 14 15 1,7 1.1 1,3 15
24 Amplo do dedo anular na palma da mao 1,8 2 2,1 1.5 16 18

25 Amplo do dedo anular proximo & gema 1.5 1,7 19 13 14 16
26 Amplo do dedo anelar na palma da méo 19 21 23 16 18 2

27 Amplo do dedo anelar préoximo & gema 1,7 18 2 14 15 1,7
28 Amplo do dedo indicador na palma da méo 1,9 2,1 23 16 18 2

29 Amplo do dedo indicador proximo & gema 1,7 18 2 1.3 1,5 1,7
30 Comprimento do dedo minimo 5,6 6,2 7 52 58 6,6
31 Comprimento do dedo anular 7 7,7 8,6 6,5 7,3 8

32 Comprimento do dedo anelar 75 83 92 6,9 7.7 85
33 Comprimento do dedo indicador 6,8 7,5 83 6,2 6,9 7.6
34 Comprimento do dedo polegar 6 6,7 7,6 5,2 6 6,9
35 Comprimento da palma da méao 10,1 10,9 11,7 9,1 10 10,8
36 Comprimento total da mao 17 18,6 20,1 15,9 174 19

Tabela A.2: Medidas na articulagdo (Norma DIN 33 402.2da parte)

Porcentagem
Dimensoes em cm. Homens Mulheres
5% 50% 95% 5% 50% 95%
37 Amplo do dedo polegar 2 23 25 16 19 2]
38 Espessura da mao 24 28 3,2 2,1 26 3,1

Tabela A.3: Medidas da mao (Norma DIN 33 402.2da parte)

Porcentagem
Dimensoes em cm. Homens Mulheres
5%  50% 95% 5%  50% 95%
39 Amplo da mao incluindo dedo polegar 9,8 10,7 11,6 82 92 10,1
40 Amplo da méo excluindo o dedo polegar 7,8 85 9.3 7,2 8 8,5

41 Diametro de aperto da mao 11,9 13,8 154 10,8 13 15,7
42 Perimetro da mao 195 21 229 176 19,2 20,7
43 Perimetro da conjunta do pulso 16,1 17,6 18,9 146 16 17,7

superior e outro 5% tem valores menores ao limite inferior.

Nas tabelas A1, A2, [A~3 foram tomados os valores das pessoas entre 16
e 60 anos de idade, ante a auséncia de estas em outros paises temos que nos
limitar para utilizar tabelas feitas em outros paises para pessoas diferentes.
Neste caso se deve ter em conta varios fatores, um é que a pessoas das cidades
argentinas é de origem europeia mediterranea (latinos), e se sdo usadas tabelas
germanas se deve ter em conta que é feita com pessoas germanas, e o germano

tem membros mais longas que o latino, elementos a ter em conta ao utilizar
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Figura A.3: Medidas na mao (Norma DIN 33 402.2da parte)

as tabelas, além disso, as pessoas vao ganhando altura de geragao em geragao,

devido as melhores condi¢oes de vida nas que eles ficam.
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