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Resumo

Este Trabalho de Conclusao de Curso aborda o modelamento das terminagdes nervosas
para o controle de proéteses, utilizando eletromiografia de superficie (EMGS) como método
principal de coleta de sinais. O estudo foi conduzido no contexto do curso de Engenharia de
Automacao Industrial do Centro Federal de Educacido Tecnoldgica de Minas Gerais (CEFET-
MG), com o objetivo de desenvolver um sistema que permita replicar movimentos humanos
em proteses mecanicas.

A metodologia envolve a coleta de sinais EMG utilizando eletrodos de superficie, a
analise desses sinais por meio de filtros digitais e algumas técnicas de processamento de
sinais, como média méovel e RMS movel, e a utilizacdo da Analise Discriminante Linear (LDA)
para a identificacdo de movimentos.

Os resultados demonstram que o uso de sinais EMG para o controle de proteses é viavel,
com o potencial de aumentar a autonomia dos usuarios. O estudo conclui que a integracdo
de sinais EMG em sistemas de controle de proteses mecénicas é uma solucdo promissora para
melhorar a qualidade de vida de pessoas com deficiéncias fisicas, especialmente em paises em
desenvolvimento onde o acesso a tecnologias assistivas de alta tecnologia pode ser limitado.

Palavras-chave: Controle de Proteses. Eletromiografia. Processamento de sinal.



Abstract

This Undergraduate Thesis addresses the modeling of nerve endings for prosthesis
control, using surface electromyography (sEMG) as the main method for signal acquisition.
The study was conducted within the Industrial Automation Engineering program at the
Federal Center for Technological Education of Minas Gerais (CEFET-MG), with the objective
of developing a system capable of replicating human movements in mechanical prostheses.

The methodology involves the acquisition of EMG signals using surface electrodes, the
analysis of these signals through digital filters and some signal processing techniques, such as
moving average and moving RMS, and the application of Linear Discriminant Analysis (LDA)
for movement identification.

The results show that the use of EMG signals for prosthesis control is feasible, with the
potential to increase user autonomy. The study concludes that the integration of EMG signals
into mechanical prosthesis control systems is a promising solution for improving the quality
of life of individuals with physical disabilities, especially in emerging economies where access
to high-tech assistive technologies may be limited.

Keywords: Electromyography. Signal Processing. Prosthesis Control.
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Capitulo 1

Introducao

De acordo com o modulo “Pessoas com Deficiéncia” da Pesquisa Nacional por Amostra
de Domicilios Continua, cerca de 18,6 milhdes de pessoas com 2 anos ou mais de idade no
Brasil, o que corresponde a 8,9% da populacdo nessa faixa etaria, apresentam algum tipo de
deficiéncia (IBGE, A. D. N., 2022). Dados complementares do Instituto Brasileiro de Geografia
e Estatistica (IBGE) indicam que, em 2019, 2,7% das pessoas declararam possuir deficiéncia
fisica relacionada aos membros superiores (IBGE, 2019).

A deficiéncia fisica impde diversos desafios a rotina dos individuos acometidos,
dificultando desde a execucdo de tarefas simples até atividades mais complexas que
anteriormente eram realizadas com facilidade, nos casos em que a deficiéncia ndo é de
nascenca. Como forma de superar essas limita¢oes, muitos individuos buscam dispositivos
assistivos que possibilitem retomar as funcdes perdidas, especialmente apds a amputacdo de
membros.

Com os avancos nas areas de tecnologia e sensores biomédicos, diversos modelos de
proteses tém sido desenvolvidos, desde versdes com movimentos basicos até dispositivos mais
sofisticados, capazes de executar movimentos complexos, como ilustrado na Figura 1.1. Apesar
desses avangos, ainda é um grande desafio replicar com precisdo os movimentos realizados por
um membro bioldgico.

Figura 1.1: Proteses com movimentos simples (1) e movimentos complexos (2)

Fonte: (ORTOSAN, s.d.),(OTTOBOCK, s.d.)



As préteses modernas funcionam por meio da captacdo de sinais elétricos musculares,
que sao gerados durante os processos de contracio e relaxamento muscular. Esses sinais sdo
traduzidos em comandos para a realizagdo de movimentos especificos.

Em particular, destaca-se o método nao invasivo da eletromiografia de superficie
(EMGS), que consiste na aplicagdo de eletrodos sobre a pele, em pontos estratégicos, com a
finalidade de captar os sinais elétricos gerados pela musculatura ativa (HARGROVE;
ENGLEHART; HUDGINS, 2007).

Os sinais obtidos sdo entdo armazenados e processados para fins de analise. Por se tratar
de um método ndo invasivo, os dados captados geralmente apresentam ruidos, demandando a
aplicacdo de técnicas adequadas de filtragem e tratamento de sinal para garantir a qualidade
das informacoes utilizadas nos sistemas de controle de proteses.

Por outra perspectiva, como a eletromiografia (EMG) capta a atividade elétrica dos
musculos, fornece uma base para a concepcdo de uma interface natural entre o corpo
humano e dispositivos protéticos. Ao utilizar os sinais musculares do proprio usuario para
controlar a protese, é possivel alcancar movimentos mais fluidos e precisos, melhorando
significativamente a funcionalidade e a taxa de aceitacdo das proteses (ZHENG; CROUCH;
EGGLESTON, 2021).

O desenvolvimento de proéteses controladas por EMG nao apenas beneficia diretamente
os usuarios, proporcionando-lhes uma maior autonomia e qualidade de vida, mas também
contribui para avancos cientificos e tecnologicos na area de interfaces Homem-maquina e
Engenharia Biomédica. Pesquisas nessa area influenciam uma ampla gama de aplicacoes,
além das proteses, incluindo exoesqueletos, dispositivos de reabilitaciao e outras tecnologias
assistivas.

Além disso, a crescente acessibilidade dos componentes usados em sistemas embarcados,
como aqueles baseados nos microcontroladores da familia ESP32, permite que protdtipos e
solucdes de controle por EMG sejam concebidas com custos reduzidos. Isso é especialmente
relevante em paises em desenvolvimento, em que os recursos para reabilitacdo utilizando de
alta tecnologia podem ser limitados.

Portanto, sado claras as vantagens do desenvolvimento de sistemas de aquisicdo de
sinais EMG e controle de proteses, com o potencial para transformar a pratica clinica e a vida
cotidiana de milhoes de pessoas ao redor do mundo.

A complexidade envolvida na coleta de sinais EMG e sua sua conversao em comandos
para dispositivos, torna essa tarefa desafiadora. Um simples movimento humano pode
envolver a ativacdo de varios musculos, resultando em multiplos sinais mioelétricos que
precisam ser processados. Este projeto foca na analise dos sinais EMG de diferentes regioes
do brago, com o objetivo de, no futuro, criar um modelo capaz de replicar esses movimentos
em uma protese mecanica.

Enumera-se, entdo, os seguintes objetivos:

« Compreender as musculaturas do brago e seus movimentos;

« Documentar o método aplicado para a coleta e o processamento dos sinais mioelétricos,
servindo como base para trabalhos posteriores;

« Criar um modelo capaz de inferir o movimento que o usuario deseja realizar a partir de
métricas coletadas durante o processamento do sinal;

+ Construir uma interface adequada para visualiza¢do dos comandos.
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Capitulo 2

Revisao da Literatura

Este capitulo apresenta uma visdo geral dos conceitos tedricos relevantes para a
compreensdo deste trabalho, especialmente aqueles relacionados a area de Engenharia
Biomédica.

2.1 Misculos e movimentos

A postura estavel é resultado do equilibrio de forcas. O movimento, por sua vez, ocorre
quando ha um desequilibrio entre essas forcas. A forca gerada pelos musculos representa o
principal mecanismo de controle tanto da postura quanto do movimento (NEUMAN, 2011).
De acordo com Tortora (2016), o tecido muscular apresenta quatro propriedades fundamentais
que possibilitam seu adequado funcionamento, conforme descrito a seguir:

« Excitabilidade elétrica: é a capacidade do tecido muscular de produzir sinais elétricos,
chamados de potenciais de acdo, em resposta a estimulos, como aqueles de natureza
quimica ocasionados pela liberacdo de neurotransmissores pelos neurdnios.

« Contratilidade: capacidade dos tecidos musculares se contrairem vigorosamente
quando estimulados por um determinado potencial de acao.

» Extensibilidade: capacidade de o tecido muscular se estender sem sofrer leso;

+ Elasticidade: capacidade do tecido muscular de retornar ao comprimento e forma
original depois de uma contragido ou alongamento.

Dentre essas propriedades, destaca-se, no contexto deste trabalho, a excitabilidade
elétrica, especialmente no que se refere a geracao dos potenciais de acdo, que constituem a
base da atividade muscular durante a contracdo. A técnica de eletromiografia (EMG) é
utilizada para captar os sinais elétricos produzidos durante esse processo.

Cada musculo esquelético é um 6rgao individual, formado por centenas de milhares de
células especializadas, denominadas fibras musculares. Essas fibras sdo compostas por
unidades menores chamadas miofibrilas, que, por sua vez, contém os filamentos de actina e
miosina, responsaveis pelo mecanismo de contracdo muscular (TORTORA, 2016).

Entre as miofibrilas encontra-se o sarcoplasma, fluido intracelular que contém elevada
concentracdo de glicogénio. Cada miofibrila é envolvida por uma rede de sacos membranosos
cheios de liquido, conhecida como reticulo sarcoplasmatico, mostrado na Figura 2.1.



Figura 2.1: Organizagao microscopica do musculo esquelético
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Em estado de repouso, esse reticulo armazena fons calcio (Ca®*), cuja liberacio, a partir
das cisternas terminais, é essencial para a ativagao do processo de contragido (TORTORA, 2016).

O tecido muscular esquelético opera, predominantemente, de forma voluntaria, sendo
controlado por neurdnios motores somaticos. Cada neurénio motor possui um axénio que se
estende do sistema nervoso central até um grupo especifico de fibras musculares.

Os potenciais de acédo sdo gerados na jungdo neuromuscular, uma sinapse especializada
entre o neurdnio motor somatico e a fibra muscular. Essa jun¢do possui uma pequena lacuna
denominada fenda sinaptica, que impede o contato direto entre as células. Como o sinal
elétrico ndo atravessa essa lacuna diretamente, a comunicacdo é mediada por um
neurotransmissor.

Quando o impulso nervoso atinge a terminacio do ax6nio, canais de Ca** dependentes
de tensdo sdo ativados, permitindo o influxo de Ca?*. Esse aumento de concentracio de Ca?*
estimula a fusdo das vesiculas sinapticas com a membrana do neurdnio, liberando a
acetilcolina (ACh) na fenda sinaptica. A ACh difunde-se até a placa motora e se liga a
receptores especificos, ativando canais ionicos. A abertura desses canais permite a entrada de
ions s6dio (Na*) na fibra muscular, gerando um novo potencial de acio.

Esse potencial de acdo propaga-se pela membrana da fibra muscular (sarcolema),
estimulando a liberacio de Ca®* pelo reticulo sarcoplasmatico. Esse evento desencadeia a
contracao da fibra muscular (TORTORA, 2016), como ilustrado na Figura 2.2.

De maneira geral, a jungdo neuromuscular localiza-se proxima ao ponto médio da fibra
muscular, permitindo que o potencial de acdo se propague em ambas as direcdes, ativando
praticamente toda a extensdo da fibra de maneira simultanea.

Os sinais EMG, analisados neste projeto, sdo gerados pelas contracdes musculares
desencadeadas pelos potenciais de agdo. Esses sinais podem ser mensurados por meio da
eletromiografia, técnica amplamente empregada tanto no diagnodstico de doencas
neuromusculares quanto na avaliagdo do desempenho muscular durante atividades fisicas.
Neste trabalho, a eletromiografia sera aplicada ao contexto do desenvolvimento de
tecnologias assistivas, conforme sera detalhado na Secéo 2.3.

2.2 Movimentos e membros

Uma vez compreendido o mecanismo envolvido em uma contracido ou relaxamento,
tem-se uma base para analisar os movimentos dos membros do corpo humano, ou seja, que
decorrem da acdo conjunta de varios muasculos. No movimento de um membro, ha um grupo
muscular que tem a ativacdo principal, chamado de agonista e outro grupo, chamado de
antagonista, que, apesar de pertencer aquele membro, nio tem acgdo significativa no
movimento.

Este trabalho foca apenas nos membros superiores, especificamente o antebrago e a
mao. Esses membros podem fazer diversos movimentos complexos com varios graus de
liberdade. As proximas secdes descrevem os movimentos selecionados para o presente
trabalho: pronacéao e supinacdo da mao e flexdo e extensio dos dedos.

2.2.1 Rotacao da mao (pronacio e supinacio)

No antebrago, os ossos radio e ulna se articulam por meio das articulagdes
radio-ulnares proximal e distal, mostrado na Figura 2.3. Essas articulagdes trabalham em
conjunto para possibilitar os movimentos de rotacao do antebraco, permitindo que a palma



Figura 2.2: Estrutura da juncdo neuromuscular (JNM), a sinapse entre um neurdnio somatico
motor e uma fibra muscular esquelética
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da méo seja orientada para cima (supinacdo) ou para baixo (pronacao), sem a necessidade de
mover o ombro (NEUMAN, 2011).

Figura 2.3: Vista anterior do brago direito
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Fonte: (NEUMAN, 2011)

A posicéo de referéncia zero ou neutra de rotagdo do antebraco é a de “sinal de positivo”,
com o polegar para cima, a meio-caminho entre pronacio e a supinagdo completas.

Supinacao

Os principais musculos responsaveis pelo movimento de supinacdo do antebrago séo:
musculo supinador e o biceps braquial, considerados supinadores primarios. Os musculos
com participacdo secundaria nesse movimento, devido ao seu potencial de acdo mais limitado,
incluem o extensor radial do carpo, o extensor longo do polegar e o extensor do indicador,
mostrado na Figura 2.4.

Pronacao

Os principais musculos responsaveis pela pronacdo do antebraco sao o pronador redondo
e o pronador quadrado, classificados como pronadores primarios. O musculo flexor radial do
carpo e o musculo palmar longo atuam como pronadores secundarios, devido a sua inser¢ao
no epicondilo medial do imero, mostrado na Figura 2.5.



Figura 2.4: Linha de forca dos supinadores do antebrago
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Figura 2.5: Linha de forca dos pronadores do antebraco
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2.2.2 Movimentos dos dedos (flexao e extensao)

Os musculos da mao que operam os dedos sao classificados como extrinsecos ou
intrinsecos. Os extrinsecos tém suas inser¢des proximais no antebraco ou, em alguns casos,
muito proximais nos epicondilos do imero. Os musculos intrinsecos, ao contrario, possuem
insercdes proximais e distais dentro da mdo. Com o objetivo de facilitar a coleta dos sinais
eletromiograficos, este trabalho concentrara a analise na musculatura extrinseca, devido ao
seu maior volume e a facilidade de localizacdo anatomica.

Flexao dos dedos

O movimento de flexdo dos dedos, mostrado na Figura 2.6, consiste em curvar ou dobrar
os dedos em direcdo a palma da méo. Trata-se de um movimento essencial para a realizacdo de
diversas atividades do cotidiano, como segurar objetos, escrever, digitar e executar diferentes
gestos manuais.

Figura 2.6: Flexdao dos dedos da mao

Fonte: (NEUMAN, 2011)

Os musculos extrinsecos responsaveis por esse movimento sao o flexor superficial dos
dedos, o flexor profundo dos dedos e o flexor longo do polegar, conforme mostrado na
Figura 2.7. Esses musculos apresentam insercdes proximais amplas, localizadas no epicondilo
medial do imero e em regides do antebrago (NEUMAN, 2011).

Extensao dos dedos

A extensao dos dedos é o movimento oposto a flexdo, consistindo em esticar ou endireitar
os dedos, afastando-os da palma da mao, como mostrado na Figura 2.8. Assim como a flexao,
esse movimento é fundamental para diversas atividades do dia a dia, como alcancar objetos,
abrir a mao e realizar gestos amplos.



Figura 2.7: Musculos responsaveis pela flexdao dos dedos da méao
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Fonte: (NEUMAN, 2011)

Figura 2.8: Extensdo dos dedos da mao

Fonte: (NEUMAN, 2011)



Os musculos extrinsecos responsaveis pela extensdo dos dedos sdo o extensor dos dedos,
o extensor do indicador e o extensor do dedo minimo. O extensor dos dedos e o extensor do
dedo minimo compartilham um tendao de origem comum, localizado no epicondilo lateral do
umero. O extensor do indicador possui sua insercao proximal na face dorsal do antebraco,
conforme mostrado na Figura 2.9.

Figura 2.9: Musculos Responsaveis pela extensao dos dedos da méao
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Na secdo a seguir, sera apresentada a técnica de Eletromiografia, amplamente utilizada
no contexto da analise neuromuscular. Essa metodologia permite a mensuragio da ativagao
dos musculos por meio da detec¢io de sinais elétricos gerados durante a contra¢do muscular,
sendo essencial para a compreensdo da dindmica muscular em estudos biomecénicos e
aplicacoes em sistemas de controle de proteses.

2.3 Eletromiografia

A eletromiografia (EMG) de superficie é uma técnica amplamente utilizada para
monitorar a ativacdo neuromuscular. O sinal captado representa o somatério dos potenciais
de acdo gerados pelas unidades motoras ativas, que se propagam até a superficie da pele.
Esses sinais podem ser analisados tanto no dominio do tempo quanto no dominio da
frequéncia.

A EMG pode ser realizada por meio de dois métodos: com eletrodos de agulha (EMGI)
ou com eletrodos de superficie (EMGS), sendo este dltimo o mais comumente utilizado devido
a sua natureza nao invasiva (HARGROVE; ENGLEHART; HUDGINS, 2007). A Figura 2.10
mostra eletrodos superficiais.

Os eletrodos de superficie captam o conjunto dos potenciais de acdo gerados por todas
as fibras musculares sob a pele, enquanto os eletrodos invasivos, inseridos diretamente no



Figura 2.10: Exemplo de eletrodos superficiais

Fonte: (COMMONS, 2024)

musculo, registram sinais mais especificos de fibras musculares individuais, como mostrado
na Figura 2.11.

Figura 2.11: Processo de aquisi¢do do sinal EMG
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Durante a captagao e analise do sinal EMG, duas principais preocupagdes devem ser
consideradas: a relacdo sinal-ruido e a distor¢do do sinal. A relacdo sinal-ruido refere-se a
proporg¢ao entre a amplitude do sinal EMG e os ruidos presentes, enquanto a distorcdo diz
respeito a alteracdo na contribuicio relativa das diferentes componentes de frequéncia do sinal.

Apbs a captura do eletrodo, o sinal sofre amplificacio, normalmente por um
amplificador diferencial. Podem ocorrer estagios de amplificagdo subsequentes. Antes da
exibi¢do ou armazenamento, o sinal pode passar por processamento para eliminar ruidos de
baixa ou alta frequéncias, além de outros artefatos.

O sinal EMG acumula ruido a medida que atravessa diferentes tecidos. Por isso, é
imperativo compreender as caracteristicas do ruido elétrico, que podem ser categorizadas do
seguinte modo:

« Ruido Inerente ao equipamento: Inevitavel; s6 pode ser minimizado com alta
qualidade dos componentes;



« Ruido ambiente: Decorrente da radiagdo eletromagnética, pode ter amplitude
significativamente maior que o sinal EMG.

+ Artefatos de movimento: Causados por irregularidades nos dados devido a interface
ou cabo do eletrodo;

« Instabilidade inerente ao sinal: A amplitude aleatéria do EMG ¢ influenciada pelo
disparo de unidades motoras.

Para maximizar a qualidade do sinal EMG, é fundamental garantir uma alta relacio sinal-
ruido e minimizar a distor¢do do sinal.

No préoximo capitulo, sdo detalhados os métodos e os principais materiais utilizados para
a concepcdo da solucao.
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Capitulo 3

Metodologia

Este capitulo descreve os procedimentos metodologicos, incluindo a selegao dos grupos
musculares utilizados para a captagao dos sinais, a escolha do microcontrolador e do sensor de
eletromiografia (EMG) para a coleta dos dados, além dos métodos aplicados para analise dos
sinais. Sdo descritos os critérios adotados para a escolha das musculaturas, os componentes
utilizados na aquisicao dos sinais mioelétricos e as técnicas de processamento e interpretacio
dos dados obtidos.

3.1 Selecao das musculaturas superficiais

Sao identificados e selecionados os musculos superficiais mais adequados para a captagao
dos sinais de eletromiografia (EMG). Para o desenvolvimento da presente solucdo, optou-se
pela sele¢do de um conjunto limitado de movimentos, considerando que a abrangéncia de todos
os possiveis gestos implicaria necessidade de um escopo de projeto significativamente mais
amplo e tecnicamente complexo. Além disso, determinados musculos apresentam dificil acesso
anatdmico, o que pode dificultar a instalacdo precisa dos eletrodos. Outro fator limitante é que
a propria protese utilizada pode néo ser capaz de reproduzir todos os movimentos desejados.

Embora musculos secundarios possam contribuir para a execugio de certos movimentos,
este trabalho da énfase aos musculos primarios, cuja ativacdo elétrica é mais expressiva e
relevante para os objetivos propostos. A escolha das musculaturas-alvo considera, portanto, a
clareza da atividade elétrica durante a execucdo dos movimentos selecionados, a fim de facilitar
a detecc¢do e a analise dos sinais EMG.

3.1.1 Pronacao e supinacao

Para o movimento de pronacao, o musculo selecionado foi o pronador redondo, principal
responsavel por essa acdo. No caso da supinacdo, optou-se pelo musculo biceps braquial, cuja
ativacdo desempenha um papel fundamental nesse movimento. Ambos os musculos estao
localizados superficialmente, o que facilita a captacdo dos sinais eletromiograficos. A Figura 3.1
mostra a localiza¢do anatomica desses musculos no braco.



Figura 3.1: Vista Anterior do braco. Biceps braquial (1) e Pronador redondo (2)

Fonte: (CATFISH ANIMATION STUDIO S.R.L, 2013)

3.1.2 Extensao e flexao

Para o movimento de extensio dos dedos, o musculo selecionado foi o extensor dos
dedos, principal responsavel por essa acdo. Para a flexdo dos dedos, escolheu-se o musculo
flexor superficial dos dedos, que desempenha um papel primario nesse movimento. Ambos os
musculos estdo localizados superficialmente, conforme mostrado na Figura 3.2, o que facilita
a captacao dos sinais eletromiograficos.

Figura 3.2: Vista posterior e anterior do punho. Extensor dos dedos(1) e flexor superficial dos

dedos(2)
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Fonte: (CATFISH ANIMATION STUDIO S.R.L, 2013)



3.2 Coleta dos sinais EMG

Com as musculaturas definidas, sera realizado o procedimento de coleta dos sinais EMG
utilizando eletrodos de superficie, garantindo uma boa adesao e reducao de ruidos. A coleta dos
dados sera realizada em ambiente controlado para minimizar interferéncias externas, e cada
sessdo de coleta sera devidamente registrada com parametros como duracdo dos movimentos
e intervalos de descanso.

3.2.1 Materiais

Para a coleta dos sinais de EMG, serdo necessarios alguns materiais, como um
microprocessador, sensor de EMG e eletrodos de superficie.

Microcontrolador

A familia ESP32 é uma série de microcontroladores de baixo custo e alto desempenho
desenvolvida pela Espressif Systems. Ele é amplamente utilizado em projetos de Internet das
Coisas (IoT) devido as suas diversas funcionalidades e capacidades de conectividade.

A placa de desenvolvimento ESP32 DevKitC V4, mostrada na Figura 3.3, foi utilizada no
desenvolvimento deste trabalho. Uma das caracteristicas notaveis do seu microcontrolador é
a presenca de entradas analdgicas com resolucdo de 12 bits, o que proporciona uma melhor
captura e reconstrugio de sinais analdgicos, em comparacdo a outros sistemas. Isso torna o
ESP32 especialmente tutil em projetos que envolvem sensores, controle de processos e
automacao, em que a exatidao das leituras é essencial para o desempenho do sistema.

Figura 3.3: ESP32 DevKitC V4
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Fonte: (ESPRESSIF SYSTEMS, 2024)

Contudo, h4 uma nio linearidade consideravel no conversor A/D de muitos modelos do
ESP32. Ainda assim, para os propositos desse trabalho, a ndo linearidade nao gera um impacto
significativo na analise dos sinais, conforme sera apresentado nos capitulos seguintes.



Dentre os diversos ambientes de desenvolvimento disponiveis para o ESP32, optou-se
pelo Arduino IDE (ARDUINO PROJECT, 2024), amplamente utilizado devido a sua
simplicidade e a vasta comunidade de usuarios que o utiliza.

Sensor

O dispositivo utilizado para a coleta dos sinais de eletromiografia (EMG) neste projeto
¢ um sensor muscular diferencial de 3 derivacdes, de fabricacdo chinesa (SENSOR..., 2024).
O sensor possui um conector padrdo de 3,5 mm (P2), que permite a conexdo de eletrodos
EMG/ECG convencionais, conforme mostrado na Figura 3.4.

Embora nio seja um dispositivo de nivel clinico, o sensor demonstrou-se eficaz na
deteccdo e monitoramento da ativacdo muscular, sendo adequado para aplicacdes em
robotica, proteses e diferentes sistemas de controle, conforme sera apresentado
posteriormente.

Figura 3.4: Sensor EMG baseado no amplificador T084 19K

Fonte: (SENSOR..., 2024)

Diferentemente dos sensores médicos de alto padrao, este modelo nao fornece sinais
EMG brutos. Em vez disso, entrega um sinal amplificado, retificado e suavizado, como ilustrado
na Figura 3.5. Esse sinal pode ser lido diretamente pelo sistema embarcado por meio de um
conversor analdgico-digital (A/D).



Figura 3.5: Exemplo da retificacdo do sinal de saida do sensor EMG
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Fonte: (SENSOR..., 2024)

A placa do sensor ¢ alimentada por uma fonte de tensdo continua simétrica, com faixa
de operacgio de +3 V a +30 V. O sinal de saida fornecido pelo sensor apresenta é limitado 0 V
e6V.

3.3 Eletrodos superficiais

Para estabelecer a conexdo entre a pele e o sensor, utiliza-se um cabo de conexao e um
eletrodo de superficie, mostrado na Figura 3.6. O cabo possui, em uma extremidade, o conector
P2. Na outra extremidade, apresenta uma derivagio de trés pontos, equipada com conectores
de pressao.

Figura 3.6: Cabo e eletrodo de superficie

Fonte: (SENSOR..., 2024)

O eletrodo de superficie é composto por uma base de espuma de polietileno revestida



com adesivo acrilico. No centro do adesivo, encontra-se o contato metalico, que é recoberto
por um gel condutivo. Esse gel tem a funcdo de otimizar a condugio elétrica entre a pele e o
metal, garantindo maior eficiéncia na captura dos sinais.

3.4 Analise dos dados EMG

Essa etapa consiste em identificar e quantificar aspectos especificos dos sinais que podem
ser utilizados para o controle da protese. As principais caracteristicas extraidas incluem:

+ Média Movel: Essa técnica consiste em suavizar o sinal por meio de uma média
deslizante de um nimero fixo de amostras, dada pela Equacéo 3.1. Isso ajuda a reduzir
flutuacgoes bruscas e torna os dados mais interpretaveis (HAMILTON, 1994).

1 n+N-1
Media, = N ; X (3.1)

onde:

Media,: Valor da média moével calculado para a posicdo n na janela.

— N: Tamanho da janela de calculo (nimero de amostras na janela).

x;: O Valor do sinal i-ésima amostra

n: Indice inicial da janela

« RMS Movel (Raiz do valor quadratico médio; valor eficaz): O RMS movel calcula o
valor quadratico médio em uma janela deslizante de amostras, dada pela Equacao 3.2.
Essa abordagem ¢é particularmente eficaz para representar a energia do sinal EMG em
um determinado intervalo de tempo, pois suaviza as variacdes enquanto mantém
informagdes importantes sobre a intensidade do sinal (LUCA, 1997).

RMS, = (3.2)

onde:

RMS,,: Valor RMS calculado para a posi¢ao n na janela.

N: Tamanho da janela de calculo (nimero de amostras na janela).

— x;: O Valor do sinal i-ésima amostra

n: Indice inicial da janela

Com as caracteristicas dos sinais EMG extraidas, realiza-se uma analise estatistica para
identificar padrdes consistentes que possam ser utilizados para o controle da protese. Essa
analise inclui:



« Analise Discriminante Linear (LDA, do inglés Linear Discriminant Analysis): O
LDA ¢é uma técnica estatistica usada para encontrar uma combinagdo linear de
caracteristicas que separa duas ou mais classes (HASTIE; TIBSHIRANI; FRIEDMAN,
2009). O LDA busca maximizar a separacido entre as médias das classes enquanto
minimiza a dispersao dentro de cada classe. A funcdo objetivo do LDA ¢ definida como
a razdo entre a variincia entre classes (Sg) e a variancia dentro das classes (Sy),
conforme a Equacéo 3.3.

wlSgw

J(w) = (3.3)

wlSyw
Sp e Sy sdo matrizes de dispersao entre classes e dentro das classes, respectivamente. A
matriz Sg é definida por:

k
S5= ) mipui— ) (i — )’ (3.4)
i=1
e a matriz Sy é definida por:
k
Sw=) > (x—p)(x—pm)' (3.5)
i=1 xeC;

onde:

k: nimero de classes.

n;: numero de amostras na classe i.

C;: conjunto da classe i.

pi € R média da classe.

p € R™1: média global.

x € R®1: amostras de dados.

A solucdo de w maximiza J(w), fornecendo a melhor separagio linear das classes.

A etapa final da analise de dados envolve o modelamento dos sinais EMG para o controle
da protese. Com base nas caracteristicas extraidas e nos padrdes identificados por meio da
analise estatistica, um sistema de controle foi desenvolvido.

3.5 Conversao dos dados para controle

Com base nos resultados da analise estatistica, foi concebido um algoritmo de controle
capaz de traduzir as caracteristicas dos sinais EMG em comandos especificos para a protese
mecanica, garantindo uma resposta em tempo real e uma integragio eficiente com seus
componentes.



3.6 Comunicacao com a protese

Para testar a solucdo desenvolvida, foi criada uma cena contendo um brago robdtico
virtual na plataforma CoppeliaSim (COPPELIA ROBOTICS, s.d.), conforme mostrado na
Figura 3.7.

Figura 3.7: Software CoppeliaSim
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Fonte: (COPPELIA ROBOTICS, s.d.)

A ferramenta consiste em uma plataforma versatil para simulagdo de robos, processos e
plantas de automacdo. Amplamente adotado em ambientes educacionais e compativel com
diversos sistemas operacionais, a programacao no CoppeliaSim pode ser feita via scripts em
Lua ou pela integracdo com outras ferramentas como Octave (GNU OCTAVE, 1998), por
mecanismos de comunicagio inter-processos.
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Capitulo 4

Desenvolvimento

4.1 Coleta dos sinais EMG

4.1.1 Insercao dos eletrodos

Para a insercéo dos eletrodos de superficie, foi realizada uma limpeza da pele com alcool
70%, garantindo a remocao de impurezas que pudessem interferir na coleta do sinal EMG. Os
eletrodos foram posicionados proximos a regiao central do musculo escolhido, pois essa area
apresenta maior densidade de unidades motoras, o que resulta em um sinal mais intenso e
consistente.

4.1.2 ESP32 como receptor de sinal

A coleta dos sinais EMG foi realizada utilizando o microcontrolador ESP32, que atuou
como receptor do sinal analégico proveniente da saida do sensor EMG. Para isso, foi
desenvolvido um simples programa que configura um pino de entrada analdgica (A/D) para
receber os dados e, em seguida, escreve os valores na interface serial do ESP32. O calculo do
tempo foi feito por meio da fungdo millis(), que retorna o tempo decorrido desde a
inicializacdo do ESP32, usando o temporizador do sistema. A transmissdo dos sinais EMG
coletados, referentes a um Gnico movimento, abrange os quatro musculos monitorados.

4.1.3 Ajustes para coleta do sinal EMG
Ajuste do sinal de saida do Sensor

A saida do sensor EMG varia de 0 a 6 volts, faixa incompativel com a do conversor A/D
do ESP32, que opera com sinais compreendidos entre 0 a 3,3 volts. Foi aplicado um divisor
resistivo para condicionar o sinal na faixa permitida, por ser uma solu¢édo simples e eficaz.

Para este projeto, foram utilizados resistores de 5,6 kQ (R1) e 3,3 kQ (R2), ambos com
uma tolerancia de 5%. Essa configuracéo resultou em uma tensao no resistor R2 limitada entre
0 a 2,8 volts, garantindo entdo limites aceitaveis para a entrada analogica do microcontrolador.

Cabe destacar que a ordem de grandeza dos resistores envolvidos pode afetar o tempo
de resposta do sistema, sobretudo devido a efeitos capacitivos. Para os propodsitos deste
trabalho, no entanto, a solucdo com esses resistores se mostrou suficientemente eficaz,
conforme apresentado posteriormente.



Sensor de movimento

Para melhorar a anélise dos sinais EMG e facilitar a identificacdo precisa dos momentos
de inicio e término dos movimentos, foi desenvolvido um dispositivo auxiliar baseado no uso
de um potenciometro. Esse dispositivo foi projetado para capturar a dinamica dos
movimentos manuais, permitindo a sincroniza¢do dos dados do sensor EMG com a execugao
dos movimentos.

O dispositivo foi construido utilizando um potenciémetro como elemento principal para
detectar a rotagdo mecénica associada aos movimentos do punho e dos dedos. Para isso, foi
projetada uma estrutura que integra o potenciémetro a uma alca adaptavel, capaz de transferir
os movimentos da mao para o componente eletronico.

Esta solucéo facilitou evidenciar, na linha do tempo, a regido do sinal EMG que continha
as informacgdes relevantes para analise.

Rotacio do Punho: Para captar a rotagdo do punho, foi criada uma alga fixada aos
dedos. Essa alca foi conectada mecanicamente ao eixo do potencidmetro, de modo que
qualquer movimento rotacional do punho fosse transferido diretamente para o
potencidémetro. Assim, a variacdo angular do punho gerava uma alteragdo proporcional na
resisténcia do potencidémetro, permitindo a medi¢do precisa do movimento, mostrado na
Figura 4.1.

Figura 4.1: Sensor de rotagao do punho

Fonte: Autoria prépria

Abertura e Fechamento da Mao: Para monitorar o movimento de abertura e
fechamento dos dedos, foi projetado um mecanismo baseado em um eixo de transferéncia.
Esse eixo conecta os dedos ao potencidmetro, transmitindo a rotagdo gerada pelos
movimentos de abrir e fechar a méao. A alteracdo na posi¢ao dos dedos, similar ao movimento
do punho, resultava em uma variagio correspondente na resisténcia do potenciémetro, que
era registrada e interpretada pelo sistema, mostrado na Figura 4.2.



Figura 4.2: Sensor de extensao e flexdo dos dedos

Fonte: Autoria propria

Funcionamento do dispositivo: O funcionamento do dispositivo usa o principio de
que o potencidémetro, ao ser girado, altera sua resisténcia elétrica proporcionalmente ao angulo
de rotacao aplicado ao seu eixo. Essa variacdo é convertida em um sinal elétrico que pode ser
lido e interpretado pelo microcontrolador. Dessa forma, o dispositivo fornece uma indicagéo
precisa dos momentos de inicio, término e amplitude dos movimentos realizados, permitindo
sua integracao direta com os dados obtidos pelo sensor EMG.

4.1.4 Sistematica de aquisicdo do sinal

A montagem do sistema de coleta foi estruturada de forma a garantir a captura eficiente
dos sinais EMG e o armazenamento adequado dos dados para analise posterior. O sensor EMG
é responsavel por coletar os sinais musculares, cuja aquisi¢do é feita pelo microcontrolador
ESP-32 por meio do conversor A/D. O programa do sistema embarcado processa e envia os
dados para o computador utilizando a comunica¢do UART. No computador, um outro programa
realiza a coleta dos sinais recebidos e os armazena em um arquivo de texto, que serve como
base para analises subsequentes.

Procedimento de coleta dos sinais

A coleta dos sinais EMG foi realizada com foco em cada movimento especifico, mas
sempre com os quatro canais conectados aos musculos, garantindo maior precisdo na
identifica¢do dos padroes de ativagdo muscular e, consequentemente, aprimorando a anéalise
posterior. Essa abordagem permitiu uma avaliacdo detalhada e individualizada de cada
movimento, contribuindo para a robustez dos dados coletados.

Para o movimento de pronacao, o experimento foi iniciado com o punho em posicédo
neutra. Em seguida, realizou-se uma rotacdo do punho para a posicdo de pronacio,
finalizando o ciclo com o retorno a posigdo neutra. Esse movimento foi repetido de forma
controlada, assegurando que os sinais capturados fossem consistentes e representativos da
ativacdo muscular envolvida.

No caso do movimento de supinacao, o punho também comecou na posicao neutra.
A partir dessa posicdo, realizou-se uma rotacio para a supinacdo, caracterizada pela rotacédo
do antebraco de modo que a palma da méo ficasse voltada para cima. Esse ciclo foi repetido
conforme necessario para garantir a confiabilidade dos dados.

Para o movimento de flexdo, a mao foi inicialmente posicionada aberta, com os
dedos completamente estendidos. O movimento consistiu no fechamento progressivo da
mao, simulando uma flexdo completa dos dedos, o que ativa predominantemente os muasculos



flexores. A repeticdo desse padrdo visou capturar os sinais especificos desse movimento com
clareza.

Por fim, no movimento de extensao, o processo foi realizado de forma oposta ao da
flexdo. O experimento comegou com a méo fechada, seguida pela abertura gradual dos dedos,
promovendo a extensao completa da mao. Esse movimento ativou principalmente os muisculos
extensores, permitindo uma analise contrastante em relacdo a flexao.

Cada ciclo de movimento foi cuidadosamente monitorado para evitar inconsisténcias e
garantir que os dados coletados refletissem fielmente a ativacdo muscular associada a cada
acdo. Essa metodologia estruturada foi fundamental para assegurar a qualidade dos dados e
oferecer uma base solida para as etapas de processamento e analise subsequentes.

4.2 Analise dos dados

4.2.1 Manipulacio do sinal EMG e solucoes

Para o tratamento e a visualizagdo dos dados obtidos nos experimentos, foi desenvolvido
um script para software GNU Octave. Este programa foi escolhido por ser uma ferramenta de
codigo aberto amplamente utilizada para calculos numéricos, com funcionalidades robustas
para processamento e visualizacdo de dados (GNU OCTAVE, 1998).

O algoritmo implementado realiza a leitura dos dados coletados e os organiza em
matrizes para posterior processamento. Esse fluxo inicial permite estruturar as informacdes
de maneira a facilitar a analise detalhada dos sinais EMG e dos movimentos executados.
Como parte do estudo, foram gerados graficos que fornecem uma visualizagdo clara das
caracteristicas do sinal em cada tipo de movimento, permitindo uma comparacio direta entre
eles, conforme apresentado no Capitulo 5.

4.2.2 Filtros digitais

Para melhorar a qualidade dos dados e torna-los mais representativos da atividade
muscular, foram aplicados métodos de processamento para reduzir os ruidos presentes no
sinal de saida do sensor, proporcionando uma analise mais precisa e confiavel. As técnicas
empregadas foram a média movel e o RMS moével, ambas utilizando uma janela de 10 valores
para o calculo em cada posicdo. Essas técnicas sdo essenciais para suavizar o sinal e realcar
caracteristicas fundamentais da atividade muscular.

4.2.3 Identificacao de movimento

No Octave, foi desenvolvida uma funcio para realizar a Analise Discriminante Linear
(LDA) em sinais EMG, permitindo o aprendizado e a distin¢do de cada musculatura envolvida.
Utilizando o LDA, a identificacdo dos movimentos é efetuada com base nos valores do sinal
EMG processado em RMS movel, juntamente com os momentos de ativacdo capturados pelo
Sensor.

Antes de utilizar os valores do sinal EMG em RMS e os dados do sensor, foi necessario
realizar um pré-processamento. O sinal EMG, inicialmente em uma escala de valores do
Conversor Analogico-Digital (ADC), foi normalizado utilizando a técnica de Z-score, que
padroniza os dados subtraindo a média e dividindo pelo desvio padrdo, mostrado pela



Equacdo 4.1. Isso garante que os dados estejam em uma escala uniforme, facilitando a anéalise
subsequente.

EMGRrMS — Hjanela
ZLscore = i (4'1)
Ojanela

onde:

— EMGgps: Valor do sinal EMG em RMS.
= Hjanela: media da janela.

~ Ojanela: desvio padrdo da janela.

Além disso, o sinal do sensor também exigiu uma conversdo de escala. Para isso, foi
criado um script que transforma os valores do sensor acima de um determinado limiar foram
definidos como 1 (indicando movimento), e valores abaixo desse limiar foram definidos como 0
(indicando auséncia de movimento). Essa binarizacéo do sinal do sensor facilita a identificacdo
clara dos estados de ativacdo muscular.

Apods os ajustes realizados, foi desenvolvido um script que utiliza o método de LDA
para buscar uma projecéo linear dos dados, a fim de separar duas classes: 1 para "ativo'e 0
para "desativado". Nesse script, sio fornecidos os dados do sinal EMG(RMS) normalizado com
a técnica Z-score, juntamente com os roétulos que indicam os momentos de ativacdo ou
desativacdo muscular.

O script realiza o treinamento com os dados fornecidos, resultando na obtencio dos
vetores de projecdo e no calculo do valor de threshold. Esse valor de threshold é crucial, pois
sera utilizado para a classificagdo das amostras projetadas. O calculo do threshold é feito
como a média das médias projetadas das classes 1 (ativado) e 0 (desativado), conforme
ilustrado na Equagédo 4.2.

o+ 2

threshold = (4.2)

onde:

— pq: media dos valores da classe 1.

— U: media dos valores da classe 2.

Com a determinacao do threshold, torna-se possivel classificar novas amostras com base
em sua projecao, permitindo uma distin¢édo clara entre os estados de ativagao e desativagao
muscular. Esse processo é fundamental para aplicacdes que necessitam de uma identificagao
precisa dos estados musculares, como na analise de movimentos ou no controle de proteses.

4.3 Programacao do hardware

Toda a programacao foi elaborada com o objetivo de capturar, processar e interpretar
sinais eletromiograficos (EMG), utilizando o microcontrolador ESP32 como unidade principal
de processamento. O sistema foi organizado em diversas etapas funcionais, abrangendo
desde a aquisicdo dos sinais elétricos gerados pela atividade muscular até o envio dos dados
processados para o controle de movimentos em uma protese roboética simulada.

Durante o desenvolvimento, foram implementadas rotinas especificas para leitura
analogica dos sinais EMG, aplicacdo de filtros digitais, normalizacio dos dados e



identificagao de padroes de ativacdo muscular. Essas etapas permitiram ao sistema responder
de forma eficiente e em tempo real, respeitando os requisitos de precisao e velocidade para
aplicacdes em proteses.

A modularizacdo do cddigo facilitou o processo de desenvolvimento, teste e validacédo
de cada etapa separadamente, garantindo maior clareza na logica e facilidade de manutengao
futura.

Todo o cédigo-fonte, incluindo os scripts responsaveis pela aquisicio dos sinais,
tratamento dos dados e comunicacdo com a interface de controle da protese simulada, esta
disponivel publicamente no repositéorio TCC_CEFET_EMG, hospedado na plataforma
GitHub (SILVA, 2025). O repositorio contém instru¢des completas para a reproducdo do
projeto, como o diagrama de conexdo dos componentes, bibliotecas utilizadas, exemplos de
sinais capturados e orientagdes para a compilagio e upload do firmware no ESP32.

4.3.1 Armazenamento dos Dados

O armazenamento eficiente dos dados capturados é uma etapa fundamental no
processamento do sinal EMG. Nesta sec¢ao, detalha-se as estruturas e fung¢des utilizadas para
armazenar tanto o sinal de saida do sensor quanto o sinal processado em forma de RMS,
garantindo que o sistema possa analisar e interpretar os dados de forma eficaz.

Armazenamento do EMG

Para capturar e armazenar os dados do sinal EMG diretamente do conversor A/D, foi
implementado um vetor de tamanho 10 para cada musculatura monitorada. Esse vetor
funciona como uma janela deslizante, que mantém os 10 valores mais recentes capturados. A
funcéao adicionarValor() gerencia a insercdo desses valores no vetor. Quando um novo valor é
recebido do A/D, a funcéo desloca os valores existentes para a esquerda e insere o novo valor
na extremidade direita. Essa abordagem garante que o vetor sempre contenha os dados mais
atualizados, necessarios para o processamento em tempo real do sinal.

Armazenamento do EMG em RMS

Apds o armazenamento inicial dos dados recebidos do A/D, o préximo passo é
processar esses dados para calcular o valor RMS do sinal EMG. A funcéo calcularRMS()
realiza este calculo utilizando os 10 valores presentes no vetor de dados. O valor RMS
resultante é entdo armazenado em um vetor maior, com capacidade para 1000 amostras por
musculatura, utilizando a funcdo adicionarValor().

Esse vetor de valores RMS serve como base para analises subsequentes, permitindo a
aplicacdo de métodos de classificacdo e deteccao de movimento. O uso do RMS como uma
representacdo do sinal EMG é essencial porque ele oferece uma medida mais estavel e menos
suscetivel a ruidos, comparado ao sinal direto do A/D. Essa estabilidade é crucial para assegurar
a precisao nas etapas de processamento e na classificacdo dos sinais musculares.

Procedimento Inicial de Armazenamento

Para assegurar que o sistema inicie com dados representativos e precisos, foi
implementado um procedimento inicial de leitura e armazenamento dos sinais EMG. Este



processo é essencial para substituir os valores iniciais, que sdo inicialmente configurados
como zeros, por valores reais capturados pelo conversor A/D.

O procedimento comeca com a leitura continua dos sinais EMG da saida do sensor. A
medida que os dados sdo capturados, eles passam pelo calculo do valor RMS utilizando a funcdo
calcularRMS(). Este célculo é realizado em blocos de 10 amostras, garantindo que o valor RMS
represente uma média movel das leituras mais recentes.

Os valores RMS resultantes sao entdo armazenados em vetores dedicados para cada
musculatura, até que todos os vetores estejam preenchidos com 1000 valores reais de RMS.
Esse preenchimento inicial é crucial para estabelecer uma base sélida de dados, que sera
utilizada nos calculos subsequentes de média e desvio padrao.

Esse procedimento garante que o sistema tenha um conjunto completo de dados antes
de iniciar o processo de normalizacio e classificagdo. Ele prepara o sistema para operar com
precisdo desde o inicio, ao eliminar a influéncia de valores zerados nos calculos estatisticos e
melhorar a precisdo nas primeiras etapas de identificagdo de movimento.

4.3.2 Calculos de Parametros Estatisticos dos Dados

Os célculos de parametros estatisticos, como média e desvio padrio, sdo essenciais para a
analise precisa dos sinais EMG. No sistema, esses parametros sdo armazenados como variaveis
globais, inicialmente definidas com valores padréo (zero), exceto pelos vetores w e threshold,
que foram calculados externamente para otimizar o desempenho do microcontrolador.

Média

Para o calculo da média dos valores RMS armazenados, foi desenvolvida a funcédo
calcular_media(). Essa fungdo processa os 1000 valores do RMS armazenados para uma
musculatura especifica e calcula a média desses valores. A média serve como uma referéncia
central para os dados, sendo crucial para normalizagdo e outros calculos subsequentes. O
resultado da fungdo é armazenado em uma variavel global, que pode ser utilizada para
analises continuas e comparacgoes durante a execucédo do sistema.

Desvio Padrao

O desvio padrao é calculado utilizando a média previamente determinada. A funcio
calcular_desvio() foi criada para esse fim, operando sobre os mesmos 1000 valores de RMS
utilizados na média. Ela utiliza o valor da média para calcular a dispersido dos dados em torno
dessa média. O desvio padrao é uma medida de variabilidade que indica a extensdo das
variacdes no conjunto de dados. O valor calculado é armazenado em uma variavel global,
permitindo seu uso em processos como normalizacao e classificagio.

Ciclos de Calculos

Para garantir que os parametros estatisticos estejam sempre atualizados e reflitam as
mudancas no sinal EMG ao longo do tempo, foi implementado um sistema de ciclos de
calculos. A cada 1000 valores de RMS lidos e armazenados, o sistema executa uma
atualizacdo dos calculos de média e desvio padrdo. Este ciclo periddico de recalculacdo
assegura que as informacOes estatisticas utilizadas para a normalizacdo e classificagdo



estejam sempre baseadas nos dados mais recentes, proporcionando uma adaptacio continua
ao comportamento do sinal.

A funcio responsavel por gerenciar esses ciclos verifica o contador de amostras e, ao
atingir 1000 leituras, aciona as fungdes calcular_media() e calcular_desvio(). Essa abordagem
permite que o sistema reavalie e ajuste os pardmetros estatisticos de forma dindmica,
garantindo maior precisio e confiabilidade nas etapas subsequentes de normalizacdo e
classificagdo LDA.

Ao manter os calculos de média e desvio padrao atualizados em intervalos regulares, o
sistema pode reagir mais eficazmente a varia¢des no sinal EMG, como mudancas de intensidade
ou ruidos, melhorando a performance global do reconhecimento de movimentos.

Vetor w

O vetor w é uma variavel global que contém os coeficientes determinados pelo
treinamento do modelo LDA. Esses coeficientes sdo utilizados na func¢ao de classificacdo para
distinguir entre diferentes estados musculares. O vetor w é inicializado com valores fixos,
que foram calculados fora do microcontrolador.

Threshold

O valor de threshold é outro parametro global calculado durante o treinamento do modelo
LDA. Ele representa o limite de decisdo utilizado para classificar o sinal EMG como indicativo
de movimento ou nio. Assim como o vetor w, o threshold é definido com base em anélises
externas para garantir que o ESP32 possa executar a classificagdo de maneira rapida e eficaz.
O threshold permite uma detecgdo precisa e confiavel dos movimentos musculares com base
nos sinais capturados.

4.3.3 Identificacao de Movimento

A identificacdo de movimento a partir do sinal EMG ¢é realizada utilizando a Analise
Discriminante Linear (LDA). Este método permite distinguir entre estados musculares, como
repouso e atividade, com base nos valores processados do sinal EMG. Antes de aplicar a
classificacdo LDA, é fundamental normalizar o valor RMS do sinal, utilizando as métricas de
média e desvio padrdo previamente calculadas.

Normalizacao do Sinal

Para garantir que os dados estejam em uma escala apropriada para classificagao, foi
implementada a fun¢do normalizaSinal(). Esta funcéo realiza a normalizagao do sinal atual de
EMG RMS utilizando a técnica de z-score, que transforma os dados com base nos valores
estatisticos (média e desvio padrdo) calculados anteriormente. A normalizacdo é realizada
pela Equacéo 4.1.

A funcdo normalizaSinal() retorna o valor normalizado, que é entéo utilizado na etapa
subsequente de classificacdo LDA. Esse processo assegura que as variacdes no sinal sejam
comparaveis e que o modelo LDA funcione com maior precisio e consisténcia.



Classificacao LDA

A classificagdo LDA utiliza os parametros calculados durante o treinamento externo,
como o vetor de pesos w e o threshold, para determinar o estado atual do musculo. Com esses
parametros ja configurados no sistema, a classificacido do sinal EMG RMS normalizado é direta
e eficiente.

Foi criada a funcéo classeLDA(), que recebe o valor normalizado do EMG RMS e realiza
a classificacéo, retornando um valor booleano que indica musculo em repouso (0) ou ativo (1).

Essa classificacdo em tempo real permite ao sistema interpretar os sinais musculares com
precisdo, determinando se um movimento esta ocorrendo ou nio, e respondendo de acordo
com as necessidades da aplicacdo, como o controle de uma protese robotica. A abordagem
baseada em LDA oferece uma solucdo robusta e eficiente para a identificacdo de movimentos,
utilizando recursos computacionais de forma otimizada.

4.3.4 Simulacao e Controle

Este trabalho explorou alguns dos movimentos que a mdo humana pode realizar,
incluindo pronacdo, supinacdo, extensdo dos dedos e flexdo dos dedos. Musculaturas
especificas responsaveis por cada um desses movimentos foram identificadas e selecionadas,
assegurando que, ao realizar um movimento particular, apenas a musculatura
correspondente seja ativada. Por exemplo, durante a pronacdo, a musculatura responsavel
pela supinacdo permanece inativa, e este principio também se aplica aos outros movimentos.

Baseando nessa abordagem, desenvolveu-se a funcdo classeLDA(), projetada para
identificar e diferenciar os sinais musculares associados a cada movimento. Essa funcao é
essencial para integracdo em sistemas de proteses ou bragos robéticos, permitindo que estes
dispositivos imitem os movimentos humanos. Ao detectar a ativacdo de uma musculatura
especifica, o sistema robdtico executa o movimento correspondente, criando uma interface
eficaz entre a bioeletricidade muscular e os sistemas robéticos.

Utilizando o CoppeliaSim, uma variedade de movimentos em modelos de bracgos
roboticos, como a rotacdo do brago e a abertura e fechamento de pincas foram simulados. Os
testes de simulacdo realizados validaram a precisdo e eficacia dos sinais musculares na
execuc¢do desses movimentos dentro do ambiente virtual.

A comunicac¢io entre o CoppeliaSim e o microcontrolador ESP32 foi estabelecida por
meio de uma conexdo serial. Foi desenvolvido um script especifico no CoppeliaSim que
interpreta os dados recebidos do ESP32 e aciona os movimentos apropriados nos modelos de
bracos robéticos. Cada sinal recebido corresponde a um movimento especifico, garantindo
que o braco robotico execute a a¢do correta com base nos sinais musculares detectados.

A execucdo dos movimentos no braco roboético segue o seguinte procedimento:
enquanto o sinal de um musculo estiver ativo, o brago continuara executando o movimento
correspondente até que o sinal seja interrompido. Por exemplo, ao detectar um sinal do
pronador, o braco realiza a rotacdo em uma direcdo; ao receber um sinal do supinador, o
movimento ocorre na direcdo oposta.

Dentro do CoppeliaSim, a implementacdo dos movimentos é feita por meio da selecdo
dos objetos que representam as juntas do braco robdtico. Ajustou-se os angulos dessas juntas
com base nos sinais recebidos do ESP32, incrementando-os gradualmente para mover o brago
até a posicao desejada. No caso da pinga, os comandos de abertura e fechamento séo acionados
diretamente, permitindo uma resposta rapida aos sinais musculares, garantindo a eficiéncia do
sistema em replicar movimentos humanos.
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Capitulo 5

Resultados e discussoes

Este capitulo apresenta os resultados obtidos a partir da coleta e analise dos sinais EMG,
bem como discussdes acerca da eficacia do método empregado. Serdo abordados os dados
coletados, os principais achados, as analises estatisticas e as limitacdes encontradas.

5.1 Coleta dos sinais

A coleta dos sinais EMG foi realizada com sucesso para os movimentos de pronagao,
supinacgdo, flexdo e extensdo dos dedos. Cada movimento foi executado em condicoes
controladas, garantindo a precisao dos dados coletados.

Os graficos gerados mostram a dinamica dos sinais EMG em diferentes condicoes
musculares: pronacio (Figura 5.1), supina¢do (Figura 5.2), extensdo dos dedos (Figura 5.4) e
flexdo dos dedos (Figura 5.3). Foi possivel observar claramente a resposta dos musculos
durante cada movimento.

Figura 5.1: Sinal EMG de todos os canais no movimento de pronacgéo
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Figura 5.2: Sinal EMG de todos os canais no movimento de supinagao
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Figura 5.3: Sinal EMG de todos os canais no movimento de flexao dos dedos
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O sensor de movimento desempenhou um papel crucial na visualizacdo e analise dos
dados, pois permitiu identificar com precisao os periodos em que o movimento foi executado.
Isso proporcionou uma correlacio clara entre a atividade registrada pelo sensor de movimento
e o sinal de EMG, evidenciando que o sinal elétrico muscular acompanhou de forma consistente
e correta o padrdo de movimento realizado. Essa sincronizacio ¢ fundamental para validar a
relacdo temporal entre a contracdo muscular e o movimento fisico, garantindo a integridade
dos dados coletados e a eficacia da analise de desempenho muscular.



Figura 5.4: Sinal EMG de todos os canais no movimento de extensao dos dedos
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Deve-se destacar o problema de crosstalk, que se refere a interferéncia ou contaminacdo
de sinais elétricos provenientes de musculos adjacentes ou nao intencionais quando se esta
tentando registrar a atividade elétrica de um musculo especifico. Este fendmeno ocorre devido
a proximidade anatomica de musculos e nervos, o que pode dificultar a identificacdo precisa
de qual musculo est4 realmente sendo monitorado (LUCA, 1997).

Causas de Crosstalk:

Proximidade de Musculos: Quando os eletrodos estdo muito proximos de outros
musculos.

Espessura da Pele e Gordura Subcutanea: Camadas mais espessas podem difundir o sinal.

Tamanho do Eletrodo: Eletrodos maiores podem captar sinais de uma area mais ampla.

Erro de Posicionamento do Eletrodo: Colocacao incorreta pode aumentar a captagio de
sinais de musculos adjacentes.

Durante a coleta de dados, foi fundamental monitorar atentamente o fendmeno de
crosstalk, que ocorre devido a proximidade de musculos adjacentes. Para minimizar essa
interferéncia, foram realizados ajustes cuidadosos no posicionamento dos eletrodos. Esses
ajustes focaram especialmente na musculatura do pronador e do flexor dos dedos, que estao
localizados proximos um do outro. A correta colocacdo dos eletrodos foi essencial para
garantir que o sinal de EMG captado fosse o mais especifico possivel ao muasculo de interesse,
reduzindo a captacgdo de sinais indesejados provenientes de musculos vizinhos.



5.2 Analise de dados

Na analise de dados, primeiramente foi realizado o tratamento do sinal. O sinal original
apresentava caracteristicas descontinuas, com numerosos picos seguidos de valores que se
aproximavam de zero. Para mitigar essas variagdes bruscas e melhorar a qualidade da anélise,
foram utilizados dois métodos para comparacdo: o método da média movel e o RMS movel,
conforme apresentado nas Figuras 5.5, 5.6, 5.7 e 5.8.

Figura 5.5: Sinal EMG média mével e RMS mével pronacéo
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Figura 5.6: Sinal EMG média moével e RMS moével supinacio
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Figura 5.7: Sinal EMG média moével e RMS mével extensao
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Figura 5.8: Sinal EMG média mével e RMS movel flexdo
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Como mostrado nos graficos, ambos os métodos garantem a continuidade do sinal em
cada movimento analisado e desempenham papéis complementares na preparacao dos dados
para analises mais detalhadas.

O RMS movel se destacou como o mais eficiente para a analise dos sinais EMG, dentre
os indices coletados. Esse método apresentou uma melhor representagido da intensidade do
sinal ao longo do tempo, facilitando a identificacido dos padrdes de ativagdo muscular durante
os movimentos. Além disso, minimizou de forma significativa o impacto de ruidos presentes



nos dados recebidos pelo A/D, resultando em graficos mais claros e precisos. O sinal
processado com a média moével, por sua vez, ndo representava adequadamente os picos do
sinal, apresentando picos de baixa intensidade, em contraste com aqueles obtidos com o RMS
movel, que detcaram picos de maior amplitude.

Com o sinal devidamente tratado, o objetivo seguinte foi melhorar o reconhecimento dos
estados de ativacdo e repouso do musculo. Para classificar essas duas condi¢oes, foi escolhido
o método de Analise Discriminante Linear (LDA), que categorizou o sinal em duas classes:
classe 0 para musculo em repouso e classe 1 para musculo ativado.

Antes de realizar a classificacdo, aplicou-se a técnica de padronizacdo. Essa abordagem
foi crucial para lidar com o offset do sinal, centralizando-o em torno de zero e reduzindo ruidos
e desvios. A técnica de z-score ajustou o sinal de maneira eficiente, facilitando a subsequente
analise e reconhecimento de padrdes.

A aplicacdo do LDA permitiu identificar com precisdo cada momento de ativacdo
muscular. O modelo classificou corretamente os estados de movimento e repouso, em que o0s
pontos vermelhos sdo os momentos que foi identificado o movimento, mostrado nas Figuras
5.9,5.10,5.11 e 5.12.

Os valores resultantes deste treinamento sdo utilizados na programacido do ESP32,
integrando o modelo de aprendizado a aplicacdo pratica, o que possibilita o controle e
monitoramento em tempo real das atividades musculares com alta precisio.

Essa implementacao evidencia a eficacia do LDA em contextos de analise de sinais EMG,
destacando seu potencial para aplica¢des em sistemas embarcados e dispositivos de interface
homem-maquina.

Nas figuras, os pontos em vermelho indicam as regides de ativagdo muscular. Contudo,
um desafio identificado foi a complexidade computacional do LDA, que envolve manipulacdo
de matrizes e calculos complexos, o que pode inviabilizar a implementacdo diretamente em
microcontroladores do porte do ESP32 para aplicagdes em tempo real.

Figura 5.9: Identificacdo do movimento pronacio
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Apesar dessa limitacdo, o treinamento do LDA retorna os valores do vetor w e do limiar
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Figura 5.10: Identificagdo do movimento supinagéo
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Figura 5.11: Identificacdo do movimento extensao

Canal 1

LAY

1

L

1 1

—— Sinal pré-processado
« Ativagbes musculares

200

400 600 800

Amostras

Fonte: Autoria propria

1000



Figura 5.12: Identificacdo do movimento flexao
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(threshold), que sao suficientes para identificacdo. Considerando que a técnica de z-score
ajusta constantemente o sinal para uma faixa previsivel, os valores calculados pelo LDA
podem permanecer eficazes sem necessitar de atualizacdes frequentes. Entretanto, um
cenario melhor consiste na realizacdo do treinamento em tempo real, para garantir maior
precisao na classificacdo dos estados musculares.

5.3 Programacio do hardware e simulacio

Os testes realizados demonstraram que o ESP32 atendeu as expectativas de
desempenho, mesmo ao lidar com calculos e manipulagao de filas extensas de dados. Durante
os experimentos, o microcontrolador foi capaz de processar sinais EMG em tempo real,
aplicando filtros e transformacoes para garantir a precisao dos dados analisados. O tempo de
resposta, fundamental para aplicagdes de controle de proteses, manteve-se dentro de limites
aceitaveis, assegurando uma interacéo fluida e responsiva entre o usuario e o dispositivo.

Em diversas sessdes de teste, o sistema mostrou-se capaz de reconhecer corretamente
os movimentos musculares pré-definidos, com uma taxa de erro minima. Os poucos erros
observados podem ser atribuidos a variacdes naturais nos sinais EMG, mas nio
comprometeram a eficacia geral do sistema. Esses resultados indicam que o sistema tem uma
robustez suficiente para aplica¢des praticas.

Além disso, os tempos de resposta observados durante os testes foram considerados
adequados para uma aplicacdo em tempo real. A capacidade do ESP32 de processar sinais
EMG e emitir comandos para a protese em um intervalo de tempo reduzido sugere que o
sistema pode ser implementado em cenarios reais sem prejudicar a experiéncia do usuario.

Como a programacio implementada para este trabalho estd em sua versdo inicial, ha
um grande potencial para melhorias utilizando técnicas de programacdo mais avancadas.
Essas melhorias podem incluir a otimizagao de algoritmos, o uso de estruturas de dados mais
eficientes e a implementacdo de métodos de processamento paralelo. Com essas evolucdes,



espera-se uma reducdo significativa no tempo de resposta, tornando o sistema ainda mais
agil e adequado para aplicacdoes em tempo real.

A simulacdo realizada no CoppeliaSim proporcionou uma visdo clara de como a
implementacéo funcionaria no mundo real, mostrado na Figura 5.13.

Figura 5.13: Simulacdo CoppeliaSim
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O ambiente de simulacéo replicou as condigdes de operacdo de uma protese controlada
por EMG, permitindo validar os algoritmos e a arquitetura do sistema antes de uma
implantacao fisica. Os movimentos simulados responderam de forma consistente aos sinais
EMG processados, mostrando uma correspondéncia fiel entre os comandos recebidos e os
movimentos executados. Esta etapa de simulacdo foi crucial para confirmar a viabilidade do
sistema em um contexto pratico.
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Capitulo 6

Conclusao

Este trabalho explorou o desenvolvimento e a aplicacdo de um sistema de controle para
proteses utilizando sinais de eletromiografia (EMG) capturados por meio de eletrodos de
superficie. Com o objetivo de proporcionar um controle mais natural e intuitivo para
proteses, foram realizadas diversas etapas, desde a coleta e processamento dos sinais EMG
até a simulacdo dos movimentos em um ambiente virtual.

Os resultados obtidos demonstraram a viabilidade do uso do microcontrolador ESP32
para o processamento de sinais EMG em tempo real, com tempos de resposta aceitaveis para
aplicacdes praticas, ainda que a aplicacdo de LDA resultou em uma dependéncia de uma
etapa realizada em computador. A implementacdo de técnicas de filtragem e normalizagio,
juntamente com o LDA, no contexto de classificagio de movimentos, contribuiu para a
precisdo e eficacia do sistema.

A simulacdo realizada no CoppeliaSim revelou-se como uma ferramenta crucial para
validar o funcionamento do sistema em um ambiente controlado, replicando com sucesso os
movimentos musculares em modelos virtuais de proteses. Esses testes indicaram que o sistema
é capaz de identificar corretamente os movimentos desejados com uma alta taxa de acerto,
demonstrando seu potencial para aplicacdes reais.

Embora a programacio atual tenha mostrado resultados promissores, ha espaco para
melhorias. Futuras iteracdes podem explorar técnicas mais avancadas de processamento de
sinais e aprendizado de maquina para aumentar a precisdo, reduzir ainda mais os tempos de
resposta e adaptar o sistema a uma maior variedade de usuarios e condi¢des musculares.

Um outro campo para melhorias é a implementacio do sistema em um computador de
placa unica, como a BeagleBone Black (BEAGLEBOARD.ORG FOUNDATION, 2013). Nessa
perspectiva, poderia-se implementar a solu¢do inteiramente no Octave, uma vez que tanto os
canais analdgicos como a porta serial sdo abstraidos como arquivos virtuais nessa
plataforma. Assim, qualquer linguagem que suporte ler e escrever arquivos é capaz de
manipular facilmente esses periféricos.

Em conclusdo, o desenvolvimento deste sistema de controle baseado em EMG
representa um avanco significativo na interface homem-maquina para proéteses. Ele oferece
uma base sélida para o desenvolvimento de solu¢des mais acessiveis e eficazes para pessoas
com deficiéncia, contribuindo para melhorar sua qualidade de vida e autonomia.
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