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Abstract⎯ The functionality of myoelectric prostheses, available for people who have suffered some type of amputation or con-

genital defect, still need to be improved enough. For, the purpose of the prosthesis is to replace the disability its user and give back 

the functions of the lost member. This paper proposes a method of estimating movement from myoelectric signals for the control 

of electrical prostheses. In the estimation method the Kalman filter is used to optimize the pre-processing of the myoelectric signal. 
The carpal radial flexor muscles and carpal ulnar extensor are used for validation of the method for estimation of flexion and 

extension of the wrist and the control of opening and closing a robotic gripper proportionally to the levels of estimated contractions 

of the muscles investigated. The Real-time experimental tests for motion estimation and control of a robotic jaw prove the effec-

tiveness of the motion estimation method developed. 

Keywords⎯ Myoeletric signals, motion estimation, Kalman filter, control of robotic gripper, real time processing. 

Resumo⎯ A funcionalidade de próteses mioelétricas, disponíveis para pessoas que sofreram algum tipo de amputação ou defeitos 

congênitos, ainda precisam ser bastante aprimoradas. Pois, o objetivo da prótese é substituir a deficiência do seu usuário e devolver 

as funções do membro perdido. Este artigo propõe um método de estimação de movimento a partir de sinais mioelétricos para 

controle de próteses elétricas. No método de estimação utiliza-se o filtro de Kalman para otimizar o pré-processamento do sinal 
mioelétrico. Para validação do método são utilizados os músculos flexor radial do carpo e extensor ulnar do carpo para estimação 

do movimento de flexão e extensão do punho e realiza-se o controle de abrir e fechar uma garra robótica proporcionalmente aos 

níveis de contrações estimados dos músculos investigados. Os testes experimentais realizados em tempo real para estimação de 

movimentos e controle de uma garra robótica comprovam a eficácia do método de estimação de movimento desenvolvido. 

Palavras-chave⎯ Sinais mioelétricos, estimação de movimentos, filtro de Kalman, controle de garra robótica, processamento em 

tempo real. 

 

1    Introdução  

O estudo e a utilização de sinais mioelétricos (SMEs) 

são de grande importância para o avanço em pesquisas 

que utilizam próteses elétricas (Menegaldo, 2012, 

Geethanjali, 2016). No entanto, a funcionalidade 

ainda é um desafio que requer maior exploração cien-

tífica, pois no desenvolvimento de membros robóticos 

o objetivo do produto é poder substituir a deficiência 

do seu usuário da maneira mais semelhante à fisioló-

gica, com o objetivo de proporcionar ao usuário, por 

meio da utilização da prótese, movimentos funcionais 

que cheguem o mais próximo dos normais, e não uti-

lizar a prótese como meramente um membro estético 

sem função.  

Os sinais mioelétricos de superfície, que são ad-

quiridos com a coleta a partir de eletrodos em contato 

com a pele, são preferidos por serem acessados de 

forma mais fácil, pois para sua medição não se utiliza 

de um procedimento invasivo (Geethanjali, 2016). Po-

rém, a utilização dos SMEs de superfície apresentam 

grandes entraves em relação às aplicações em tempo 

real, dos quais se destacam a grande quantidade de ru-

ído estocástico presente após a fase de amplificação, 

pois o sinal tem cerca de 50 µV a 5 mV de amplitude 

(Hakonen et al., 2015), a inferência de fibras 

musculares secundárias na contração do músculo re-

gistrado, conexões de eletrodos com micro curtos ou 

quebrados e a entrada direta de ruído por artefatos cau-

sado pelos movimentos do usuário ou contato fraco 

entre a pele e o sensor. Com isso, dificultando o pro-

cessamento online do sinal e a geração de referências 

para controle de próteses. 

Existem muitos métodos para eliminar esses pro-

blemas, como o uso demasiados filtros de pré e pós-

processamento, janelamentos do sinal e a utilização de 

técnicas para determinar a ativação do músculo regis-

trado. Porém, a maioria dos métodos utilizados aca-

bam atrasando a resposta desejada (Menegaldo, 2012) 

e em sua maior parte envolvem grande carga compu-

tacional, pois apresentam filtros de ordens elevadas e 

a utilização de classificadores, assim comprometendo 

a estabilidade do sistema de controle e o desempenho 

de atuadores mecatrônicos envolvidos nesse processo 

(López, et al., 2009). Para processos online, a técnica 

utilizada para identificação da intenção de movimento 

precisa funcionar com fluidez, de forma que seja rá-

pida e recursiva, pois existe um compromisso entre a 

exatidão e o tempo de resposta, já que, por exemplo, 

para uma frequência de amostragem de 500 Hz, um 

atraso entre 40 ms e 50 ms é o máximo aceito sem que 

a prótese apresente falta de resposta do sinal de 



comando (Hakonen et al., 2015). Dentro de um loop 

de controle mioelétrico, o tempo de reposta tolerável 

depende das propriedades de estabilidade, como as 

margens de ganho e fase. De acordo com (Moraes, 

2016), desde a medição até o comando de ação do atu-

ador, o tempo de resposta deve ser menor ou igual a 

300 ms, para que o usuário não perceba os atrasos dos 

atuadores. 

Frente a esse cenário, este trabalho utiliza a téc-

nica de filtragem com filtro de Kalman (FK) para oti-

mizar e melhorar a medição dos SMEs com o objetivo 

de filtrar componentes de alta frequência nos sinais, 

atenuar ruídos de artefatos de movimento (López, et 

al., 2009) e corrigir a sensibilidade às mudanças de 

amplitude, devido aos altos níveis de amplificação re-

queridos (Delis, 2011), de maneira que o processa-

mento seja rápido, de baixo custo computacional e efi-

caz. É utilizada a técnica de mínimos quadrados recur-

sivos (MQR) para obter o modelo auto regressivo 

(AR) do sistema relacionado ao sinal mioelétrico 

(SME), devido a sua natureza estocástica, para filtra-

gem em tempo real com o filtro de Kalman com o ob-

jetivo de evitar atrasos no processamento dos sinais e 

otimizar o processo de geração de referências para as 

malhas de controle. Utiliza-se neste estudo o músculo 

flexor radial do carpo e o músculo extensor ulnar do 

carpo, responsáveis pela flexão e extensão do punho, 

respectivamente. Para validar o método proposto, o re-

sultado do processamento é utilizado para estimar re-

ferências de extensão e flexão em tempo real para a 

malha de controle proporcional, integral e derivativo 

(PID) de uma garra mecatrônica, de forma que possa 

ter um movimento natural e de fácil aprendizado rela-

cionando os níveis de contração dos músculos regis-

trados com os movimentos da prótese.  

As próximas seções deste artigo estarão organiza-

das da seguinte forma: inicialmente, na Seção 2 apre-

senta-se o modelo autoregressivo do SME. Na seção 3 

é apresentado o Filtro de Kalman. Na seção 4 é apre-

sentada a bioinstrumentação e processamento. Em se-

guida, na seção 5, serão apresentados os resultados de 

estimação da técnica abordada e o resultado de con-

trole PID para rastreamento da referência estimada de 

flexão e extensão do punho em uma garra robótica. Fi-

nalizando, na seção 6 se apresenta a conclusão do tra-

balho.  

 

2   Identificação do Modelo Auto Regressivo  

Os SME apresentam ruídos de medição e de processo, 

sendo o primeiro pelo contato dos eletrodos com a 

pele e o segundo é pela relação sinal e ruído amplifi-

cados no condicionamento. O sistema mioelétrico 

pode ser descrito como um processo estocástico no 

qual a função de densidade de probabilidade se apro-

xima de uma função Gaussiana. Então, o mesmo pode 

ser considerado uma série temporal, sendo modelado 

por uma combinação de seus valores passados e pre-

sentes (DELIS, 2011). Dessa forma, utiliza-se o mo-

delo auto regressivo para representação do sinal. Sua 

forma matemática é dada por (DELIS, 2011): 
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onde y(k)  é o valor medido no instante k, (k)  um 

sinal do tipo ruído branco e ia  representa os coefici-

entes do modelo AR. 

Os parâmetros do modelo auto regressivo contêm 

informações que servem para justificar o modo de 

contração muscular. A ordem do modelo AR, deve ser 

escolhida de maneira a produzir um sistema bem con-

dicionado, no qual o erro de estimação, dado pela di-

ferença entre o valor medido e o valor estimado, deve 

ser próximo a um ruído branco. Com isso, trabalhos 

desenvolvidos como de (Huang et al, 2005) e (Liu et 

al, 2007) definem que modelos de quarta a sexta or-

dem são eficientes para representar as características 

do SME como uma série temporal. Dessa forma, ob-

jetivando um menor processamento computacional, 

utiliza-se o modelo de quarta ordem para representa-

ção do sinal 

Foi utilizado o método de estimação por mínimos 

quadrados recursivos (Coelho; Coelho, 2015) para 

identificar, a partir dos SMEs, os coeficientes do mo-

delo AR. 

Considerando que o filtro de Kalman é uma téc-

nica aplicável quando os modelos estão descritos sob 

a forma de espaço de estado (Betti, 2012), reescreve-

se o modelo AR, descrito em (1), na forma canônica 

observável em espaço de estados (Silveira, 2012): 

 

( 1) ( ) ( )x k x k w k+ = +A I  (2) 

 

( ) ( ) ( )y k x k v k= +C
 

(3) 

sendo que (k)x  é o vetor de estados, A é a matriz de 

transição de estados, I é a matriz identidade, (k)w  é 

o ruído de processo, C é a matriz que associa os esta-

dos à saída medida do processo e (k)v  é o ruído de 

medição. As Matrizes A e C são obtidas pela seguinte 

relação: 
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3   Filtro de Kalman 

O filtro de Kalman é uma ferramenta bastante utili-

zada na engenharia para a estimação, fusão e filtragem 

em tempo real. Este filtro é considerado por muitos 



um grande avanço da teoria de estimação do século 

XX, pois, essa ferramenta possui baixa complexibili-

dade computacional e realiza estimação ótima de es-

tados de um sistema dinâmico linear. De forma sim-

plificada o filtro de Kalman é uma formulação de pre-

dição-correção, pois utiliza o modelo linear predefi-

nido do sistema para predizer o estado do próximo 

passo de iteração e adiciona uma componente para 

atualizar os erros no modelo através das observações 

atuais do sistema (Diniz, 2008). 

Para melhor entendimento, o FK é um processo 

ótimo de estimação de estados para o problema Gaus-

siano linear, por meio da minimização do erro de esti-

mação quadrático. Tal problema consiste na estimação 

dos estados instantâneos de um sistema dinâmico li-

near perturbado por ruído branco, por meio de medi-

ções linearmente relacionadas aos estados, também 

contaminadas por ruído branco (Façanha; Carneiro; 

Filho, 2013). O erro de estimação é causado pelas per-

turbações, constituídas pelas incertezas na estimativa 

inicial do vetor de estados e pelos ruídos de processo 

e de medida (Façanha; Carneiro; Filho, 2013).  

 Com isso, o FK tem como objetivo filtrar erros 

de estimação e ruído, de forma que a variável de es-

tado consiga a melhor correção possível, reduzindo o 

erro quadrático médio (Paulo, 2008). 

A estrutura do FK, utilizado nesta pesquisa, é exa-

tamente a mesma de um observador de estados deter-

minístico de Luenberger e o estimador de Kalman é 

projetado pelo caso dual ao Regulador Linear Quadrá-

tico (LQR, do inglês Linear Quadratic Regulator) de 

horizonte infinito, o qual, baseia-se na equação a dife-

renças de Riccati (EDR) (Goodwin; Sin, 1984) para o 

cálculo da matriz de covariância do erro, P, e ganho 

de Kalman, K. Para isso, utiliza-se a matriz de covari-

ância do ruído de processo, Q , e a matriz de covari-

ância do ruído de medição , R , tal que a EDR é des-

crita por. 
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A matriz de covariância P em (6) baseia-se na mi-

nimização do funcional quadrático 

 

    ˆ ˆ( ) ( ) ( ) ( )
T

J x k x k x k x k= − −E  (7) 

 

em que E  é o operador de esperança matemáticas e 

J  é utilizado com o método dos mínimos quadrados 

para o cálculo do ganho ótimo K , com base no resul-

tado da : (k )P P= → , calculado conforme mos-

trado a seguir: 

 

( )
1
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−
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Com isso, determina-se que a estimativa ˆ(k)x  do 

vetor de estados seja capaz de minimizar o erro de es-

timação ˆ( ) ( ) ( )este k x k x k= − . 

 

 ˆ ˆ ˆ( 1) ( ) ( ) ( )x k x k K y k y k+ = + −A  (9) 

 

A partir da retroalimentação a expressão repre-

sentada em malha fechada do estimador em (9) é dado 

por: 

 

( )ˆ ˆ( 1) ( ) ( )x k K x k Ky k+ = − +A C  (10) 

 

Representando a entrada medida ( )y k  pela vari-

ável ( )iemg k , a equação (10) assume a seguinte 

forma: 
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onde 
iemg  representa o sinal registrado de eletromi-

ografia, 
iestemg  é o resultado filtrado e estimado do 

sinal de entrada medido e i representa o número do 

canal utilizado, já que são utilizados 2 canais para me-

dição de sinais mioelétricos. 

O resultado do Filtro de Kalman apresenta um si-

nal estimado e mais suave em relação ao sinal medido. 

Na Figura 1 representa-se o diagrama de blocos de um 

sistema autoregressivo que utiliza o Filtro de Kalman, 

no qual pode-se perceber a relação existente entre o 

Filtro e o sistema, em que os estados estão sendo esti-

mados. 

 

 

Figura 1. Diagrama em blocos do sistema autoregressivo, 

modelo de medição e filtro de Kalman. 

 

3.1 Sintonia do filtro de Kalman 

A sintonia do FK deve garantir que a saída estimada 

siga a saída media do processo e forneça um ganho K  

que minimize o impacto dos ruídos Gaussiano no erro 

de estimação. A sintonia do filtro de Kalman é feita 

pela apropriada seleção das matrizes de ponderação 

Q
 e R . Para a ponderação das matrizes leva-se em 

consideração que a matriz 
Q

 é responsável por mol-

dar a curva de magnitude em frequência do Filtro de 

Kalman e a matriz R  é responsável por deslocar a 



curva de magnitude em frequência para os lados, po-

dendo ser utilizada para ajustar a frequência de corte 

desejada para o Filtro. Com isso, se tem a seguir o va-

lor definido para as matrizes, obtidos por tentativa e 

erro para se estabelecer, com base nos modelos iden-

tificados neste trabalho, a frequência de corte de 10 

Hz: 

20 0 0 0

0 1 0 0
; 500

0 0 1 0

0 0 0 1

Q R

 
 
 = =
 
 
 

 
(12) 

 

 

4   Bioinstrumentação e Processamento 

Os testes de registro dos sinais, processamento e con-

trole do dispositivo robótico foram feitos com auxílio 

de um protótipo portátil de bancada, denominado de 

módulo de bioinstrumentação. O equipamento de bio-

instrumentação é composto pela placa Arduino Due, 

baseada no microcontrolador ATSAM3X8E, e 4 uni-

dades do circuito, de baixo custo e disponível comer-

cialmente, Muscle Sensor V3 (MSV3) (Advancer 

Technologies, 2017), ponte H (L293D) e servomeca-

nismo acoplado a uma garra robótica. Na Figura 2 

apresenta-se o equipamento de bioinstrumentação e 

um diagrama esquemático do mesmo. 

 

 

Figura 2. (A) Equipamento experimental de bioinstrumenta-

ção, (B) Esquemático do equipamento bioinstrumental. 

 

 O SME é registrado por eletrodos superficiais lo-

calizados nos músculos flexor radial do carpo e exten-

sor ulnar do carpo (Figura 3) (Geethanjali, 2016). 

Cada grupo muscular recebe um canal de coleta de 

eletromiografia, com isso cada músculo recebe três 

eletrodos, sendo dois para registro do potencial elé-

trico e o eletrodo restante é utilizado como eletrodo de 

referência. Com auxílio do circuito MSV3 realiza-se a 

aquisição, amplificação, filtragem, retificação e uma 

pré-filtrarem no sinal mioelétrico. 

 

 

Figura 3. Posicionamento dos eletrodos no ventre do mús-

culo flexor radial do carpo e extensor ulnar do carpo. 

 

O circuito MSV3 de eletromiógrafo, que realiza a 

aquisição, condicionamento do sinal e pré-processa-

mento, possui 5 etapas. A primeira etapa consiste na 

aquisição e pré-amplificação do SME bruto, por meio 

do amplificador diferencial AD8226 com ganho 200 

de amplificação. Na segunda etapa, o sinal passa por 

um filtro passa alta, com frequência de corte em 100 

Hz, para eliminar perturbações de baixa frequência e 

qualquer polaridade DC (offset DC) inerente no sinal. 

Em seguida na terceira etapa, realiza-se a retificação 

do sinal registrado, na configuração de onda completa. 

Na quarta etapa, o valor absoluto do sinal mioelétrico 

retificado é alisado por um filtro passa-baixa passivo, 

com frequência de corte de 5 Hz, resultando em um 

envoltório linear. Por último, o sinal é amplificado 

pelo amplificador operacional TL084, com um ganho 

variável de 1-1000 definido por um potenciômetro. 

O sinal registrado, obtido pela utilização do cir-

cuito, é um sinal retificado filtrado e amortecido, re-

presentando um envelope linear da magnitude do sinal 

mioelétrico bruto. Este sinal é passado pela porta ana-

lógico/digital de 12 bits do Arduino due, configurada 

com 1kHz de taxa de amostragem de aquisição. No 

Arduino é realizado o cálculo do filtro de Kalman para 

as duas medições de SMEs em seguida os resultados 

filtrados dos sinais provenientes dos canais de flexão 

e extensão são subtraídos para formar o movimento 

estimado. Pois, como são músculos antagonistas, em 

uma contração isométrica, ao realizar movimento de 

extensão ou de flexão do punho, os mesmos têm con-

trações máximas e mínimas intercaladas. Ou seja, 

quando um está realizando contração máxima o outro 

está realizando uma contração mínima e vice-versa. A 

não ser que a contração seja elástica ou exista movi-

mentos musculares involuntários  

O sinal resultante da subtração é normalizado 

com amplitude entre 0 e 5, no qual valores acima de 

2,5 representam o movimento de flexão, valores 

abaixo de 2,5 representam movimentos de extensão e 

valores em 2,5 representam a ausência de movimento, 

como ilustrado na Figura 4. Após isso o sinal é pas-

sado para o computador pela porta serial e para a ma-

lha de controle PID realizar o rastreamento da referên-

cia, com a garra mecânica. 

 



 

Figura 4. Movimento estimado 

 

Na Figura 5 representa-se o fluxograma de funci-

onamento da técnica de estimação de movimentos uti-

lizada. A técnica consiste em realizar a subtração dos 

sinais filtrados de cada grupo muscular para gerar o 

movimento estimado de extensão e flexão. O resul-

tado final é uma referência proporcional à contração, 

para a malha de controle seguir e atuar com a garra 

robótica. Com isso, o usuário pode controlar a posição 

e velocidade da garra de acordo com a intensidade da 

contração muscular e tem como auxilio a realimenta-

ção visual. 

 

 

Figura 5. Controle de garra a partir de SMEs 

 

4.1 Sintonia da malha de controle 

A partir de dados entrada, tensão aplicada nos termi-

nais do motor, e dados saída, resposta do potenciôme-

tro presente no eixo do servomecanismo, utiliza-se o 

método de mínimos quadrados para identificar o mo-

delo discreto do servo motor  
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a malha de controle PID digital, responsável por con-

trolar a garra, foi sintonizada pela técnica de cancela-

mento dinâmico dos polos, disponível em (Araujo, et 

al., 2017), com objetivo de impor no servomecanismo 

um comportamento de primeira ordem em malha fe-

chada. Foi definido, por tentativa e erro, um tempo de 

amostragem de 0,1 segundos e escolhida uma cons-

tante de tempo de subida em malha fechada de 

0, 25 =  segundos. Os valores resultantes da sintonia 

das constantes que regem a lei de controle do PID di-

gital, representadas pelo termo proporcional Kp, inte-

gral Ki e derivativa Kd, são representadas na tabela 1.  

 

 

 

 

Tabela 1. Constantes PID 

Constantes PID 

Kp 8,5103 

Ki 0,0319 

Kd 0,7435 

 

A função de transferência em malha fechada do 

controlador PID digital com o modelo discreto do 

servo motor é representada por: 

 
4 3 2
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5   Estimação de Referências e Resultados 

Seguem como resultados os testes realizados, de 

acordo com a bioinstrumentação, para contrações bai-

xas, médias e altas, dos músculos flexor radial do 

carpo e extensor unlar do carpo. Apresenta-se o sinal 

após a filtragem com FK, o resultado do sinal esti-

mado de movimento para a garra robótica e o rastrea-

mento da referência gerada pela malha de controle. 

Nota-se na Figura 6 a presença dos sinais resul-

tantes da filtragem com FK, para testes de contrações 

baixas, médias e altas dos músculos medidos. 

 

 

Figura 6. Resultado dos sinais registrados nos canais 1 e 2 e 

filtrados pelo filtro de Kalman. 

 

Na Figura 7 apresenta-se os sinais filtrados nor-

malizados. Nela está presente também o resultado da 

subtração desses sinais, que representa o movimento 

estimado e é utilizado como referência para o servo-

mecanismo da garra robótica seguir. 

 



 

Figura 7. O gráfico superior representa o resultado dos sinais 

de extensão e flexão filtrados pelo FK. No gráfico inferior de-

monstra-se o movimento estimado. 

 

Na Figura 8 apresenta-se o resultado final do mé-

todo, no qual o sinal de referência entra na malha de 

controle e a garra é ativada. Percebe-se no gráfico que 

o atuador abre e fecha proporcionalmente aos níveis 

de contração musculares. Sendo que em 5 a garra está 

completamente fechada, em 0 está completamente 

aberta e em 2,5 está no meio termo, representando au-

sência de movimento. 

 

 

Figura 8. O gráfico superior representa a resposta do motor 

seguindo a referência estimada. O gráfico inferior é a lei de con-

trole u, que representa a tensão inserida no motor. 

 

6   Conclusão 

Neste artigo, apresentou-se um método de filtragem 

de SME e estimação de movimentos para controle de 

próteses mioelétricas. Como principal objetivo, bus-

cou-se aprimorar a etapa de pré-processamento de en-

velope linear do SME por meio da filtragem e estima-

ção com filtro de Kalman e realizar a estimativa da 

intenção de movimento, a partir dos níveis de contra-

ções musculares de extensão e flexão do punho, para 

controle de uma garra robótica. 

Explicou-se a importância da utilização do filtro 

de Kalman nos SMEs. Visto que, é uma técnica de 

filtragem recursiva, estimação ótima, com baixo custo 

computacional e de fácil implementação. 

Para validação do método proposto, utilizou-se 

um módulo de bioinstrumentação, para realizar regis-

tros de SMEs, embarcar o filtro de Kalman, a técnica 

de estimação de movimento e a sintonia de controle 

PID. 

Após as análises dos resultados percebeu-se que 

devido ao baixo custo computacional e aplicabilidade 

em tempo real, a técnica de filtragem com filtro de 

Kalman mostrou-se eficiente para filtrar componentes 

de alta frequência e ruídos passados pelo filtro de pri-

meira ordem contido na placa MSV3 de aquisição e 

condicionamento de SMEs. Com isso, melhorando a 

relação sinal/ruído e fornecendo uma referência, com 

o mínimo de variações gaussianas, para malha de con-

trole. Após as análises dos resultados experimentais, 

conclui-se que o método de identificação de movi-

mento é eficaz em tempo real e funcionou com êxito 

para controle da garra robótica utilizada. 

Como contribuições futuras, sugere-se a utiliza-

ção de classificadores recursivos em conjunto com as 

técnicas abordadas, para aumentar o número de atua-

dores robóticos e ainda assim manter as características 

de robustez do sistema. Sendo assim, em pesquisas fu-

turas, pode-se investigar se o método, de filtragem 

com filtro de Kalman, pode melhorar a classificação 

de movimentos ao se utilizar classificadores presentes 

na literatura, como as redes neurais e logica fuzzy. Ou-

tra contribuição válida seria a utilização da técnica de 

estimação de movimento abordada em conjunto com 

um algoritmo de controle preditivo, como o controle 

gaussiano de variância mínima generalizada (GMV) 

(Silveira, 2012), para minimizar os atrasos envolvidos 

nos atuadores e manter a robustez da malha de con-

trole. 
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