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MODELO NEURO-FUZZY ADAPTATIVO PARA
REPRESENTACAO DE MOVIMENTOS DE UMA PROTESE
DO SEGMENTO MAO_BRACO (30 NOVEMBRO 2009)

M.M.G. Barreto, A. Balbinot

Resumo— Esse artigo descreve de forma breve um aparato
experimental para controle de uma prétese de mao. Em
seguida, apresenta um sistema de inferéncia neuro-fuzzy
adaptativo como modelo tedrico representativo do aparato
experimental descrito. O sistema se mostra vdlido para
determinado conjunto de valores compativel com o escopo
definido para as varidveis e suas funcdes de pertinéncia, nio
apresentando margem de erro significativa. O sistema possui
todas as regras logicas apresentadas nos fluxogramas,
correspondentes ao modelo formal do modelo experimental
descrito, para os movimentos da prétese e outras regras para
movimentos adicionais ndo descritos nos fluxogramas, que
permitem a flexibilizacdo dos movimentos da prétese.
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Key words- Adaptative Systems; Biological Control Systems;
Biological System Modeling; Biological Engineering; Fuzzy
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1 Introducao

O desenvolvimento de tecnologia assistiva para integrar
partes do corpo humano, com dispositivos eletromecanicos, €
um dos grandes desafios da ciéncia. Doencas
neuromusculares, atrofia muscular, distrofia, amputacdes e
paralisias dificultam o desempenho fisico de muitas pessoas.
Em beneficio dessa parcela importante da populacdo ¢é
importante o desenvolvimento de tecnologia assistiva para
facilitar, auxiliar, controlar e permitir a comunicacdo com o
ambiente a que estdo inseridas. A drea relacionada ao controle
de préteses, por biosinais é parte da grande drea de pesquisa
HCI (humam-computer interfacing). Este tipo de sistema tem
por funcdo manipular os biosinais para controlar alguns
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sistemas externos com o objetivo de melhorar a vida de
pessoas com desordens

ou distirbios neuromusculares, tais como, lesdes na coluna
vertebral, amiotropia lateral, esclerose, paralisia do tronco
cerebral [1].

Segundo dados estatisticos de 2000, existem cerca de 6,5
milhdes de pessoas portadoras de deficiéncia motora no
mundo. Principalmente amputagdes, lesdes medulares,
paralisia cerebral, entre outras, que atingem, sobretudo, jovens
e adultos em idade produtiva. Assim sendo, a protetizacio é
parte fundamental no esforco por uma assisténcia integral as
pessoas portadoras de deficiéncia, ou seja, com o
desenvolvimento de pesquisas em Tecnologia Assistiva, de
novas tecnologias, de sistemas adaptativos, de sistemas de
menor custo, de sistemas com tecnologia nacional sdo
elementos chaves para o reingresso rapido desse individuo ao
meio social. No Brasil, segundo dados do IBGE, pessoas com
necessidades especiais correspondem a 24,6 milhdes da
populacdo [2]. Portanto, a aplicagdo e disseminacdo de
Tecnologia Assistiva deveria ser promovida e viabilizada para
beneficiar parcela significativa da nossa populagao.

Esse € um campo em aberto e fecundo, onde diferentes
solucbes tém sido avaliadas e muitos resultados sao
considerados ainda parciais como é mostrado em [3], [4] e [1].
Légica fuzzy, conjuntos fuzzy, sistemas fuzzy, e redes neurais
fuzzy constituem hoje técnicas avancadas de inteligéncia
computacional. Existem aplicagdes efetivas de métodos fuzzy
em diagnéstico em cardiologia e de doencgas do coracdo, em
analise de eletromiogramas, em analise de
eletroencefalogramas. Especificamente com relagio a
caracterizacdo  de  sinais  eletromiogrificos e ao
desenvolvimento de préteses, muitos resultados parciais
também tém sido apresentados e o uso da légica fuzzy se torna
cada vez mais freqiiente como se pode verificar em [1] e em
(5]

A légica fuzzy parece, assim, constituir uma metodologia
eficiente para caracterizagdo de sinais bioldgicos em sua
complexidade. A Teoria do Raciocinio Aproximado, que
constitui a base tedrica da l6gica fuzzy € um ambiente formal
adequado ao desenvolvimento de raciocinios incertos,
ambiguos, que contenham lacunas, potenciais inconsisténcias
e principalmente complexidade, que parece ser o caso dessas
areas. A esse respeito ver [6], [7] e [8].

Por outro lado, o desenvolvimento de modelos formais
que reproduzam experiéncias reais ¢ um dos objetivos da
inteligéncia computacional. Nesse aspecto o0s sistemas
adaptativos exercem um importante papel por sua capacidade
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de ajuste e auto-modificac@o. Os sistemas adaptativos neuro-
fuzzy sdo capazes de representar modelos complexos da
realidade com uma grande capacidade de variacio.

Este artigo descreve de forma breve o sistema
experimental que realiza 0s movimentos de
abertura/fechamento da mao e rotag@o de punho (sentidos anti-
hordrio e hordrio) de uma protese experimental do segmento
mao-brago, gerenciados por biosinais do sistema muscular,
denominados de sinais mioelétricos, apresenta e valida um
sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo desenvolvido
para representar esse modelo experimental e reproduzir os
outputs referentes aos movimentos esperados.

2 Aparato Experimental

O sinal mioelétrico é proveniente do potencial de acdo
que percorre a fibra muscular levando-a a contragdo (Ortolan,
2002). A eletromiografia (EMG) é considerada o estudo das
fungdes musculares através da captacdo do sinal mioelétrico
através de equipamentos (chamados de eletromidgrafos) que
detectam, amplificam e apresentam o sinal mioelétrico em
forma gréfica. A Figura 1 apresenta o digrama de blocos do
sistema desenvolvido em [2].
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Figura 1. Diagrama de blocos do sistema experimental desenvolvido.
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méo-brago
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Eletrodos nio invasivos sdo posicionados sobre um dos
grupos musculares responsdvel pelo movimento da mao:
flexor superficial dos dedos. Esses eletrodos recolhem os
sinais mioelétricos que sdo amplificados e filtrados pelo
eletromiégrafo de oito canais de configuracdo bipolar. O
eletromidgrafo € um equipamento constituido de
amplificadores de instrumentacdo e um banco de filtros
adequados a aplicagdo. A placa de aquisicio de dados
(denominada de ADC) é a PCI-6024E com dezesseis canais de
entrada com 12bits de resolugdo e duas saidas analdgicas
(denominada de Interface) com 12bits de resolugdo -
atendendo assim todas as necessidades do sistema completo.
Sensores para caracterizagdo de aceleracdo (inclinagdo) e giro
sdo utilizados como referéncia para o posicionamento espacial
da prétese experimental. Para testar o sistema experimental
foram realizados diversos ensaios de movimentos com relagdo
a mao aberta, aperto leve e mao fechada.

Os sinais derivados do eletromidgrafo sdo armazenados
durante um intervalo pré-determinado e filtrados digitalmente.
Posteriormente, alguns parmetros estatisticos, como por
exemplo, valor r.m.s., a integral do sinal mioelétrico bruto
(IEMG), entre outros, s@o obtidos para em seqii€ncia controlar
os movimentos da prétese de mdo desenvolvida. A Figura 2
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mostra algumas situagdes experimentais demonstrando o
acionamento da prétese experimental em fungdo dos
movimentos realizados por um brago humano.

Figura 2. Ensaio demonstrando o funcionamento da prétese experimental em
func¢do dos movimentos espaciais do segmento mao-antebrago.

As Figuras 3 e 4 mostram os fluxogramas 1égicos do
aparato experimental desenvolvido.

( INiclo )

 / CORRIGE O OFFSET
ADQUIRE O SINAL
MIOLETRICO
FILTRAGEM DO SINAL
RETIFICAGAO DO SINAL
ARMAZENA A TENSAO DE
PICO

PRE-PROCESSAMENTO

A

ADQUIRE SINAL |
MIOELETRICO [

A\

FILTRAGEM DO
SINAL

A

RETIFICAGAO
DO SINAL

SINAL > TENSAO ngTfyo‘;EMéo -
DE PICO S >
ABERTA
FECHA A MAO
DA PROTESE
SINAL > TENSAO ABRE A MAO DA
DE PICO PROTESE

MANTEM A MAO
DA PROTESE
FECHADA

Figura 3. Fluxograma do processo — desde a aquisi¢do do sinal mioelétrico,
processamento do sinal bruto e controle simplificado da mao.
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O sistema possui trés varidveis de input, 1 varidvel de
output e dezesseis regras logicas. As varidveis de input sio el,
ac e rms para eletrogonidmetro, acelerometro e sinal,
respectivamente, conforme os fluxogramas (Figuras 3 e 4). Foi
definido um conjunto de valores para as varidveis de input.
Foram definidas para cada varidvel de input trés funcdes de
pertinéncia: baixo, médio e alto para os possiveis valores a
serem atribuidos com representacdo gaussiana. Foram
definidos parametros constantes para a varidvel de output
protese. A Tabela 1 mostra os valores definidos para as
variaveis de input e output.

Tabelal: Valores estabelecidos e alcancados na validac@o do sistema de
inferéncia fuzzy proposto.

MOVIMENTO
ANTI-HORARIO
ATE DEDAO P/

CIMA

MOVIMENTO

HORARIO ATE

DEDAO PARA
CIMA

MOVIMENTO

HORARIO ATE
DEDAO PARA
DIREITAOU
ESQUERDA

MOVIMENTO
ANTI-HORARIO
ATE DEDAO
PARA BAIXO

TENSAO MINIMA <= AC <
TENSAO MAXIMA

v | MOVIMENTO ANTI-

HORARIO ATE

DEDAO PARA
ESQUERDA

TENSAO MINIMA <= AC
<TENSAO MAXIMA

Figura 4. Fluxograma dos sensores que servem para auxiliar o posicionamento
espacial da mao.

Os fluxogramas mostrados nas Figuras 3 e 4 serviram de
base para o desenvolvimento do sistema de inferéncia neuro-
fuzzy adaptativo descrito a seguir. Como pode ser observado,
as varidveis de input e os parAmetros para determinac¢do dos
outputs correspondentes aos movimentos de abertura e
fechamento da méo e de rotagcdo do brago, estdo presentes nos
dois fluxogramas e se remetem aos dados obtidos na
experimentacdo descrita. Assim, o sistema fuzzy desenvolvido
para representar esse modelo deve conter as condicdes
descritas nos fluxogramas para determinagdo dos movimentos.

3 Descricao do Sistema Neuro- Fuzzy Adaptativo

O sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo
apresentado a seguir foi desenvolvido a partir dos fluxogramas
anteriores e modela o posicionamento espacial do segmento
mao-antebraco e o controle simplificado de abertura e
fechamento da mao. O sistema foi implementado no Matlab®;
seu nome é protese.mdo; o mecanismo de inferéncia utilizado
na implementacdo é do tipo sugeno; os métodos and, or, e de
defuzzificacdo sdo mim, max e wtaver, respectivamente. O
sistema usa um algoritmo de aprendizado hibrido para
identificar pardmetros de sistemas de inferéncia fuzzy do tipo
sugeno.

WAO PARADA Valores Valores Valores Outputs
ARG estabelecidos | estabelecidos | estabelecidos | esperados para
para el para ac para rms protese
oo oh) > 2.5 2.5 2.7 1
—1 25 25 23 2
i 2.9 1.7 3.4 3
— 2.9 1.7 2.1 4
2.1 1.7 34 5
2.1 1.7 2.1 6
2.1 5.0 34 7
2.1 5.5 2.5 8
2.1 3.8 3.2 9
2.1 3.5 2.5 10
2.9 3.9 3.2 11
2.9 33 2.4 12
2.5 1.6 3.2 13
2.5 1.7 2.2 14
2.5 5.0 3.0 15
2.5 4.8 2.5 16

Com a rotina de treinamento anfis do Matlab®, a partir
dos valores e das defini¢des acima, foi construido o sistema
neuro-fuzzy protese.mdo, com as seguintes adaptacdes de
parametros para as func¢des de pertinéncia:

4+ a varidvel de inpur el varia no intervalo [2.1 2.9] e
tem as seguintes funcdes de pertinéncia: baixo (para
valores < = 2.1), com representacio gaussiana e
parametros [0.1149 2.081]; médio (para valores em
torno de 2.5), com representacdo gaussiana e
parametros [0.131 2.488]; alto (pra valores > = 2.9),
com representacdo gaussiana € com parametros
[0.1106 2.92];

4+ a varidvel de input ac varia no intervalo [1.6 5.5] e
tem as seguintes funcdes de pertinéncia: baixo (para
valores < = 1.7), com representacdo gaussiana e
parimetros [0.7843 1.567]; médio (para valores 1.7 <
ac < 5.0) e em torno de 2.5), com representacdo
gaussiana e pardmetros [0.795 3.514]; alto (para
valores > = 5.0), com representacio gaussiana e
parametros [0.8264 5.494];

#  avaridvel de input rms varia no intervalo [2.1 3.4] e
tem as seguintes funcdes de pertinéncia: baixo (para
valores < = 2.5, que € a tensdo de pico), com
representacdo gaussiana e parametros [0.1469 2.038];
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médio (para valores em torno de 2.5), com
representacdio gaussiana e parametros [0.2285 2.733];
alto .(para valores > 2.5), com representacio
gaussiana e parametros [0.2587 3.406];

% a varidvel de output prétese varia no intervalo [-
1891 26.41] e possui vinte e sete fungdes de
pertinéncia, representadas pelas letras do alfabeto
latino de a a z e z2 e representagdo triangular; e cada
uma delas, se refere a um possivel movimento da
prétese. Os movimentos descritos nos fluxogramas e
que s3o mantidos pelo sistema neuro-fuzzy
adaptativo protese. mdo sdo: a para representar
movimento em sentido anti-hordrio até o deddo ficar
para cima e mdo aberta; ¢ para representar
movimento em sentido anti-hordrio até o deddo ficar
para cima e mdo fechada; d para representar
movimento em sentido anti-hordrio até o deddo ficar
para a esquerda e mdo aberta; [ para representar
movimento em sentido anti-hordrio até o deddo ficar
para a esquerda e mdo fechada; g para representar
movimento em sentido anti-hordrio até o deddo ficar
para baixo e mdo aberta; i para representar
movimento em sentido anti-hordrio até o deddo ficar
para a esquerda e mdo fechada; j para representar o
movimento mdo parada com o deddo para cima e
mdo aberta; | para representar mdo parada com o
deddo para cima e mdo fechada; m para representar
posi¢do inicial sem movimento e mdo aberta; o para
representar posicdo inicial sem movimento e mdo
fechada; p para representar mdo para da com deddo
para baixo e mdo aberta; r para representar mdo
para da com deddo para baixo e mdo fechada, s para
representar posicdo inicial sem movimento e mdo
aberta; u para representar mdo para da com deddo
para baixo e mdo fechada; v para representar
movimento em sentido hordrio até o deddo ficar para
a direita ou esquerda e mdo aberta; x para
representar movimento para a direita ou esquerda e
mdo fechada; y para representar movimento em
sentido hordrio até o deddo ficar para baixo em
sentido hordrio até o deddo ficar e mdo aberta; z
para representar movimento em sentido hordrio até o
deddo ficar para baixo e mdo semi-aberta; 72 para
representar movimento em sentido hordrio até o
deddo ficar para baixo e mdo fechada.

Os movimentos nao descritos nos fluxogramas e que sdo
adaptados pelo sistema neuro-fuzzy adaptativo protese. mdo
sdo: b para representar movimento em sentido anti-hordrio até
o deddo ficar para cima e mdo semi- aberta; e para
representar movimento em sentido anti-hordrio até o deddo
ficar para a esquerda e mdo semi-aberta; h para representar
movimento em sentido anti-hordrio até o deddo ficar para a
esquerda e mdo semi-aberta; k para representar mdo parada
com o deddo para cima e mdo semi- aberta; n para representar
posicdo inicial sem movimento e mdo semi-aberta;, q para
representar mdo para da com deddo para baixo e mdo semi-
aberta; t para representar mdo para da com deddo para baixo
e mdo semi-aberta; w para representar movimento em sentido
hordrio até o deddo ficar para a direita ou esquerda e mdo
semi-aberta. Como se pode observar, as regras adaptadas pelo
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sistema sdo referentes a possibilidade de uma posi¢ao
intermedidria de semi-abertura para a mao. As vinte e sete
regras l6gicas sdo mostradas na Tabela 2.

Tabela 2: Regras l6gicas do sistema neuro-fuzzy adaptativo.

Regra Descricao da Regra
R1 Se el é baixo e ac € baixo e rms é baixo entdo a;
R2 Se el é baixo e ac é baixo e rms é médio entao b;
R3 Se el € baixo e ac é baixo rms € alto entao c;,
R4 Se el é baixo o € ac é médio e rms é baixo entdo d;
R5 Se el é baixo e ac é médio e rms é médio entdo e;
R6 Se el & baixo e ac é médio e rms € alto entio f;
R7 Se el é baixo e ac é alto e rms € baixo entdo g;
RS Se el € baixo e ac é alto e rms é médio entdo h;
R9 Se el é baixo e ac é alto e rms é alto entdo i;
R10 Se el é médio e ac é baixo e rms € baixo entdo j,
R11 Se el é médio e ac € baixo e rms é médio entdo k;
R12 Se el é médio e ac é baixo e rms é alto entdo [;
R13 Se el é médio e ac é médio e rms é baixo entdo m;
R14 Se el é médio e ac é médio rms é médio entdo n;
R15 Se el é médio e ac é médio e rms é alto entdo o;
R16 Se el é médio e ac € alto e rms & baixo entdo p.
R17 Se el é médio e ac é alto e e rms is médio entdo g;
R18 Se el é médio e ac é alto e rms é alto entdo r;
R19 Se el € alto e ac é baixo e rms é baixo entio s,
R20 Se el é alto e ac € baixo rms é médio entdo t;
R21 Se el é alto e ac € baixo e rms é alto entdo u;
R22 Se el é alto e ac é médio e rms é baixo entdo v.
R23 Se el é alto e ac é médio e rms é médio entdo w;
R24 Se el é alto e ac é médio e rms é alto entdo x;
R25 Se el é alto e ac é alto e rms é baixo entio y;
R26 Se el é alto e ac é alto e rms é médio entdo z;
R27 Se el é alto e ac é alto € rms é alto entio 72,
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A Figura 5 mostra a estrutura do sistema neuro-fuzzy
adaptativo protese.mdo.

input inputm? rule outputm? output

Logical Operations.

Click on each node to ses detsiled informtion ‘ ‘ [ Updte I Help | | Close J

Figura 5. Estrutura do sistema adaptativo neuro- fuzzy para controle de uma
prétese de mao.

Os primeiros trés circulos pretos representam os inputs; os
nove primeiros circulos brancos representam as fungdes de
pertinéncia para cada input; os circulos azuis representam as
vinte e sete regras logicas; os vinte e sete circulos brancos ao
lado das regras 16gicas representam os outputs para cada regra
especificamente; o ultimo circulo branco, os outputs
agregados e o tultimo circulo preto representa o output final,
que determina o movimento da prétese.

O sistema de inferéncia neuro-fuzzy adaptativo possui
setenta e oito nds e quarenta e oito parametros divididos em
vinte e sete parametros lineares para as funcdes de pertinéncia
das varidveis de input e dezoito pardmetros nio lineares para
as funcdes de pertinéncia da varidvel de output.

4. Resultados

O sistema de inferéncia neuro-fuzzy foi treinado para os
valores estabelecidos inicialmente (ver Tabela 1) através do
comando training data. Em seguida foi feita a validagdo do
sistema através dos comandos testing data e checking data. O
comando testing data testou a capacidade de generalizacdo do
sistema, a partir de seu treinamento, para um segundo
conjunto de valores atribuidos as varidveis, proximos aos
valores para os quais foi treinado. O comando checking data
verificou se o conjunto de dados utilizados pelo testing.data
para validar o sistema € um conjunto adequado ao modelo.
Para o processo de validacdo, foram utilizados os valores para
el, ac, rms e protese, mostrados na a Tabela3. Ambos os
conjuntos de valores usados para treinamento e validacdo do
sistema estdo dentro do escopo das varidveis de input, descrito
nos fluxogramas mostrados nas Figuras 3 e 4 que refletem o
modelo 16gico do aparato experimental.

Tabela 3: Valores testados para ver a capacidade de generalizacdo do

sistema neuro-fuzzy
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Valores Valores Valores Outputs obtidos

tabel para tabelecid belecid para

el para ac para rms prétese
2.5 2.5 2.6 1
2.5 2.5 2.2 2
2.9 1.7 33 3
2.9 1.7 2.1 4
2.1 1.7 33 5
2.1 1.7 2.1 6
2.1 5.0 3.38 7
2.1 5.5 2.51 8
2.1 3.8 3.17 9
2.1 3.5 2.48 10
2.9 3.9 3.1 11
2.9 33 2.45 12
2.5 1.6 3.21 13
2.5 1.7 2.1 14
2.5 5.0 3.25 15
2.5 4.8 2.51 16

A Figura 6 mostra o resultado do treinamento do sistema
neuro-fuzzy adaptativo prétese.mdo para o conjunto de dados
constantes na Tabela 1.

Edit View

Training data - o FIS output - *

0.8

06 @

Qutput
&

L L L L L L J
4 6 8 10 12 14 16
Index

Figura 6: Treinamento do sistema neuro-fuzzy adaptativo prdtese.mdo.

O grifico da Figura 6 mostra que o sistema foi
adequadamente treinado para os dados considerados para as
variaveis de input e output. A Figura 7 mostra o resultado do
teste do sistema, a partir de seu treinamento, que se mostrou
adequado, com relacdo 4 sua capacidade de generalizagdo para
ajuste de pardmetros para o novo conjunto de valores,
apresentados na Tabela 3.
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Figura 7: Teste da capacidade de generalizagdo do sistema neuro-fuzzy
adaptativo protese.mdo.

O grifico da Figura 7 mostra que o sistema neuro-fuzzy
adaptativo possui boa capacidade de generalizacdo a partir de
seu treinamento para dados novos semelhantes, ou com
valores aproximados, como pode ser conferido pelas Tabelas 1
e 3. Como ja foi visto, a Tabela 1 exibe os valores para os
quais o sistema foi treinado; a Tabela 3 exibe os novos dados
usados para testar sua capacidade de generalizacdo. A Figura 8
compara os conjuntos de dados usados para treinar o sistema e
o conjunto de dados usados para testar o sistema e verifica se

esse segundo conjunto de dados é adequado para validar o
modelo, de acordo com a margem de erros que apresenta.

Checking data - + FIS output - *
20

15+
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Index

Figura 8: Comparacao dos conjuntos de dados usados para treinamento e
validagdo do sistema neuro-fuzzy adaptativo.

O gréfico da Figura 8 mostra que o conjunto de dados
utilizados para teste da capacidade de generalizagdo do

sistema neuro-fuzzy adaptativo é satisfatério com relagdo ao
conjunto de dados usados para treinamento do sistema.

6. Discussao

O método utilizado no desenvolvimento do sistema
proposto foi o ANFIS (Adaptive neuro—fuzzy inference
system) que utiliza um algoritmo de aprendizado hibrido para
identificar parametros em sistemas de inferéncia fuzzy do tipo
Sugeno. Ele constitui uma combinagdo do método
Backpropagation e do método Least-squares para treinar os
parametros das fun¢des de pertinéncia para emular conjuntos
de dados.

O trabalho apresenta uma aplicagdo desse método a
representacdo computacional dos movimentos de abertura,
fechamento e rota¢do de uma prétese do segmento mao-braco.
O sistema foi testado para valores referentes ao escopo
definido para cada varidvel a partir de testes realizados com o
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aparato experimental descrito. O sistema foi testado também
para valores de input relativamente diferentes dos definidos a
partir do aparato experimental. Para esses valores, o sistema
redefiniu os pardmetros para as fungdes de pertinéncia das
varidveis de input, mostrando-se assim, auto-modificavel. A
esses novos pardmetros foram relacionadas novas

possibilidades de movimentos com relacdo a abertura e o
fechamento da prétese, ndo previstos na experimentagao.

7. Conclusoes

O sistema neuro-fuzzy adaptativo foi adequadamente
treinado, mostrou boa capacidade de generalizagdo e o
conjunto de dados utilizado para testar a capacidade de
generalizacdo do sistema ¢ satisfatério com relacdo ao
conjunto de dados utilizado no treinamento do sistema.

O conjunto de regras do fluxograma, que dizem respeito a
experimentacgdo, foi adaptado, permitindo a possibilidade de
mais movimentos para a protese, como se pode comparar nos
fluxogramas apresentados nas Figuras 3 e 4, na Tabela 2 e na
descri¢do do sistema apresentado anteriormente, na pagina 4.

O sistema neuro-fuzzy adaptativo protese.mdo consegue
reproduzir o modelo experimental, uma vez que possui todas
as regras dos fluxogramas referentes a movimentagdo da
prétese. Além disso, expande as possibilidades e movimentos
da prétese porque possui regras que relacionam os parametros
adaptados a novos movimentos ndo previstos nos fluxogramas
apresentados.

O trabalho apresenta assim, um resultado parcial, mas
significativo para o desenvolvimento de tecnologia assistiva
nacional, com o uso de inteligéncia computacional, através do
uso de métodos neuro-fuzzy no controle de movimentos de
proteses.
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