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Classificador de Gestos por Redes Neurais Artificiais
utilizando Sinais Mioelétricos
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Resumo— Neste trabalho é apresentado um sistema de
classificagdo, baseado em Redes Neurais Artificiais, para
discriminagdo de gestos de mao utilizando  sinais
eletromiograficos (EMG), que sdo obtidos através de uma
bragadeira Myo™ composta por oito eletrodos que realizam a
aquisicdo da informacdo da contracdo muscular durante a
execucdo de movimentos padrées. E realizado um pré-
processamento  nos sinais  adquiridos, extraindo sete
caracteristicas para cada eletrodo. Visando analisar o melhor
desempenho do classificador, dois algoritmos de treinamento
foram utilizados, o Resilient Backpropagation (Rprop) e
Levemberg Maguard (LM), onde o algoritmo Rprop obteve cerca
de 91,3% de acerto de classificagdo entre as quatro classes de
movimentos estudados, em relacdo ao algoritmo LM. Os
resultados experimentais sdo apresentados para validar o método
proposto.

Palavras-Chave— Classificagdo de Gestos, Reconhecimento
de Padroes, Redes Neurais Artificiais, Sinais Eletromiograficos.

Abstract—In this work, a classification system based on
Avrtificial Neural Networks is presented for discriminating hand
gestures using electromyographic (EMG) signals obtained
through a Myo™ armband, composed of eight electrodes that
perform the acquisition of muscle contraction information during
the execution of standard movements. Preprocessing is
performed on the acquired signals, extracting seven
characteristics for each electrode. In order to analyze the best
performance of the classifier, two training algorithms were used -
Resilient Backpropagation (Rprop) and Levemberg Maguard
(LM) where the Rprop algorithm obtained about 91.3% of the
classification accuracy of the four classes of studied, in relation to
the LM algorithm. Experimental results are presented to validate
the proposed method.

Keywords— Artificial Neural Network, Classification of
Gestures, Electromyography Signals, Pattern Recognition.

l. INTRODUCAO

Este artigo objetiva a classificacdo de gestos da méo usando
eletromiografia. O sinal de eletromiografia (EMG) é uma
técnica eletro-diagnéstica usada para avaliar e registrar a
atividade elétrica produzida pelos msculos esqueléticos
humanos [1]. E um biossinal com varias aplicacfes potenciais,
incluindo o diagndstico de doencas neuromusculares, o
controle de dispositivos como préteses, robds, computadores,
etc. O uso de sinais EMG com reconhecimento eficiente de
gestos da mdo pode ajudar no desenvolvimento de uma
interface homem-maquina, possibilitando aumentar a
autonomia das pessoas com necessidades especiais.
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O objetivo do reconhecimento de gestos é criar um sistema
capaz de identificar gestos humanos especificos e usa-los para
transmitir informag6es ou controlar varios dispositivos. Este
trabalho visa o reconhecimento do padrdo de gestos das méos
motivado pela interagdo humano-robd.

O desenvolvimento de sistemas de controle baseados em
sinais EMG concentra-se no aumento da autonomia e aceitacdo
social de pessoas com mobilidade reduzida, melhorando sua
qualidade de vida. No entanto, a parte mais dificil para o
desenvolvimento de interfaces com controle mioelétrico é o
reconhecimento dos padrdes de sinal EMG [2]. Isto é devido as
grandes variagBes nos sinais EMG, com assinaturas diferentes
para gestos similares, dependendo da idade, atividade
muscular, camada de gordura da pele e estilo de execugdo de
gestos.

Para o reconhecimento de gestos foi proposta uma
estratégia para extracdo de caracteristicas, com o objetivo de
reunir em algumas varidveis discriminantes utilizadas mais
facilmente para deteccdo do movimento. Esta estratégia se
mostrou mais eficiente em relagdo a uma analise diretamente
sobre o0s sinais extraidos pelos eletrodos [2].

Neste trabalho, é proposto a utilizacdo de uma Rede Neural
Artificial (RNA), treinada para realizar a classificagdo dos
gestos a partir das caracteristicas extraidas dos sinais das
classes de movimentos. A estratégia proposta permite o
reconhecimento de quatro movimentos em pessoas com
caracteristicas diferentes como idade e género.

Este trabalho estd dividido da seguinte forma: a Secdo Il
discute os antecedentes para aquisi¢ao do sinal EMG, extraindo
caracteristicas para realizar o reconhecimento de padrdes
gestuais e a rede neural artificial a ser utilizada. Na Segéo IlI,
estd a metodologia que descreve o desempenho dos testes. A
Secdo IV apresenta os resultados dos testes descritos na Se¢do
I11. Finalmente, a Secéo V apresenta as conclusdes e propostas
para trabalhos futuros.

Il.  AQUISICAO E PROCESSAMENTO DE SINAIS

A. Sensor Myo™

O sensor Myo™ é uma bracadeira que usa a técnica
conhecida como eletromiografia (EMG), por isso é capaz de
capturar sinais elétricos dos musculos do antebrago que podem
ser usados para controlar outros dispositivos com esses gestos.
Tem a vantagem de dispensar o uso de cameras, que dependem
de bom brilho, distancia e caminho sem obstrucfes, como a
maioria dos sistemas de controle de gestos [3], dispensa
também o uso de gel condutor na utilizagdo dos eletrodos, o
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que facilita a realizacdo dos testes, evitando causar desconforto
nas pessoas participantes.

EMG é uma técnica de eletro-diagndstico para avaliar e
registrar a atividade elétrica produzida pelos muasculos
esqueléticos humanos. A técnica de EMG é utilizada para
detectar o potencial elétrico gerado pelas células musculares
quando elas sdo ativadas eletricamente ou neurologicamente
[1]. Também pode ser definido como a medida da atividade
elétrica muscular, que geralmente é representada em funcéo do
tempo, definida em termos de amplitude (utilizada neste
trabalho), frequéncia e fase [2].

Devido ao fato de que os movimentos das maos sao
realizados por varios musculos localizados no antebrago, o uso
de sinais mioelétricos tornou-se uma boa opcéo para controlar
uma protese manual. Vale ressaltar que os sinais desses
musculos, que realizardo um movimento semelhante na mé&o
natural, podem ser usados para controlar a prétese, tornando
mais féacil para o usuario adaptar-se a ele [4].

Para caracterizar adequadamente a atividade muscular do
antebrago, este sensor é dividido em oito blocos diferentes,
conforme Figura 1 [5], cada um contendo um sensor EMG de
grau médico. Também possui um giroscopio, um acelerémetro
e um magnetdmetro, cada um com trés eixos. Esta atividade
muscular obtida é manipulada por um processador ARM
Cortex M4, que se comunica com seus dispositivos usando o
Bluetooth.

A bragadeira vem programada com cinco gestos padréo,
porém que precisam de calibragdo para serem utilizados, séo
eles: Fist, Fingers Spread, Wave In, Wave Out e Double Tap,
respectivamente, conforme Figura 2.

Este trabalho envolve o reconhecimento do padrdo de
quatro gestos: Desvio ulnar, desvio radial, mdo fechada, méo
com gripper, conforme Figura 3. O reconhecimento desses
movimentos neste trabalho foi feito através dos dados brutos
fornecidos pelos eletrodos contidos no Myo™, e qualquer
outro movimento pode ser realizado sem a calibracdo do
usuério, como normalmente € feito ao usar esta bracadeira para
controlar os dispositivos.

Fig.1.  Bracadeira Myo™ e a Sequéncia do Sensor EMG [5].

Fig. 2. Gestos: Fist, Fingers Spread, Wave In, Wave Out e Double Tap,
respectivamente [5].

d 4
Fig. 3. Gestos. a) Desvio Radial b) Desvio Ulnar c) Mao fechada d) Mao
com Gripper.

B. Reconhecimento de Padrao de Gestos

O processo de reconhecimento de padrdes pode ser
definido como o “processo pelo qual um padrdo/ sinal
recebido é atribuido a uma classe dentre um ndmero
predeterminado de classes (categorias)” [4].

Este processo pode ser divido em duas etapas: extracdo de
caracteristicas e classificacdo. O sinal mioelétrico ¢é
redundante e ruidoso, ou seja, existe uma parte que ndo
contribui com informacdo util. A fase de extracdo de
caracteristicas tem por objetivo selecionar um conjunto de
caracteristicas que seja mais representativo e que contenha a
maior parte da informag&o Util contida nos dados originais, e
dessa forma obter um conjunto de dimensdo menor e mais
facil de manipular na fase de classificagdo. Essa por sua vez,
corresponde & identificagdo das caracteristicas como
pertencentes a uma determinada classe dentre certo conjunto
gue pode ou ndo ser especificado a priori [6].

Neste artigo utilizou-se sete atributos que caracterizam os

sinais medidos pela bragadeira: Valor Médio Absoluto
(MAV), Valor Quadratico Médio (RMS), Variancia (VAR),
Comprimento da Forma de Onda (WL), Zero Crossing (ZC) e
Slope Sign Change (SSC) e Amplitude de Willison (WA)
[1;7], descritas brevemente abaixo:
Meédia de valor absoluto (Mean Absolute Value - MAV): é o
valor médio retificado (ARV) e pode ser calculada utilizando a
média movel de onda completa retificada EMG. Mais
especificamente, é calculada tomando a média do valor
absoluto do sinal de EMG. Uma vez que representa a maneira
simples de detectar os niveis de contragdo muscular, torna-se
um recurso popular para aplicacbes controlada por
mioelétrica. E definida como:

1
MAV = =¥ x| @

onde N denota o tamanho do sinal e x, representa o sinal EMG
num segmento.

Média Quadratica (Root Mean Square - RMS): ele é
representado como processo aleatério de amplitude modulada
cuja Gaussiana RMS estd relacionado com a forca de
contracdo constante e ndo-fatigante. Pode ser expresso como:

RMS = /%Zﬁzlxﬁ 2

Variancia do EMG (Variance - VAR): utiliza a energia do

sinal de EMG como um recurso. Geralmente, a variancia é o

valor médio do quadrado do desvio dessa variavel. No entanto,

média de sinal EMG esta perto de zero. Varidncia de EMG

pode ser calculada pela:

VAR = ——¥N_ x2 3)

Forma de Comprimento de Onda (WL): é o comprimento
acumulado da forma de onda durante o segmento de tempo. WL
esta relacionada com a amplitude de onda, frequéncia e tempo. E
dada por:

WL = Zg=1|xn+1 - xnl (4)

Zero crossing (ZC): é o numero de vezes que o valor da
amplitude do sinal de EMG cruza o zero no eixo Y. Este
recurso fornece uma estimativa aproximada das propriedades
de dominio de frequéncia. E dada por:
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ZC = N sgn(x; X X)) 0 1x; = Xi4q| 2 lim. ]
sgn(x) = { 1,se x = limiar } ®)
9 - 0, outro valor

Slope Sign Change (SSC): é semelhante ao ZC, porém trata-
se do nimero de alteragdes entre inclinagdo positiva e negativa
entre os trés segmentos consecutivos sdo realizados com a
funcgéo de limiar para evitar a interferéncia no sinal EMG.

§§C = Z{V;zl[f[(xi —x-1) X (x; — xi+1)]]

_ 1,se x = limiar (6)
fG) = { 0, outro valor}

Amplitude de Willison (WA): é o nimero de vezes resultante
da diferenca entre a amplitude do sinal EMG entre dois
segmentos adjacentes que excede um limite pré-definido.

WA = Y5 lxn — Xpal )

C. Redes Neurais Artificiais

As Redes Neurais Artificiais (RNAs) sdo estruturas
computacionais inspiradas no funcionamento do cérebro
humano, apresentando capacidade de aprendizagem e
generalizacdo. Atualmente sdo largamente utilizadas em
problemas de classificagdo e regressdo [8]. A Figura 4 mostra
o diagrama de funcionamento do neurdnio artificial. Neste
modelo, x; sdo as entradas, w; Sd0 0S pesos, estes sdo
combinados para produzir um estado de ativa¢do do neurdnio
através da Funcdo de Ativagdo ou Limite Logico. Uma vez
que o limiar desta funcéo é satisfeito, a saida do neurbnio sera
produzida e usada como entrada para a préxima camada [9].

Fung¢io de
. X —w s
] Ativacio .
-] Saida
= .
=

.YJ — H'i
Pesos b
Bias

Fig. 4. Equacéo do Neur6nio Artificial.

Durante o processo de treinamento da rede, 0s pesos sdao
alterados iterativamente, de acordo com uma regra de
aprendizagem  especifica. Normalmente, utiliza-se a
minimizacéo do erro médio quadratico entre a saida da rede e
0 alvo associado a classe de padrdes (target). O sinal de
excitacdo do neurdnio é o resultado do produto escalar da
entrada pelos pesos: X', X;W; [10].

Bias é um né adicional na entrada e camadas ocultas e est4
conectado aos pesos da camada subsequente, a funcdo de
ativagdo é definida permanentemente com valor [11].

As camadas intermediarias sdo formadas por neurdnios
artificiais como qualquer outra camada, mas 0s sinais sdo
passados para os outros neurénios obedecendo as funcGes de
transferéncia que cada neurénio possui [10;12] O treinamento
para o reconhecimento de padrfes € realizado com base nas
correcbes dos pesos nas conexdes para relacionar as
caracteristicas e classes que promovem a melhor
discriminacéo possivel entre os diferentes padrdes de classe.

O algoritmo Backpropagation é amplamente utilizado para
o treinamento de redes neurais. E constituido por duas etapas:
Propagacdo e Retropropagacdo de um conjunto de sinais
através da rede. O primeiro é realizar a aquisi¢do de dados e

propaga-lo em toda a rede, produzindo uma saida que é
comparada a saida desejada e um valor de erro é calculado.
Com este valor de erro calculado, o processo de
backpropagation é iniciado, onde este erro é propagado de
volta para a rede e usado para ajustar 0s pesos, visando
minimizar o erro em cada tentativa e fazer com que o
resultado seja préximo ao alvo [13].

O Algoritmo Levenberg-Marquardt — LMA € utilizado em
muitos softwares para resolver problemas de ajuste de curva.
Ele utiliza recursos matematicos mais robustos como a
introducdo de um coeficiente para aproximacdo da matriz
Hessiana em uma matriz definida positiva, para busca dos
minimos da funcdo e testa outras condi¢bes de otimalidade.

I1l.  METODOLOGIA

Na Figura 5 é possivel verificar o diagrama de blocos com
as etapas para executar o reconhecimento de gestos até a
interacdo homem-maquina. Inicialmente, o usuéario usa a
bracadeira Myo™ e executa 0 movimento. Em seguida, os
sinais brutos sfo coletados. Posteriormente, realiza-se a
extracdo de atributos e finalmente, a rede neural artificial é
treinada.

Reconhecimento de
Gestos de Padrio
Extragio de

Dados
Sensor EMG F Brutos P | caracteristicas |
) 1
B - Classificagdo Yy
() 5= ‘H‘bﬂ“ | = \

L. 1
RNA - Dispositivo
de controle

Diagrama de Blocos para Reconhecimento de Gestos.

Reconhecimento

Fig. 5.

Os sinais EMG foram adquiridos por meio da bragadeira
Myo™ em vinte pessoas, entre homens e mulheres, com idade
de 20 a 30 anos. Os participantes realizaram 10 testes de cada
movimento (Desvio Ulnar, Desvio Radial, Mo Fechada e Mao
com Gripper) em cada dia de testes, sendo conseguido o
maximo de 5 dias para a realizacdo dos mesmos, porém nem
todas as pessoas participaram de todos os dias. Nesta situacéo,
obteve-se um total de 2000 amostras entre 0s quatro
movimentos, ou seja, 500 amostras de cada. Um exemplo do
sinal dos oito eletrodos para 0 movimento de Mao com
Gripper pode ser visualizado na Figura 6.

Os dados brutos foram extraidos dos oito sensores EMG
contidos na bragadeira e, todos eles foram normalizados entre
zero e um, onde os sinais brutos foram divididos pelo valor
méaximo encontrado em cada ensaio. Em cada eletrodo foram
extraidas sete caracteristicas, conforme mencionadas na se¢ao
anterior e foram calculadas com o auxilio da ferramenta
matematica MATLAB e que podem ser visualizadas no
exemplo da Tabela I.

Nesta tabela também é possivel verificar como os dados
foram organizados em cada teste e foram normalizados devido
ao fato da amplitude variar de pessoa para pessoa.

Dois algoritmos distintos foram utilizados para treinar a
RNA proposta. O Resilient Backpropagation e Levenberg-
Marquardt. Visando verificar a relevancia dos atributos
extraidos dos sinais EMG, foram realizados treinamentos
utilizando todas as caracteristicas, retirando-se apenas o WL e
desconsiderando o WL e o WA. Essas caracteristicas foram
retiradas de forma aleatdria em busca de um melhor resultado,



XXXVI SIMPOSIO BRASILEIRO DE TELECOMUNICAGOES E PROCESSAMENTO DE SINAIS — SBrT2018, 16-19 DE SETEMBRO DE 2018, CAMPINA GRANDE, PB

devido ao fato de terem a ver com a amplitude do sinal para

cada pessoa, logo elas foram as primeiras a serem escolhidas.
Os sinais adquiridos foram pré-processados, extraindo-se

as caracteristicas para cada eletrodo. Considerando os 8

eletrodos disponiveis na pulseira, e as 7 variaveis extraidas,
cada amostra possui 56 atributos, que serdo as entradas para
RNA realizar a classificacdo dos gestos.

150 T T

[—EMG1 —EMG2

EMG3 —— EMG4 EMG5 EMG6 —EMG7 ——EMG8

50 -

Amplitude

-50 -

0 100 200 300 400 500 600 700 800
Amostras
Fig. 6. Exemplo de Sinal EMG para M&o com Gripper.
TABELA I. EXEMPLO DA EXTRAGAO DE CARACTERISTICAS DOS DADOS BRUTOS PARA O MOVIMENTO MAO COM GRIPPER NORMALIZADOS ENTEO E 1.
M&o com Gripper - Pessoa 1 - Dia 1 - Teste 1
Extracéo Sinais EMG Normalizados

Caracteristicas EMG1 EMG2 EMG3 EMG4 EMG5 EMG6 EMG7 EMGS
MAV 0,1066 0,1594 0,0949 0,1462 0,1071 0,0855 0,1131 0,0932
RMS 0,1948 0,2445 0,1772 0,2685 0,1913 0,1639 0,2407 0,2038
VAR 0,0380 0,0597 0,0314 0,0721 0,0366 0,0268 0,0580 0,0416
WL 0,1640 0,2525 0,1601 0,2495 0,1850 0,1348 0,1794 0,1481
SSC 0,4810 0,5228 0,4873 0,5671 0,5620 0,4405 0,4177 0,4076
ZC 0,6089 0,5810 0,6152 0,6544 0,6620 0,6177 0,6380 0,6278
WA 0,9582 0,9734 0,9570 0,9734 0,9582 0,9278 0,9063 0,9177

Foram realizados 100 treinamentos para cada um dos
testes, onde se escolheu o melhor classificador treinado, com
base no Produto das Eficiéncias - PE obtidos na fase de teste.
Com o classificador treinado, sdo extraidas as informagdes da
matriz de confusdo que mostra as eficiéncias de classificacio
de cada classe de entrada da RNA.

Na Figura 7 é possivel verificar a Arquitetura de Rede
Neural Artificial, que tem 56 atributos de entrada, uma
camada oculta com 10 neurdnios, onde w representa 0s pesos
e b, o viés (bias), uma camada de saida onde é realizada a
funcdo de ativagdo e a saida com 4 dados (as classes). Ao
aumentar ou diminuir a quantidade de neurdnios ocultos,
reduziu-se bastante a acuracia da RNA.

Camada Oculta Camada de Saida

l H

Entrada \ Saida

Fig. 7.

Arquitetura da Rede Neural Artificial.

Utilizou-se a matriz de confusdo para comparacdo de
desempenho. Ela é simétrica e ¢ interpretada principalmente
através da sua diagonal, onde exibe a quantidade de amostras e
a porcentagem que representam em cada uma das classes e 0
resultado de eficiéncia da matriz. As linhas e colunas mostram
se houve algum falso positivo durante a execucdo do
treinamento.

IV. RESULTADOS E DISCUSSOES

Foram realizados varios testes de Treinamento da RNA
para quatro classes de movimentos (Desvio Ulnar, Desvio

Radial, Mao Fechada e Mado com Gripper), que sdo as saidas
da rede apontadas na Figura 7.

Algumas combinaces de caracteristicas foram feitas para a
melhor validagdo, utilizando isso como método quantitativo de
andlise desses atributos. Conforme a Tabela 2, a rede obteve
melhor  desempenho utilizando o método  Resilient
Backpropagation — RP e quando se exclui a caracteristica WL,
tendo como entrada da rede 48 atributos, j& que sdo utilizadas 6
caracteristicas e para cada um dos 8 eletrodos. Foram
realizados treinamentos com a exclusdo do WL e do WA,
pode-se notar que a caracteristica WA ndo tem influéncia
significativa devido as diferengas minimas nos resultados sem
ele. Ja quando treinado com o LMA, a rede apresenta
desempenho pouco menor, porém o tempo que leva para a
realizagdo do mesmo conjunto de dados de sinais EMG é 20
vezes superior a anterior.

O melhor resultado foi de 91,3% de acuracia para o
treinamento com método RP e sem a caracteristica WL,
conforme pode ser visto na matriz de confusdo na Figura 8.

A classe 4 obteve melhor desempenho de classificagdo em
todos os treinos, sendo o melhor resultado 96,8% no treino com
0 método RP sem WL e WA, conforme Figura 9.

TABELA 2. RESUMO DOS RESULTADOS DO TREINAMENTO DA RNA
UTILIZANDO DOIS METODOS DIFERENTES.
Algoritmo Caraqeristicas Matriz de Confusao PE
utilizadas Geral (%)
Todas 87,4 93,2
LMA Exceto WL 89,4 93,5
Exceto WL e WA 88,7 93,4
Todas 89,9 93,6
RP Exceto WL 91,3 94,2
Exceto WL e WA 91,1 93,7
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Resilient Backpropagation
Matriz de Confusao

1|20 9 14 0 |90,5%
219% | 0.9% | 1.4% | 0,0% | 9.5%
o 5 o,
T, 18 236 8 2| 904%
[ 1,5% | 236% | 0.8% 0,2% 9.6%
17}
[*]
T 4| 15 5 220 10 |88,0%
8 1.5% 0,5% | 220% 1,0% 12,0%
& 1 0 8 238 | 96,4%
4 Vo
© 4 0,1% 0,0% 0.8% | 23.8% | 3,6%
87.6% | 94,4% | 88,0% | 95.2% | 91,3%
124% | 5.6% | 12,0% | 4.8% | 87%
1 2 3 4
Classe Alvo
Fig. 8.
Matriz de Confusio
1| a2 13 14 0 |892%
222% | 13% | 1.4% | 0,0% | 10,8%
= ,| 10 (228 8 1| 92.3%
‘= 1.0% |22,8% | 0.8% | 0,1% | 7.7%
5]
(]
T 4| 17 8 222 10 | 862%
Q 1.7% | 08% |22,2% | 1.0% | 13.8%
E [
O a 1 1 6 239 [ 96.8%
0.1% | 0.1% | 0,6% |23,9% }\ 3,2%
N
88,8% | 91,2% | 88,8% | 95,6% | 91,1%
112% | 88% | 112% | 44% | 89%
1 2 3 4
Classe Alvo
Fig. 9. Classe com melhor desempenho.

V. CONCLUSOES

O método Resilient Backpropagation apresentou
melhor desempenho quando comparado ao algoritmo
Levenberg-Marquardt, sendo o seu tempo de treinamento
reduzido a diferenca mais significativa.

Mesmo realizando testes com pessoas diferentes, em
dias diferentes — 0 que ocasiona a retirada da bracadeira e a
sua posterior recolocacdo, podendo os eletrodos estarem
posicionados de forma pouco precisa, a rede se mostrou
eficaz.

Outra vantagem dessa classificagdo utilizando RNA ¢é
que diferentemente do processo padrdo do Myo™,
dispensa-se o0 processo de calibracdo do usuario.

Mesmo com o uso da interface padrio do Myo™
realizando a calibracdo para os gestos pré-programados
dele, ndo se obtém 100% de acuracia, logo o resultado
obtido com gestos diferentes e sem calibracdo com os
classificadores apontados pode ser considerado satisfatorio.

A matriz de confusdo, apresentada em cada teste, mostra
ndo so a eficacia da rede, mas também é possivel visualizar
que 0 movimento Mao com Gripper (classe 4) é o que tem 0
melhor indice de reconhecimento, chegando a atingir 96,8%
de acerto de classificagdo, conforme Figura 9.

Outros trabalhos estdo sendo realizados para a obtengdo
da correlacdo entre os eletrodos para cada movimento, ou
seja, quais grupos musculares sdo acionados.

Classe de Saida

E-

8

w

Levenberg-Marquardt
Matriz de Confusdo
21 | 19 | 19 2| 852%
23,1% | 19% 1,9% 0.2% | 14,8%
0 | 213 | s 0 |923%
1.0% | 20,7% | 0.8% | 0.0% | 7.7%
9 12 211 13 86,1%
0,9% 1.2% |20,1% | 1.3% | 13,9%
0 2 12 235 | 94,4%
0,0% 0,2% 1,2% | 23,5% | 5.6%
92,4% | 86,8% | 84,4% | 94,0% | 89,4%
7,6% | 13.2% | 15,6% | 6,0% [ 10.6%
1 2 3 4

Classe Alvo

Matrizes de confusdo dos métodos RP e LMA — treino sem WL.
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