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RESUMO

O presente relatorio apresenta o desenvolvimento de um sistema de captagao de sinais eletromio-
graficos (EMG) superficiais e geragao de trajetéria de movimento do joelho de um usuério, para
controlar uma prétese robotica para amputados acima do joelho. Primeiramente, foi implementado
o sistema de aquisigao responsével por filtrar os sinais EMG, de forma que os sinais resultantes
sejam compostos apenas pela faixa de freqiiéncias tteis. Posteriormente, foi desenvolvido o sis-
tema de instrumentacdo, que capta os sinais EMG amostrados a taxa de 1kHz e os transmite a
um computador através de uma rede RS485 opticamente isolada. Foi desenvolvido um software
supervisorio que faz requisicoes de dados, estima os pardmetros do modelo dos sinais EMG e gera
as trajetorias de movimentos para a junta do joelho da protese. Um filtro adaptativo também foi
desenvolvido para atenuar o ruido de 60Hz da rede elétrica, podendo ser utilizado tanto no com-
putador, como no sistema de instrumentacao, embarcado em seu microcontrolador. As trajetorias
geradas no computador sao passadas ao sistema controlador de posi¢ao das juntas da protese, que
teve suas operagoes de controle digital embarcadas. Testes de captura de sinais EMG mostraram
que o sistema consegue gerar trajetorias satisfatorias quando os sinais EMG apresentam amplitu-
des maiores que a da linha-base, tipicamente obtidos em esforcos musculares concentrados. Sinais
obtidos em testes de caminhada nao geraram amplitudes suficientemente altas, levando o sistema

a gerar trajetorias insatisfatorias.

ABSTRACT

This report presents the development of a system which captures superficial eletromyography
(EMG) signals and generates the knee movement trajectory from a user, in order to control a
robotic prosthesis for an above knee amputee. First, there was developed the acquisition system in
order to capture and filter EMG. Subsequently, there was developed the instrumentation system
which samples captured EMG signals at the rate of 1kHz and sends them to a personal computer
through an optically isolated RS485 network. Supervisory software was developed in order to
require data, estimate model parameters of EMG signals and generate the movement trajectory for
the prosthesis knee joint controller. An adaptive filter was used to attenuate the 60Hz noise from the
electricity distribution system, and could be used either in supervisory software or embedded in the
instrumentation system’s microcontroller. The computer sends the generated trajectory to the knee
joint position controller, which has the position control operations embedded in its microcontroller.
EMG capture results presented that the system can generate satisfactory trajectories when the
sampled signals has its amplitude significantly bigger than the base-line, typically obtained during
hard muscular contractions. At walking evaluation, captured EMG signals did not have amplitudes

high enough, leading the system to generate unsatisfactory trajectories.
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Capitulo 1

Introducao

1.1 Contextualizagao

A Engenharia de Reabilitag@o é a aplicagao sistematica das ciéncias da engenharia para proje-
tar, desenvolver, adaptar, testar, avaliar, aplicar, e fornecer solugoes tecnologicas para solucionar
problemas confrontados por individuos com deficiéncia em &reas funcionais, tal como mobilidade,
comunicacao, audicao, visao e cognicao, e em atividades associadas com trabalho, vida indepen-

dente, educagéo e integragao na comunidade [6].

A roboética de reabilitacao é uma das linhas de pesquisa desenvolvida no Laboratoério de Auto-
magao e Robotica (LARA), e do Grupo de Processamento Digital de Sinais (GPDS), da Univer-
sidade de Brasilia (UnB). O trabalho com proteses robéticas vem sendo desenvolvido desde 2005
através de varios projetos acerca de um modelo de prétese. Esta protese é destinada a amputados
acima do joelho, e conta com 3 graus de liberdade, duas relativas as articulacoes do tornozelo, que
se orienta paralelamente ao solo, e uma relativa a articulacao do joelho, que é ativada por meio do

tratamento de sinais de eletromiografia.

Numa visao geral foi desenvolvido as placas de controle e acionamento dos motores, bem como
o protoétipo mecanico da protese em |7], desenvolvido o controlador de junta para protese em
[8], proposta de modulo sensorial para estimagao de postura com relagdo ao solo da protese em
[9], foi desenvolvido estratégias de controle, foi feito a adaptagdo da protese para um modelo
comercial, bem como o estudo do sistema de identificagao utilizando redes neurais em [4], controle
da orientagao do pé em [5]. Além de outros trabalhos desenvolvidos no sentido de tratamentos de
sinais EMG [10], [1].

1.2 Definicao do problema

Proteses passivas de pernas sao eficazes para locomog¢ao em ambientes planos, pois sua movi-
mentacgao reside basicamente nas agoes de balanco do corpo. Porém, em situacées em que se faz
necessaria a aplicacao de maiores esforcos e movimentos mais complexos, como a locomocao em

terrenos inclinados e em escadas, uma protese ativa é mais adequada [7].



Para movimentar a protese, é necessario um sistema responsavel por captar sinais do usuério
e, através do processamento destes sinais estima-se a trajetéria do movimento, ou seja, que movi-
mentos ele deseja realizar com sua perna. Com esta trajetoria gerada pela inten¢do de movimento,
pode-se realizar o controle da prétese ativa. Uma protese ideal deve responder a intencao de mo-
vimento do usuério de forma mais rapida possivel, eficiente e de forma suave, pois neste sistemas

erros podem levar a quedas ou acidentes, podendo prejudicar a satide de seu usuério.

Todo o controle de movimento do pé também ja foi realizado, de forma que o plano de sua
superficie fique sempre paralelo ao plano do chao. Para o joelho, ja foi implementado um contro-
lador, mas este ainda nao recebe a referéncia para qual dngulo deve se movimentar, a intencao de
movimento do joelho. Os controladores funcionam com periodo de amostragem de 10ms, tempo

suficiente para realizar as movimentacoes sem causar desequilibrio ou atrasos.

O sistema deve ser composto entao por: um estimadordas intengoes de movimento, de controla-
dores de posicao das juntas, da prétese e uma rede de comunicacao entre estes diversos dispositivos.
A proétese ativa de perna, desenvolvida em trabalhos anteriores, tem 3 graus de liberdade que pos-
sibilitam a movimentacao das juntas do joelho e do tornozelo, adequada a deficientes amputados

acima do joelho.

Para estimar a trajetoria do joelho do usuério pelo sinal de EMG, que foi a flexao da parte tibia
com relagdo ao femur, foi necessario desenvolver um meio eficaz e de facil utilizagdo do usuario.
Para essa tarefa foi adotado o processamento de sinais eletromiograficos de grupos musculares da
coxa, cuja principal vantagem é que o usuério pode controlar o sistema de acordo sua intengao sem
a necessidade de operar este com as maos [11], usando geralmente grupos musculares localizados

acima da lesdao e que tenham relacao direta com o movimento desejado.

O processamento dos sinais e a geragao da trajetéria de movimento da junta do joelho é feito
através do reconhecimento de padroes dos sinais por uma rede neural, que pode ser treinada para
diversas situagoes diferentes ou usuarios diferentes. O caminho de adaptacao a prétese é o inverso
do tradicional, onde o paciente era treinado para usar uma determinada protese. Neste caso, o
uso de técnicas de reconhecimento de padroes aliados a uma estratégia de controle bem definida

permitem que a protese se adapte ao paciente [1].

Por fim, é necessario realizar a integracao de todos os dispositivos responsaveis pela movimen-
tagdo através de um meio de comunicagao com imunidade a ruidos suficiente para que nenhum
pacote de dados seja perdido ou corrompido, uma vez que os dados relativos a intencao de movi-
mento e ao controle das juntas sao criticos, e podem gerar acidentes em caso de erros. Portanto,
foi desenvolvido uma rede RS485 com cabos blindados entre os dispositivos e cuja transferéncia de

dados evita a interpretagao de eventuais dados corrompidos para atender essa necessidade.

1.3 Objetivos

O objetivo do trabalhoé acionar a junta do joelho da proétese, utilizando uma trajetoria de
movimento gerada através do processamento de sinais de eletromiografia. Para isso, é necessario

criar a estrutura que ird capturar os sinais miograficos, amplificé-los, transmiti-los, filtra-los e gerar



trajetéria de movimento, integrar essa estrutura aos outros sistemas existentes, de forma a acionar

o motor e fechar a malha de controle.

1.4 Principais Resultados

O resultado principal deste trabalho foi o desenvolvimento de um sistema capaz de captar
sinais eletromigraficos, atenuar os ruidos de 60Hz da rede elétrica, implementar uma rede de
comunicagao RS485 e gerar a trajetoria de movimento do joelho do usuario através de sinais de
dois grupos musculares antagonicos da coxa. Adicionalmente, outros sistemas ja implementados
foram integrados e complementados, de forma a tornar possivel movimentar controladamente a
junta do joelho da protese de perna robética através desta trajetoria de movimento. Os sistemas
descritos formam o acionamento dos motores do pé na mesma placa de acionamento do joelho, a
rede 485 se comunicando com o PC e o sistema de captura de EMG e trabalhos de processamento

de sinais.

1.5 Apresentacao do manuscrito

No capitulo 2 se encontram todos os conceitos basicos a cerca da eletromiografia e a teoria
utilizada na realizacao do projeto. No capitulo 3 é apresentado todo o trabalho desenvolvido: a
criagdo e implementacao dos circuitos e sistemas de obtengao da trajetéria de movimento através
dos sinais eletromiogréficos, e a integracao e adaptacao de todos os sistemas relativos a protese
robotica e seu controle. No capitulo 4 sdo apresentados e discutidos os resultados obtidos dos
experimentos com o sistema de captura de sinais eletromiograficos, da filtragem do sinal, de seu
processamento e da obtencao da intencao de movimento, assim como os resultados do processo de
integracao dos sistemas da protese, seu controle e do gasto de energia do sistema. No capitulo 5
sao apresentadas as conclusoes decorrentes das analise sobre os experimentos realizados e sobre o
trabalho de forma geral, e também sao apresentadas sugestoes para trabalhos futuros. Por fim, o
anexo | apresenta os esqueméticos de todos os circuitos utilizados ou adaptados para implementagao

do projeto, e no anexo II consta uma descri¢ao de todo contetido presente no CD do projeto.



Capitulo 2

Fundamentos Basicos

2.1 Sinais Nervosos e a Contragao Muscular

Esta sessao refere-se ao estudo feito no trabalho de [1], neste esta dito que a célula nervosa ou
neurdnio, como outras células biolégicas, é delimitada por uma membrana celular semipermeével,
responsavel pela capacidade de transmitir informagoes. Os impulsos nervoso gerados pelo sistema
nervoso central sao conduzidos do corpo celular para outros neurdnios, até que atinjam uma unidade

motora, no caso do sistema de locomocao.

Os impulsos nervosos apresentam um baixo nivel de tensao, entorno de 100 mV, e funcionam
de forma pulsada, conforme ilustrado na figura 2.1. Conforme os pulsos sao recebidos por um
neurdnio, provindos de outros neurénios, este dispara seu pulso caso seja atingido um determinado
limiar de energia acumulada. Apos esse disparo, o neurénio necessita de um certo tempo até que
possa pulsar novamente, denomina-se o periodo refratdrio. Durante esse intervalo de tempo o

neurdnio nao consegue gerar outro pulso, independente dos potenciais recebidos em sua entrada.

0 i me——— e e e

é
I

Despolarizagas

+
3
T

Repolarizagio

Potencial de Membrana (mV)

Tempo (ms)
Figura 2.1: Pulso de um neurénio quando ativado [1].

Os grupos musculares por sua vez sao compostos por fibras constituidas por dois tipos de

filamentos sobrepostos de forma alternada, como mostrado na figura 2.2 e sdo parcialmente cobertos



por tecido nervoso. Quando um poténcial de acao muscular provindo de neurénios percorre a fibra,
a permeablilidade desta se altera fazendo com que os filamentos deslizem um em dire¢ao ao outros,
gerando dessa forma uma contracao da fibra. As contragoes de véarias fibras de um determinado
grupo muscular caracteriza o movimento de contragao do musculo. Quando o poténcial de agao

muscular reduz ou cessa, ocorre o efeito contrario, o de relaxamento das fibras e do musculo.
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Figura 2.2: Estrutura das fibras musculares [1].

2.2 Eletromiografia

Eletromiografia lida com a detecgao, anélise e o uso de sinais elétricos resultantes da contracao
dos musculos [2]. Quando os potenciais de a¢ao percorrem as fibras musculares, geram um campo
eletromagnético nas redondezas das fibras. Um eletrodo, localizado dentro deste campo, é capaz de
detectar o potencial elétrico referente a uma contragdo muscular, o sinal eletromiografico (EMG)
[1]. Portanto, sinal EMG é a manifestagao elétrica da ativagao neuromuscular associada a contragao
do musculo. E um sinal que é afetado por propriedades da anatomia, da fisiologia do musculo e

do sistema nervoso.

A unidade motora consiste de uma a-motoneurénio e todas as fibras musculares que séo iner-
vadas pelo motoneurénio. O sinal elétrico liberado pela ativagdo das fibras musculares de uma uni-
dade motora, na vizinhanga dos eletrodos, é chamado de Motor Unit Action Potential (MUAP).
Para sustentar uma contracao muscular, a unidade motora deve ser ativada repetidamente. O
resultado da sequéncia de MUAP’s é chamada de Motor Unit Action Potential Train (MUAPT).
As MUAPT podem ser completamente descritas pelos intervalos de pulsos e a forma de onda da
MUAP.

Matematicamente o intervalo entre pulsos pode se expresso por uma sequéncia de Impulsos
de Dirac §; (t) convolucionados com um filtro h (t) que representa a forma da MUAP. A MUAPT

representada por u; (t) pode ser expressa como:



n

wi () = S hi (t — t) (2.1)

k=1

k

em que tp = » x; para k,l = 1,2,3,...,n, t; representa a localizagdo no tempo da MUAP, z
I=1

representa o intervalo de impulsos, n é o niimero total de intervalos de impulsos da MUAPT, e 1,

k e | sao inteiros que denotam eventos especificos.

O Sinal de EMG pode ser sintetizado como a soma linear das MUAPTS, representada pela

figura 2.3, e pode ser representado pela equagao:

m(t,F) =) u(t, F) (2.2)
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Figura 2.3: Representagao de um sinal de EMG, formado pela soma (superposigao) de 25 MUAPT’s

geradas matematicamente [2].

Em que F representa a forca aplicada na ativacdo do musculo. Algumas analises podem ser
feitas a partir dessa expressao, como o valor médio retificado, o valor médio quadratico (RMS) e
variagoes do sinal de EMG retificado. O sinal de eletromiografia pode ser considerado complexo e
nao-estacionario devido a natureza irregular do disparos da unidade motora e também ao grande
numero de pulsos sobrepostos que o compde. Suas caracteristicas sao dependentes de uma série de
fatores externos, tais como o nivel e a duracao das contragoes, seu estado momentéaneo ser dindmico
ou estatico, fadiga, dentre outras peculiaridades. Sinais mioelétricos superficiais, principalmente
os de alta contragao, muitas vezes sdo considerados como processos Gausianos com valor médio 0
[11].

2.2.1 Funcionalidades do EMG

A analise de sinais EMG de grupos musculares especificos proporciona a composi¢ao de estudos

para uma grande variedade de apliacoes, como nas dreas de anatomia, reabilitacao, fisioterapia,



medicina, educagao fisica, dentre outras [1|. Essas andlises sdo proporcionadas através do uso de

informacgoes como a estimacao de forga produzida por um musculo, fadiga e tempos de ativacao.

Com seu uso na area clinica é possivel estudar lesdes, fraquezas, fadiga e paralisia de uma
unidade motora ou de um grupo muscular. Um tipo de analise similar mais conhecida é o eletro-
cardiograma, que se baseia no registro e analise dos diversos pulsos elétricos gerados pela atividade
do corag@ao. Na educacao fisica, é possivel obter dados para melhorar o condicionamento fisico de

atletas e as rotinas de treinamento mais adequadas e menos agressivas aos esportistas.

O uso de EMG em tecnologias de reabilitagao esta se ampliando, de forma que ha um nimero
crescente de estudos e projetos desenvolvidos com base na interpretacao eletromiografica. Dentre

eles se destacam [1]:

e Extracao da intencao de movimento para movimentagao de préteses de membros:
através da captura eletromiogréfica de grupos musculares de movimentagao de um membro
e sua anélise, é possivel estimar a intengao de movimento do usuério para aquele membro.
Desta forma é obtido um sinal de referéncia para que um sistema de protese controlado possa

executar agoes, e até mesmo substituir membros de pessoas amputadas;

Figura 2.4: Protese robotica de mao controlada por EMG [3].

e Estimulagao elétrica neuro-muscular: a captura de sinais eletromiogréaficos pode ser-
vir como realimentacao ou como determinante do intuito da realizacdo de movimentos pré-
determinados em sistemas de estimulagao elétrica neuro-muscular. Esse tipo de sistema
tem como finalidade excitar grupos musculares com descargas elétricas, para que esses re-
alizem movimentos em pessoas que sofreram lesoes medulares e ndo conseguem estimular
determinandos musculos ou membros. Com os sinais eletromiogréaficos é possivel criar uma
realimentagao de controle, monitorando a intensidade da atividade muscular que o sistema
de estimulacao estd submetendo os miusculos do paciente. Outra possibilidade é ativar a
estimulacao neuro-muscular através da captacao de sinais EMG em outros misculos que nao

tenham sido afetados pela lesao.

e Comunicagao para pacientes com traumatismo cranio-encefalico: a perda de mo-



bilidade e sensibilidade em pessoas que sofreram traumatismos cranio-encefalicos ocorre em
varios niveis, de forma que o caso mais comum e o mais grave é aquele onde o individuo
perde quase todos os movimentos do corpo, inclusive os da cabeca e da lingua, remanescendo
apenas os movimentos dos globos oculares. Com a captura da movimentacao dos olhos, ou
da atividade muscular por ela responsavel e as piscadas é possivel compor um sistema que
permita ao paciente se comunicar, ou operar um sistema através de um cursor, como por

exemplo um mouse, sensivel aos movimentos dos olhos.

2.3 Eletrodos

Eletrodos sao as unidades condutoras que conseguem transmitir o poténcial elétrico entre dois
meios, no caso entre o organismo e os fios condutores. Existem dois tipos de eletrodos que sao
utilizados para capturar sinal de EMG: de Superficie e os Invasivos. Os eletrodos sao utilizados

geralmente sozinhos ou em pares.

Apesar do uso de eletrodos invasivos ser um modo de captacao mais fiel e com melhor resolugao,
devido a estarem em contato direto com com os fluidos corporais, esse método apresenta diversas
desvantagens devido a constante necessidade de excelente esterilizagao, apresentar o perigo de

quebra de fios e agulhas dentro do misculo, e também o grande incomodo que gera ao paciente [1].

Eletrodos superficiais sao menos agressivos ao paciente e sao mais faceis de se colocar ou retirar,
porém s6 é possivel captar o sinal de misculos superficiais e de grupos suficientemente grandes,
de forma a nao sofrerem interferéncia de outros grupos adjacentes [1]. E recomendado a raspagem

dos pélos para que esses nao influenciem negativamente o posicionamento e as medigoes.

2.3.1 Eletrodo Passivo de Superficie:

Os eletrodos passivos mais simples consistem em um disco de prata que adere a pele. O contato
elétrico é melhorado utilizando algum tipo de gel ou pasta entre o eletrodo e a pele. A impedancia

pode ser diminuida reduzindo-se a camada de pele morta com sua camada de 6leo protetora.

A intensidade do sinal capturado varia em fungao das flutuacées de temperatura, da acumulagao
de suor, da mudanga da concentracao do eletrolitico presente no gel e do movimento relativo entre

o eletrodo e a pele.

2.3.2 Eletrodo Ativo de Superficie:

O eletrodo ativo de superficie foi desenvolvido para eliminar a necessidade de preparacao da
pele e meio condutor. Esse tipo de eletrodo é tanto resistivamente quanto capacitivamente acoplado
a pele. Os eletrodos capacitivamente acoplados & pele tém a vantagem de nao necessitar de meio
condutor. Esses eletrodos nao tém uma vida ttil longa, devido a suas propriedades dielétricas

serem suceptiveis a mudancas com a presenca de transpiracao e erosao da substancia dielétrica.

O posicionamento dos eletrodos superficiais é um fator crucial para que se possa captar os

sinais EMG num nivel suficientemente alto, para que possam ser tratados. Na figura 2.5 estao



representados os sinais obtidos para diferentes posicionamentos ao longo da fibra muscular. Para

seu correto posicionamento devem ser levados em conta as seguintes recomendagoes [2]:

o eletrodo deve ser posicionado entre um ponto motor e um tendao, ou entdo entre dois

pontos motores, de um mesmo grupo muscular, para propiciar um sinal EMG mais forte;

e nao deve ser posicionado nem em cima nem perto do tendao do musculo, pois nesses pontos
a amplitude do sinal é reduzida e pode ocorrer a captagao de sinais EMG de outros grupos

musculares proximos (crosstalk);

e nao deve estar sobre o ponto motor, pois nestes pontos é onde se localiza a zona de inervagao

(zona de maior densidade nervosa), que fornecendo um sinal instéavel;

e nao deve estar nas bordas externas dos misculos, devido a suceptibilidade de interferéncias

de outros grupos musculares (crosstalk);

e o eletrodo de referéncia deve estar localizado mais longe possivel do grupo muscular escolhido

e em uma zona neutra, evitando outros sinais EMG, tal como sobre uma articulagao ou osso.
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Figura 2.5: Sinais captados em diferentes posigoes dos eletrodos na fibra muscular [2].

2.4 Ruidos e artefatos de movimentos

Como os sinais eletromiograficos sao sinais de baixa amplitude de tensao, estes sao muito
susceptiveis a terem seus sinais degradados por ruidos e interferéncias externas. Quando é feita a

captura de sinais miograficos com amplitude na faixa de mV e uV, o ruido é um fator que pode



comprometer consideravelmente o funcionamento do sistema, visto que ele é amplificado junto com
o sinal de EMG. A simples interferéncia eletromagnética gerada pela rede de alimentagao elétrica
urbana pode gerar niveis de tensao de alguns mili-Volts nos fios que ligam os eletrodos ao sistema
de captura. Desta forma o sinal EMG utilizével é aquele que apresenta um valor acima dos niveis
de ruido e interferéncias que o sistema é submetido. Assim é adequado analisar a origem e as

caracteristicas de determinadas interferéncias.

Além dos ruidos da rede elétrica, ha também “artefatos” de movimento induzidos pela movi-
mentagao do eletrodo junto a pele, e também devido a movimentagao dos cabos de captagao [1].

Dentre os elementos interferentes destacam-se:

e Ruido do Ambiente: Ruidos gerados por emissores de radiagao eletromagnética, tal como
transmissoes de radios e televisao, fios elétricos, bulbos de luz, lampadas fluorescentes e seus
reatores, e , principalmente, devido & freqiiéncia de 60 Hz da rede de transmissao de energia.
Estas interferéncias podem ser reduzidas, e até eliminadas, utilizando filtros e sistemas de
protec¢ao nos elementos sensiveis. Uma inconveniéncia é que a filtragem do sinal de 60Hz nao
é a melhor pratica, uma vez que esta componente apresenta grande quantidade de informacao

em sinais EMG.

e Ruido inerente aos sistemas de detecgao e gravagao: Todo equipamento eletréonico
gera um ruido elétrico, inclusive os utilizados para tratar os sinais EMG. As componentes
desse ruido variam de 0 Hz até milhares de Hz. Esse ruido nao pode ser eliminado, mas pode
ser reduzido com a utilizagdo equipamentos eletronicos de alta eficiéncia e com a composigao

adequada dos circuitos.

e Interferéncia Devido ao Movimento: ocorre devido, principalmente, aos movimentos
dos cabos que conectam os eletrodos aos amplificadores. Pode ser reduzido por um projeto
eficiente do circuito do eletrodo e sua fixagdo. A fim de retirar ao maximo esse sinal, os cabos

sao trancados e sao mais curtos quanto possivel.

e Instabilidade Inerente ao Sinal: na freqiiéncia de 0 até 20 Hz o corpo humano ativa os

miusculos e torna esse intervalo de freqiiéncia particularmente instéavel.

2.5 Filtros adaptativos

Como j4 descrito na sessao sobre eletromiografia, os sinais EMG sao altamente suscetiveis a
alguns tipos de ruidos, principalmente os ruidos de 60Hz, originados pela rede elétrica. O espectro
de freqiiéncias tipico de um sinal de EMG sobre influéncia dos ruidos da rede elétrica, apresenta
componente de grande amplitude na frequéncia de 60Hz e também nas harmoénicas de freqiiéncias
multiplas de 60Hz.

Quanto maior a rela¢ao ruido/sinal, menos os passos posteriores da captura e processamentos
serao eficientes. Portanto, a etapa de filtragem do sinais EMG deve ser eficiente a ponto de retirar
a maior parte do ruido presente no sinal. Trés abordagens foram tomadas para retirar o ruido de

60Hz.
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e Filtro notch embarcado analogicamente em hardware.
e Filtro butterworth notch implementado digitalmente.
e Filtro notch adaptativo implementado digitalmente.

O filtro mantém um estimador em tempo real da interferéncia de 60Hz, e o ruido presente no

instante ¢ pode ser estimado a partir de duas estimativas prévias [12].

e(nT) =2N -e(nT —T) —e(nT — 2T) (2.3)

Onde T é o periodo de amostragem e N = cos(27607"). A saida do filtro é gerada subtraindo-se

a estimativa do ruido e(t), a partir do sinal de entrada x(t).
f(nT) = [z(nT) — e(nT)] — [x(nT —T) — e(nT —T)]

Se f(t) > 0, a estimativa corrente do ruido é baixa. Assim, o fator d é ajustado pelo incremento

para o préximo estimado:
e(nT) :=e(nT)+d

Se f(t) < 0, a estimativa corrente do ruido é alta, e neste caso o fator d é ajustado pelo

decremento para o préximo estimado:
e(nT) :=e(nT)—d

O fator d representa uma quantidade cuja escolha é empirica e é realizada com base em testes.
A mesma é pequena quando é comparada com a faixa dindmica do conversor A/D. Quando d é
grande, o filtro se adapta mais rapidamente e atenua uma faixa de freqiiéncia mais larga. Quando

d é pequeno, o filtro se adapta mais lentamente e atenua uma faixa de freqiiéncia mais estreita.

2.6 Relacao entre movimentos e sinais EMG

O sinal de eletromiografia contém uma série de informagoes que podem ser interpretadas de
diversas maneiras, a fim de se compor a estimagao da intencao de movimento de uma pessoa. Os
sistemas de interpretagao podem ser simples, como os que relacionam a realizacao de movimentos
pré-determinados quando detectada a contracdo de algum grupo muscular, ou podem ser até
sistemas complexos e mais abrangentes que avaliam varias propriedades da atividade muscular de

varios grupos motores para compor uma intencao de movimento continua.

Como pessoas debilitadas ou amputadas sao capazes de gerar atividades musculares em outros

grupos musculares, ou em grupos musculares relacionados aos 6rgaos lesados, é possivel através
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do sinal capturado neste outro grupo muscular efetuar o controle de diversos tipos de sistemas de
reabilitagao, tais como proteses roboticas ativas, cadeiras de rodas motorizadas, teclados virtuais,
estimulacao elétrica neuro-muscular, dentre outros. A principal desvantagem desta pratica reside
no fato de que esse tipo de controle nao tem uma realimentacao sensorial intrinseca, uma vez que

a pessoa debilitada ndo consegue ter ciéncia de todas variaveis do processo. [11].

2.6.1 Intencao de movimento para controle de préteses

Devido a existéncia de um grande niimero de pessoas com membros amputados, a engenharia
de reabilitacao se tornou uma das frentes de pesquisas de maior expressao, com grande enfoque
no desenvolvimento comercial de proteses. Atualmente, é possivel analisar sinais EMG de grupos
musculares relacionados aos movimentos da mao, dedos, antebrago, braco, perna e outras juntas
importantes e compor uma estimacao de seus movimentos. Especialmente nesses sistemas, a falta
de uma interface interativa e bidirecional entre o usuario e o sistema da protese é o maior pro-
blema enfrentado para compor um sistema altamente confidvel, uma vez que falhas podem gerar

consequéncias graves ao usuario [11].

Como exemplo da gravidade dessa caracteristica, é posto um exemplo conhecido como a situagao
"da mao pegando um copo de café quente": uma pessoa normal com sua méao biologica consegue
pegar um copo de café e apertar ele suficientemente forte para levanta-lo e ndo quebra-lo. Isso
ocorre devido ao corpo humano conseguir notar rapidamente, através do sistema nervoso, que o
objeto esta firmemente preso & mao sem aplicar uma for¢a muito grande. Isso nao ocorreria no
caso de uma pessoa amputada com uma protese de mao, que nao conseguiria ter ciéncia de que
o objeto ja esta agarrado, e da forca que a mao estd aplicando no copo. No caso entdo, o copo
poderia cair no chao ou quebrar na méao, com a possibilidade queimar o usuério com o café quente

e também danificar a protese [1].

Este problema pode ser contornado com o treinamento de seu usuério, para que este se acostume
com a pratica de algumas agoes e consiga, de forma natural, controlar a protese eficazmente. Como
alternativa, hé a possibilidade de se desenvolver dispositivos de alta precisao e resposta rapida entre
a protese e o usuario, que tornem seu controle mais ficil ou até mesmo automaético, se adaptando
ao usuario. O uso de sensores inerciais, de pressdo, e de outros tipos de sensores, aplicados ao
sistema através de fus@o sensorial, podem realizar esta realimentagdo sensorial, possibilitando um

controle mais eficiente e confiavel [11].

2.6.2 Obtencao da intengao de movimento

A captagao de sinais eletromiograficos para uso de controle de préteses é muito mais adequada
de se realizar com eletrodos superficiais devido a suas caracteristicas de nao agressao ao paciente, e
de facil colocagao ou troca. Como os sistemas de protese tem como finalidade executar movimentos,
o poténcial de gerar lesoes e ferimentos ao usuério com uso de eletrodos invasivos é agravado,

tornando seu uso desaconselhado.

Os sinais geralmente sao obtidos por dois tipos de configuragoes: a monopolar e a bipolar. Na

primeira, o sinal obtido ¢é a diferencga de poténcial elétrico entre um um ponto motor e um ponto de
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referéncia. A segunda configuragao é ilustrada pela figura 2.6. Nela sdo capturadas duas diferengas
de poténciais com relagao a uma referéncia, e estes dois sinais sao subtraidos. Isso proporciona
a eliminacao de ruifdos captados, uma vez que estes estao presentes em ambos os sinais e sao
idealmente iguais, fazendo com que estes sejam cancelados na subtragao, sobrando entao apenas a

diferenga de poténcial dos dois pontos de captura da unidade motora [1].

Sinal EMG

(r!l]*f!)'{ﬂl)—v—rr} = m -,

Figura 2.6: Sinais EMG ml e m2 captados juntamente com ruido n, induzido nas entradas. [2].

Na figura 2.6 estd demonstrado o funcionamento do amplificador diferencial. O potencial de
acao gerado pelos nervos se propagam pelos misculos em taxas de frequéncias altas, geralmente
acima de 40Hz. Os sinais EMG captados superficialmente a pele sofrem alteragdes devido as
propriedades das diversas camadas da pele e da interface desta com o eletrodo, que atuam como
filtros. Disto resulta que os sinais eletromiograficos colhidos desta forma apresentam poténciais de
tensao com picos de amplitude entre 50uVe 5mV, e com componentes de frequéncia que variam
desde o nivel continuo, até cerca de 500Hz, apresentando maior espectro de poténcia nas freqiiéncias
entre 50 a 150 Hz [1|. Devido a baixa amplitude desses sinais, eles geralmente sao tratados de forma
a atenuar ruidos e os artefatos de movimento, e também sao amplificados a niveis que tornem mais

facil realizar suas capturas para serem analisados e tratados.

Um maior nimero de sinais captados e analisados conferem ao sistema maior confiabilidade e
precisao, e em contrapartida cresce a complexidade do sistema e seus requisitos para processamento
e analise. Como os eletrodos conseguem captar sinais EMG superficiais de varios grupos musculares
proximos, responsaveis por um mesmo conjunto de movimentos, é possivel realizar a analise para
reconhecimento da intencao de movimento com um ntmero reduzido de sinais. Muitos projetos
desenvolvidos utilizam dois grupos musculares antagdnicos, responsaveis por movimentos opostos
de um mesmo membro, ou entdo apenas um grupo muscular, responsavel por um movimento

simples de um membro.

Apo6s adquirir os sinais EMG desejados e aplicar alguns tratamentos sobre seus sinais é feita en-
tdo a extracdo da intencdo de movimento. As técnicas mais tradicionais sdo baseadas em métodos
simples, porém com o atual nivel de desenvolvimento da micro-eletrénica e de micro-controladores
poderosos é possivel empregar diversas técnicas mais avancadas de processamento dos sinais, como
filtros digitais, estimagoes de modelo e até métodos de inteligéncia artificial, tal como redes neu-

rais, logica fuzzy, dentre outras [11|. As técnicas utilizadas podem ser divididas em duas classes
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principais:

e Técnicas baseadas no reconhecimento de padroes: os sinais passam por procedimentos
que visam reconhecer determinados padroes, discriminé-los, e classifica-los em categorias
pré-definidas. Com o tratamento de cada padrao reconhecido é possivel compor uma saida
estimada que se comporte de forma mais fiel com relagdo aquela que seria a intengao do

usuario;

e Técnicas nao-baseadas no reconhecimento de padroes: sao técnicas mais simples e
menos versateis, onde geralmente a inten¢ao de movimento é obtida a partir de uma seqiiéncia
de comandos pré-definidos e sua atuagao é limitada a movimentos pré-programados, ou entao
sistemas onde analise de sinal é mais simples como o chaveamento do acionamento quando o

sinal ultrapassa um determinado limiar de tensao.

2.7 Controle baseado no reconhecimento de padroes a partir de
sinais EMG

A principal vantagem de realizar o controle mioelétrico baseado no reconhecimento de padroes
reside no seu poténcial de gerar respostas altamente precisas quando comparado com os outros
métodos desenvolvidos até hoje. Em contra-partida, os processos necessarios para proporcionar as
analises decorrentes necessitam de uma capacidade de processamento e levam tempos muito mais
longos para poder efetuar as operagoes com sucesso. A disponibilidade de micro-controladores
cada vez mais potentes e rapidos tem tornado cada vez mais propicio o desenvolvimento dessas
técnicas, uma vez que os sistemas de proteses necessitam ser controlados a taxas rapidas suficientes

para nao gerar acidentes ao usuario.

Os procedimentos para realizar o controle baseado no reconhecimento de padrdes sao divididos

em 4 tipos principais [11]:

e Segmentacao de dados: é a operagao inicial, que tem por finalidade separar o conjunto de
dados que serao aplicados as etapas seguintes do sistema para o reconhecimento de padroes.
Héa diversas técnicas para formar os segmentos, como a captura de janelas adjacentes ou
sobrepostas, e a captura de de segmentos continuos. Cada técnica tem suas peculiaridades
e devem ser ajustadas a fim de proporcionar uma extracao de caracteristicas mais eficiente.
Devido a requisitos de tempo real, cada segmento deve ser processado e gerar sua respectiva

acgao de controle em um tempo menor que 300ms [11];

e Extracao de caracteristicas: cada segmento é incluido em uma etapa de processamento
que visa extrair caracteristicas determinadas conforme a técnica utilizada, como por exem-
plo caracteristicas de estrutura, de frequéncia, de fenémenos, caracteristicas no dominio do
tempo, dentre outras. Quanto melhor for a extragdo de caracteristicas, melhor podera ser a

classificacao;

e Classificagao: as caracteristicas extraidas de cada segmento sao separadas em classes distin-

tas pré-determinadas, que funcionam de diferentes maneiras para compor o reconhecimento
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de padroes. Pode-se entao trabalhar o sistema para levar em consideracao as caracteristicas
mais importantes e relevar as perturbagoes, proporcionando que o reconhecimento dos pa-
droes seja mais eficiente. O classificador deve ser robusto e inteligente para se adaptar as
variagoes de condigoes geradas pela complexidade biolégica dos sinais e pelas influéncias das
condigoes fisicas e fisiologicas que o sistema trata. Redes neurais, logica Fuzzy e aproxima-
¢Oes probabilisticas sao as técnicas com grande poténcial de desenvolvimento para realizar

as operagoes de classificacao, com a tecnologia atual;

e Controle: leva em consideracao as caracteristicas classificadas e os esquemas de controle
para gerar a agao de controle. Como o controle a partir de sinais mioelétrico apresenta
deficiéncia de realimentagao, esta deve ser incorporada ao controlador de outra maneira para
que o controle possa ser realizado de forma eficaz. Para tanto, outros dispositivos sensores
podem compor o sistema de controle para melhorar o desempenho deste. Pés-processamentos

também podem ser realizados para evitar mudancas abruptas e gerar saidas mais suaves.

As 4 etapas descritas acima sao necessarias para processar os sinais, mas héi arquiteturas em
que estes dois ou mais destes segmentos se fundem, compondo uma arquitetura mista. A utilizagdo
de sistemas inteligentes para compor o controle leva a uma situagéo de grande importéancia para a
aceitacao da protese pelo paciente, uma vez que a prétese tem condicoes de se adaptar a este, ao
contrario da maioria dos métodos tradicionais de obtencao de intengao de movimento, em que o
usuério tem que ser treinado para conseguir efetuar as agdes de controle. Com isso o aprendizado
ocorre de ambas as partes, e essa maior facilidade resulta numa maior aceitacdo dos pacientes do

que nos meios tradicionais [11].

Em contra-partida, a necessidade de maior capacidade de processamento das informagoes corre
no sentido contrario da necessidade de respostas de controle suaves, continuas e rapidas o suficiente
para nao apresentar atrasos perceptiveis ao usuario. Portanto, é preciso medir a complexidade do
sistema a se implementar, que pode gerar saidas mais precisas, com as necessidades de resposta

em tempo real.

2.8 Modelos Auto-Regressivo

Na sessao Controle a partir de sinais EMG foi descrito o método de extracao de caracteristicas
do sinal como forma de determinar caracteristicas intrinsecas a um sinal, que no caso do presente
projeto, trata-se de sinais de eletromiografia. Dessa forma considera-se que este sinal pode ser
descrito por um modelo auto-regressivo de ordem p, AR(p), conforme a equagao 2.4. Em que X;

representa um sinal no instante atual.

P
Xy =c+ Z¢z’Xt—i + &¢ (2.4)
i=1
Em que ¢1, ¢o, - - -, ¢, 880 0s pardmetros do modelo, ¢ é uma constante e g; é o ruido branco. A

fim de simplificar o modelo, os autores normalmente omititem a constante, assim sera considerado

neste projeto ¢ = 0.

15



2.9 Identificagcao de Sistemas

Seja um sistema linear e invariante no tempo que possa ser representado pela equagao 2.4

considerando ¢ = ¢; = 0 e , é possivel representé-la por 2.5.

y(tle) = " (1) (2.5)
Em que
T
o=|ut-1) o —ylt—m) wt—1) - ut—m) (2.6)
0:[(11 SR ¢ 7% bl bm }T (2.7)

E razoavel considerar que para valores de 6 que facam a equacdo 2.5 gerar valores o mais
proximos possiveis das relacoes de entrada e saida, definido como ZVV, facam com que este 6
represente de forma satisfatoria o modelo do sistema. Podendo definir matematicamente este
conceito como sendo o nbinVN(G, ZN) . A partir do qual desenvolve-se o conceito dos minimos

quadrados descritos nas sessoes que se seguem.

2.9.1 Critério dos Minimos Quadrados Ponderados

Por meio do conceito acima exposto é possivel desenvolver o critério dos minimos quadra-
dos. Em que dado um conjunto de dados ZV = { y(1), wu(l), --- ,y(N) ,u(N) } é possivel

construir o vetor de regressao representado pela equacao abaixo:

Vn (0, 2N = )T'o72 (2.8)

,_.
Mz
l\DM—l

t=1

Seja 6 definido como o vetor usado para paramerizar o modelo, ¢(t) como sendo o vetor de

regressao no instante t.

Em que

n -1
0% = [Zﬁ(tak)@(t)ﬂ(t)] Y Bt k) (k)y(k) (2.10)

O que faz com que

@) f(t) (2.11)
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R(t) =) _ Bt k)p(t)e’ (1) (2.12)

f) = Bt k)e(k)y(k) (2.13)

Por meio da equagao 2.9 verifica-se a existéncia de uma valor de 6 tal que o seu valor minimize
VN que é a variancia do sinal estimado e o medido, consistindo esse o principio dos método dos

minimos quadrados.

2.9.2 Algoritmo Recursivo com Inversao Eficiente de Matrizes

O algoritmo recursivo consiste no acréscimo do termo A chamado de fator de esquecimento.
Consiste em fazer com que os sinais antigos tenham uma menor influéncia na saida atual do
sistema. Uma simplificacdo que foi utilizada considera que 3(t, k) = A=, Isso pode ser feito, pois

é considerado um decaimento exponencial do peso dos sinais.

Utilizou-se o método da Inversao Eficiente de Matriz para definir os parametros do sistema.
. . -1 , . . ~
Esse método é assim chamado por considerar P(t) = R ~(t). Apos aplicar o lema de inversao de

matrizes encontrou-se as equagoes abaixo [13].

[A+BCD]™' = A™' — A"'B[DA™'B + (J—l]‘1 DA™ na equagio R(t) = At)R(t — 1) +

©(t)¢T (t). Por meio de alguma manipulacdes algébricas chegou-se as relagoes descritas abaixo.

1 P(t — 1)p(t)6" (1) P(t — 1)
PO = i [P0 S e 11 (214)
_ P(-1)e()
MO = X5 Pe - 1o (215)
§=0(t—1)+ L(t) [y(t) — 67 (1) - Ot — 1)] (2.16)

O algoritmo dos minimos quadrados recursivos, RLS, é baseado no método dos minimos qua-
drados LS, porém como este nao é adequado para ser utilizado em tempo real, por causa da inversao
de matriz B visto na equagao 2.11 calculada a todo instante, entao é sugerido um método re-
cursivo para estimar o valor dos coeficientes do filtro sem a necessidade de realizar a inversao
matricial todo momento. Um algoritmo RLS adequado deve obter coeficientes exponenciais, de
forma a remover gradualmente os efeitos de dados antigos e permitir o rastreamento de variagoes
lentas nas caracteristicas do sinal [1]. E importante utilizar um método do minimos quadrados
que possa otimizar o célculo de 5, evitando operacoes matematicas que tornem o processamento

de dados pesado.
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2.10 Redes neurais e classificagao mioelétrica

2.10.1 Introducao

Redes Neurais Artificiais ou simplesmente Redes Neurais é uma técnica computacional capaz de
gerar um modelo matematico que adquire conhecimento por meio da experiéncia se assemelhando
a estrutura neural de um organismo inteligente. Haykin [14] menciona que uma Rede Neural é
um processador paralelamente distribuido, constituida de unidades de processamento simples, que
tém a propensao natural para armazenar conhecimento experimental e torna-lo disponivel para o
uso. Através de um processo de aprendizado é possivel alterar os padroes de interconexao entre os
elementos da rede, tal como acontece no sistema nervoso biolégico [15]. As primeiras publicagoes
a respeito de Redes Neurais dos anos quarenta e ji nos anos 80 foi introduzido por Rumelhart,

Hinton e Williams o método Backpropagation para definicao dos pesos da rede.

2.10.2 Arquitetura das Redes Neurais

O neuroénio é representado na figura 2.7. ; representa os dados de entrada do perceptron. w;
representa os pesos sindpticos da rede, em que esses pardmetros variam no treinamento da rede.

fi € chamado de fungao de ativagao.

Figura 2.7: Modelo do Perceptron|4]

As redes multi camadas sdo também conhecidas como MultiLayer Perceptron ou simplesmente
MLP. Esse tipo de rede apresenta um poder computacional maior do que aquelas apresentadas
sem camadas intermediarias. As redes MLP podem tratar com dados que nao sao linearmente
separaveis. A precisdo obtida e a implementacao de uma rede neural depende do ntimero de nos

utilizados nas camadas intermediarias, outro problema é definir a fungao de ativagao.

O projeto de uma rede MLP requer que seja considerado trés aspectos:

e Definir o niimero de camadas oculta.

e Definir o ntimero de neurdnios nas camadas oculta.

e Definir os pesos sindpticos que interconectam os neurdnios nas diferentes camadas da rede.
Os dois primeiros aspectos determinam a complexidade do modelo escolhido, onde a presenca de

uma camada oculta influéncia na relacao entrada-saida da rede. Essas camadas extraem uma série

de informagcoes estatisticas de alguns processos desconhecidos responséveis pelo comportamento
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Sinaia de entrada
{estimulog)

Sinal de Saida
(responta)

Saida

Camada de Camada
Entrasda Deulta

Figura 2.8: Rede MLP com camada Intermediaria

dos dados da entrada, de forma que a rede busca minimizar o erro do sinal gerado com sua saida
ajustando os pesos da rede. O terceiro aspecto se refere ao uso de métodos de treinamento da
rede, onde o algoritmo bastante conhecido na literatura é o algoritmo de retro-propagacao do erro,

conhecido como Backpropagation Algorithm.

2.10.3 Backpropagation

Entender o funcionamento deste algoritmo permite que se entenda os fundamentos de definicao
dos pesos para a rede. O funcionamento do algoritmo backpropagation se baseiam na heuristica
do aprendizado por correcao de erro, em que o erro é retro-propagado da camada de saida para
as camadas intermediarias da Rede [16]. O algoritmo do backpropagation consiste em dois passos

através das camadas da Rede, sendo um direto e o outro reverso:

e No passo direto um padrao de atividade do processo a ser aprendido é aplicado aos nés da
entrada do MLP e o seu efeito se propaga através da rede, camada por camada, produzindo
na camada de saida a resposta do MLP & excitacao aplicada. Durante o passo direto os pesos

sindpticos sdo todos fixos;

e Durante o passo reverso os pesos sinapticos sao ajustados de acordo com a regra de aprendi-
zado por correcao de erro. Especificamente, a resposta do MLP & excitagao é subtraida de um
padrao de resposta desejado para aquela excitacao aplicada, de forma a produzir um sinal de
erro. Este sinal de erro é entao, propagado de volta através dos mesmo neurdnios utilizados
no passo direto, mas no caminho contrario do fluxo de sinal nas conexoes sinipticas — dai o
nome backpropagation. Os pesos sindpticos sdo, entao, ajustados de forma que a resposta do

MLP aproxime-se mais do padrao da resposta desejado.

2.10.4 Critério de Parada

O critério de parada no treinamento de uma Rede MLP é relativo, isso pois o algoritmo back-
propagation pode nao convergir para o minimo global. Utiliza-se normalmente o critério de parada

de quando o erro atingiu um valor baixo o suficiente ou a razao de variacdo do erro atingiu um
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valor suficientemente baixo. A segunda condicdo pode demonstrar que a rede convergiu para um

minimo local e nao global.

2.10.5 Meétodo de Levenberg Marquardt

O método Levenberg-Marquardt (LMA) possibilita uma solugdo numérica para o problema
de minimizacao de uma funcao, geralmente nao-linear. Ele é a mescla de dois outro métodos,
Algoritmo de Gauss-Newton (GNA) e o Método do Gradiente Descendente. Nas comparagoes
efetuadas neste algoritmo com outros, os resultados tém mostrado que o LM é muito eficiente e
agil. Embora sua complexidade computacional seja alta para cada iteracao, isso é compensado

pela sua alta eficiéncia, fundamentalmente quando se precisa de alta precisao [17].
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Capitulo 3

Desenvolvimento

3.1 Introdugao

Dando continuidade aos trabalhos de pesquisa acerca da robética de reabilitagao com a proé-
tese de perna, foi proposta a implementagdo de um sistema que gera a trajetéria do movimento
do joelho do usuério através de sinais de eletromiografia e, adicionalmente, que os sistemas ja
desenvolvidos nos projetos anteriores fossem integrados de forma a funcionarem corretamente em

conjunto, podendo realizar movimentagoes e marchas.

Figura 3.1: Caixa com circuitos desenvolvidos para captagao dos sinais EMG, estabelecimento do

barramento RS485, comunicagao com PC e interface com o usuério.
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Portanto, foi desenvolvido um sistema capaz de capturar sinais de eletromiografia, filtréd-los em
software embarcado, e transmiti-los para o computador, mostrado na figura 3.1. Este tdltimo é
responsavel por fazer a extragdo dos parametros que caracterizam este sinal, e utiliza-los para o
treinamento e a validagao da rede neural, bem como envia-los para o microcontrolador responsével
pelo controle da junta. Com a intengao de movimento, resultado da rede neural, é feito o controle
digital do sistema fisico da junta do joelho utilizando um controlador PI, e o motor é acionado
para realizar a movimentagao da junta do joelho da protese. A arquitetura geral do sistema esta

representada pelo diagrama de blocos na figura 3.2.

T Placa de Aquisicao EMG amplificado e filirado -
Sir Bl \‘ Sistema de
————————— S — e — e — — — Instrumentacao
Sinal do gonidmetro EMG
1
of |2
4 sensores 3 - |§ L)
Infravermelhos Girdbmetros = i) %
o |lg3
o | B S
Plano do pé em - =
relago a0 chéo Velocidades do pe i
Controlador das Angulo de referéncia do Joelho PC

Juntas

A

Angula do joetho Angulos do tornozelo

Acionamento

Joelho Tornozelo
Potencidmetro 2 Potencidmetros
Joelha Corrente de 2 Correntes Tomozelo
Armadura de Armadura
Iy A
Motor 2 Motores
Mevimento Joelho Tomozelo Maovimentos
do Joelho da Tamozelo

Acionamentos

Figura 3.2: Diagrama geral da arquitetura implementada.

3.2 Proétese

A protese de perna existente € um modelo para pessoas amputadas acima do joelho, o que
significa que a articulacao do joelho faz parte da prétese, e sua foto atual é mostrada na figura
3.3. O sistema mecanico da protese ja passou por diversas modificagoes, como em [4] e [7], sempre
evoluindo para compor um sistema mais proximo de uma perna biolégica real e que apresente
melhores caracteristicas, tais como menor peso e menores atritos nas juntas, a fim de realizar seu

controle com maior eficiéncia e menores esforgos.

O sistema mecénico atual possui trés graus de liberdade, sendo um referente ao movimento
do joelho, e os outros dois aos movimentos do tornozelo. Para atuacao nestes graus de liberdade,
h4 um motor de corrente continua acoplado a cada eixo correspondente, sendo que os motores do
tornozelo e do joelho passam por uma caixa de reduc¢ao. Tendo sido realizado por [5] o controle

dos motores do pé a fim de deixé-los sempre paralelos ao solo.
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Figura 3.3: Foto atual da protese robotica.
3.3 Placa de Aquisicao

O processo de captura de sinais de eletromiografia é um procedimento importante para o sucesso
de todos passos posteriores no trabalho. A amplitude do sinal de EMG pode variar de 0 até 10mV,
pico-a-pico, ou 0 até 1.5mV (rms) e a energia do sinal esté concentrada na faixa de 50 até 150 Hz
[2]. O sinal de EMG tem informacoes de valor desprezivel a partir de 500 Hz e antes de 20 Hz o

sinal nao contém informacoes tteis, sendo considerado ruido artefato.

A captura do sinal de EMG é feita usando a configuracao diferencial dos eletrodos, o que ajuda
a reduzir os ruidos nos sinais processados resultantes. HEssa configuragao tem a caracteristica de
retirar a zona comum de dois sinais, restando apenas a diferenga de tensdo tedrica entre estes.
Devido as caracteristicas dos componentes dos amplificadores é praticamente impossivel obter a
diferenciacao perfeita entre esse dois sinais, por tanto deve-se ter a Razao de Rejeicdo de Modo
Comum (Common Mode Rejection Ratio - CMRR) idealmente infinita, ou mais alta o possivel.
Um CMRR de 32000 ou 90 dB geralmente é suficiente para suprimir estranhos ruidos elétricos.
O sinal resultante é amplificado para pode ser melhor digitalizado por conversores, necessitando

dessa forma de um sistema de amplificacao diferencial bastante acurado.

A placa de aquisigdo de sinais de EMG foi resultado do estudo desenvolvido por A. L. Delis
[10], mostrada na figura 3.4. Na placa de aquisicdo de dados o amplificador de instrumentagao
INA118 foi utilizado para amplificar e realizar a diferenciacao dos sinais de EMG de mesmo canal,
em uma primeira etapa. Suas vantagens sao o seu baixo consumo, tendo alto CMRR de até 110dB,

e apresenta corrente quiescente de 35uA, o que possibilita seu uso em sistemas com bateria. Nas
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outras etapas de amplificacao e de filtragem, o amplificador operacional utilizado foi o TLO64CN,
por apresentar caracteristicas mais adequadas do que os amplificadores padroes mais conhecidos,
tais como: menores nao-linearidades, maior taxa de slew-rate e maior CMRR. Na placa de aquisigao
foi implementado o controle de ganho pelo uso de potencidémetro digital, que no entanto nao esta
sendo utilizado nessa etapa do projeto. Mais detalhes podem ser encontrados no anexo do trabalho,

em [.3.

Figura 3.4: Placa de aquisigdo desenvolvida.

Sao trés as amplificagoes que o sinal recebe, bem como sao trés as filtragens. Os estagios
de amplificagao tem os ganhos implementados de 10 , 3 e 100 respectivamente, totalizando uma
amplificacao de aproximadamente 3000 do sinal original. Os filtros sdo um passa alta de 20 Hz, um
passa baixa de 500 Hz e um notch em 60Hz. No entanto, a etapa do filtro notch de 60Hz nao foi
utilizada a fim de se preservar as informagoes do sinal EMG contidas nessa frequéncia, que seriam

também atenuadas caso esta etapa fosse utilizada, incorrendo em perda de informacoes tteis.

Como na freqiiéncia de 60Hz est& concentrada a maior parte da energia do sinal de eletromio-
grafia [2]. O uso do filtro butterworth notch digital tem a mesma conseqiiéncia do filtro notch em
hardware que estd implementado na placa de aquisicao, pois ele retira nao s6 o ruido do sinal de
EMG, mas também sinais que contém informagoes tteis ao processamento. O filtro adaptativo é

embarcado digitalmente no microcontrolador SAMT.

Para assegurar valores precisos de amplificacao e filtragem, os componentes discretos utilizados
na montagem do circuito sao em sua maioria componentes de precisao. Na placa de aquisi¢ao sao
captados 6 sinais, distribuidos em 2 canais idénticos. E criado um terra virtual em 2,5V que é
curto circuitado aos eletrodos de referéncia. Isso permite que os sinais resultantes tenham suas
linhas base em 2,5V e varie entre 0 até 5V, e evita a necessidade de uma fonte de tensao simétrica

para alimentar os amplificadores operacionais.
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3.4 Sistema de Instrumentagao

A placa de instrumentacao feita tem como principais objetivos: receber os sinais EMG vindos
da Placa de Aquisigao para serem captados por um microcontrolador e receber o devido tratamento;
possibilitar a comunicagao entre todos componentes do sistema de controle através de uma rede de
comunicagao RS485; isolar as referéncias (terra) do computador, com relagao aos referénciais locais
do sistema da protese, a fim de se evitar possiveis descargas elétricas no sistema e no usuério; e
por fim, estabelecer um sistema de alimentacao da placa mais econdmico com relagao a gastos de

energia.

A placa resultante do trabalho é mais um prototipo do que uma composi¢ao final, e pode ser
visto na figura 3.5. Esta foi feita em uma placa perfurada, de forma que foi valorizado o uso de
linhas de solda para realizar quase todas as conexoes, evitando "wire-up’s". O beneficio dessa
pratica foi obter um sistema com menores perdas de energia e mais imune a ruidos, uma vez que a
disposicao das trilhas evita o cruzamento de fios e reduz o efeito eletromagnético uns nos outros.
Também é favorecida a imunidade & ruidos externos, o que é de vital importancia para a aplicagdo
em questao. Oscilagoes nos niveis de tensoes de alimentagdo dos componentes alterariam seu
comportamento de modo sensivel, mas que na composicao inteira do sistema poderiam prejudicar

o processamento dos sinais EMG. Os circuitos estao nos esquematicos 1.4 e I.5 do Anexo I.

3.4.1 Captagao dos sinais EMG

Para realizar a tarefa de tratar os sinais captados na placa de aquisi¢cao e no goniémetro, e fazer
todas as outras operagoes de comando com o usuério, foi utilizado um microcontrolador da familia
ARM. O microcontrolador AT91SAM7S256 estd em uma plataforma comercial, SAM7-H256, uma,

placa de desenvolvimento, conforme figura 3.6.

O AT91SAMT7S256 é um microcontrolador baseado no processador ARM7TDMI-S RISC de 32
bits de alto desempenho, com memoéria flash de 256 Kbytes, 16 Kbytes de memoria SRAM, clock
em tempo real, 3 canais de timer de 16 bits, 4 canais PWM, 8 canais de conversores A/D de 10
bits, 2 USART’s, 32 pinos de I/O, dentre outros periféricos.

O sinais de Eletromiografia vindos da placa de aquisicao tém sua faixa de tensao variando
dentre 0 a 5V. Para adequar esse sinal a faixa dindmica do Conversor Analdgico-Digital do mi-
crocontrolador, que é de 0 a 3.3V, os sinais passam por um divisor de tensdo resistivo. Os altos
valores de impedancia dos resistores utilizados, entre 10 e 20 kOhm, evitam que os sinais percam
suas tensoes nominais devido ao excesso de carga. Esses sinais nao passam por filtros anti-aliasing,
uma vez o conjunto de filtros da placa de aquisi¢do ja cortam as frequéncias que poderiam gerar

tal efeito.

De acordo com o Teorema de Nyquist, a quantidade de amostras por unidade de tempo de um
sinal, chamada taxa ou freqiiéncia de amostragem, deve ser maior que o dobro da maior freqiiéncia
contida no sinal a ser amostrado, para que possa ser reproduzido integralmente sem erro de aliasing.
Como os sinais de eletromiografia apresentam componentes importantes até a maior frequéncia de

500 Hz, para extragao de informagoes, os sinais de Eletromiografia e do Goniémetro sao amostrados
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Figura 3.5: Placa de Instrumentacao.

4 uma frequéncia de 1kHz.

O sinal do Goniémetro é uma tensdo diretamente proporcional ao dngulo em que este se en-
contra, que deve acompanhar o movimento da perna do usuério no procedimento de treinamento
da rede neural. Seu circuito é analogo ao de um potenciémetro, sendo que sua alimentagao é de
3.3V.

Além de receber os sinais ja discutidos, o microcontrolador também dispoe de duas entradas
ligadas a botoes. Sua finalidade é poder programar funcionalidades que auxiliem a operagao nas
rotinas de treino da rede e de validagdo. No caso do treinamento, um dos botoes foi programado
para inciar o envio de dados para o computador cada vez que o usuério quisesse. Futuramente,
esses botoes podem ser utilizados para realizar a regulacao dos potenciémetros digitais da placa de
aquisicao, a fim de se ajustar o ganho de amplificacao dos sinais EMG nesta. O circuito analégico
desses botoes foi construido de forma a minimizar o efeito de "bounce"que pode levar a falhas da

funcionalidade programada. Todavia, o efeito pode ser tratado também via software.
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Figura 3.6: microcontrolador ARM SAMY.

3.4.2 Rede RS485

Dado que a transmissao de dados a longas distancias utilizando simples fios fazem que o sinal
seja distorcido, dada a propria resisténcia dos fios e a interferéncia de diversas naturezas. Comu-
nicagoes de padroes fisicos seriais geralmente sdo mais adequados para situagoes onde é necessario
fazer comunicagoes & longas distancias. O padrao RS485 é bastante robusto e apresenta caracte-

risticas que o torna mais adequado a sua implementagao no sistema proposto [18].

Este padrao permite comunicagao multi-ponto a velocidades de 115200 bits/s por exemplo,
podendo alcangar grandes distancias com boa imunidade & ruidos, devido ao seu padrao diferencial,
sendo ainda mais ampliado com o uso de fios trangados e blindados. O padrao diferencial também
¢ uma vantagem quando hé diferentes poténciais de terra, por exemplo em sistemas com diferentes
fontes de alimentagdo, como é o caso. Adicionalmente, o uso de resistores de terminacdo no

barramento evitam o retorno de sinal [18].

O sistema proposto apresenta 3 dispositivos que se comunicam através dessa rede: o PC,
Aquisi¢ao de EMG, e Sistema de Controle. Os microcontroladores ARM se comunicam com a
rede RS485 através de um driver, o SN75176, utilizando as portas RX, TX e DE nos pinos 5, 6,
e 7 respectivamente. A conexao com o PC passa pelo mesmo driver e depois ainda passa por um
driver 232, 0 MAX232, que dai entéo se liga ao PC através de um longo cabo. Apesar de néo ser
uma boa pratica ter o padrao RS232 passando por um longo cabo, essa foi a melhor alternativa,
uma vez que os sinais entre os drivers 232 e 485 do caminho do PC sao opticamente acoplados a
fim de isolar a comunicagao com o PC para evitar descargas devido & diferencas de poténciais de

terra. A figura 3.7 ilustra a rede.

Como o protocolo de comunicagao implementado é half-duplex, do tipo mestre-escravo, apenas
um par de fios é utilizado. A taxa de transmissao utilizada foi de 115.200 bits/segundo, a mais

alta que ainda permitia a comunicagdo com o PC corretamente.
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Figura 3.7: Rede RS485.

3.4.3 Isolamento de Referéncias

O isolamento realizado no sistema tem por finalidade impedir que o mesmo receba descargas
que possam danificar os componentes, ou até mesmo ferir o usuério. Isto pode ocorrer devido
ao fato de que os poténciais de terra no PC, na prétese, e na placa de aquisi¢do podem ser
diferentes, caracterizando uma diferenca de poténcial que por sua vez pode gerar uma corrente
inesperada. Para sua implementagao, foram utilizados dois recursos: um conversor DC-DC e
acopladores 6pticos. O isolamento realizado é representado na figura 3.8 e seus circuitos estao no

esquematico 1.4.

Os conversores DC possuem uma dindmica mais lenta e podem fornecer correntes suficientes
para alimentar outros circuitos de baixa carga. Por tais caracteristicas, foi utilizado um conversor
DC-DC, o NML 05055C, que recebe 5V em sua entrada e fornece 5V de saida nominal para uma
carga de até 200mA, com eficiéncia tipica de 69%. O conversor fornece energia para o driver RS232
e uma parte dos acopladores-6pticos. O terra de sua entrada é o mesmo de todo o circuito da placa
de instrumentagao, enquanto que o terra de sua saida é ligado ao terra do PC, que chega pelo cabo
serial por RS232.

Os acopladores 6pticos sdo bons dispositivos para realizar transi¢oes de estado rapidas, e por
nao serem capazes de gerar grandes quantidades de corrente através de suas saidas, tem sua
aplicagao voltada principalmente ao acomplamento de redes de transmissao de dados. Portanto,
sao usados 3 acopladores Opticos 6N137, para os sinais RX, TX e DE, que passam do driver RS485
para o driver RS232, que segue para o PC. As resisténcias de carga e pull-up’s ligadas a seus CI’s sao
de valores baixos, permitindo que uma corrente maior flua. Apesar de ser pouco eficiente em termos
energéticos para nossa aplicacao, isso é necessario para garantir as velocidades de transi¢cbes dos
dados, uma vez que quanto maior a energia associada ao sistema, maior é a velocidade e capacidade
de alternar de estados, como é necessario em redes de transmissao de dados seriais. Desta forma,
o acoplamento Optico é realizado de forma eficaz, mas nao é muito eficiente em termos energéticos,

uma vez que demanda muita corrente para seu correto funcionamento.
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Figura 3.8: Esquemético do isolamento da referéncia do PC com a referéncia do sistema de instru-

mentagao.

3.4.4 Sistema de Alimentagao

O sistema de alimentacdo implementado na placa de aquisicdo tem certas caracteristicas visando
possibilitar a econémia de energia do sistema inteiro, além de fornecer a tensao de 5 Volts para
todos os componentes do circuito. Esse sistema foi desenvolvido por A. L. Delis. A entrada da
fonte de alimentacao, que deve ser de 12 Volts, passa por um diodo que impede a polarizagao
inversa das linhas caso a tensao de entrada esteja invertida. Como protecao adicional, também ha
um fusivel de 500 mA a fim de evitar sobrecargas no sistema. Seus circuitos complexos podem ser

vistos na no esquematico 1.5.

O principal componente que fornece a tensao de 5 Volts regulada é um regulador de tensao 7805,
porém este pode ser ligado ou desligado por meio de um bi-estavel (flip-flop tipo D) que alterna
de estado com o acionamento do botdo ON/OFF. Desta forma, o usuario pode desligar o sistema
de processamento EMG e a comunicagao, que consomem a maior parte da energia demandada
pelo sistema, e economizar a carga da bateria em situagoes em que nao esta ocorrendo o uso da
protese. A alimentac@o dessa parte do circuito, composta pelo flip-flop e pelo botao de liga/desliga,
¢ proveninente do componente LP2951, um regulador de tensao de 5 Volts, que tem também a
funcionalidade de alertar quando o nivel de entrada esta abaixo de um patamar configurével. Desta
forma, pode-se realizar um mostrador que indica quando o nivel de carga da bateria de alimentacao

do sistema esta baixo.

3.5 Controlador de Juntas

O controlador de juntas é a composicao de todos os circuitos que irao realizar o processo de
controle das juntas da protese. Ele é composto por diversos sensores, circuitos condicionadores de
sinal, um microcontrolador ARM SAMY7, driver RS485, conversor digital-analégico, circuitos de

acionamento e dos motores das juntas. O sistema esta ilustrado na figura 3.9, e seus circuitos estao
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detalhados no esquematico 1.2. Seu funcionamento pode ser dividido em duas partes principais: o

controle do joelho e o controle do pé.

Figura 3.9: Placa do Controlador de Juntas.

3.5.1 Controle do Joelho

O controle e o acionamento da junta do joelho foi implementado em [4], e sofreu pequenas
alteragOes para a composigao do sistema atual. Sua atual arquitetura esta representada na figura
3.10.

O microcontrolador ARM realiza um controle digital de posicao através de um controlador PI
discretizado, controlador que havia sido implementado no PC em [4]. Sua realimentagao de posicao
é feita por um potenciémetro padrao, acoplado ao eixo do joelho, que fornece o dngulo de abertura
da tibia com relagao ao eixo femural (da parte superior da perna). A principal diferenca no caso
atual com o trabalho original é que o controlador estd embarcado no microcontrolador e apenas
recebe do PC novas referéncias. Esta referéncia recebida é o dngulo, em radianos, para o qual o

joelho deve se deslocar.

Referéncia
do %nglulo Tensdo de Corrente de
dojoelho & cantrolador | Referéncia Placa de Armadura Motor do Torque ;
das Juntas Acionamento Joelho s
RS485
Posigao do
Joelho

Tensao propercional

a0 angulo do joelho Potenciémetro

do Joelho

Figura 3.10: Diagrama de blocos da arquitetura de controle do joelho.

Apos passar pelo algoritmo de controle, que é ativado por uma interrupg¢ao constante a cada

10ms, é obtido o sinal de saida, que é a corrente que devera passar pela armadura do motor CC
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do joelho. Este valor é enviado através de portas seriais SPI a um conversor digital-analdgico
que passard para a placa de acionamento do joelho um nivel de tensdao proporcional a corrente
desejadas conforme [4]. A placa de acionamento movimenta o motor CC da junta do joelho através

de acionamento chaveado da corrente de armadura do motor.

Um ponto importante para que o controle funcione adequadamente é realizar as calibragoes do
sensor de posicao do joelho e dos elementos que irdo gerar o nivel de referéncia para a placa de

acionamento, dentro do programa do ARM.

O modelo matemaético realizado em [4], visto na figura 3.11, faz considerag¢oes importantes para
o controle, e vale ressaltar que a varidvel controlada é o dngulo de abertura da tibia com relagao
ao eixo paralelo a forca da gravidade. O potencidémetro da junta do joelho fornece o angulo de
abertura da tibia com relacao ao eixo femural, e ndo deve ser confundido com o anterior. No caso
de repouso da perna, em posicao ereta, o eixo femural se encontra paralelo ao eixo da gravidade, e é
para esta situagao que o potenciémetro esta calibrado no software de controle do microcontrolador

das juntas, de forma que o controlador funcionara adequadamente apenas para esta situacao.

Figura 3.11: Modelo fisico da perna adotado para controle do joelho [4].

3.5.2 Controle do Tornozelo

O controle das juntas do tornozelo foi realizado em [5], e sofreu pequenas alteragoes para
composicao do sistema em questao. Isso se deve ao fato de que toda a aquisicao de dados dos
sensores, tratamento, processamento e atuacao é realizado pelo proprio microcontrolador ARM,
independendo do PC. Apenas as portas que geram os PWM’s foram alteradas, portanto o software

tem de ser reconfigurado de forma a levar isto em consideracao.

O sistema funciona através de 4 sensores infravermenlhos, 2 girdmetros, 2 poténcidémetros e 2
sensores de corrente, para determinar uma agao de controle que atue sobre o sistema de forma que
o plano do pé da protese esteja sempre paralelo ao plano do chao logo abaixo. Os circuitos dos

sensores do pé se encontram no esquematico I.1.
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O algoritomo de controle digital é realizado a cada 10ms por interrupgao do ARM. A quantidade
de sinais analdgicos fez com que fosse necessario um multiplexador para que todos os sinais de
entrada pudessem ser tratados. As saidas de controle sao do tipo PWM (Pulse Width Modulation)
que sao recebidas pelas placas de acionamento das juntas do joelho, onde ha dois motores CC. Um
deles controla os movimentos de Eversao e Inversao, enquanto que o outro controla os movimentos

de Plantiflexdo/Dorsiflexao, mostrados na figura 3.12.
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Figura 3.12: Movimentos possiveis do tornozelo da protese [5].

3.6 Protocolo de Comunicagao

A comunicagao entre os componentes do sistema da protese é feita utilizando uma rede RS-
485. O protocolo RS485 é na verdade apenas um padrao fisico, de forma que a implementacao da
transmissao de dados fica a carater de quem o implementar. Portanto, a forma atual foi baseada no
protocolo implementado em [4] e teve mais algumas funcionalidades adicionadas, principalmente

quanto a comunicac¢ao com a placa de instrumentacao EMG.

No protocolo original hd um canal de comunicagao diferencial, configurando uma rede half-
duplex, de arquitetura do tipo mestre-escravo, funcionando a uma taxa de 115.200 bauds/s. Ha-

viam apenas dois componentes nesta rede, o PC, e o microcontrolador ARM da junta. O PC fazia
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o papel do mestre, que enviava mensagens em datagramas, de forma que o inicio de uma mensagem

)

é caracterizado pelo caracter #’, e o de fim de mensagem pelo caracter ’;’. O microcontrolador
das juntas recebia tal mensagem e a analisava dentro de seus processos e rotinas configurados. Se
a mensagem nao fosse um comando valido dentre os configurados a mensagem era ignorada. Caso
a mensagem fosse aceita, o microcontrolador executa o comando e retona uma mensagem com 0s
dados desejados para o mestre. A rotina solicitada aguarda no maximo 300us, e caso ndao chegue

uma resposta o sistema prossegue trabalhando com o ultimo valor armazenado em memobria.
Solicitagao de rotina: #rotina;
Alteragao de valor: #variavel=valor;

No protocolo atual, representado na figura 3.13, foram adicionados novos comandos para o
mestre e para o novo escravo incorporado a rede, o microcontrolador da placa de instrumentacgao
EMG. Os novos comandos seguem as bases do caso anterior implementado, com a diferenca que as
novas mensagens estao concatenadas de forma a reduzir o tempo de transmissao dos dados. Isso se
fez necessério, uma vez que a frequéncia de captura de dados dos canais EMG (1kHz) ocorre a uma
taxa 10 vezes mais rapida do que a operagao dos outros sistemas (100Hz), gerando portanto uma
grande quantidade de dados a ser enviada. Uma vez que os maiores atrasos ocorrem no processo
de transmissao desses dados, estes sao armazendos em um espaco menor dentro da mensagem
que sera recebida pelo PC, diminuindo o tempo de transmissao da mensagem para um tempo que
possibilite a transmissdo e o processamento dos dados a cada 1ms.

Mestre
Escravo Escravo

10: Pedido de sinais EMG

B
ARM juntas |- PC ARM EMG

30; Envio da referéncia de angulo
| 26: Recebimento de sinais EMG

Figura 3.13: Diagrama de blocos do funcionamento da Rede RS485 entre os dispositivos.

3.7 Processamento de Sinais

O processamento de sinais de eletromiografia seguiu a o esquema apresentado na figura 3.14,

onde se evidencia as quatro partes principais no processamento dos sinais de EMG. ¢+

representa
um atraso de uma unidade de tempo. Dessa forma dois sinais s@o inseridos no sistema, emgl e
emg2, ambos sdo filtrados e logo em seguida é extraido os coeficientes do modelo auto-regressivo

dos sinais. Estes coeficientes do instante atual e anterior sdo as entradas da rede neural.

3.7.1 Minimos Quadrados Recursivo com Modelo Auto-Regressivo

Dada a natureza estocastica do sinal mioelétrico, o mesmo pode ser considerado como uma
série de tempo e modelado como uma combinagao linear de seus valores passados e presentes
[19]. O modelo auto-regressivo apresenta uma estrutura favoravel a sistemas que a velocidade

computacional e o tempo de resposta sdo importantes. Os pardmetros do modelo auto-regressivo
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Figura 3.14: Esquemético do Processamento do Sinal de EMG.

contém informagoes do sinal eletromiografico que o representam de forma sintética. Quando existe
uma contragdo os coeficientes variam e tais informacoes sao utilizadas na rede neural como sinal
de entrada. Esses coeficientes sdo utilizados como mapeamento das entradas, uma espécie de

pré-processamento pelo qual passa o sinal de EMG.

yt)=ar-yt—1)4+az-y(t—2)+as-y(t—3)+as-y(t —4)+as -yt —5) +as-y(t —6) (3.1)

Para calcular os parametros do modelo auto-regressivo é utilizado o algoritmo recursivo dos
minimos quadrados com inversao eficiente de matriz, esse método permite que os pardmetros do
sinal sejam encontrados com relativa rapidez [13|. Esse método foi implementado digitalmente no
PC, onde o sinal de EMG chega filtrado e entao é enquadrado no modelo auto-regressivo por meio
desse método de identificacao de sistemas. O modelo autoregressivo esta descrito na equacgao 3.1.
Onde por meio dos métodos de identificacao de sistemas é possivel determinar os coeficientes do
modelo AR. A notagao de tempo discreto como ¢ segue o que foi feito em [13], onde foi adotado

esta convengao.

3.7.2 Estrutura da Rede

A estrutura da Rede Neural é baseada no modelo perceptron multicamada (MLP). Foi utilizado
o modelo que conta com trés camadas: a primeira é a camada de entrada dos sinais; a segunda é

a camada oculta; e a terceira é a camada de saida.

A rede foi configurada de forma a ter 25 entradas sendo que uma delas é o bias. Destas 24
entradas restantes sao divididas em 4 partes de 6. Todas as 24 entradas sao parametros do modelo

auto-regressivo, onde vale observar que o modelo auto-regressivo utilizado é de 6% ordem.
Sinal de EMG do canal 1. Referente ao instante atual.
Sinal de EMG do canal 1. Referente ao instante anterior.

Sinal de EMG do canal 2. Referente ao instante atual.
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Sinal de EMG do canal 3. Referente ao instante anterior.

Onde a fungao de ativagao da camada oculta é a tangente hiperbélica, e a fungdo de ativagao
da camada de saida é a linear. Configuragao esta que permite que o sistema tenha saida condizente
com o angulo real. A escolha de uma fungao de ativagao errada por levar ao sistema a perder toda
sua validade. Como por exemplo definir uma fungao de ativagdo tangente hiperbodlica na saida do

sistema, o que levara a todos os valores de saida ao intervalo de 0 até 1.

3.7.3 Treinamento e Validagao

O procedimento de relacionar um padrao de sinal de entrada a uma determinada saida utili-
zando redes neurais é chamado de estimagao, também comumente chamado de treinamento. A
fim de gerar o sinal de controle para o motor da junta do joelho, foram relacionados os parametros
do modelo AR do sinal de eletromiografia captados nos miusculos da coxa ao adngulo desejado de
flexao do joelho. De forma geral a velocidade de treinamento da rede é baixa em relagao & taxa
de amostragem do sistema, especificamente quando se utiliza algoritmos como o Backpropagation.
Algumas técnicas foram desenvolvidas nos tltimos tempos a fim de resolver a questao do tempo
de convergéncia do algoritmo de treinamento. Neste trabalho foi utilizado um dos algoritmos dos
minimos quadrados nao-lineares, chamado de Levenber-Marquadt. O software supervisorio pode
ser utilizado para captura de dados sem processamento, esses dados sao salvos em um arquivo
com extensao .m. Esses dados sao carregados no Matlab que inicia o processo de treinamento.
Resultando deste processo dois arquivos que serao salvos no diretério das redes neurais contendo

os pesos da camada oculta e de saida da rede.

O processo de validagao foi desenvolvido neste trabalho em software recebendo do treinamento
da rede neural efetuado via Matlab os seus pesos, que foram salvos nos arquivos descritos acima.
E definido o modo de operacio do supervisério como sendo de Validacdo e entdo ao ser apertado o
botao de iniciar o software gera as saidas estimadas a partir dos sinais de EMG que servem como
entrada do sistema. Pode-se utilizar o erro médio quadrado para verificar a qualidade do sinal
estimado. Tanto a validagao quanto a identificagdo dos parédmetros do modelo AR ¢é utilizado a
biblioteca GMATRIX|20], essa biblioteca facilita a declaragao, manipulagao e calculo com matrizes

em linguagem C.

3.8 Software Supervisorio

O software supervisério ¢ um sistema que faz a interface entre o computador e a protese,
onde a maior parte do processamento do sinal se concentra no PC. Sendo escolhido o uso de
plataforma Linux no desenvolvimento de todo o trabalho por suas caracteristicas mais favoraveis a
possibilidade de se trabalhar em tempo real e garantia de acesso mais rapido a comunicagao serial.
O software supervisorio é o mestre da rede RS485, dessa forma fica responsével por requisitar a
leitura dos sensores e o envio do sinal de controle para os médulos microcontrolados. Foi utilizado
um protocolo de comunicagao adaptado de 4], que permite a comunicagao dos periféricos evitando

conflito no momento de transmissao de dados.
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Figura 3.15: Fluxograma proposto para o software supervisorio.

O supervisorio precisa para seu funcionamento que seja definido o tempo da janela de captura
de dados. Esse valor se refere ao intervalo de tempo que o sistema ficara capturando informagoes
enviadas pela protese. O supervisorio fica esperando o ARM enviar o sinal de que a captura foi
iniciada e entao dé inicio a todos os processos que tém como finalidade encontrar o &ngulo estimado.
A fim de permitir que seja possivel enviar uma quantidade de dados que nao estoure o requisito
de 1ms da taxa de amostragem do microcontrolador, foi feito uma mascara de dados que leva os 3

sinais capturados no microcontrolador em apenas um inteiro.

Os dados capturados pelo conversor tém 10 bits, dados esses que sao enviados para o super-
visorio como apenas quatro Bytes. Isso se deve porque foi observado que a soma dos bits dos 3
sinais é inferior ao valor de um inteiro. Tem a seguinte caracteristica o sistema de codificagdo, A
representa o sinal do gonidémetro, B representa o sinal de EMG 1 e C representa o sinal de EMG

2. XX sao dados nao utilizados.

XXAA AAAA AAAA BBBB BBBB BBCC CCCC CCCC

Isso garantiu que o taxa de utilizagao do processador por ciclo de trabalho enquanto ele captura,
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filtrar e enviar o dado com taxa de amostragem de 1ms seja de 430us, ou 43%. Tendo esse valor

sido verificado no osciloscopio tal como esta demonstrado na figura 3.16.

+hgta

Figura 3.16: Sinal visualizado nos Osciloscopio referente ao envio de dados.

O supervisorio deve ser responsavel por executar a validagao do sinal num periodo menor do
que 1 ms, visto que de outra forma dados serdo perdidos ou entdo o sistema nao funcionara em
tempo real. Podendo ter sido criada uma forma de captura por meio de filas a fim de enviar os
dados em um periodo maior de tempo. J4 no supervisorio apos ser validado uma série de dados
o sistema os envia para o microcontrolador do sistema de controle. E importante que nio exista
choque de informacoes na rede RS485, para isso o protocolo de comunicagao deve estar funcionando
de modo a que todos os periféricos da rede saibam quando é sua vez de transmitir dados, ja que
além de existir uma ordem de processamento de dados existe diretivas que permitem definir quem
vai transmitir dados. Por meio do supervisorio é possivel gerar a intencao de movimento para a
protese a partir de pesos gerados pelo treinamento feito em Matlab. Essa intencao de movimento
¢é enviada para o microcontrolador de controle da protese que o transforma em sinal de corrente e

finaliza todo um ciclo de processamento de dados que culmina no movimento da perna.
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Capitulo 4

Resultados Experimentais

4.1 Introducao

Nesta sessao estao descritos os experimentos realizados com o fim de evidenciar o funcionamento
das partes isoladamente do sistema, bem como o funcionamento do conjunto. Esti descrito o
funcionamento do filtro notch adaptativo, a captura de sinais EMG, o treinamento e validagao do

sinal de EMG, o software supervisorio e o sistema de controle da protese.

4.2 Captura de Sinais de EMG

4.2.1 Funcionamento do Filtro Adaptativo

A fim de testar o funcionamento do filtro notch adaptativo, os eletrodos foram ligados em uma
pessoa e esta ficou em repouso. Os eletrodos foram colocados no biceps, e o sistema ficou susceptivel
ao ruido de 60 Hz e suas harménicas da rede elétrica. Este sinal é claramente observéavel quando se
analisa a questao colocando em evidéncia o espectro de freqiiéncias do sinal tal como é demonstrado
na figura 4.1. O espectro de freqiiéncia do sinal foi obtido utilizando a Transformada Rdpida de

Fourier implementada em Matlab com a fungdo de nome plotar_fft disponivel no diretorio /Rede

Espectro de Frequencia Espectro de Frequencia
7 T
= A
5,,
L+] Lo}
3 g . I IR P
:
& & A
2 A
e Rl S T Y P
] : ] I lJ. L 0 ‘ [l J I |1 L
200 300 400 500 0 100 200 300 400 500
Freq (Hz) Freq (Hz)

Figura 4.1: Espectro de Freqiiéncia do sinal de EMG antes e depois da utilizacao do filtro adapta-

tivo.
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Neural/, como parametro foi utilizado a taxa de amostragem do sinal.

Verificou-se pelo espectro de freqiiéncias que a senoide de 60 Hz foi retirado como era esperado
do sinal. No funcionamento do filtro adaptativo alguns parametro merecem especial atengao, como
a tamanho da janela de amostras, a freqiiéncia a ser filtrada, o fator de qualidade do sinal. Cada um
desses parametros é modificado em software. O filtro pode ser implementado tanto no Supervisério
quanto no microcontrolador. Dessa forma pode-se escolher implementar o filtro no PC ou no
microcontrolador de forma que sendo ele implementado somente no segundo o microcontrolador
ficaria apenas responsavel por fazer a captura e envio de dados. Porém o filtro tem somente

operagoes algébricas, o que faz com que o processamento seja resolvido em alguns ciclos de clock.

O sinal da figura 4.3 tem um comportamento interessante de se observar. Ele representa um
sinal que teve a sua taxa de amostragem variada no decorrer da sua captura. Isso se deve por
mensagens muito grande serem enviadas dentro da interrupcao de tempo, fazendo com que fossem
perdidas algumas destas interrupgoes. Foi verificado pela Transformada Rdpida de Fourier do
sinal que existem véarias hamonicas de 60 Hz, o que fica como indicativo de que os sinais de EMG

estao com algum problema na sua captura.

4.2.2 Zona Otima

Um dos aspectos mais importantes para captura de sinais ¢ definir a Zona Otima do sinal, essa
zona representa o ponto em que o sinal de EMG encontra a sua maior amplitude e estd menos
suceptivel aos ruidos provenientes de outros musculos e de fontes externas. Apods uma série de
capturas de dados foi possivel definir uma zona de colocacao dos eletrodos na coxa de uma pessoa
observando as posic¢oes que os eletrodos se encontravam e como os sinais de EMG se apresentavam.
As zonas de colocacgdo dos eletrodos estao mostradas na figura 4.2. Vale ressaltar que esté zona
varia de pessoa para pessoa e que aquelas que tiveram a perna amputada, ou que ficaram com os

miusculos danificados, poderao encontrar maior dificuldade em ter uma boa captura de sinais.

4.2.3 Eletrodos e Fios

O processo de montagem do sistema de captura de sinais na pessoa consiste em dispor os fios e
eletrodos de tal forma a diminuir o ruido de artefato de movimento, interferéncia eletromagnética,
deslocamento dos eletrodos. Para tanto os fios devem ser trangados e blindados, e presos de modo
a nao ficar oscilando. Deve-se fixar o gonidémetro junto a perna do usudrio de modo a evitar
distorgoes dos dngulos obtidos do joelho. O uso de protocolos de comunicagao, como o RS485, com
alta taxa de imunidade ao ruido se mostrou eficiente no que diz respeito & transmissao de dados
entre o microcontrolador e o PC uma vez que em nenhum dos experimentos e teste realizados

notou-se a dados perdidos ou corrompidos.

4.2.4 Captura

A fim de verificar se o sistema esta funcionando da forma correta, com baixo nivel de ruido, a

primeira captura de sinais foi realizada ligando o sistema e deixado ambos os musculos estudados
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Figura 4.2: Localizagao dos Misculos usados na captura de sinais.

em repouso. Quanto menor a linha base menor o nivel de ruido presente no sistema, demonstrando

que esta sendo possivel executar uma boa captura de sinais.

Na figura 4.3 pode-se ver claramente que a tensdo pico-a-pico da linha base do sinal varia na
ordem de 0.05mV. Esse valor representa um sinal com nivel de ruido muito baixo. O ganho do
amplificador do sinal de EMG esté na ordem de 3000 que depois passa por um divisor resistivo
de relacao 2 para 3, o que faz que a linha base venha a se tornar 0.100V. Este valor frente ao
valor méximo que os sinais EMG podem chegar, que é 3.3V, mostra que o sistema de captura de
sinais estd funcionando bem no quesito imunidade e eliminacao de ruido, de forma que o ruido
gera uma linha base de valor menor de 3% do pico-a-pico maximo. Com o sistema capturando
sinais de forma pouco ruidosa, espera-se que a rede consiga estimar o valor do dngulo um pouco

mais proximo do valor real.

Seguindo a esse primeiro teste, é capturado um sinal para treino da rede e outro para validagao
desta. E importante observar nesse ponto que o padrao de movimento do treinamento deve ser

repetido na validagao.

Para tornar a intencado do movimento mais evidentes para a rede, nos movimentos de levar a
perna para tras e leva-la para frente, foram feitas contracoes de forma enfatica nos pontos maximos.
Na figura 4.4 é possivel observar o resultado dos sinais capturados, e na figura 4.5 esta o resultado

do treinamento e validagao da Rede para esse movimento.

O treinamento da rede é feito via Matlab, o Supervisério captura os sinais e os envia para

um arquivo. Esse arquivo é lido pelo Matlab que entao executa o treinamento da Rede e gera um
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Figura 4.3: Linha base do sinal de EMG.
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Figura 4.4: Sinais capturados.

41



arquivo contendo os pesos. Baseado nesse arquivo de pesos a segunda amostra de dados capturados
da perna é submetida a rede implementada em C gerando o resultado visto na Figura 4.5, este

resultado demonstrou que o sinal validado esta seguindo a referéncia do angulo do joelho.

Resultado de treino

— Medicéo
Estimacéoo
0 I I I I I I I I I

Resultado de validagdo
6 T T T

Medicao
or Estimagdo *

-1 | | | | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Figura 4.5: Treinamento da Rede.

4.3 Treinamento e Validacao

O treinamento da rede neural sempre demonstrou estar bastante fiel ao sinal do &ngulo original.
Eventualmente pode-se treinar a rede varias vezes e em cada uma destas vezes se encontra um
resultado diferente. Isto ocorre pois o algoritmo de treinamento encontrou minimos locais, gerando
pesos nao tao ideais quanto se tivesse sido encontrado o minimo global da fun¢do de minimizagao

do erro.

Ao serem definidas as caracteristicas da rede, pode-se perguntar por que nao foram adicionados
mais neurdnios em sua estrutura a fim de tornar o processo de treinamento o melhor possivel. O
que de certa forma aconteceria, no entanto essa rede melhorada poderia estar tao especializada
que a faria perder uma caracteristica importante, que é a generalizagao no tratamento de padroes

ligeiramente diferentes que acontecam no processo de validagao.

A validagéo dos dados deve sempre ter seus dados seguindo os mesmo padroes de movimento
utilizados no treinamento. Isso porque a rede estd funcionando para este determinado conjunto
de informacoes. A validagdo no Supervisério foi implementada em C com base no algoritmo

desenvolvido em [21]|. Para comprovar o funcionamento da valida¢ao desenvolvida em C foi feito
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o treinamento e validagao em Matlab para um determinado conjunto de sinais de angulo e EMG
capturados em um experimento. Com os mesmos pesos resultantes do treinamento foi feito a
validacao em software, o resultado na validagéo foi gravado em um arquivo e posteriormente lido

no Matlab, esses dados foram comparados e verificou a sua semelhanca.
4.4 Experimento de Marcha
Como proposito final do trabalho de graduagao, foi realizado um experimento de marcha, em lo-

cal plano, para avaliar a captura de sinais EM@G, o treinamento e a validagdo da rede neural, e gerar

a trajetoria de movimento de caminhada de um usuério. Os resultados obtidos sao representados

pelas figuras 4.6, 4.7 e 4.8.

A ngulo do Joelho
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160 !
0 5000 10000 15000

4 EMG1

10

o
T
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o

| |
0 5000 10000 15000

4 EMG2

TensA£o(V)

-10 |
0 5000 10000 15000

Figura 4.6: Sinais da marcha realizada para o treinamento da rede neural.

O resultado obtido desse experimento leva & conclusdo de que o processo de validagdo nao
funciona de forma adequada para o exercicio proposto, que pode ser observado nas grandes dis-
crepancias entre a inten¢ao de movimento estimada e o angulo realmente desejado, na figura 4.8.

Tal comportamento foi obtido também em vérias série de tentativas de marchas diferentes, que
também nao resultaram em dados melhores.

O principal fator que contribuiu para que o sistema nao conseguisse estimar a intengao de
movimento de forma adequada foi o fato de que os sinais EMG captados do grupo muscular da

parte frontal da perna foram muito fracos, conforme pode-se notar nos terceiros graficos das figura

4.6 e 4.7, onde eles mal se destacam da linha-base. Mesmo alterando as zonas de captacao de
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Figura 4.7: Sinais da marcha realizada para a validagao.
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sinais, nao foi encontrada a zona Otima do usuario, um local que gerasse sinais com amplitude
suficiente para tornar a estimagao da intencao de movimento sequer razoavel. Isso ocorre pois os
grupos musculares desta parte s@o poucos requisitados em marchas planas de pouco esfor¢o, uma

vez que a perna realiza um movimento pendular para avangar.

Apesar desse resultado, é importante ressaltar que os experimentos foram realizados em apenas
um voluntério. Portanto, seria necessério a pesquisa em um nimero maior de pessoas e um melhor
estudo sobre a colocagao dos eletrodos nos grupos musculares, para que se possam obter sinais
EMG que propiciem o sistema gerar a intengao de movimento mais adequada para a marcha, ou
que se chegue a conclusao de que o sistema precisa de melhorias estruturais ou até mesmo uma

reforma de projeto.

4.5 Consumos de energia

Um dos dados importantes para avaliar o sistema implementado é o seu consumo energético,
uma vez que o sistema devera ter mobilidade, e para isso provavelmente seré alimentado por uma
bateria. O consumo de corrente da Placa de Acionamento do Joelho, mais a placa de controla-
dores das juntas, em plena tarefa foi de 150mA. O consumo de corrente para todo o sistema de
Intrumentacao capturando EMG e se comunicando com o PC foi de 260mA. Para seu estado de
stand-by o sistema apresentou consumo de apenas 125uA. O consumo total fica em torno de 410mA
de todos os sistemas de baixa corrente a pleno funcionamento. Esse valor poderia ser reduzido
com a melhoria de alguns circuitos, principalmente a parte opticamente acoplada que realiza o
isolamento de referéncias no sistema de instrumentacao. Isto pois os opto-acopladores requerem
uma corrente um pouco maior que os demais componentes dos circuitos e sao alimentados por um
conversor DC-DC que apresenta eficiéncia tipica de aproximadamente 69%, um valor nao muito
bom, incorrendo em um gasto maior de energia para conseguir suprir a corrente necessaria para
o funcionamento dos componentes isolados. Os consumos de energia de alta corrente da protese

necessarias para alimentar os motores variam muito com o controle, e podem ser encontradas em

[4].
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Capitulo 5

Conclusoes

O objetivo principal do presente trabalho de graduacao foi desenvolver um sistema capaz de
acionar uma junta de joelho de protese para amputados acima do joelho utilizando sinais de
eletromiografia. Foram desenvolvidos todos os passos necessarios para alcangar esse objetivo e eles
estao funcionando de forma independente. Dos passos necessarios para o objetivo do trabalho de
graduacao ser alcancado foi implementada a captura de dados, a transmissao destes a 1kHz, a
recepcao por um software desenvolvido em Linux, processamento do sinal usando a Rede Neural
desenvolvida em linguagem C no PC, foi adicionado e adaptado ao controlador das juntas o controle
embarcado do tornozelo que ja fora desenvolvido em [4]. Resta enviar o dado estimado pela Rede

Neural via protocolo RS485 para o micro-controlador de controle da juntas, periodicamente.

Ainda devem ser executados varios testes no sistema desenvolvido, pois a Rede Neural varia
muito seu resultado em fun¢éo dos dados coletados. Seus melhores resultados foram obtidos quando
a contracgdo muscular era expressiva, algo bastante diferente e dificil de se reproduzir a partir do
caminhar normal de uma pessoa. Os miusculos sao poucos requisitados quando se caminha, fazendo
com que o sinal de EMG tenham pequena amplitude, mesmo quando os eletrodos estao na regiao
da Zona Otima. Isso dificulta bastante o treinamento da Rede e faz com que a estimacdo da
intengao de movimento gerada seja diferente do real. Até mesmo sinais capturados por meio de
esforcos concentrados, que tiveram um treinamento satisfatério, como por exemplo o da figura 4.4,

mostram que seu resultado gera saidas bastante flutuantes, mostradas na figura 4.5.

Esse comportamento do treinamento dos sinais de EMG pode abrir espaco para futuros proje-
tos com os quais possam ser acrescentadas informacoes adicionais visando melhorar o treinamento
da Rede e estimacao dos parametros do modelo. Pode-se adicionar mais canais de eletromiografia
para captar sinais de outros grupos musculares relacionados com a caminhada, ou adicionar outros
elementos sensores na prétese e na perna do usuirio, que terao capacidade de evitar que dispari-
dades acontecam. Por exemplo, apesar da prétese apresentar uma inércia considerével, a adigao
de girdbmetros melhoraria a capacidade do sistema de evitar que movimentos abruptos acontecam,
caso a Rede apresente um sinal de alta freqiiéncia. Este sensor poderia levar a informagao que este

sinal de alta freqiiéncia deve ser excluido por ser invalido.

Observou-se que para altas taxas de informagoes enviadas pela rede de comunicagao nos moldes

do protocolo de transmissao de dados original do sistema, o SAM7 perdia interrupgoes. Ao perder
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interrupgoes o sistema deixa de amostrar na taxa correta, de 1 kHz e levava distor¢cao ao sinal.
Este sinal entao tem sua componente de 60Hz distribuidas pela regiao em sua volta. Isso dificulta o
uso do filtro adaptativo, pois ele ndo conseguira filtrar corretamente um sinal que esta distribuido
por uma regiao em volta de 60Hz. O problema foi eficazmente resolvido com a implementacao de
algumas modifica¢cbes no protocolo da transmissao de dados do sistema de instrumentagao para
o PC, e verificou-se que o tempo de utilizacao por ciclo de trabalho de captura, processamento e
envio no SAMT esta por volta de 43.8%. Por meio desse resultado verifica-se que o sistema ainda
nao esta com a taxa de transmissao saturada, podendo ter uma igual quantidade de dados enviada

no tempo de utilizacao restante.

Para trabalhos futuros propoe-se aprimorar o Software Supervisorio, a fim de permitir uma
maior simplicidade na captura e tratamento dos dados, levando em conta a possibilidade de exe-
cutar o treinamento da Rede também pelo programa, de forma on-line, uma vez que o sistema
mostrou-se rapido suficiente para isso. Também é necessario desenvolver o software capaz de
apresentar os dados online em plataforma Linux, pois facilitaria bastante ao utilizador do sistema,
visualizar os dados, pois na implementacao atual os resultados s6 saem depois de importar os dados
para o MATLAB e apresenta-los, o que exige uma série de procedimentos. Também se faz neces-
sario desenvolver um sensoriamento complementar de forma a possibilitar realimentacoes para o
controle e também para sanar a restricao atual da protese de captar o dngulo de abertura do eixo
da tibia com o eixo paralelo a gravidade, que é a variavel de controle do joelho. O potencidémetro
do joelho que serve de realimentacao para o controlador PI deste, mede na verdade o dngulo de
abertura do eixo da tibia com o eixo do fémur. Por fim, é aconselhado que os circuitos do sistema
inteiro da protese fossem refeitos em placas de circuito impresso, e que o moédulo de isolamento de

referéncia entre o PC e o sistema de instrumentagao fosse externo, proximo ao PC.
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I. DIAGRAMAS ESQUEMATICOS
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Figura [.3: Circuitos da placa de aqui
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Figura [.4: Circuitos do sistema de instrumentagao.
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Figura I.5: Circuitos do sistema de instrumentagdo (continuagao).

o6



Conexoes da Caixa EMG

Botio A
Barramento RS485
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Fio de Inerfaccamento do RS485
TR e e Tnerficeare ot o Botis A 2 —+Fio 2 do batrancoio RS485 |
I +— Fino | do baranento R5485 |
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-Buton A
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¢ do Goniometro
INTERE2
1
T |Fic de Inerfaceaments do Botae B 6
? NGHD
: VGND
— T
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Led-OnOff s

Imerfacearmento do Led-Omd

Led-OniO

Figura [.6: Circuitos e conexoes da caixa EMG.
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II. DESCRICAO DO CONTEUDO DO CD

No CD anexo ao trabalho se encontram os arquivos e programas utilizados para a realizagao
de todo o trabalho, assim como a versao digitalizada do relatério e de todos os esqueméticos dos

circuitos.

Jarm/ - Arquivos e codigos utilizados nos dois micro-controladores ARM, um para realizar

o controle do joelho, e o outro para realizar a captura de sinais EMG;

/esquematicos/ - Arquivos do protel com todos os circuitos implementados e detalhamentos;

/figs/ - Figuras utilizadas no manuscrito em .jpg e em .eps (post-script);

/matlab/ - Arquivos de tudo que foi implementado no MatLab para realizar e auxiliar nas

fases de projeto;

/pc/ - Codigos e arquivos utilizados na plataforma PC para implementagdo do software

supervisorio;

/relatorio/ - Versao digitalizada do presente relatorio final e seus respectivos arquivos para

o sistema Latex.
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