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Resumo

A adesdo ao uso de medicamentos € crucial na melhora do quadro de saide do
paciente. Este processo envolve diversos fatores e muitas vezes pacientes in-
terferem diretamente na adesdo. Assim € fundamental mecanismos que pos-
sam contribuir a terapia. O trabalho apresentado nesta dissertacao desenvolve
um sistema de reconhecimento automdtico de objetos no contexto da tomada
e adesdo ao medicamento. Os objetos detectados sdo os medicamentos dis-
tintos, baseado em anélise de sequencias de imagens. A aplicac¢do funciona
com base no horario em que cada medicamento precisa ser tomado. Apds o
cadastro dos devidos dados, o sistema passa a monitorar em tempo real os
medicamentos para uma posterior sinalizacdo de que aquele dado horéario é

necessario uma a¢ao de tomada.

Seguiu-se uma metodologia para o treinamento de um algoritmo para o reco-
nhecimento dos medicamentos utilizando a tecnologia Deep Learning, usou-
se as anotacdes e categorizacdo dos medicamentos desejados para 0 moni-
toramento, essas informagdes foram geradas de uma sequéncia de imagens
e em posicdes diferentes, afim de gerar um maior dinamismo no reconhe-
cimento. Consideramos que um objeto possa ser deixado sobre a mesa de
maneira aleatéria. Dados de coordenadas dessas imagens foram carregadas
em uma rede neural, utilizando o Framework YoloV4-tiny, que possui poucas
camadas convolucionais. Foram utilizados duas classes diferentes de medica-
mentos para o treinamento e ao final de 4000 interacdes, 205 imagens e foi
alcancado 98.33% de mAP no conjunto de testes dos dois objetos distintos.
Duas dimensdes foram realizadas no rotulamento das imagens com 150x220
e 400x500. Avaliacoes realizadas, 86.25% dos casos houve o reconhecimento

do medicamento.

Uma abordagem utilizada a tecnologia de Visao Computacional € o treina-
mento do modelo em um hardware com grande poder de processamento de
imagens em GPU. Nesta tarefa de processamento, para alcancar uma maior
qualidade técnica, o algoritmo foi submetido em ambiente de nuvem da em-
presa Google, um espaco disponivel e gratuito o suficiente para o treinamento
dos objetos em questdo. Detalha-se também neste trabalho todas as etapas
para o desenvolvimento desta solucdo e o seu respectivo funcionamento, ve-

rificando assim os resultados obtidos por meio de testes perante um cendrio



limitado de circunstancias em que o sistema foi submetido. A conclusao
mostra que o problema de esquecimento ou nao adesdo de medicamentos no
horério correto possa ser minimizado com tecnologias disponiveis e de facil
acesso, bastando assim um estudo e investiga¢do das mais variadas possibi-
lidades de aplicagdo de tecnologias de Visdao Computacional, que € um dos
ramos da Inteligéncia Artificial. Sua utilizacdo comprova que € possivel a
classificacdo de medicamentos utilizando apenas sequéncias de imagens obti-

das por uma camera de video e submetida a um computador de baixo custo.



Abstract

Adherence to medication use is crucial to improve the patient’s health. This
process involves several factors and often patients directly interfere with a-
dherence. So are the fundamental mechanisms that can contribute to therapy.
The work presented in this dissertation presents an object recognition system
in the context of automatic drug taking. The objects detected are the distinct
drugs, based on image sequence analysis. The application works based on
the time each medication needs to be taken. After registering the appropriate

data activation times, the data system moves to a real-time recording.

A methodology was followed to train an algorithm for drug recognition us-
ing Deep Learning technology, notes and categorization of the desired drugs
were used for monitoring, this information was generated from a sequence of
images and in different positions, in order to generate greater dynamism in
recognition. We assume that an object can be left on the table at random. Co-
ordinate data from these images were loaded into a neural network using the
YoloV4-tiny Framework, which has few convolutional layers. Two different
classes of drugs were used for training and at the end of 4000 interactions,
205 images were reached and 98.33% of mAP was reached in the test set of
the two different objects. Two dimensions were performed in the labeling of
images with 150x220 and 400x500. Evaluations carried out, 86.25% of the

cases had the recognition of the drug.

One approach used in Computer Vision technology is the training of the
model on hardware with great image processing power on the GPU. In this
processing task, to achieve a higher technical quality, the algorithm was sub-
mitted to the Google cloud environment, a space available and free enough
for the training of the objects in question. This work also details all the steps
for the development of this solution and its respective operation, thus verify-
ing the results obtained through tests in a limited scenario of circumstances in
which the system was submitted. The conclusion shows that the problem of
forgetting or not taking medication at the correct time can be minimized with
available and easily accessible technologies, thus, a study and investigation
of the most varied possibilities of application of Computer Vision technolo-

gies, which is one of the branches of Artificial Intelligence. Its use proves



that it is possible to classify drugs using only sequences of images obtained

by a video camera and submitted to a low-cost computer.
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Capitulo 1

Introducao

A adesdo ao tratamento € um fator muito importante para que uma terapia alcance o efeito
esperado. Este sucesso inclui, ndo somente, fazer o uso dos medicamentos nos horérios e
dias indicados, como também alterar alguns habitos. A baixa adesdo ao tratamento pode
provocar a progressao de uma doenca, devido o uso incorreto da terapia. Quanto mais
adepto o paciente for, melhor para a sua saude.

Com a evolucdo continua da tecnologia, o uso de algoritmos de Inteligéncia Artificial
torna-se cada vez mais uma realidade fundamental nas tarefas didrias. Especificamente
no contexto de reconhecimento de medicamentos, ainda ndo existem solucdes suficiente-
mente desenvolvidas que alertem um paciente com doengas cronicas € nao cronicas que
tomam varios medicamentos que, em um determinado horario um lembrete de tomada de
medicamento € acionado com base nos medicamentos sobre uma mesa. Outras solucdes
foram sugeridas, mas que necessitam de um grande aparato de equipamentos ou nao siao
totalmente autonomos.

Este trabalho propde uma solucdo que consiste em desenvolver um sistema baseado
em Visao Computacional, utilizando arquiteturas de redes neurais com baixo custo com-
putacional € possivel desenvolver software capaz de ajudar pessoas na tomada do medica-
mento. A aplicacao funciona monitorando diretamente e em tempo real os medicamentos

com uma camera de video.

1.1 Motivacao e Caracterizacao do Problema

A razdo que motivou a realizacdo deste trabalho é de contribuir para o assistencialismo
na saude e cuidado em casa, desenvolvendo um sistema para ajudar pacientes cronicos ou
nao cronicos, com um lembrete automatico para a tomada do medicamento e identificacio
de qual medicamento precisa ser tomado. Utilizando uma abordagem com inteligéncia ar-
tificial para a resolug@o do problema, hardware de baixo custo e treinamento de maquina.

O fato de realizar uma pesquisa em tecnologias que podem ajudar na qualidade de vida



torna uma grande satisfacdo o desenvolvimento deste trabalho.

1.2 Objetivos

Este trabalho foi realizado com o objetivo de garantir a tomada da medicagdo utilizando
um sistema de lembrete. A técnica adotada consiste na aquisi¢do de sequéncias de i-
magens da cena em tempo real, deteccao e reconhecimento de objetos treinados por um
algoritmo de Aprendizagem de Mdaquina. O sistema consulta uma base de dados local
previamente cadastrada, com os medicamentos e horario para efetuar o reconhecimento
e disparar o lembrete. A arquitetura do sistema foi desenvolvida para o funcionamento
de computadores de baixo custo e uma infraestrutura simples, o algoritimo utilizado pode
facilmente ser movido para outros computadores como, Raspberry Pi ou Jetson Nano,

como também outros sistemas operacionais.

1.3 Abordagem ao problema e contribuicoes

O problema abordado neste trabalho consiste em gerenciar os horarios e a tomada do
medicamento, o problema mais comum na descontinuidade do tratamento é a falta de
acompanhamento profissional e ter que usar medicamentos muitas vezes ao dia. Gerenciar
os horérios e a tomada de varios medicamentos ao dia € um contratempo. Em outros
grupos, a baixa adesao estdo em pacientes que nao t€m consciéncia do esquecimento, des-
conhecem ou ndo entenderam as explicacdes médicas corretamente. O uso de lembretes
no celular podem ajudar, porém ndo podem identificar qual medicamento foi tomado.
Portando, um mecanismo que possui a visdo e identificacdo dos medicamentos sobre a
mesa, gerenciamento de horario e identificado de qual medicamento precisa ser tomado,
pode reduzir consideravelmente os problemas de baixa adesdo. Nossa contribui¢cdo é
a possibilidade de criacdo de um prototipo que permite o gerenciamento da tomada de

medicamentos por meio da Visdo Computacional.

1.4 Estrutura do trabalho

Esta dissertacdo encontra-se organizada em seis capitulos. No primeiro capitulo faz-se
uma introdugdo ao tema desta dissertacdo, incluindo a caracterizacdo do problema abor-
dado, os objetivos e a motivagdo para o desenvolvimento do sistema também estdo des-
critas aqui.

No capitulo 2 apresentamos outros trabalhos relacionados ao problema de nio adesdo
ou adesao parcial a medicamentos, como também problemas relacionados ao ndo cumpri-

mento da tomada correta do medicamento. Descreve-se também as tecnologias utilizadas
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Figura 1.1: Prototipo do Sistema de Reconhecimento

na proposta no desenvolvimento do sistema deste trabalho, teorias de embasamento e
métodos utilizados para a criagdo da solugao.

No capitulo 3 € feita uma introdugdo as tecnologias e especificacdes de arquitetura
do sistema, requisitos e hardware utilizado no desenvolvimento da aplicacdo. Contexto e
abordagem também estio descritas neste capitulo.

O capitulo 4 descreve a implementacdo do sistema. Apresentam-se a plataforma
de desenvolvimento, as bibliotecas e algoritmos utilizados para o funcionamento. A
identificac@o e a técnica utilizada para efetuar o treinamento da méiquina para o reco-
nhecimento do objeto. Passos realizados durante a constru¢do e andlise de cada processo.

O capitulo 5 descreve os testes e avaliacdes em que o sistema foi submetido, diversos
cendrios foram propostos para a simulacdo de um ambiente real. Testes com o lembrete
para o alarme e reconhecimento do medicamento correto para a tomada foi realizado.
Tabelas de controle foram informadas para quantificar acertos e erros.

No capitulo 6 apresenta as conclusdes relacionadas aos testes em que o sistema foi
submetido relatando os experimentos feitos e andlise dos resultados obtidos, bem como

sugestao para trabalhos futuros e melhorias do sistema.



Capitulo 2

Estado da Arte

2.1 Introducao

Nesta secdo apresentamos alguns assuntos e trabalhos relacionados com a tomada de
medicamentos. Alguns dispositivos foram propostos na literatura para a melhoria co-
tidiana do paciente. Em ambientes fisicos existem situacdes em que um equipamento
de tamanho considerédvel, por exemplo uma unidade de gerenciamento de medicamentos,
que € conectada diretamente a profissionais da saide para monitoramento, impossibilita
o funcionamento em um ambiente doméstico. Iremos apresentar pesquisas relacionadas
a administracdo de medicamentos e nimeros que comprovam uma melhoria. Trabalhos
relacionados ao desenvolvimento de dispensadores de medicamentos serdo citados como

base de conhecimento.

Com a idade adulta, a ades@o aos regimes de medicacdo prescrita torna-se um dos
instrumentos de atividades confusas da vida didria. Os adultos mais velhos com idade a
partir de 40 anos geralmente usam mais medicamentos do que os adultos mais jovens com
idade entre 20 e 39 anos para tratar doengas cronicas relacionadas a idade, como artrite,
doencas cardiacas e diabetes. Pesquisas mostram que os idosos com idade superior a
65 anos tomam em média cinco medicamentos por dia, € esse numero pode ser uma
estimativa conservadora, dado o foco crescente em agentes farmacoldgicos para prevenir
e tratar doencas cronicas. A md adesdo aos medicamentos pode prejudicar sua eficicia
em conter a progressao da doenca, especialmente se permanecer sem deteccao (Carlson
et al., 2005).

2.2 Administracao de medicamentos

Os enfermeiros precisam fornecer cuidados de alta qualidade, seguros e baseados em

evidéncias. A segurancga do paciente e a qualidade do atendimento devem ser prioridades



em todos os momentos. Muitas das tarefas de enfermagem envolvem um certo grau de
risco, e a administracdo de medicamentos apresenta um risco importante. Os enfermeiros
tradicionalmente seguem cinco orienta¢des da administracao de medicamentos (e.g o pa-
ciente certo,0 medicamento certo, a dose certa, a via certa e na hora certa) para prevengcao
de erros (Elliott and Liu, 2010).

Um estudo foi realizado em dois importantes hospitais de ensino em Sydney, Australia.
Foi encontrada uma relagdo significativa entre interrup¢des e falhas de procedimento e er-
ros clinicos na administragao de medicamentos em ambos os hospitais do estudo. Quanto
mais interrupcdes as enfermeiras recebiam, maior o nimero de erros. Além disso, des-
cobriram que, a medida que as interrup¢des aumentavam dentro da administragao de um
tinico medicamento, maior a gravidade do erro (Westbrook et al., 2010).

Os resultados de varios estudos feitos em ambientes de internacao hospitalar publica-
dos entre 1985 e maio de 2013 foram revisados com o objetivo de avaliar as evidéncias
relacionadas as causas dos erros de administracdo de medicamentos em ambientes hos-
pitalares. Os deslizes e os lapsos foram os atos inseguros mais comumente relatados,
seguidos por erros baseados no conhecimento e violacdes deliberadas. As condi¢des que
provocam erros que influenciam os erros de administracdo incluem comunicagdo escrita
inadequada (e.g prescri¢des, documentagao, transcricao), problemas com fornecimento e
armazenamento de medicamentos (e.g erros de dispensacdo de farmdcia e gerenciamento
de estoque em enfermaria), alta percepcao de carga de trabalho, problemas com equipa-
mentos baseados em enfermaria (e.g acesso, funcionalidade) , fatores do paciente (e.g
disponibilidade, acuidade), estado de saude da equipe (e.g fadiga, estresse) e interrupcoes
ou distragcdes durante a administracdo do medicamento (Keers et al., 2013).

Uma prescricdo eletronica de leitura de c6digo de barras foi utilizada para reduzir
erros com dispensagdo de medicamentos. A intervencao reduziu os erros de prescri¢do em
47%, de 3,8% para 2,0%. Uma redugao absoluta de 1,8% estd em linha com a redugao de
1,9% (de 6,7% para 4,8%) em um estudo de cuidados intensivos no Reino Unido (Franklin
et al., 2007).

2.3 Dispensador de medicamentos

Uma maneira de diminuir os erros na tomada de medicamentos, especificamente para
usudrios sem supervisao profissional é a utilizacdo de um mecanismo dispensador de
medicamentos. Esse tipo de dispositivo pode aliviar as tarefas que sdo propensas ao erro,

realizando a tarefa de administrar a medicagdo em diversos cendrios.

Um sistema com o nome de PillStation fornece uma visualizacao das pilulas que um
paciente deve tomar durante um periodo de tempo. O dispositivo usa a saida de uma

camera, matriz CCD ou sensor semelhante e dispositivo de captura de imagem, focado no



espaco interior de um compartimento de armazenamento em um dispositivo dispensador,
em que a saida € transmitida por linha telefonica comum. O armazenamento € monitorado
e a distribuicao de medicagao inclui varios compartimentos, cada um com um espago inte-
rior para armazenamento de pelo menos um medicamento ou pelo menos um lembrete de
medicamento. Um dispositivo de captura de imagem € posicionado para capturar uma im-
agem do espaco interior de cada compartimento, € um modulo de comunicagdo transmite
a imagem capturada para uma esta¢do de monitoramento central (Bear and Jain, 2011).

Em (Wehba et al., 2014) um projeto de um sistema complexo e bastante abrangente na
administracdo do medicamento foi patentado. A invencao € direcionada em um sistema
de gerenciamento que inclui varios computadores, incluindo uma unidade de gerencia-
mento de medicamentos (MMU) o dispositivo € associado a um médico para realizar um
pedido de medicamento. A medicagdo por sistema de gestdao € flexivel e integrado para
fornecer maior segurancga do paciente e produtividade do cuidador com uma variedade de
informagdes hospitalares. O sistema de gestdo de medicamentos pode assumir varias for-
mas e fornece métodos para administrar a medicacao certa em dose ou taxa certa através
do canal ou rota certa do dispositivo (Wehba et al., 2014).

Um dispositivo eletronico que controla o compartimento de cada medi¢ao foi pro-
posto, como se pode observar na figura 2.1 com o uso de uma tela LCD o dispositivo
permite que o paciente seja visualmente informado durante a programacao de operagdo e
programacgdo do alerta de medicacdo. A programacao utilizada opera com data e etapas
de confirmacdo, permitindo que o paciente adicione informagdes precisas sobre 0 moni-
toramento da medicdo. Se o paciente ndo obedecer aos comandos do sistema e ndo libera
o compartimento e o sinal sonoro continuard em periodos pré-determinados (Kehr et al.,
1993).
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Figura 2.1: Protétipo do Eletronic Medication Dispensing Method Fonte: (Kehr et al.,
1993)

Uma tecnologia de cédigo de barras eMAR (Electronic Medication Administration
Record), que incorpora varias tecnologias no fluxo de trabalho da equipe de enfermagem
para garantir que o medicamento seja administrado no momento correto na dose correta
e no paciente correto. Em observacdes sem a tecnologia utilizada, houve 776 erros de

administracdo de medicamento, uma taxa de 11,5% enquanto que em unidades que uti-



lizam a tecnologia foi observado 495 erros de administracdo de medicamento, uma taxa
de erro de 6,8%, que representa uma redugdo de 41,4%. Medicamentos com erros de
administrac¢do fora do horario caiu de 3,1% para 1,6%, representando uma reducio de
50,8% (Poon et al., 2010).

Um sistema de gestdo de medicamentos foi proposto com uma caixa personalizada
para os comprimidos, uma unidade dispensadora de comprimidos, um software para
dispensacdo automaética de medicamentos e um modelo de reconhecimento para as pilulas.
Uma camera foi integrada no sistema para adquirir imagens de pilulas, que sdo trans-
feridas para o aplicativo para reconhecimento da CNN Convolutional neural network.
Foi desenvolvimento um software aplicativo para uso com um smartphone com fungdes
basicas, como cronometragem e contadores. A dispensa¢cdo de comprimidos requer ape-
nas a defini¢do de sua mistura durante a configuracao inicial dos parametros. O sistema
pode informar o tomador quando tomar o medicamento, e de acordo com os parametros
definidos, os comprimidos sdo dispensados separadamente. Devido a necessidade de
comparar com imagens de banco de dados ao usar o reconhecimento das pilulas, resultou

em um tempo mais longo de processamento (Tsai et al., 2020).
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Figura 2.2: Estrutura geral do sistema Smart Pillbox Fonte: (Tsai et al., 2020)

Um sistema de reconhecimento de medicamentos baseado em aprendizagem pro-
funda € proposto, denominado ST-Med-Box. O sistema proposto pretende ajudar pa-
cientes a tomar vdrios medicamentos corretamente e evitar tomar os medicamentos er-
rados, também pode fornecer outras funcionalidades relacionadas como lembretes para
tomar os medicamentos, informagdes sobre o medicamento e gerenciamento de informagdes
de pacientes. O sistema consiste no reconhecimento dos medicamentos que envia uma
notificacdo ao paciente para tomar sua medicagao, o paciente deve colocar o medicamento
na regido correta do dispositivo proposto e pressionar o botdo para iniciar o processo de
reconhecimento, apds o procedimento o dispositivo ird fornecer uma descricao de voz
para explicar o nome, uso, efeitos colaterais e dosagem do medicamento e declarar se o
medicamento selecionado € correto. O aplicativo é executado em um dispositivo méovel

baseado em Android. O sistema proposto incorpora um sistema baseado em um banco de



dados em nuvem para fornecer aos pacientes servicos de informagao adicionais (Chang

et al., 2019).
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Figura 2.3: Visao geral do sistema proposto ST-Med-Box Fonte: (Chang et al., 2019)

2.4 Nao adesao ao tratamento pelos pacientes

A ndo adesdo parcial ou total a terapia anti-hipertensiva estd associada a um aumento no
risco de evento cardiovascular e morte em todas as idades (Burnier and Egan, 2019).
No entanto, o risco é proporcionalmente maior em pacientes idosos, pois eles costu-
mam sofrer de multiplas comorbidades e t€ém intrinsecamente um risco cardiovascular
maior. Assim, em um estudo de coorte de base populacional de beneficidrios de um
plano de saide com idade entre 66-79 anos que foram recentemente diagnosticados com
hipertensdo e, iniciaram anti-hipertensivos que tiveram incidéncia de eventos cardiovas-
culares, foi 2 vezes maior em individuos em que o tratamento foi realizado em menos de
80% dos dias (Burnier et al., 2020).

Existe uma grande quantidade de pesquisas relacionadas aos fatores de risco para a
nao adesao de medicamentos. No entanto, ha menos evidéncias relacionadas a interven-
coes adequadas para melhorar a adesdo e o autocuidado medicamentoso. Além disso, um
estudo incluiu uma combinac¢io de intervencgdes de revisao de medicamentos, modificacao
de embalagens, educacio sobre medicamentos e um grafico de lembretes de medicamen-
tos (Marek and Antle, 2008).

A falta de adesao terapéutica pode resultar no agravamento do estado de saide do
paciente e da sintomologia da doeng¢a, podendo ocasionar igualmente erros no diagndstico
e no tratamento, ou até levar ao seu total fracasso (Cabral and Silva, 2010).

A expectativa de vida ao nascer alcancou 72 anos em 2019, foi adicionado mais 8
anos desde de 1990, conforme a Figura 2.4. Esse ntimero sofre alteracdo e pode chegar
em nimeros maiores em regides diferentes. E esperado que as melhorias da qualidade de
vida continue a subir em todas as regides, de modo que, em 2050 o a expectativa de vida
possa ser projetada em 77 anos globalmente (ONU, 2019).
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Figura 2.4: Esperanca de vida estimada e projetada no nascimento para ambos 0s sexos
pela regiao SDG. Fonte: ((ONU, 2019))

2.5 A linguagem da tomada de medicamentos

Médicos e funciondrios de sadde publica ha muito tempo esforcam-se para descrever
problemas aos pacientes que se desviam das instrucdes medicamentosas. Durante os
primeiros esfor¢os no controle da tuberculose, dos anos 1890 aos 1940, esses pacientes
foram chamados de ignorantes, viciosos, recalcitrantes ou inadimplentes (Roberts, 1953).

A ma adesdo a medicagdo tem causas multifatoriais que precisam ser compreendidas
antes que as intervencdes possam ser manifestadas para melhorar a adesdo a medicagdo
(Musoke and Jitta, 1994).

Além de suas implicacdes sobre o equilibrio de poder na relacio médico-paciente, os
termos conformidade e adesao sugerem que as instrucoes para a tomada de medicamentos

sd0 necessdrias para atingir os objetivos da terapia (Roberts, 1953).

2.6 Cronofarmacologia

A cronofarmacologia é o estudo de como os efeitos das drogas variam com o tempo
bioldgico e as periodicidades enddgenas. O objetivo é melhorar a nossa compreensao
das mudancgas periddicas e, portanto, previsiveis (por exemplo, circadianas) nos efeitos
desejados (cronoefetivos) e na tolerancia (cronotolerancia) (Reinberg, 1992). O sistema
circadiano € responsavel por regular uma ampla variedade de ritmos fisiol6gicos e com-
portamentais (Ko and Takahashi, 2006).

Uma das caracteristicas mais importantes do nosso sistema circadiano € que rel6gios

circadianos podem manter o reldgio interno abaixo na mudanca de luminosidade da es-



curiddo constante e sem estimulos externos, sugerindo que nosso corpo tem seus proprios
reldgios internos (Tahara and Shibata, 2014). Um entendimento completo do ritmo circa-
diano e sua aplicacdo para drogas a administragao serve a utiliza¢ao produtiva do medica-
mento. Deste modo, cronofarmacologia € a sincronizacao da terapia medicamentosa com

o ritmo bioldgico (Dharani Devangi et al., 2018).

2.7 Processamento de Imagem

2.7.1 Visao computacional

E a capacidade de transformar dados recolhidos por meio de cAmera fotografica ou video
permitindo a interpretacdo e entendimento pelo computador.

A visdo computacional possui uma ampla variedade de aplicacdes como; navegacao
de robds, inspe¢ao industrial e inteligéncia militar e outros como; interacdo de computa-
dores, recuperacdo de imagens em bibliotecas digitais, andlise de imagens médicas e

renderizagdo de cenas sintéticas em computacgdo grafica (Forsyth and Ponce, 2003).

2.7.2 Imagem digital

Segundo Gonzales e Richard, uma imagem digital pode ser definida como uma fun¢do
bidimensional,(x, y), onde x e y sdo coordenadas espaciais e o valor de f em qualquer
coordenada de x, y é chamada de intensidade ou nivel de cinza da imagem no ponto x, y
e os valores de amplitude de f s3o quantidades finitas e discretas, chamamos de imagem
digital (Gonzalez and Richard, 2002).

(0,0

Figura 2.5: Imagem monocromatica e a convengao utilizada

A funcdo f{x,y) representa o produto da interacdo entre a iluminancia i(x,y) que ex-
prime a quantidade de luz que incide sobre o objeto e as propriedades de refletancia ou

de transmitéincia proprias do objeto, que podem ser representadas pela fungdo r(x,y) cujo
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o valor exprime a fracao de luz incidente que o objeto vai transmitir ou refletir ao ponto
(x,y).(Marques Filho and Neto, 1999)(Szeliski, 2010)

Figura 2.6: Os componentes iluminéncia (I) e refletancia (R) de uma imagem

Para realizar a conversao de uma cena real em uma imagem digitalizada sdo necessarias

duas etapas imprescindiveis, aquisi¢ao de imagem e sua digitalizacao.

2.7.3 Digitalizacao

O sinal analégico de video obtido a saida do dispositivo de aquisi¢ao, deve ser submetido
a uma discretizacao espacial e em amplitude para tomar o formato necessario ao proces-
samento computacional. Do ponto de vista eletrOnico, a digitalizacdo consiste em uma
conversao analdgica digital na qual nimero de amostras do sinal continuo por unidade
de tempo indica a taxa de amostragem e o ndmero de bits do conversor utilizado deter-
mina o numero de tons de cinza resultantes na imagem digitalizada. Sob uma abordagem
matematica formal, o processo de amostragem pode ser visto como uma divisao do plano
XY em uma grade, com as coordenadas do centro de cada grade sendo uma dupla de ele-
mentos do produto cartesiano ZxZ (também escrito Z2), o qual € o conjunto de todos os
pares ordenados dos elementos a, b com a e b sendo numeros pertencentes a Z (conjunto
dos inteiros). Portanto (X,y) € uma imagem digital se x,y forem nimeros inteiros de ZxZ
e I uma funcdo que atribui um valor de nivel de cinza (isto €, um numero real do con-
junto de numeros reais R) para cada par distinto de coordenadas, ou seja, F' € o processo
de quantizagao descrito anteriormente. Se os niveis de cinza resultantes forem também
nimeros inteiros, Z substitui R e uma imagem digital entdo se torna uma fun¢ao bidimen-
sional cujas coordenadas e valores de amplitude sdo nimeros inteiros (Marques Filho and
Neto, 1999)(Sonka et al., 2014).

2.7.4 Biblioteca OpenCV

OpenCV Open Source Computer Vision Library ¢ uma biblioteca de visao computacional

de cddigo aberto. A biblioteca € escrita em C e C ++ e funciona em Linux, Windows
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e Mac OS X. O Opencv foi projetado para eficiéncia computacional e com um forte
foco em aplicativos em tempo real. Um dos objetivos da biblioteca Opencv € fornecer
uma infraestrutura de visao por computador simples que ajude as pessoas a criar aplica-
tivos de visdo bastante sofisticados. A biblioteca Opencv contém mais de 500 fungdes
que abrangem muitas areas da visdo computacional, incluindo inspecdo de produtos de
fabrica, imagens médicas, seguranga, interface do usudrio, calibragao de camera, visao es-
terdide e robdtica. Opencv tem como objetivo fornecer as ferramentas bdsicas necessarias
para resolver problemas de visdo computacional. Em alguns casos, funcionalidades de
alto nivel na biblioteca serdo suficientes para resolver os problemas mais complexos de
visdo computacional. Mesmo quando este ndo € o caso, os componentes basicos da bi-
blioteca sdo completos o suficiente para permitir a criagdo de uma solucdo para quase
todos os problemas de visao do computador. Opencv também contém uma Biblioteca de
aprendizado de maquina (MLL) completa e de uso geral. Esta sub-biblioteca é focada
no reconhecimento e agrupamento de padrdes estatisticos. O MLL é extremamente util
para as tarefas de visdo que estao no centro do funcionamento do OpenCV (Bradski and
Kaehler, 2008).

2.8 Aprendizagem de maquina

O aprendizado de maquina € uma area relacionada a Inteligéncia Artificial, pode ser am-
plamente definido como métodos computacionais usando a experiéncia para melhorar o
desempenho ou para fazer previsdes. A experiéncia se refere as informacdes anteriores
disponiveis, que normalmente assumem a forma de dados eletronicos coletados e disponi-
bilizados para andlise. Esses dados podem estar na forma de conjuntos de treinamento
rotulados por humanos ou outros tipos de informacdes obtidas por meio da interagdo com
o ambiente (Mohri et al., 2018).

A seguir iremos apresentar conceitos utilizados para o desenvolvimento e funciona-
mento do sistema proposto. Fundamentos tedricos necessarios para o esclarecimento da

tecnologia que permite o seu funcionamento.

2.8.1 Treinamento de uma rede

Para que um treinamento realize uma determinada classificagdo, ele deve ter a decisdo
desejada da area. Como isso € determinado pelo vetor e limiar de peso, € necessario
ajustd-los para obter a funcionalidade necessdria. Em termos gerais, ajustando os pesos
e limites em uma rede neural geralmente sdo feitos por meio de um processo interativo
de apresentacdo repetida de exemplos da tarefa requerida. Em cada alteracdo pequenas
alteracoes sdo realizadas nos pesos e limites para torna-los mais alinhados com seus va-

lores desejados. Esse processo é conhecido como treinar a rede e o conjunto de exemplos
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como o conjunto de treinamento. Do ponto de vista da rede, passa por um processo de
aprendizagem ou adaptacio ao conjunto de treinamento e prescricao de como alterar os

pesos em cada etapa para a regra de aprendizagem (Gurney, 2014).

2.8.2 Aprendizado supervisionado

Consiste em aprender a mapear dados de entrada para alvos conhecidos (também chama-
dos de anotagdes), dado um conjunto de exemplos que podem ser anotados por experts.
Geralmente, quase todas as aplicacdes de aprendizagem profunda que estdo em destaque
pertencem a esta categoria, como reconhecimento 6ptico de caractere, reconhecimento de
fala, classificacdo de imagem e traducdo de linguagem (Chollet, 2017). Embora a apren-
dizagem supervisionada consista principalmente em classificacdo e regressdo, existem

também outras variantes como:

e Geracdo de sequéncia - dada uma imagem, prever uma legenda descrita. Sequéncia
de geracdo as vezes pode ser reformulada como uma série de problemas de classificagdo

por exemplo; prever repetidamente uma palavra ou token em uma sequéncia.

e Predicdo da arvore sintatica - dada uma frase, pode prever sua decomposicdo em

uma sintaxe do tipo arvore.

e Segmentacdo de imagem - dada uma imagem, desenha uma mascara de nivel de

pixel em um objeto especifico.

2.8.3 Rede neural artificial

Uma rede neural € um conjunto interconectado de elementos, unidades ou nés de proces-
samento simples, cuja funcionalidade € vagamente baseada no neurdnio animal (Gurney,
2014). A capacidade de processamento de rede € armazenada em intercalagdo de pontos
fortes ou pesos de conexao, obtidos por um processo de adaptacdo ou aprendizado de um
conjunto de treinamento de padroes.

Pode ser definida como uma estrutura de processamento, podendo ser implementada
em dispositivos computacionais. O comportamento de uma Rede Neural Artificial vem

das interagcdes entre as unidades de processamento da rede.

13



Output layer

Inputs

Figura 2.7: Exemplo simples de rede neural
Fonte: (kevin Gurney an introduction to Neural Networks 1997)

Normalmente, os neurdnios sio categorizados em camadas diferentes, que podem e-
xecutar transformacdes diferentes em suas entradas. Os sinais viajam da primeira camada
até a ultima camada, possivelmente atravessando as camadas vérias vezes. Existem duas
categorias principais de arquiteturas de rede, dependendo do tipo de conexdes entre os
neuronios, “redes neurais de alimentacdo para a frente” e “redes neurais recorrentes”.
Se ndo houver retorno das saidas do neurdnio para as entradas em toda a rede, a rede
€ referida conexdo sindptica das saidas para as entradas (suas proprias entradas ou as
entradas de outro neurdnio), entdo a rede € chamada de “rede neural recorrente” (Sazli,
2000).

2.8.4 Redes neurais convolucionais

As redes de convolucao combinam trés ideias arquitetOnicas para garantir algum grau de
invariancia de mudanga, escala e distor¢cao: campos locais receptivos, pesos compartilha-
dos (ou replicacdo de peso) e subamostragem espacial. Uma rede convolucional tipica
para o reconhecimento de formas chamada LeNet-5. O plano de entrada recebe imagens
de objetos com aproximadamente tamanho normalizado e centralizados (LeCun et al.,
1999).
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Figura 2.8: Arquitetura do LeNet-5, uma rede neural convolucional, aqui para reconheci-
mento de digitos. Cada plano é um mapa, i.e. de caracteristicas, ou seja, um conjunto de
unidades cujos pesos sdo limitados para serem idénticos.

Fonte: ((LeCun et al., 1999))

O bloco de constru¢ao mais importante de uma CNN sdo os neurdnios da camada
convolucional, na primeira camada convolucional, ndo estdo conectados a cada pixel na
imagem de entrada, mas apenas aos pixels em seus campos receptivos. Por sua vez, cada
neuronio na segunda camada convolucional é conectado apenas a neurdnios localizados
dentro de um pequeno retangulo na primeira camada. Essa arquitetura permite que a rede
se concentre em pequenos recursos de baixo nivel na primeira camada oculta, em seguida
0s construa em recursos maiores de nivel superior na proxima camada oculta e assim por
diante. Esta estrutura hierdrquica é comum em imagens do mundo real, que é uma das
razdes pelas quais as CNNs funcionam tdo bem para reconhecimento de imagem (Géron,
2019)(Hassaballah and Awad, 2020).

2.8.5 Framework Darknet

Darknet € uma estrutura de codigo aberto de alto desempenho para a implementacao de
redes neurais, cuja arquitetura é chamada de Darknet, que € o mesmo nome do frame-
work utilizado para implementar o detector de objetos. Escrito em C e CUDA, pode ser
integrado a CPUs e GPUs (Redmon, 2013-2016).

Implementacdes avancadas de redes neurais profundas podem ser feitas utilizando
Darknet. Essas implementacdes incluem You Only Look Once (YOLO) para detec¢cdo de

objetos em tempo real, classificacdo ImageNet, redes neurais recorrentes (RNN).

2.8.6 YOLOv4-tiny

YOLOv4-tiny € proposto com base em YOLOv4 para simplificar a estrutura da rede
e reduzir pardmetros, o que o torna adequado para o desenvolvimento em dispositivos
moveis e embarcados e melhora a deteccao de objetos em tempo real. Primeiramente é
utilizado dois mdédulos ResBlock-D na rede ResNet-D em vez de dois médulos CSPBlock
no Yolov4-tiny, o que reduz a complexidade de computacdo. Em segundo lugar, ele pro-

jetaum bloco de rede residual auxiliar para extrair mais informagdes de recursos do objeto
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para reduzir o erro de deteccdo. No projeto da rede auxiliar, duas convolucdes 3x3 con-
secutivas sdo usadas para obter campos receptivos 5x5 para extrair recursos globais, canal
atencdo e atencao espacial também sao usadas para extrair informagdes mais eficazes. Por
fim, ele mescla a rede auxiliar e rede de backbone para construir toda a estrutura de rede
do YOLOv4-tiny (Jiang et al., 2020).

2.8.7 Algoritmo para Treinamento

YOLO € uma abreviatura para o termo ’You Only Look Once’. Este € um algoritmo que
detecta e reconhece varios objetos em uma imagem em tempo real. A detec¢ao de ob-
jetos no YOLOv4 é feita como um problema de regressao e fornece as probabilidades de
categorias das imagens detectadas. A arquitetura do YOLOv4 é composta por CSPDark-
net53 como um backbone, médulo adicional de pooling de piramide espacial, um novo
backbone que pode aprimorar a capacidade de aprendizado da CNN. O bloco de pooling
da piramide espacial é adicionado ao CSPDarknet53 para aumentar 0 campo receptivo
e separar os recursos de contexto mais significativos. Em vez de redes piramide de re-
cursos para deteccdo de objetos usados no YOLOv3, o PANet é usado como o método
para agregacdo e € incorporado principalmente no modelo para aprimorar o processo de

segmentacdo de parametros para diferentes niveis de detector.
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Figura 2.9: Arquitetura do detector Fonte: (Bochkovskiy et al., 2020)

Modelos de estdgio Unico permite que varias previsdes no mesmo objeto em uma
unica imagem, sdo retiradas as ambiguidades dessas previsdes e posteriormente por um
processo chamado de supressdo nao-maxima NMS, que apenas deixa a caixa delimitadora

com probabilidade mais alta e rétulo para o objeto.
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Capitulo 3

Especificacao

3.1 Introducao

O sistema proposto neste trabalho sugere um sistema baseado em Inteligéncia Artificial
para ajudar pacientes com doengas a reduzir problemas como a ndo adesdo ou adesdo
parcial dos medicamentos, a tecnologia proposta utiliza a tecnologia de reconhecimento
de imagem baseada em aprendizado profundo para identificar e controlar o gerenciamento
da tomada do medicamento no periodo correto. Este sistema utiliza a aprendizagem da
embalagem do medicamento utilizado pelo paciente, que automaticamente identifica o

medicamento utilizando uma camera e controla o horario correto.

3.2 Arquitetura do sistema SISAMED

Esta secdo fornece uma visao arquitetural do Sistema SISAMED de forma sucinta, como
se pode observar na figura 3.1,0s principais elementos que compde a arquitetura do sis-
tema para a implementacao do software. A arquitetura é organizada através de um con-
junto de camadas que visam cobrir os principais aspectos técnicos e relevantes ao fun-
cionamento do sistema em questao.

A camada de apresentacdo exibe uma tela de interagdo com o cadastro do medica-
mento e suas informacdes para o alerta. Também € possivel visualizar nessa camada os
medicamentos que estdo sendo monitorados. Na camada de Modelo Treinado, o arquivo
treinado € utilizado para reconhecer determinados padrdes nas imagens que sdo adquiri-
das por meio da Webcam. Na camada de Negocios ndo realizadas as validacoes de horério
e existéncia do medicamento sobre a mesa, essa etapa controla o processo de alerta. Na
camada de Persisténcia as informac¢des de cadastro de reconhecimento dos medicamentos

sao salvas no Banco de Dados.
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‘ - ‘ Banco de Dados

Figura 3.1: Arquitetura do Sistema

Na arquitetura em que o sistema foi desenvolvido permite maior integracao e veloci-
dade, pelo fato de que todas as camadas estdo no mesmo ambiente desenvolvido, ou seja,

no mesmo Computador.

3.2.1 Arquitetura do médulo de monitoramento

O modulo proposto oferece uma solucdo para o monitoramento e controle da tomada
de medicamentos por meio da tecnologia de Inteligéncia Artificial. A ideia central €
fazer a deteccdo e reconhecimento do medicamento e alertar a tomada, a partir deste
processo coletar informagdes para avaliacdo e controle. Para a detec¢do de movimento
cada medicamento reconhecido é comparado a um /og e Banco de Dados do sistema. Uma
vez que esse medicamento que ja estava cadastro ndao € encontrado na cena, detectamos

que houve um movimento com o medicamento.

WehCam SISMED

Ry

Micro
Computador

Figura 3.2: Visdo da Arquitetura do Sistema

Componentes no Médulo de Monitoramento

e A aquisi¢do da imagem para o monitoramento € feita a partir de um WebCam USB

2.0 Logitech QuickCam Pro 9000 com de foco automatico.
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e Micro Computador Intel I5 de 4* geracdo com 8GB de memdria ram, espago de
armazenamento em Hard Disk SSD de 120 GB e Placa de Video NVidea de 2 GB

de memoria ram.

e Monitor de 18,5 LCD para interacdo com o sistema de exibicao e informacdes.

3.2.2 Modulo de apresentacao

Com base na aquisi¢ao da imagem pela Webcam, a mesma € replicada pelo sistema e exi-
bida em um monitor. Essa imagem por sua vez, agora € processada pelo algoritmo e exibe
os objetos detectados por meio de um retangulo sobre eles. Na mesma tela informacdes

dos medicamentos sao exibidas para controle.

3.2.3 Modulo de negécio

O sistema monitora constantemente o medicamento na cena € compara com o cadastro
realizado no Banco de Dados. Para esse funcionamento foi desenvolvido um arquivo de
Log para salvar essas informacdes de reconhecimento de cada medicamento no Frame
da imagem. Dessa forma apenas consultas sdo realizadas no Banco de Dados SQLite.
Um algoritmo foi desenvolvido com a finalidade de, se caso a informacdo ja exista no
arquivo essa informacao ndo € reescrita, caso contrdrio, uma nova informacao, com o
nome do medicamento sera escrita e salva no arquivo, para logo em seguida uma consulta
de comparacdo com o Banco de Dados ¢ realizada e assim uma validagao € realizada com

a hora de alerta cadastrado.

3.2.4 Contexto de utilizacao do SISAMED

O usudrio do sistema possui doencas e toma varios medicamentos ou passa por algum tipo
de tratamento em que € necessdrio a tomada correta do medicamento, este individuo ndo
possui a presenca de um profissional da saide ou mantém a maior parte do periodo do dia
ou noite sozinho. Na sua casa guarda todos os medicamentos que precisa sobre uma mesa,
uma WebCam sobre os medicamentos € posicionada para a aquisicao da imagem, um
alerta é emitido como lembrete da tomada do medicamento, apds remover o medicamento
da plataforma € contabilizado um movimento de tomada e assim inativando o lembrete

até o proximo momento.
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3.3 Requisitos

3.3.1 Levantamento de requisitos

O levantamento dos requisitos do sistema foi realizado baseado em aplicac¢des similares,
além da necessidade de controlar a tomada do medicamento de maneira ndo intrusiva e
melhorar a saiide do usudrio em questdes diante de possiveis falhas ou atrasos no horario
estipulado do medicamento. Primeiro foram feitas listas especificando os requisitos fun-
cionais e nao funcionais das aplica¢des que compdem o sistema como um todo. A seguir

mostram os requisitos funcionais relativos aos softwares deste projeto.

3.3.2 Requisitos funcionais

[RF1] O sistema € capaz de identificar por meio de uma WebCam o medicamento sobre
uma mesa.

[RF2] O sistema de forma automadtica, alerta o horério correto para a tomada do
medicamento.

[RF3] O sistema € capaz de identificar a retirada da caixa do medicamento da cena.
[RF4] O sistema deverd permitir manter um cadastro de medicamentos.

[RF5] O sistema deverd permitir a possibilidade de um histérico de informagdes sobre
interacao de cada produto.

[RF7] O sistema devera permitir que se remova os itens cadastrados, mas sem excluir o
cadastro.

[RF8] O sistema deverd permitir que o usudrio possa alterar os dados do seu cadastro.

3.3.3 Requisitos nao funcionais

[RNF1] O sistema permite o carregamento de novos modelos previamente treinados.
[RNF2] O sistema utiliza cédigo fonte e framework gratuito, também permite o
funcionamento em hardware de baixo custo.

[RNF3] O sistema deverd operar em arquitetura desktop.

[RNF4] O sistema deverd ser desenvolvido na linguagem Python.

[RNF5] O sistema devera utilizar o banco de dados SQL Lite.

Conforme os requisitos mencionados e especificados acima, encontra-se agora o modo
de interagdo homem-mdquina mais aceitdvel para uma aplicacao do sistema que respeita

os requisitos identificados
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3.4 Escolha do modelo para o sistema de reconhecimento

Apds uma revisdo bibliografica e um estudo em trabalhos relacionados sobre técnicas
de monitoramento da tomada do medicamento, foram utilizados dispositivos dos mais
variados tamanhos e suportes, incluindo interagdo remota com o profissional de saide, o
método escolhido proposto para o desenvolvimento e aplicacdo da deteccao do medica-
mento € o YoloV4-Tiny que propde em alcangar uma eficiéncia melhor com recursos
limitados. Uma das razdes da escolha deste detector e o fato de sua arquitetura de fun-
cionamento permite uma fécil transferéncia e instalacdo em outros computadores e sis-

temas operacionais se assim desejar.

3.5 Conclusao

Neste capitulo foi proposta uma arquitetura do sistema SISAMED que visa o desenvolvi-
mento de uma solucdo. Regras de negécio e utilizacdo do sistema no contexto foram
apresentados. Em seguida iremos descrever a implementagdo da solucio apresentada e

todos os passos da sua criacao.
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Capitulo 4

Implementacao

4.1 Introducao

O presente capitulo mostra como foi implementado o algoritmo para o treinamento do
modelo. Cada etapa e detalhamento das fases para o desenvolvimento também € in-
formada, visando um melhor entendimento do seu funcionamento. O método baseado
em visdo computacional e reconhecimento de objetos utiliza uma WebCam para encon-
trar e classificar o objeto treinado. Esta técnica € precisa, mas requer um maior tempo
computacional de processamento devido a utilizacdo para a reconhecimento de objetos
simultineos na mesma imagem. Além disso implementar essa técnica, utilizando redes
neurais, requer um custo maior com acessorios de informatica como CPU e GPU. O
sistema proposto neste trabalho utiliza um equipamento relativamente barato, junto com
uma arquitetura de classificacdo minimalista que consegue alcangar o objetivo de recon-
hecimento com sucesso. Descrevemos a implementacdo da aplicacdo de lembrete para
a tomada de medicamentos utilizando a ferramenta Google Colaboratory, para o treina-
mento deste trabalho € possivel utilizar apenas 3 horas de processamento computacional

para o treinamento do modelo.

4.2 Treinamento e verificacao

Uma das etapas com maior importancia é o processo de treinamento utilizando redes
neurais artificiais e segmentacio dos dados coletados. A captura dos dados para treina-
mento que servirao para aprendizagem da maquina, ou seja, € associado um conjunto de
informacgdes da classe e que cada vetor de descritores representa (rotulos de classes).
Essa etapa consiste em validacdo € utilizado de amostras para verificar a evolucao do

treinamento e o desempenho da rede.
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4.2.1 Gerando anotacoes

E relativamente dificil coletar dados de treinamento para segmentaco, ou seja, a tarefa
de atribuir um rétulo de classe a cada pixel na imagem. Métodos supervisionados re-
querem um conjunto de imagens de treinamento com anotacdes por pixel. Para a coleta
e criacdo de um dataset, contendo imagens segmentadas diferenciando por categorias, foi
utilizado a ferramenta opensource Labelimg (Tzutalin, 2015), para coletar os dados para
o treinamento, a proxima etapa € rotula-los. No contexto da deteccdo de objetos, rotular
significa desenhar caixas delimitadoras em torno dos objetos que estamos interessados
em detectar nas imagens e associd-los as classes de objetos correspondentes para que
possamos mostra-los claramente a maquina. Realizamos as rotulagdes das imagens em
duas dimensoes diferentes, 150x220 e 400x500, afim de melhorar o reconhecimento em
momentos de redimensionamento.
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-
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Fie it 8
CAUsers\ardson\Picture\abelimg\profiox©82.jpg

X351 ;299

Figura 4.1: Anotacao do objeto para treinamento

As posicdes de anotacdes também sao escritas em intervalos. Ou seja, cada coor-
denada de caixa delimitadora € dimensionada de zero a um para determinar onde um
ponto estd localizado na imagem. Por ultimo, como os arquivos de texto que definem
as anotagdes contém um ID para o objeto que estamos anotando, vemos o ID do objeto
declarado primeiro.

4.2.2 Treinamento do modelo

Para o treinamento do modelo, utilizamos uma ferramenta com o nome de Google Colab-
oratory, € um ambiente de notebook Jupyter on-line baseado em nuvem que nos permite
treinar nossos modelos de aprendizagem de maquina e aprendizado profundo em CPUs,
GPUs e TPUs. Utilizando a versdo gratuita criamos um documento para o desenvolvi-
mento e utilizacdo do algoritmo para o treinamento, esse documento € hospedado no

notebook Colaboratory, um ambiente /DE de ficil interacdo que permite escrever e ex-
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ecutar cddigos em Python. Os notebooks do Colaboratory permitem combinar c6digo
executavel e comentérios, que facilita a documentacdo e registro de cada etapa do pro-
cesso de treinamento em um s6 documento. Na criagdo de documentos notebooks no
Colaboratory, os registros sdo armazenados na sua conta do Google Drive. Para a faci-
lidade da utilizacdo da ferramenta, o Colaboratory ja possui diversas bibliotecas Python
bastando importar ou instalar facilmente, também € possivel importar arquivos do Github.
Os cddigos utilizados nos notebooks do Colaboratory executam codigos diretamente nos

servidores em nuvem do Google, sendo possivel aproveitar a poténcia de Hardware.

4.2.3 Utilizacao e configuracao Google Colaboratory e YoloV4
Utilizando GPU

A maior vantagem na utilizacdo do Goolge Colaboratory é o fornecimento do suporte
gratuito para GPU. Nele € possivel selecionar facilmente GPU para o funcionamento do
treinamento clicando em Editar, depois Configuragao do Notebook em seguida selecionar
o acelerador GPU. Nao iremos utilizar a TPU nesse projeto, existem outros projetos em

que essa funcionalidade € utilizada para a ajudar a otimizar o fluxo de dados.

Configuragdes de notebook
Acelerador de hardware

E— 0

Para aproveitar ao maximo o Calab, evite
usaruma GPU a menos que 5eja
necessarnio. Saiba mais

[ omitir saida da célula de cadigo ao salvar este notebook

Cancelar Salvar

Figura 4.2: Acelerador GPU

Clonando o Repositéorio YOLOv4

Para a instalacdo e utilizacdo do algoritimo para o treinamento € necessdrio clonar o pro-
jeto que estd no repositdrio do Git utilizando no comando:
!git clone https://github.com/Alexey AB/darknet.
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Instalando Darknet para YOLOv4 no Gaolab

[7] %cd fcontent/

fcontent

° lglt clone https://github.com/AlexeyAB/darknet

Cloning into ‘darknet’...

remote: Enumerating objects: 15158, done.

remote: Counting objects: 18€% (77/77), done.

remote: Compressing objects: 188% (43/43), done.

remote: Total 15158 (delta 37), reused 61 (delta 31), pack-reused 15673
Receiving objects: 188% (15158/15158), 13.47 WiB | 28.48 WiBfs, done.
Rezolving deltas: 186% (18282/18282), done.

Figura 4.3: Clone git Yolov4

Construindo YOLOv4 usando Make

Mudando para a pasta darknet apds o clone, encontramos o Makefile na pasta darknet.
E possivel ver algumas das varidveis no inicio do arquivo Makefile. Para construgdo de
GPU defina GPU = 1 e CUDNN = 1 para acelerar na GPU defina CUDNN HALF = 1
para acelerar ainda mais 3 x vezes com precisdo mista nos nicleos do tensor. Depois de

fazer essas alteragdes, basta executar o seguinte comando na pasta darknet.

Instalando o ambiente do Makefile

° %cd fcontent/darknet/

lsed -i "s/OPENCY=8/0PENCW=1/g"' Makefile

lsed -1 's/GPU=B/GPU=1/g' Makefile

lsed -1 's/CUDNN=8/CUDNN=1/g' Makefile

lsed -1 "s/ARCH= -gencode arch=compute_£8,code=sm_68/ARCH= ${ARCH_WALLUE}/g™ Makefile
lmake

nvcc -gencode arch=compute_35,code=sm_35 -gencode arch=compute_58&,code=[sm_5&,compute_58] -gencode arch
nvcc warning : The "compute_35', “compute_37', "compute_5@&', "sm_35°, "sm_37" and 'sm_3@' architectures
nvcc -gencode arch=compute_35,code=sm_35 -gencode arch=compute_S5&,code=[sm_5&,compute_5@&] -gencode arch
nvcc warning : The "compute_25', “compute_27', "compute_S&°, "sm_35°, 'sm_37" and 'sm_%@' architectures
nvcc -gencede arch=compute_35,code=sm_35 -gencode arch=compute_58,code=[sm_58,compute_58] -gencode arch
nvcc warning : The ‘*compute_35°, ‘compute_37', ‘compute_58°, *sm_35°, 'sm_37" and 'sm_S@" architectures
./src/blas_kernels.cu(1886): warning: wariable “out_index" was declared but newer referenced

Figura 4.4: Construindo Yolov4

Pesos pré-treinados YOLOv4

Vamos utilizar a aprendizagem por transferéncia. Em vez de treinar um modelo do zero,
utilizamos pesos do YOLOv4-Tiny pré-treinados que foram treinados em até 29 camadas
convolucionais. Faremos o download das primeiras 29 camadas do YOLO-Tiny para

comegar nosso treinamento com os pesos pré-treinados.
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Baixanda arquivo de pesos YOLOv4

° #cd fcontent/darknet
lwget https://github.com/alexeyaB/darknet /freleases/download/darknet_yolo w4 pre/yolovd-tiny.welghts
lwget https://github.com/AlexeyAB/darknet /freleases /download/darknet_yolo wd prefyoclovd-tiny.conw.29

fcontent fdarknet

--2821-86-27 23:48:28-- https://github.com/AlexeyAB/darknet/relesses/download/darknet yolo w4 pre/yolowvd-tiny.weights
Resolving github.com (github.com)... 182.38.255.112

Connecting to github.com {github.com)|192.38.255.112|:443... connected.

HTTP request sent, awaiting response... 382 Found

Location: https://github-releases.githubusercontent.com/75388065/22830c88-3ead-1leb-8e88-28d71560f56C2X-Amz-Algorithm=Ak
--2021-86-27 23:48:26-- https://github-releases.githubusercontent.com/7538R065/228a0c88-3ead-11eb-Beff-28d71569f56C2X-A
Resolving github-releases.githubusercontent.com {github-releases.githubusercontent.com)... 185.189.111.154, 185.199.183.
Connecting to github-relesses.githubusercontent.com {github-releases.githubusercontent.com)|185.199.111.154|:443... conn
HTTP request sent, awaiting response... 288 OK

Length: 24251276 (23M) [application/octet-stream]

Sawing to: “wolowd-tinw.weights?

wolowd-tiny.weights 188%[===================>] 23.13M 62.8MB/s in 8.4z

Figura 4.5: Pesos Yolov4-tiny

Importar dados no Google Colaboratory

Existem vdrias maneiras de importar dados com o Google Colaboratory de um Google
Drive, incluindo montar seu acesso ao Google Drive na maquina virtual no tempo de
execucao do notebook Colaboratory, usando PyDrive e usando uma API REST nativa.
Neste trabalho vamos utilizar a importagdo via Google Drive onde nele fizemos o upload

dos arquivos necessarios para o treinamento.

[ 1 from google.colab import drive
drive.mount (' /content/gdrive’)
I1n -s fcontent/gdrive/Mys Drive/ /mydrive
lls /mydrive

Figura 4.6: Acesso ao Google Drive

ApOs a execucdo do comando, um campo com o link de autorizacdo por meio de
uma saida de cédigo e um campo de input € disponibilizado, ao clicar no link é feito um
redirecionamento para uma tela seguinte onde € necessario clicar e permitir a liberagao
por uma conta no Google. Depois disso, aparecera um c6digo de autoriza¢do que voce€ ird

copiar e colar na célula.

Go to this URL in a browser: https:/faccounts.google.com/

Enter your authorization code:

Figura 4.7: Input de Autorizacao

Organizando arquivos

Uma vez conectado ao Drive utilizamos o caminho até a pasta onde todos os arquivos de
imagem de entrada .jpg e seus correspondentes formatos YOLO foram rotulados como

arquivos .txt em uma pasta chamada imgs.
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[ 1 lunzip /mydrivefyolo-tiny/drugs.zip -d datafimgs

Figura 4.8: Descompactacao de arquivos

Utilizamos o caminho até a pasta para a criacdo de um Unico arquivo com o enderego
de todos os arquivos para treinamento, neste trabalho utilizamos cerca de 205 imagens
para treinamento, 59 para validacdo e 29 para teste. O script percorre todos os arquivos
para a leitura da descri¢do dos arquivos, e apds isso, salva em um arquivo txt para ser

utilizado como pardmetro no treinamento e validacao.

" #Configurar diretéries de arquives de treinamento para conjunte de dades personalizado
%cd /content/darknet/
Yacp data/imgs/train/classes.txt data/obj.names
¥mkdir datafob]
#copiar imagem e rétules
%cp datafimgs/train/®.jpg datafobi/
%cp datafimgs/walid/*.jpg data/objs

%cp datafimgs/train/*. txt data/obj/
%cp datafimgs/valid/*.txt data/obj/

with open{‘datafobj.data’, 'w') as out:
out.write( ‘classes = 2vn')
out.write( ‘datafimgs/train = data/train.txtin')
data/imgs/walid = datafwslid.txtin')
names = datafobi.namesin')
backup = backup/")

out.write
out.write

0
0
0
out.write(’

#escrever arquivo de treinamento {apenas a lista de imagens)
import os

with open(‘data/train.txt’, 'w") as out:
for img in [f for f in os.listdir('data/imgs/train') if f.endswith('jpg'}i]:
out.write( ‘data/imgs/train/" + img + "\n')

#escreva o arquivo de validag3o {apenas a lista de imagens)
import os

with open(‘datafwalid.txt®, 'w') as out:
for img in [f for f in os.listdir('data/imgs/walid') if f.endswith('jpg'}i]:
out.write( ‘data/imgs/valid/" + img + *Wn')

Figura 4.9: Organizando arquivos

Detalhes do algoritimo:

e O arquivo obj.names que contém os nomes das classes cada um em uma nova linha.
e Os arquivos train.txt e valid.txt possui o endereco dos aquivos.

e A pasta train para treinamento onde as imagens estdo para treinamento e valid que

possui imagens para validagao.

4.2.4 Configuracao do arquivo CFG

O arquivo .cfg contém todos os parametros e configuracao do funcionamento da rede
neural, nele iremos alterar apenas alguns campos conforme a quantidade de imagens para
treinamento. O script utilizado automatiza os calculos para a personaliza¢do do arquivo

.cfg.
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© #configuracio dinamicsmente com base no nimero de classes|
def file len(fname):
with open(fname) as f:
for 4, 1 in enumerate(f):
pass
return 1 + 1

num_classes = file len('data/imgs/train/classes.txt')
max_batches = num classes*2000

stepsl = .8 * max_batches

stepsz = .9 * max_batches

steps_str = str{stepsl)+’, "+str{steps2)

num_filters = (num_classes + 5) * 3

print("uriting config for a custom YOLOwA detector detecting number of classes: ™ + str{num classes))

if os.path.exists('./cfg/custom-yolov4-tiny-detector.cfg'): os.remove('. /cfg/custom-yolowd-tiny-detector.cfg")

from IPwthon.core.magic import register_line cell magic

@register line cell magic
def writetemplate(line, cell):
with open(line, 'w') as f:
f.owritefcell. format(**globals()))

Figura 4.10: Script de configuracao

Pequenas alteragdes sdo realizadas neste arquivo em max-batches, steps-str e num-

filters, todos com base no nimero de classes, para ajustar ao conjunto de dados utilizado.

4.2.5 Iniciando o treinamento

Ap6s a configuracdo do arquivo CFG e do endereco das imagens, podemos comegar a

treinar nosso detector de objeto com o comando abaixo.

© ! /darknet detector train datafob).data cfgfcustom-yolowd-tiny-detector.cfg yolovd-tiny. conw.29 -dont_show -mjpeg_port 5092 -map

SIIe. W GLOLt, G GLZLWL GVE LUSD, WeWWUOLD | SLE, e 00T SELUNUD, LIL/L: LNGESS, WeWl DI OIS LSl
MIPEG-stream sent.
Loaded: @.000034 seconds

{next mAP calculation at 4088 iteratiens)

Last accuracy mARER.5 = 98.33 %, best = 98.33 h

3995: @.@02165, @.011188 avg loss, 0.000026 rate, 2.527913 seconds, 19176@ Images, @.815846 hours left
MIPEG-stream sent.

Loaded: @.0@00852 seconds

Figura 4.11: Script de trainamento

A cada 1000 interagdes € feito um backup do modelo na pasta Backup. O mAP
(Precis@ao Média) sera calculado no conjunto de validag¢do e serd impresso a cada 4000
iteragoes.

Precisdao da média, € a média de todas as categorias. Tradicionalmente, isso € chamado
de, traducdo em portugués de ’precisdo média’ (mAP). A precisao mede o quao precisas
sdo suas previsoes, ou seja, se a porcentagem de suas previsoes estd correta. O calculo é
realizado entre o nimero de previsdes corretas e o numero total de previsdes. Ao final do
treinamento o algoritimo salva na pasta raiz uma imagem da precisdo de suas previsoes
conforme as interacdes utilizadas. Obtivemos 98.33% de mAP no conjunto de teste e uma
perda média de 0.000026.
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Figura 4.12: Métrica de Precisao

4.2.6 Utilizacao do modelo

Ap6s um total de 4000 interagdes o nosso modelo foi treinado para a deteccdo e reco-
nhecimento do medicamento, essa € a etapa principal para o funcionamento do sistema,
visto que € necessdrio a identificacdo do medicamento na cena para efetuar o alerta. O
treinamento foi realizado com o medicamento parado na imagem, ou seja, apenas iden-
tifica e reconhece. Para a deteccio do movimento foi desenvolvido um algoritimo que
constantemente busca pelos objetos treinados na cena, uma vez que esses objetos nao
foram identificados, o sistema emite um alerta solicitando a recolocac¢io na cena.

O sistema possui um cadastro dos objetos que precisam ser monitorados, esse cadastro
possui um campo de data e hora para efetuar o alerta. Por meio dessa informacao o sistema
identifica que um determinado medicamento precisa ser removido da cena pelo prazo de
1 minuto, apds esse periodo o sistema solicita novamente que o medicamento precisa ser

devolvido a cena e assim identificado que ele foi removido e retornado.

4.2.7 Algoritmo para deteccao
Checa arquivo

Foi desenvolvido uma fungdo que verifica se uma determinada string existe ou nao no
arquivo de log. A funcdo busca pelo arquivo e aceita uma string como argumento. Em
seguida busca em cada linha do arquivo se a string informada existe ou ndo. Se no arquivo
existir a string informada retorna True caso contrério retorna False.

Desta forma, caso o medicamento nao esteja na visdo do sistema, essa informagdo ndo

€ escrita no log para comparagao com o banco de dados.

29



1
2~ def check_string{to_search):

3 # fbra o arguivo no modo somente leitura

4~ with open({'myfile.txt', 'r'}) as read_obj:

5 # Leia todas as linhas do arguivo uma por uma

6~ for line in read_obj:

7 # Para cada linha, wverifigue se a linha contém a string
g~ if to_search in line:

9 return True

10 return False

Figura 4.13: Checa a string

Checa visao

No momento da execu¢do do algoritmo, uma func¢do realiza a leitura do medicamento
pela Webcam e, conforme o modelo, exibe no nome do medicamento na variavel label,

desta forma, em cada frame, o arquivo de log é checado.

1~ for 1 in range{len({boxes))

2~ if 1 in indexes:

3 ¥, ¥, w, h = boxes[1i]

4 label = stri{classes[class_ids[i]])

5 confidence = confidences[i]

& color = colors[class_ids[i]]

7 cvZ.rectangle(frame, (x, y), (x +w, ¥ + h), color, 2)

& cvZ. putText({frame, label + " " + str{round{confidence, 2)J,

{», ¥y + 300, font, 2, color, 2)

9

10~ if check_string(labely:

11 pass

12~ else:

13 texto = lahel

14 arguivo = open{ 'myfile.txt', 'a")
15 arguivo.write(texto + "wn")

16 arguivo.close()

Figura 4.14: Checa a label

Utilizamos um script de leitura da imagem da Webcam para o funcionamento e adi-

cionamos a funcao de check string em cada interacao.

Inserir no banco

Com base nas informagdes escritas no arquivo, uma fung¢do realiza o insert no banco de
dados em uma tabela, esse procedimento foi realizado para que quando a comparagao for

realizada as informacdes estejam no mesmo banco de dados, porém em tabelas diferentes.
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1~ def task():

G =~ O W B

o
10~
11

banco. inserir()
words1 = (banco.consultar_alertal))
words2z = (banco.consultar_medicamentos{))
C = setiwords1).union{set{words2))
d set(words1). intersection(setiwords2))
a listic - d)
if not a:

print{"ok")
else:

print{'Falta o {0}'.format{list{c - d)))

Figura 4.15: Insere informag¢des no Banco de Dados

Sempre que um frame € executado, a tabela no banco de dados € limpa e logo em

seguida novas informagdes sdo adicionadas. Desta maneira caso um medicamento ndo

esteja na visdo esse medicamento nao € registrado.

Consulta informacoes

Ap0s o procedimento de checagem do medicamento na visdo da Webcam, essa informacao

¢ registrada no banco de dados, dessa maneira comparamos com a tabela de controle, essa

tabela informa se o medicamento esta faltando na visao e assim é executado um alerta.

1= def task()

LT R o L T W B SN WP 5

110
11

hanco.inserir)
words1 = (banco.consultar_alertai))
words2 = (banco.consultar_medicamentosi))
¢ = seti{words1).union{setiwords2))
d setiwords1).intersection{setiwords2))
a listic - d)
if not a:

print("ok™)
else:

print('Falta o {0}'.format{list{c - d))

Figura 4.16: Executa Tarefa

Listamos os principais algoritmos para a deteccdo do medicamento na tela, a solucao

foi desenvolvida de forma simples, porém bastante eficaz no seu funcionamento.

4.3 Conclusao

Neste capitulo teve por finalidade demonstrar todas as etapas e fases do treinamento do

modelo utilizando uma plataforma de nuvem. Na secdo de algoritimos para detec¢ao

apresenta a forma de contabilizacdo do objeto detectado na cena no sistema local. Este

método permite o funcionamento, de modo simples, de toda a regra de negdcio do sistema.
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Capitulo 5

Testes e Avaliacao

5.1 Introducao

Neste capitulo apresenta os testes e avaliacdes do sistema e o seu funcionamento em
condicoes reais. Estd acdo é importante para coletar dados estatisticos para o seu apri-
moramento. Pretende-se também forgar os limites do seu funcionamento e analisar se de
fato o sistema cumpre com o seu objetivo. Os experimentos realizados destinam-se a ve-
rificar a funcionalidade e desempenho do sistema proposto, bem como a representacao do
reconhecimento do objeto que por meio da aprendizagem de maquina, que torna possivel
o seu funcionamento.

O protétipo com o modelo proposto foi desenvolvido utilizando a linguagem Python.
A arquitetura utilizada para o reconhecimento foi o Yolov4-Tiny, devido a sua leveza e

capacidade de mobiliada para outras plataformas.

Descri¢ao Valor

Processador Intel i5 4590
Memoria RAM 8 GB

Disco SSD 120 GB

Sistema Operacional Ubuntu 18.04.5 LTS
Placa de Video 2 GB

Table 5.1: Especificacdes da Maquina de Teste

5.2 Sistema de reconhecimento

A Figura 1.1 apresenta o projeto do sistema de reconhecimento desenvolvido, a camera
posicionada sobre os medicamentos possibilita o reconhecimento e deteccio de movi-
mento. O movimento é detectado quando o medicamento treinado e cadastrado ndo é

encontrado sobre a mesa. O protdtipo em fase de implementagdo e testes em tempo real
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faz com que o sistema realize a leitura da cena e constantemente certifica se 0 medica-

mento esta presente ou nao.

5.2.1 Cenario

O sistema verifica se os parametros de hordrios estdo corretos para a tomada do medica-
mento. A verificacdo € feita por meio de uma consulta a cada 2 segundos no calendério
comparando com o cadastro feito na base de dados. O sistema emite um alerta para a
tomada do medicamento conforme todos parametros cadastrados, junto com o nome do
medicamento cadastrado anteriormente. O alarme continua pelo periodo de 60 segundos,
se dentro desse periodo o medicamento nao for retirado da cena, o alarme ird continuar até

o fim do periodo de 60 segundos, passado assim para o proximo ciclo de monitoramento.

Sistema de Alerta de

Usuério Medicarantos Calendario Alarme Toma Medicamento

Cadastra Horério Monitora horario

Monitora horério.

Dispara Alarme

Dispara Alarme

Toma o Medicamerito Informado

Figura 5.1: Diagrama de sequéncia para o Cendrio

Na figura 5.1 ilustra uma sequéncia de etapas no cendrio sugerido. Usudrio realiza
uma interagdo com o sistema, o sistema checa o calendério e posteriormente dispara um

alarme. Por fim o usudrio toma o medicamento conforme os dados obtidos.

5.2.2 Planejamento da avaliacao

O sistema foi desenvolvido de forma simples, com poucos recursos e de instalagdo facil.
O experimento consistiu na escolha de um local adequado para a instalacdo, observando
a altura em que a camera precisar ser fixada, de modo a obter um melhor campo de visdao

e com pouca distancia dos objetos de interesse.
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L

Figura 5.2: Dispositivo desenvolvido

Com uma Webcam sobre a mesa, onde os medicamentos previamente cadastrados
estdo, com uma altura de até 40 centimetros, que € o suficiente para o funcionamento do
sistema. A altura utilizada para a realiza¢do dos experimentos foi a mais proxima em que
o Dataset para o treinamento foi criado.

Os experimentos realizados nessa secao foram realizados em ambientes internos com
presenca de luz natural e artificial. O objetivo € reconhecer os medicamentos deixados
aleatoriamente sobre uma mesa com outros objetos.

Experimentos com objeto sobre outros, com oclusdes, ou parcialmente na cena, im-
possibilita o funcionamento do sistema. Consideramos que todos os medicamentos estao
espalhados de forma aleatéria, porém, visivel.

5.3 SISAMED: Sistema de Alerta de Medicamentos

O SISAMED Sistema de Alerta de Medicamentos é composto por uma tela em que €
possivel a visualizagdo dos medicamentos reconhecidos pelo sistema. Com o medica-
mento previamente treinado pelo algoritmo, o sistema identifica e desenha um retangulo
no objeto detectado e compara com a base de dados, retornando um status de Ok, uma

imagem na cor verde caso tudo esteja de acordo com o funcionamento € exibida na tela.
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Sistema Alerta de Medicamentos

19:28:31

Monitor de Medicamentos

Monitorando

Cadastro
Sair

Figura 5.3: Tela Principal do Sistema SISAMED

Na tela principal informac¢des ndo exibidas para o controle do usudrio, também é
possivel visualizar os medicamentos detectados o horério atual e o Status do sistema.
O sistema emite um alerta caso o medicamento nao esteja posicionado de forma sa-

tisfatoria, informando ao paciente que um determinado medicamento esta faltando sobre

a mesa. O sistema informa qual € o medicamento faltante.

Sistema Alerta de Medicamentos

19:28:53

Monitor de Medicamentos

Profiox 0.95

Faltando
Cetoprofeno

o)

Cadastro
Sair

Figura 5.4: Medicamento ndo encontrado

No lado direito € possivel verificar o Status do sistema, sinalizando uma mudanca de

situacdo.
E possivel cadastrar o horario em que um determinado medicamento precisa ser acionado
para o lembrete. O sistema monitora os medicamentos reconhecidos, o horério atual e o

cadastro de cada medicamento. Quando o horéario desejado for igual ao horario atual do
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sistema um alerta é disparado com uma imagem de sino informando qual medicamento
precisa ser tomado conforme a figura 5.5. O tempo de alerta € de 60 segundos, nesse
periodo o alerta continua com o sino sendo exibido até o momento em que o mesmo for
retirado da cena. Apds a retirada do medicamento o sistema altera o status para Medica-
mento Faltando, e informa o nome do medicamento, sugerindo apds a tomada do medica-

mento ele seja reposicionada novamente para 0 monitoramento.

Sistema Alerta de Medicamentos

Profiox 0.95 19:30:23

Monitor de Medicamentos

Tomar o Medicamento

ﬁ

Cetoprofeno

Cadastro
Sair

Figura 5.5: Alerta do Medicamento

Apds a remogao do medicamento o sistema ird identificar que existe um determinado
medicamento faltante e que precisa ser monitorado, isso € necessario para que o monitora-

mento continue para um proximo ciclo de horario, conforme determinado pelo paciente

na tela de cadastro.

Sistema Alerta de Medicamentos

Profiox 0.97 19:30:43

Monitor de Medicamentos

Faltando
Cetoprofeno

Cetoprofeno

Cadastro
Sair

Figura 5.6: Medicamento Retirado
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Mesmo em casos em que o sistema nao encontra na cena os medicamentos treinados
para o monitoramento, ¢ acionado um alerta junto com os nomes dos medicamentos.

Enquanto o ajuste nao for feito o sistema ird continuar com o alerta.

Sistema Alerta de Medicamentos

19:29:14

Monitor de Medicamentos
Faltando
Proflox,Cetoprofeno

Cadastro
Sair

Figura 5.7: Nenhum Medicamento

A seguir serdo apresentados os ambientes em que o sistema foi submetido para a
simulacao. O ambiente para a avaliacdo, foi criado para uma melhor simula¢do do mundo

real.

5.4 Ambientes de avaliacao 1 e 2

5.4.1 Ambiente de avaliacao 1

No ambiente para a avaliacao 1, a webcam foi posicionada em um altura de 40 centimetros
sobre os medicamentos. Os medicamentos estdo no centro da imagem adquirida pela
Webcam, no momento em que o sistema € carregado os dados de leituras sao executados,

com isso o funcionamento do sistema € iniciado.
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Figura 5.8: Ambiente de Avaliagdo 1

5.4.2 Ambiente de avaliacao 2

No ambiente para a avaliagao 2, a WebCam foi posicionada em um altura de 40 centimetros
sobre os medicamentos, porém para esta avaliacdo, a WebCam foi reposicionada em um
angulo de 45 graus. Os medicamentos continuam no centro da imagem, porém com uma
leve inclinagdo, no momento em que o sistema € carregado os dados de leituras sio exe-

cutados, com isso o funcionamento do sistema € iniciado.

Figura 5.9: Ambiente de avaliacio 2
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A seguir serdo apresentados os resultados referentes aos testes e avaliagdes. Videos
foram gravados em um total de 20 minutos, com 8 cenas diferentes. Foram selecionados
alguns trechos contendo informagdes criticas e variadas para demonstrar a eficicia do

sistema.

5.5 Avaliacoes 1 e 2

5.5.1 Avaliacao 1

Teste 1

Realizado em ambiente interno, com iluminagdo artificial, com uma lampada de 9W Led,
apresentando apenas os medicamentos treinados sobre a mesa € em um segundo momento
outros medicamentos foram adicionados. A cena foi obtida por meio da Webcam instala-

da em uma altura de 40 centimetros. Os medicamentos estdo no centro da cena.

Figura 5.10: Cena 1: Medicamentos treinados sobre a mesa

Controle Visao Real Visao SISAMED | Erro no Reconhecimento

Video Cena | Medicamentos 2 | Medicamentos 2 | O

Table 5.2: Cena 1: Amostragem de Medicamentos treinados sobre a mesa

Teste 2

Outros medicamentos nao treinados foram adicionados na cena.
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, Cetoprofeno 0.88

Figura 5.11: Cena 2: Medicamentos treinados sobre a mesa e outros nao treinados

Controle

Visao Real

Visao SISAMED

Erro no Reconhecimento

Video Cena

Medicamentos 5

Medicamentos 2

0

Table 5.3: Cena 2: Amostragem de Medicamentos treinados sobre a mesa e outros

ndo treinados

Teste 3

Realizado em ambiente interno com baixa iluminagdo, com apenas dois medicamentos

treinados.

Figura 5.12: Cena 3: Medicamentos treinados sobre a mesa com baixa iluminagao

Controle

Visao Real

Visao SISAMED

Erro no Reconhecimento

Video Cena

Medicamentos 2

Medicamentos 2

0

Table 5.4: Cena 3: Amostragem de Medicamentos treinados sobre a mesa com
baixa iluminacao

40




Teste 4

Outros medicamentos nao treinados foram adicionados na cena.

Figura 5.13: Cena 4: Medicamentos treinados sobre a mesa com baixa iluminagao
e outros medicamentos ndo treinados

Controle Visao Real Visao SISAMED | Erro no Reconhecimento

Video Cena | Medicamentos 5 | Medicamentos 2 | O

Table 5.5: Cena 4: Amostragem de Medicamentos treinados sobre a mesa com
baixa iluminacdo e outros medicamentos nao treinados

Conclusao

O sistema foi submetido em quatro testes de eficicia no reconhecimento dos medicamen-
tos. Mesmo com situacdes adversas, em cendrio simulado, pode reconhecer 100% dos
medicamentos. O sistema possui uma funcionalidade que caso o medicamento ndo possa
ser reconhecido, mesmo estando sobre a mesa, por motivos de alinhamento, um aviso e

emitido de Medicamento Faltando, junto com o nome do medicamento em questao.

5.5.2 Avaliacao 2

Teste 1

Realizado em ambiente interno, na mesma situagdo em que a avaliagdo 1 foi submetida,
com a diferenca que, a Webcam foi posiciona em 45 graus sobre a mesa. Os medica-
mentos treinados foram posicionados em um primeiro momento com poucos objetos, em
seguida foi adicionado novos medicamentos para simular um ambiente com uma carga

maior de dificuldade.
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o

Cetoprofeno 0.98

Figura 5.14: Cena 1: Medicamentos treinados sobre a mesa no angulo de 45 graus

Controle Visao Real Visao SISAMED

Erro no Reconhecimento

Video Cena | Medicamentos 2 | Medicamentos 2

0

Table 5.6: Cena 1: Amostragem de Medicamentos treinados sobre a mesa no

angulo de 45 graus

Teste 2

Outros medicamentos nao treinados foram adicionados na cena.

Figura 5.15: Cena 2: Medicamentos treinados sobre a mesa no angulo de 45 graus

com outros medicamentos ndo treinados

Controle Visao Real Visao SISAMED

Erro no Reconhecimento

Video Cena | Medicamentos 5 | Medicamentos 2

1

Table 5.7: Cena 2: Amostragem de Medicamentos treinados sobre a mesa no
angulo de 45 graus com outros medicamentos ndo treinados
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Teste 3

Realizado em ambiente com baixa iluminacdo, com a Webcam posicionada em 45 graus,

com apenas dois medicamentos.

Figura 5.16: Cena 3: Medicamentos treinados sobre a mesa no angulo de 45 graus
com baixa iluminacao

Controle Visao Real Visao SISAMED | Erro no Reconhecimento

Video Cena | Medicamentos 2 | Medicamentos 2 | O

Table 5.8: Cena 3: Amostragem de Medicamentos treinados sobre a mesa no
angulo de 45 graus com baixa iluminagao

Teste 4

Outros medicamentos nao treinados foram adicionados na cena.
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Figura 5.17: Cena 4: Medicamentos treinados sobre a mesa no angulo de 45 graus
com baixa iluminacdo com outros medicamentos nao treinados

Controle Visao Real Visao SISAMED | Erro no Reconhecimento

Video Cena | Medicamentos 5 | Medicamentos 1 | 1

Table 5.9: Cena 4: Amostragem de Medicamentos treinados sobre a mesa no
angulo de 45 graus com baixa iluminagao com outros medicamentos nao treinados

Conclusao

O sistema foi submetido em quatro testes de eficicia no reconhecimento dos medicamen-
tos. Com situacdes adversas, em cendrio simulado, houve falha em 13.75% dos medica-
mentos. Mesmo com o alerta para reposicionar o medicamento, nao foi possivel obter
um resultado 100% satisfatério. Em todos os casos o alarme, conforme o calendario foi
disparado. Uma falha foi detectada no ndo reconhecimento do medicamento, devido a
situacOes e angulos adversos em que o Dataset foi criado. Em outro momento o sistema

nao conseguiu diferenciar o medicamento.

5.6 Consideracoes finais

O sistema desenvolvido para detectar, reconhecer e emitir alerta de lembrete com base em
um cadastro, se mostrou bastante eficaz, devido a capacidade computacional utilizada.
Quando novos medicamentos foram adicionados na mesma cena, o sistema foi capaz de
diferenciar com os medicamentos previamente treinados. Situa¢des como fora do alinha-
mento, o sistema emitiu alerta para o reposicionamento do medicamento faltante. Em
casos em que o posicionamento da Webcam foi em um angulo diferente do frontal, houve
variacoes e erros. O sistema foi submetido em situacdes desafiadoras em que 86.25% dos
casos houve acerto no reconhecimento do medicamento € em 100% o alerta foi emitido,

mesmo com 0 nao reconhecimento do medicamento.
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Conforme os dados coletados pela andlise submetida, definimos que, a melhor maneira
de utilizac@o do sistema € o posicionamento frontal da Webcam sobre os medicamentos
com uma altura de até 40 centimetros para o pleno funcionamento, dado as circunstancias
e hardware utilizado para o funcionamento do sistema.

Falhas ocorreram devido ao angulo da Webcam de 45 graus e baixa luminosidade,
esses elementos nao foram coletados para a criacdo do Dataset para o treinamento do
modelo. Esse problema pode ser minimizado utilizando um equipamento mais robusto

junto com uma rede neural com mais camadas.
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Capitulo 6

Conclusoes

Este trabalho apresentou um sistema de reconhecimento de medicamentos integrado a um
sistema de alerta que pode ser configurado em qualquer momento pelo usudrio. Para isto
utilizamos aprendizado supervisionado para o treinamento de objetos com tecnologia de
Inteligéncia Artificial. O sistema apresentado foi desenvolvido em 4 etapas necessarias
para o funcionamento. A primeira foi o desenvolvimento de um DataSet com as imagens
coletadas dos objetos que serdo reconhecidos. Nesta etapa utilizamos um aplicativo para
ajudar a criacdo dos arquivos com as informagdes de onde cada objeto estd na imagem.
Nos arquivos s@o escritos a localizacdo de X e Y de cada objeto em cada imagem. A
segunda etapa foi a instalacao do framework e a estrutura de rede neural onde foi desen-
volvido o algoritmo para o treinamento de reconhecido de objetos. A terceira etapa foi o
treinamento das categorias de cada objeto desejado, no caso os medicamentos. Foram uti-
lizados nesse trabalho duas categorias diferentes. Na quarta etapa foi utilizado o modelo
treinado unindo com um sistema completo onde € possivel o gerenciamento de horérios
para o alerta da tomada do medicamento.

Para avaliar o sistema, foram utilizados 4 cendrios diferentes. No primeiro com a
camera focada diretamente sobre os medicamentos, que estavam sobre a mesa, com ape-
nas os medicamentos treinados, gerando uma taxa de reconhecimento de 100% dos casos,
junto com o horério de alerta previamente cadastrado. Todos os alertas foram disparados
e os medicamentos foram reconhecidos. Na segunda etapa utilizando o mesmo cendrio
da etapa um, com a diferenga que, outros medicamentos nao treinados foram submetidos
na cena, for¢cando assim o algoritmo para identificacdo apenas dos medicamentos treina-
dos. A taxa de 100% do reconhecimento e o disparo do alerta para a tomada do medica-
mento. O algoritmo foi ajustado para identificar apenas objetos com uma taxa elevada
de confianga, mesmo quando o objeto ndo estd alocado corretamente, o sistema dispara
um aviso que um medicamento ndo estd sendo reconhecido na cena e informa o nome
deste medicamento, solicitando o ajuste caso o mesmo esteja fora do campo de visdo da
Webcam. Na terceira e quarta etapa, o sistema foi submetido no mesmo cenéario da etapa

um e dois, com a diferenca que, a luz artificial foi parcialmente bloqueada, em 86.24%
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os casos houve o reconhecimento do medicamento e o alerta foi disparado. Quando o
medicamento ndo estava de forma satisfatoria na cena, o aviso foi disparado solicitando a

realocacdo do medicamento na cena.

Trabalhos futuros

O sistema implementado corresponde a um protétipo e desenvolvimento real de uma pro-
posta para a solu¢dao de um lembrete para a tomada de medicamentos baseado em visao
computacional. Mesmo apds o desenvolvimento e prova de funcionamento ha diversas
limitacdes que podem ser aperfeicoadas para obter um melhor resultado em diversos
cendrios. O sistema possui limitacdes em angulos diferentes e no modo de exibicdo de
alertas, algumas dessas limitagdes se aplicam na falta de uma GPU consideravel. H4
também o tamanho do equipamento que pode ser um incomodo no manuseio, podendo
ser facilmente substituido por um mini computador Jetson Nano se assim desejar. O sis-
tema foi desenvolvido em uma arquitetura de rede neural leve, por consequéncia o limita
em diferenciar varios medicamentos semelhantes.

Outras possibilidades de desenvolvimento futuro incluem a criagao de um dataset com
maior nimero de medicamentos utilizando uma arquitetura de rede neural com mais ca-
madas, associado a um placa de video com GPU. Além disso pretendemos utilizar o
sistema em os mais variados cenarios e ambientes distintos. Também estd previsto uma
investigacdo que possibilite a identificagdo de padrdes de atividades complexas em um
longo prazo. O exemplo de utilizagdo seria a contagem de cada medicamento tomado,
essas informacdes poderiam ser relevantes quanto ao fim do tratamento ou lembrete para

a aquisi¢ao do medicamento para a continuidade do tratamento.
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