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Resumo

A identificacao correta de comprimidos é fundamental para prevenir erros de medicacao,
que representam um grave risco a seguranca do paciente. Embora a agéncia reguladora FDA
(Food and Drug Administration) exija uma aparéncia visual inica para cada comprimido, a
complexidade e a vasta quantidade de farmacos no mercado tornam a identificacdo manual
uma tarefa desafiadora, evidenciando a necessidade de solugoes automatizadas. Diante
desse cenario, esta dissertacao desenvolve e avalia solugoes de visao computacional para a
identificacao automatica de comprimidos, explorando desde abordagens tradicionais até
técnicas avancadas de aprendizado profundo. A primeira metodologia foca na identificacao
de formas, empregando processamento de imagem para segmentar os comprimidos e
extrair um conjunto de atributos geométricos de baixa complexidade computacional,
como circularidade, solidez e alongamento. Esses atributos sao utilizados para treinar
multiplos classificadores de aprendizado de maquina, incluindo Support Vector Machine
(SVM), Linear Discriminant Analysis (LDA) e k-Nearest Neighbours (k-NN), com avaliagao
realizada sobre as imagens de referéncia do conjunto de dados NLM PIR. Os resultados
demonstraram alta eficicia, com o classificador SVM de kernel linear alcancando a
maior acuracia média de 95,71%. A segunda contribuicao deste trabalho é a metodologia
SSLAPILL, um modelo inovador voltado a identificacdo de comprimidos em cenarios
com poucos dados rotulados. Estruturada em dois estagios, a abordagem inicialmente
utiliza aprendizado autossupervisionado para treinar um codificador baseado no modelo
Augmented Multiscale Deep InfoMax (AMDIM), empregando um conjunto de imagens
genéricas nao rotuladas para aprender representacoes visuais robustas e generalizaveis. Em
seguida, o modelo é refinado para a tarefa de identificacao de comprimidos com o modelo
Prototypical Networks (ProtoNet), que aprende a classificar novas classes de comprimidos
a partir de um niimero minimo de exemplos rotulados. Avaliamos o SSLAPILL nas imagens
de consulta dos conjuntos de dados NLM PIR e CURE, o qual obteve desempenhos
relevantes, com acurdcia de 83,72% no NLM PIR, e acurécia de 60,78% no CURE em
uma configuragdo de I1-shot S5-way. Um estudo de ablagao confirmou o papel crucial
do pré-treinamento autossupervisionado, cuja remocao resultou em queda significativa
no desempenho. Em conclusdo, esta pesquisa demonstrou a aplicabilidade de diferentes
paradigmas da visdo computacional para a automacao da identificacdo de comprimidos.
As metodologias propostas nao apenas alcancaram alto desempenho em suas respectivas
tarefas, mas também forneceram entendimentos valiosos sobre a eficicia de abordagens de
baixa e alta complexidade. Adicionalmente, elas propuseram uma solu¢ao promissora para

a limitagao de dados rotulados no dominio biomédico.

Palavras-chave: identificacdo de comprimidos. visdo computacional. aprendizado de

maquina. aprendizado com poucos exemplos. aprendizado autossupervisionado.



Abstract

The correct identification of pills is essential to prevent medication errors, which pose a
serious risk to patient safety. Although the FDA (Food and Drug Administration) requires
a unique visual appearance for each pill, the complexity and vast number of drugs on the
market make manual identification a challenging task, highlighting the need for automated
solutions. Given this scenario, this dissertation develops and evaluates computer vision
solutions for automatic pill identification, exploring everything from classical approaches
to advanced deep learning techniques. The first methodology focuses on identifying shapes,
using image processing to segment the pills and extract a set of geometric attributes
of low computational complexity, such as roundness, solidity, and elongation. These
attributes are used to train multiple machine learning classifiers, including Support Vector
Machine (SVM), Linear Discriminant Analysis (LDA), and k-Nearest Neighbors (k-NN),
with evaluation performed on reference images from the NLM PIR dataset. The results
demonstrated high effectiveness, with the linear kernel SVM classifier achieving the highest
average accuracy of 95.71%. The second contribution of this work was the SSL4PILL
methodology, an innovative model aimed at identifying pills in scenarios with limited labeled
data. Structured in two stages, the approach initially uses self-supervised learning to train
an encoder based on the Augmented Multiscale Deep InfoMax (AMDIM) model, employing
a set of unlabeled generic images to learn robust and generalizable visual representations.
Then, the model is refined for the pill identification task using the Prototypical Networks
(ProtoNet) model, which learns to classify new pill classes from a minimum number of
labeled examples. We evaluated SSL4PILL on consumer images from the NLM PIR and
CURE datasets, achieving relevant performances, with 83.72% accuracy on NLM PIR, and
60.78% accuracy on CURE in a 1-shot 5-way configuration. An ablation study confirmed
the crucial role of self-supervised pre-training, the removal of which resulted in a significant
drop in performance. In conclusion, this research demonstrated the applicability of different
computer vision paradigms for automating pill identification. The proposed methodologies
not only performed well on their respective tasks, but also provided valuable insights into
the effectiveness of low- and high-complexity approaches. Additionally, they propose a

promising solution to the limitation of labeled data in the biomedical domain.

Keywords: pill identification. computer vision. machine learning. few-shot learning. self-

supervised learning.
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1 Introducao

A partir do ano 2000, o Instituto de Medicina (Institute of Medicine) dos Estados
Unidos da América (EUA) publicou uma série de relatérios que tornou publico varios
problemas de seguranga médica (BATES, 2007). Dessa série, o relatério intitulado “To
Err Is Human” é talvez o mais importante, pois criou um marco transformacional para
seguranga de pacientes (BATES; SINGH, 2018). O relatério destaca véarias questoes
importantes, entre elas: erros sao comuns e custosos, problemas relacionados a sistemas
causam erros, erros sao preveniveis, e pode-se melhorar a seguranga do paciente (BATES;
SINGH, 2018 apud MEDICINE, 2000).

A época, o relatério estimou que erros médicos causavam de 44 mil a 98 mil
mortes por ano nos EUA. Embora alguns estudos afirmem que esses ntimeros sao exage-
rados (BRENNAN, 2000; MCDONALD; WEINER; HUI, 2000), outros reforcam e até
aumentam o nimero de mortes por ano. E o caso do artigo publicado por Makary e Daniel
(2016), em que os autores argumentam que os nimeros atuais se aproximam de 400 mil
mortes por ano, tornando o erro médico a terceira maior causa de morte nos EUA. Apesar
das controvérsias, o relatorio nao sé permaneceu como marco na area de seguranca em

medicina, como abriu espaco para novos estudos e melhorias no sistema de satude.

O relatério aponta ainda que erros relacionados a medicamentos sao o tipo mais
prevenivel de erro médico (MEDICINE, 2000). Erros de medicagdo podem ocorrer em
qualquer estagio do processo de uso da medicacao e podem ou nao acarretar eventos
adversos' (adverse drug events, ADE). Dependendo do cenério clinico, cerca de um tergo a
metade dos ADEs estao associados a erros de medicacao. A relagao entre ADEs, potenciais

ADEs e erros de medicacao é mostrada na Figura 1.

Erros na prescricao ou administracao de um comprimido podem levar a eventos
adversos a medicamentos. A identificacdo correta dos comprimidos de medicamentos tem
o potencial de melhorar o tratamento, desde a experiéncia do paciente até os centros
de controle de intoxicagoes. A Administracao Federal de Alimentos e Medicamentos
(Food and Drug Administration, FDA), por meio de seu cddigo regulatorio 21CFR206,
impoe uma aparéncia tnica para cada prescricdo em termos de tamanho, formato, cor e
impressao. No entanto, a lei de propriedade intelectual dos EUA (chamada de “trade dress”)
permite situagdes em que um unico comprimido tenha aparéncias diferentes (GREENE;
KESSELHEIM, 2011). Portanto, identificar comprimidos com base em sua aparéncia visual

torna-se um desafio que requer algum grau de instrugao em saude.

L Um evento adverso é uma “lesdo resultante do tratamento médico, e ndo da condicdo subjacente do

paciente”. Em outras palavras, refere-se a qualquer dano indesejado provocado diretamente por um
medicamento, procedimento ou terapia, e ndo pela doenca que estd sendo tratada (MEDICINE, 2007).
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Figura 1 — Relacao entre erros de medicacao, eventos adversos a medicamentos e potenciais
eventos adversos a medicamentos.

Eventos
------ adversos ndo preveniveis
(Reagdes adversas a medicamentos)

Eventos
adversos a <
medicamentos

Erros de
medicagdo

Eventos adversos
a medicamentos
preveniveis

Potenciais
eventos
adversos

Fonte: Adaptacao de Gandhi, Seder e Bates (2000).

1.1 Motivacoes da dissertacao

Identificar corretamente comprimidos de uso oral (também chamados de pilulas),
baseado em suas aparéncias visuais, ¢ um passo essencial para assegurar a seguranca do

paciente e possibilitar um atendimento mais eficaz.

Do ponto de vista da seguranca, uma variedade de erros pode ocorrer ao longo da
cadeia farmacolégica, incluindo falhas na prescrigao, transcri¢do (interpretacao da ordem
de medicagao), distribuicao e administracdo (BEMT; EGBERTS, 2007). Tais erros podem
ocasionar ADEs, ou seja, lesoes resultantes do uso de medicamentos. A identificagao e
a confirmagao de comprimidos prescritos podem mitigar erros de distribui¢do. Embora
as taxas desses erros sejam baixas, drogarias continuam a incorporar tecnologias, como
codigos de barras, para reduzi-las ainda mais (CHEUNG; BOUVY; SMET, 2009). A
identificacao visual é uma tecnologia adicional que aborda essa questao e que pode ser
implantada também fora de drogarias, para uso anterior a administracdo do medicamento.

Essa tecnologia é potencialmente aplicavel tanto a area da satide quanto ao ptublico geral.

Sob a perspectiva do cuidado ao paciente, a identificagao visual de comprimidos
tem o potencial de melhorar o tratamento em diversas situagoes, especialmente quando ha
incerteza sobre o medicamento administrado ou auséncia de informacoes precisas sobre a
prescricao. Esse tipo de recurso ¢ particularmente til em contextos nos quais a assisténcia
médica ocorre sob condigoes adversas, com restrigoes de tempo ou recursos, como em
desastres naturais, emergéncias em locais ptublicos ou atendimentos domiciliares. Além

disso, pode auxiliar profissionais de satide na triagem inicial de pacientes, apoiar o trabalho
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de centros de controle de intoxicagoes e favorecer a adesao a tratamentos de longo prazo.

Apés desastres naturais ou causados pelo ser humano, é comum que comprimidos
e documentacao sejam separados. Uma revisao recente da literatura identificou a perda de
medicagoes e a dificuldade em preencher prescrigoes como fenémenos recorrente em cenarios
de evacuacgao, nos quais os evacuados conseguem fornecer apenas informacoes parciais
sobre suas medicagoes (OCHI et al., 2014). Essa situagao é especialmente preocupante para
pessoas com condigoes cronicas, que podem sofrer efeitos adversos devido a interrupcao
em seus regimes de medicagao. A importancia de identificar medicamentos e preencher
informagoes ausentes também foi evidenciada no fluxo operacional de um centro de
evacuacao bem-sucedido, implementado durante o furacao Katrina (IRVIN; ATAS, 2007),

no qual o exame médico inicial incluia a identificacao do medicamento por um farmacéutico.

Outro aspecto relevante do atendimento ao paciente é a atuagao dos centros de
controle de intoxica¢oes. Nos EUA, esses centros oferecem consultoria especializada por
telefone sobre possiveis exposigoes a substancias téxicas, incluindo medicamentos prescritos.
O servigo é acessivel tanto a profissionais de satide quanto ao publico em geral. A anélise do
volume de chamadas a esses centros demonstrou aumento significativo, principalmente em
solicitagoes de identificagao de comprimidos (SPILLER; GRIFFITH, 2009; KRENZELOK;
MRVOS, 2009). Esse crescimento impds um fardo considerédvel, pois ocupa o tempo de
um numero limitado de especialistas, desviando-os de atendimentos mais criticos. Uma
solugdo eficaz foi descrita por Krenzelok e Mrvos (2011): o uso de um sistema interativo de
resposta por voz para identificacdo automatizada de comprimidos reduziu em mais de 50%
o volume de chamadas que exigiam intervencao humana, permitindo que os especialistas

se dedicassem a casos mais urgentes.

Por fim, a identificacao de comprimidos pode contribuir para aumentar a persisténcia
do paciente, definida como “o tempo decorrido desde o inicio até a descontinuagao da
terapia” (CRAMER et al., 2008), especialmente quando hé alteragdo na aparéncia visual
do medicamento prescrito. Essa questao é particularmente relevante para pacientes com
condigoes cronicas, como hipertensao ou epilepsia, pois é provavel que enfrentem essas
mudancas diversas vezes ao longo do tratamento. Modificagoes de cor ou forma geralmente
ocorrem em virtude da substituicdo entre versdes de marca e genéricas ou entre genéricos
distintos. Incentivos financeiros também podem provocar trocas frequentes entre genéricos

equivalentes do mesmo medicamento.

Diversos estudos investigaram os efeitos dessas mudancas na persisténcia do paciente.
Kesselheim et al. (2013, 2014) observaram reducao na persisténcia quando os pacientes
alternaram entre versoes visualmente distintas de um mesmo medicamento. Por outro
lado, Wijk et al. (2006) e Ude et al. (2011) nao identificaram esse efeito, uma vez que as
trocas avaliadas foram iniciadas por médicos e concentraram-se na substituicao inicial de

uma marca por um genérico. Finalmente, outras pesquisas apresentaram resultados mistos:
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parte dos pacientes manteve ou aumentou a persisténcia, enquanto outros apresentaram
reducao (STEIN et al., 2015; RATHE et al., 2015). A persisténcia aumentada foi associada a
menores custos e a familiaridade prévia com trocas de produtos; a reducao, a pacientes que
experimentaram sua primeira alteracao. Assim, sistemas de identificacdo de comprimidos
podem oferecer seguranca adicional, assegurando aos pacientes que estao utilizando o

medicamento correto e, potencialmente, promovendo maior adesao ao tratamento.

1.2 Objetivo geral

O objetivo desta dissertacao é investigar estratégias de visao computacional para
identificacdo automéatica de comprimidos, analisando técnicas de extracao de atributos e

métodos de aprendizado de maquina em contextos controlados e nao controlados.

1.3 Objetivos especificos

De forma mais especifica, esta dissertacao tem os seguintes objetivos:

a) analisar técnicas de extracdo de atributos a partir de caracteristicas de forma

em imagens de comprimidos obtidas em condigoes controladas;

b) avaliar diferentes classificadores individuais na discriminagao de formas de

comprimidos, utilizando diversos extratores de atributos tradicionais;

¢) examinar técnicas de aprendizado profundo baseadas em autossupervisao e
poucos exemplos para identificacdo de comprimidos, considerando imagens

obtidas em condig¢oes nao controladas;

d) comparar o desempenho das metodologias propostas com solugoes da literatura

utilizando métricas de avaliagdo adequadas.

1.4 Estrutura da dissertacao

Esta dissertacao esta estruturada em seis capitulos, além de apéndices e referéncias

bibliograficas. A seguir, descrevemos o contetdo de cada capitulo.

No Capitulo 2, apresentamos a revisdo de literatura, abordando os principais
conceitos e técnicas relacionados ao tema de pesquisa. Inicialmente, discutimos abordagens
de visao computacional tradicionais e métodos estatisticos de aprendizado de maquina.
Em seguida, apresentamos as redes neurais convolucionais e técnicas de aprendizado
com poucos exemplos. Por fim, ainda exploramos arquiteturas com multiplos fluxos e
comités de classificadores, deteccao e reconhecimento simultaneos, contribuic¢oes tedricas e

interdominios relevantes para a identificacdo automatica de comprimidos.
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No Capitulo 3, descrevemos os conjuntos de dados utilizados na pesquisa, incluindo
o NLM PIR e o CURE, detalhando suas caracteristicas e aplicabilidade ao problema
investigado. Adicionalmente, apresentamos uma estratégia preliminar para identificacao

de comprimidos, abordando técnicas de segmentacao e extracdo de atributos.

No Capitulo 4, focamos na identificacdo de formas de comprimidos utilizando
técnicas tradicionais de extracao de atributos. Inicialmente, realizamos uma analise das
formas dos comprimidos, seguida de experimentos detalhados que incluem o projeto
dos classificadores, analise geral e individual dos resultados, e comparagao com outros

extratores de atributos disponiveis na literatura.

No Capitulo 5, abordamos a identificagdo de comprimidos utilizando aprendizado
com poucos exemplos e autossupervisao. Propomos a metodologia SSLAPILL, que combina
pré-treinamento com autossupervisao e ajuste fino com aprendizado de poucos exemplos.
Em seguida, detalhamos a configuracao experimental, protocolos de avaliacao, resultados

quantitativos, estudos de ablacao e discussao das limitacoes e generalizagao da metodologia.

No Capitulo 6, apresentamos as conclusoes da pesquisa, sintetizando os principais
resultados obtidos e suas contribuigoes para a area de identificacao automaética de compri-
midos. Por fim, sugerimos caminhos para trabalhos futuros que possam dar continuidade

aos estudos realizados.

Os Apéndices fornecem informacgoes complementares essenciais para a compreensao
completa do trabalho. O Apéndice A descreve os classificadores que usamos para identifi-
cagao de formas de comprimidos, organizados por categorias. O Apéndice B apresenta os
métodos de busca em grade e validagao cruzada que empregamos nos experimentos. O
Apéndice C define as métricas de desempenho que utilizamos para avaliacdo das metodo-
logias propostas. Finalmente, o Apéndice D lista os nomes dos arquivos das imagens de

comprimidos presentes no Capitulo 3.

1.5 Producao cientifica

Essa pesquisa de mestrado gerou dois artigos de conferéncia, em momentos bem

distintos. A seguir, estao as citagoes (oficial e preliminar) de ambos os trabalhos:

1 CORDEIROQO, L. S. et al. Pill Image Classification using Machine Learning. In: IEEE
2019 8th Brazilian Conference on Intelligent Systems (BRACIS). [S.1.], 2019. p.
556-561. Disponivel em: <https://ieeexplore.iece.org/abstract/document /8923984 >.
Acesso em: 4 abr. 2023.

2 CORDEIRO, L. S, OLIVEIRA, S. A. F., BEZERRA, F. N. Self-supervised few-
shot pill image recognition In: Intelligent Systems. BRACIS 2025. Lecture Notes in

Computer Science. Springer, Cham.


https://ieeexplore.ieee.org/abstract/document/8923984
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2 Revisao de literatura

Atualmente, ha uma variedade de solugoes comerciais e servigos baseados na web
para identificagdo de comprimidos. No entanto, essas opg¢des ainda carecem de uma solucao
completa, prontamente disponivel e facil de usar, tanto para profissionais da satide quanto
para o publico em geral, especialmente em contextos moveis ou de campo. A Biblioteca
Nacional de Medicina (National Library of Medicine, NLM) dos EUA mantém o DailyMed
(2025), voltado a profissionais de satde, que exibe informagoes de rotulagem fornecidas
pelo fabricante do comprimido e recuperadas pelo sistema com base no Codigo Nacional

de Medicamentos (National Drug Code, NDC) do produto ou em palavras-chave.

Ja a Pillbox (MEDICINE, 2020), outra ferramenta anteriormente disponibilizada
pela NLM, era mais apropriada para o piblico em geral, pois exibia informagoes com base
em texto, como formato ou cor do comprimido. Embora a NLM tenha descontinuado a
Pillbox, ela influenciou diversos outros sites que oferecem funcionalidades semelhantes,
incluindo, entre outros, WebMD (2025), RxList (2025) e Drugs (2025). A principal
desvantagem de todos esses sites é que a entrada é textual e cabe ao usuério selecionar as
caracteristicas corretas do comprimido, tarefa que permanece desafiadora (por exemplo,

qual cor se deve selecionar de uma capsula com duas cores?).

As limitacoes das solugdes comerciais quanto a entrada visual e a usabilidade
em cenarios praticos evidenciam a necessidade de abordagens mais automatizadas e
precisas. Nesse contexto, a literatura cientifica propos diferentes estratégias computacionais
para lidar com a variabilidade das condigoes de captura e caracteristicas visuais dos
comprimidos. Inicialmente, essas abordagens se basearam em técnicas tradicionais de visao
computacional (LEE et al., 2012; CHEN et al., 2012; YU et al., 2015), sendo posteriormente
substituidas ou complementadas por métodos baseados em aprendizado profundo (ZENG;
CAO; ZHANG, 2017; DELGADO et al., 2019; LING et al., 2020), com foco em maior
robustez e escalabilidade. As se¢oes seguintes apresentam essa trajetoria, destacando os

principais avangos e contribuicoes.

2.1 Visao computacional tradicional

Os primeiros trabalhos em reconhecimento de comprimidos estabeleceram fluxos
de processamento (pipelines) de visdo computacional tradicional, baseados em extracao de
contornos, descritores locais e correspondéncia de padroes. Lee et al. (2012) introduziram
o PILL-ID, que utiliza descritores de bordas e correspondéncia de descritores SIFT (Scale-
Invariant Feature Transform) para analisar e comparar impressoes (imprints) gravadas

na superficie dos comprimidos. Essa abordagem se destacou por sua robustez a variagao
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de escala e rotagao, mas apresentou limitacoes em relagao a sensibilidade a condi¢oes de

iluminagao e ruido na aquisicao das imagens.

Ainda nesse contexto, Chen et al. (2012) propuseram um esquema de ponderagao
dindmica para combinar multiplas caracteristicas visuais, incluindo cores, textura e forma.
Em seguida, os autores atribuiram pesos adaptativos a cada caracteristica de acordo com
métricas de similaridade calculadas em tempo real. Essa estratégia melhorou a robustez do
sistema a variagoes de iluminacao e contraste. Contudo, o método apresentou limitacoes:
a complexidade computacional ¢é alta, dificultando a implementagao em dispositivos com
restricao de recursos; além disso, o ajuste dos pesos depende de regras e parametros fixos,

o que pode comprometer a flexibilidade do sistema em diferentes cenarios.

Com uma proposta metodolégica distinta, Caban, Rosebrock e Yoo (2012) desen-
volveram um método baseado em modelos de distribuicao de forma invariantes a rotacao,
que capturam a geometria global de comprimidos ao computar distancias entre o ponto
central do comprimido e pontos igualmente espagados ao longo do seu contorno. Além da
forma, a abordagem também considera cor e impressdao, por meio de técnicas baseadas em
histogramas e mapas de bordas, atingindo uma acuréacia de 91,13% na identificacao de
568 comprimidos prescritos nos EUA. Entretanto, o método assume que as imagens sejam
capturadas com vista superior completa do comprimido, o que pode limitar seu desempenho
em cendarios reais, com angulos parciais ou oclusoes. Ademais, todas as caracteristicas sao

combinadas com pesos fixos, o que pode nao ser ideal para todos os casos.

Com o intuito de superar parte dessas limitages, Yu et al. (2015) propuseram o
descritor TSDS (Two-Step Sampling Distance Sets), projetado para capturar a geometria
das impressoes. O método realiza uma dupla amostragem: a primeira seleciona pontos
uniformemente ao longo do contorno do comprimido, enquanto a segunda foca em regices
de alta curvatura, permitindo uma representacao da distribuicao espacial global da impres-
sdo. Essa abordagem obteve 90,46% de acuracia top-1 (considerando apenas a primeira
predigdo), e 97,16% de acuracia top-5 (considerando as cinco predi¢oes mais provaveis), em
um banco de dados com 2.500 comprimidos. No entanto, o sistema apresentou sensibilidade

a escolha do parametro de curvatura, que afeta diretamente o desempenho.

Ampliando o foco na leitura de impressoes, Suntronsuk e Ratanotayanon (2016,
2017) introduziram abordagens especializadas para extra¢ao automatica de impressdes
gravadas em comprimidos, com énfase na binarizacdo de regides das impressdes para
aplicacado de reconhecimento 6ptico de caracteres (optical character recognition, OCR).
Os métodos combinam técnicas de realce de bordas, filtros morfolégicos e transformacoes
geométricas para identificar e isolar a area do texto, mesmo em superficies curvas e com
baixo contraste. As imagens sao entao binarizadas usando limiares de Otsu ou segmentacoes
baseadas em agrupamento k-médias, e processadas pelo motor OCR Tesseract (SMITH,

2007), previamente treinado com fontes especificas extraidas dos préprios dados.
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As melhores configuracoes alcancaram f-measure? de até 77,30% para os textos
impressos. Contudo, os métodos apresentaram limitagoes consideraveis na extracao de
gravacoes em baixo relevo, devido a baixa separabilidade entre plano de fundo e caracteres,
além de dependéncia significativa da iluminacao e necessidade de pré-treinamento do OCR

para cada tipo de fonte.

2.2 Métodos estatisticos e aprendizado de maquina

A partir de 2015, ha uma mudanca significativa na literatura para técnicas baseadas
em aprendizado de maquina e redes neurais. Chupawa e Kanjanawanishkul (2015) criaram
um sistema de identificagdo de comprimidos baseado em uma rede neural artificial treinada
com caracteristicas extraldas exclusivamente das impressoes dos comprimidos. O método
utiliza uma técnica de amostragem radial para capturar a distribuicao de pixels da impressao
em diferentes regides concéntricas do comprimido, gerando um vetor de caracteristicas
invariante a rotagao. Esse vetor é entao utilizado como entrada em uma rede perceptron
com trés camadas nao lineares, capaz de classificar comprimidos visualmente semelhantes
em termos de cor e forma. Apesar de alcancar 94,40% de acurdcia em um conjunto
composto por seis classes, o sistema apresentou limitagoes, como o uso de um nimero
reduzido de classes, a dependéncia de pré-processamentos sensiveis a perda de detalhes da

impressao e a necessidade de ajustes manuais de limiares e parametros de segmentacao.

Na mesma dire¢ao, Ushizima et al. (2015) propuseram um arcabougo avaliativo
para reconhecimento de comprimidos, utilizando o entao recente conjunto de imagens
da NLM, denominado NLM PIR. O trabalho introduziu algoritmos de segmentacao e
extracao de atributos morfométricos, como circularidade, proporc¢ao e solidez, além de
descritores estatisticos de intensidade, como perimetro, largura e altura. Esses descritores
foram empregados para agrupar os comprimidos em classes com base na similaridade

visual, por meio dos métodos k-médias e mapas auto-organizaveis.

O estudo concluiu que os descritores foram capazes de dividir as formas dos com-
primidos em quatro classes: circular, capsula, oval e irregular. No entanto, o sistema
apresentou limitagoes, como a auséncia de atributos textuais (isto é, impressoes) na carac-
terizagao e a dificuldade de separagao entre formas complexas com contornos irregulares.
Além disso, o foco do trabalho restringiu-se as imagens de referéncia em alta resolucao, nao

abordando as variagoes presentes nas imagens capturadas por usuarios com smartphones.

Em continuidade a esses avangos, Vieira Neto et al. (2018) desenvolveram o Cofor-
Des, um extrator de caracteristicas invariante a rotacao, que combina atributos de forma,

como circularidade, proporgao e solidez, com atributos de cor extraidos em torno do centro

2 A f-measure (ou fl-score) é uma métrica de avaliacio que combina precisido e revocacdo em um tnico

valor, representando a média harmodnica entre ambas. Valores mais altos indicam melhor equilibrio
entre acertos e abrangéncia na deteccao correta das classes.
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geométrico do comprimido, utilizando estatisticas no espaco de cor CIELAB. Os autores
avaliaram o desempenho do CoforDes nos conjuntos NLM PIR e PILL BR (um conjunto
de dados composto por comprimidos brasileiros), alcan¢ando mais de 99,80% de acurécia

e mostrando desempenho computacional compativel com aplicacoes em tempo real.

Adicionalmente, em uma andalise comparativa, os autores verificaram que o Co-
forDes superou diversos extratores tradicionais, como Gray-Level Co-occurrence Ma-
trizv (GLCM) (HARALICK; SHANMUGAM; DINSTEIN, 1973), Local Binary Patterns
(LBP) (OJALA; PIETIKAINEN; MAENPAA, 2002), Momentos de Hu (HU, 1962) e Mo-
mentos de Zernike (TEAGUE, 1980). Apesar do desempenho relevante, o uso de imagens
capturadas em condigoes parcialmente controladas permanece como limitagao, uma vez
que o extrator foi exposto a poucas condigoes reais, como desfoque, oclusao e variagoes de

iluminacao.

2.3 Redes neurais convolucionais

O advento do aprendizado profundo (deep learning), em particular das redes neu-
rais convolucionais (convolutional neural networks, CNNs), revolucionou a pesquisa em
reconhecimento de comprimidos, ao automatizar a extracao de atributos e melhorar signi-
ficativamente o desempenho dos modelos. Wong et al. (2017) foram pioneiros na utilizagao
de CNNs para identificagao automatica de comprimidos, treinando modelos a partir de
imagens capturadas por dispositivos moéveis em ambientes nao controlados. O método
emprega etapas de correcao geométrica e segmentacao baseada em deteccao de saliéncia
para isolar o comprimido, seguido por uma arquitetura similar & AlexNet (KRIZHEVSKY;
SUTSKEVER; HINTON, 2012), pré-treinada no ImageNet (DENG et al., 2009) e ajustada

com imagens reais e aumentadas de comprimidos de um conjunto de imagens proprio.

Nesse estudo, o método superou técnicas baseadas em atributos manuais, alcancando
95,35% de acurdcia top-1, 98,75% de acuracia top-5 e 99.,55% de acuracia top-10, em
um conjunto com 400 classes. Contudo, os autores destacaram as seguintes limitacoes: o
numero restrito de classes utilizadas, a sensibilidade a imagens desfocadas ou com pouca
informacao visual, e a necessidade de ampliacdo do conjunto de dados para garantir

robustez em contextos clinicos reais.

Dando continuidade a essa linha de pesquisa, Zeng, Cao e Zhang (2017) desenvol-
veram o MobileDeepPill, um sistema de reconhecimento de comprimidos baseado em redes
neurais profundas, projetado especificamente para operar com eficiéncia em dispositivos
moveis. O sistema adota uma arquitetura com miltiplas CNNs para capturar conjunta-
mente as caracteristicas de forma, cor e impressao dos comprimidos, utilizando uma funcao
de custo triplo (triplet loss) para aumentar a robustez frente as variagoes de iluminagao,

orientacao e qualidade das imagens capturadas por smartphones.
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Para viabilizar a execugao em hardware com recursos limitados, os autores pro-
puseram uma técnica de compressao baseada em destilagdo de conhecimento (knowledge
distillation), reduzindo em até 86,80% o ntmero de pardmetros e em 62,80% o custo
computacional, mantendo desempenho comparavel ao modelo original. O sistema obteve
73,70% de acuracia top-1 e 95,60% de acurdcia top-5. Entretanto, o método apresentou
limitagoes: o desempenho reduzido em imagens com multiplos comprimidos, a dependéncia
de segmentacao precisa e acuracia inferior quando apenas uma face do comprimido esta
disponivel (52,70% de acuréacia top-1), além da necessidade de ajustes para generalizagao

a novas classes.

Seguindo uma abordagem integrada de deteccao e classificagao, Ou et al. (2018)
projetaram um sistema estruturado em duas etapas: localizacao e reconhecimento. A etapa
de localizagao utiliza uma ResNet-50 (HE et al., 2016) como modelo base para construir
mapas de caracteristicas multiescala e prever as coordenadas dos objetos, enquanto a
etapa de classificacao aplica a arquitetura Xception (CHOLLET, 2017) sobre as regioes

detectadas para identificar a classe do comprimido.

Avaliado em um conjunto com 131 classes e mais de 470 mil imagens, o sistema
alcancou 79,40% de acuracia top-1 e 91,80% de acuracia top-5. Apesar dos resultados
expressivos, o modelo possui uma limitagao importante: a auséncia de avaliagdo em cenarios
com classes nao vistas previamente, o que restringe sua aplicabilidade em contextos clinicos

dindmicos, nos quais novos medicamentos sao frequentemente introduzidos.

De forma semelhante, Delgado et al. (2019) propuseram um sistema de identifica¢ao
de medicamentos em imagens reais, baseado em um fluxo de processamento composto por
duas etapas: segmentacao e classificacao. Inicialmente, os comprimidos sao localizados por
meio de uma rede totalmente convolucional (fully convolutional network) treinada com
imagens sintéticas que simulam diferentes variacoes de fundo, iluminagao e posicionamento.
As regides segmentadas sao entao normalizadas e encaminhadas a uma CNN treinada para
a tarefa de classificacao, cujo modelo base é escolhido entre diferentes arquiteturas, como
ResNet-50, InceptionV3 (SZEGEDY et al., 2016), MobileNet (HOWARD et al., 2017) e
SqueezeNet (IANDOLA et al., 2016).

Os autores realizaram uma comparagao sistematica entre essas arquiteturas, avali-
ando a acuracia e o custo computacional de cada uma. O modelo baseado em ResNet-50
apresentou o melhor equilibrio entre precisao e desempenho, alcancando 77% de acuracia
top-1 e 95,30% de acurdcia top-5 nas imagens de consulta do conjunto NLM PIR. Embora
o sistema tenha se mostrado robusto em cendrios controlados, sua generalizagao depende da
diversidade do conjunto de treinamento, especialmente para capturas feitas em condigoes

nao padronizadas.
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2.4 Aprendizado com poucos exemplos

Apesar dos avancos significativos proporcionados pelas CNNs, a necessidade de
grandes conjuntos de dados rotulados para treinamento dos modelos permanece como um
obstaculo relevante para a generalizacao dos sistemas de identificagdo de comprimidos. Essa
limitacao motivou o surgimento de modelos treinados com poucos exemplos disponiveis,

fundamentados no aprendizado com poucos exemplos (few-shot learning).

Ling et al. (2020) foram pioneiros na aplicagao dessa abordagem no reconhecimento
de comprimidos. Eles propuseram uma arquitetura baseada em aprendizado métrico?
(metric learning), com otimizagdao de custo triplo, composta por uma rede com multiplos
fluxos paralelos, cada um dedicado ao processamento de diferentes tipos de caracteristicas
visuais: cor, textura, contorno e impressao. Inicialmente, o treinamento é realizado com a
estratégia batch-all e, posteriormente, refinado com exemplos mais dificeis utilizando a

abordagem batch-hard. Para o fluxo de impressao, os autores treinaram o modelo Deep
TextSpotter (BUSTA; NEUMANN; MATAS, 2017).

Avaliada nos conjuntos NLM PIR e CURE (proposto pelos autores), a abordagem
superou métodos anteriores, como o MobileDeepPill, alcancando 68,30% de acurécia
no conjunto CURE e 65,90% no conjunto NLM PIR. Embora os autores nao discutam
extensivamente as limitagoes, o método pressupoe a disponibilidade de segmentagoes

precisas e pode ter o desempenho reduzido em casos onde as impressoes nao estao visiveis.

Na mesma dire¢ao, Usuyama et al. (2020) introduziram o ePillID, um conjunto de
dados projetado para benchmarking de modelos de identificacdo de comprimidos treinados
em regime de poucos exemplos. O conjunto é composto por mais de 13 mil imagens,
organizadas em 8.184 classes aparentes (dois lados para 4.092 comprimidos). Para a
maioria das classes hd apenas uma imagem de referéncia, o que configura um cenario de
reconhecimento desafiador. Os autores propuseram um benchmarking com protocolos de
avaliacao realistas, com 1 a 5 amostras por classe e métricas como acurécia (top-1 e top-5),

mean average precision (MAP) e global average precision (GAP).

No decorrer do estudo, os autores examinaram diversos modelos baseados em
classificacao e aprendizado métrico, sendo que redes neurais profundas combinadas a
um agrupamento bilinear compacto (compact bilinear pooling) e aprendizado métrico
com multiplas cabecas (multi-head metric learning) obtiveram os melhores resultados.
Apesar do alto desempenho em cendrios com imagens de ambos os lados do comprimido
(MAP > 95%), os modelos ainda falharam na distingdo de classes muito semelhantes, e o
benchmarking evidenciou dificuldades com impressdes pouco visiveis, superficies reflexivas

e escassez de imagens capturadas por usuarios para todas as classes.

3 Aprendizado métrico é uma abordagem de aprendizado de maquina que busca aprender uma funcio

de distancia ou similaridade entre amostras, de modo que amostras da mesma classe fiquem proximas
no espaco de representagao, enquanto amostras de classes distintas fiquem afastadas.
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Em um avango mais recente, Zhang et al. (2024) projetaram o DBC-FSCIL, um
arcabougo incremental e compativel com aprendizado com poucos exemplos (few-shot class-
incremental learning) voltado & identificagdo continua de novos comprimidos. O sistema
combina duas estratégias: aprendizado com compatibilidade futura, baseado em geracao
de classes virtuais e na fun¢do de custo centro-triplo (center-triplet loss) para melhorar a
separagao entre classes; e aprendizado com compatibilidade retroativa, utilizando destilagao
de conhecimento e sintese de pseudo-caracteristicas com incerteza controlada. A abordagem

permitiu adicionar novas classes sem esquecer as antigas e sem armazenar imagens reais.

Os autores avaliaram o DBC-FSCIL nos conjuntos FCPill (proposto por eles
préprios) e CURE, e o modelo superou métodos do estado da arte, alcangando alta
acuracia incremental*. Embora o modelo tenha apresentado resultados superiores em
cenarios incrementais, os autores nao discutiram explicitamente limitacoes relacionadas
a complexidade computacional, & segmentacdo em imagens reais ou a necessidade de

adaptagdo em ambientes clinicos distintos.

Por outro lado, Chee et al. (2024a) investigaram o uso de transferéncia de apren-
dizado (transfer learning) para reconhecimento de comprimidos com poucos exemplos,
propondo uma arquitetura baseada em redes prototipicas (prototypical networks) com
ResNet-101 (HE et al., 2016) pré-treinada no ImageNet como modelo base. A rede foi
completamente ajustada durante o treinamento em regime de 1-shot 5-way, buscando

maximizar a generalizacao a partir de conjuntos limitados de imagens.

A abordagem alcancou acuracia de 89,65% no conjunto CURE, superando méto-
dos como Category Traversal Module (CTM) (LI et al., 2019), Meta-Transfer Learning
(MTL) (SUN et al., 2019) e Multi-Stream (MS) (LING et al., 2020) em mais de 35 pontos
percentuais. A integragdo do conhecimento prévio extraido do ImageNet acelerou a con-
vergéncia e melhorou a formacao dos prototipos. Embora o artigo nao discuta limitagoes
diretamente, a abordagem pressupoe a disponibilidade de pré-treinamento em dominios

amplos e nao avalia a robustez frente a variacoes de qualidade ou mudancas de dominio.

2.5 Arquiteturas com multiplos fluxos e comités de classificadores

A fim de superar limitacOes presentes em abordagens tradicionais e explorar
de forma mais abrangente as diferentes caracteristicas visuais dos comprimidos, alguns
autores desenvolveram arquiteturas que processam multiplos tipos de atributos em fluxos
paralelos. Radli, Voroshazi e Czini (2023) desenvolveram um modelo de reconhecimento

de comprimidos semelhante ao de Ling et al. (2020), com a inclusdo de um fluxo dedicado

4 Alta acuricia incremental é a capacidade de um modelo de aprendizado de maquina manter ou melhorar

sua acuracia a medida que novos dados ou classes sdo adicionados ao treinamento, sem esquecer o que
ja foi aprendido.
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para LBP. As saidas desses fluxos s@o combinadas por meio de mecanismos de autoatencao,

formando um vetor de representagiao (embedding) métrico robusto.

Utilizando EfficientNet-BO (TAN; LE, 2019) como modelo base e fungao de custo
triplo com mineracao de trios (triplet loss mining), o modelo alcanc¢ou 95,30% de acuracia no
conjunto OGYEI (proposto pelos autores) e superou o YOLOv7 (WANG; BOCHKOVSKIY;
LIAO, 2023) em condigbes controladas. Embora os resultados sejam promissores, o sistema
foi avaliado apenas em imagens bem segmentadas e nao incorporou informacoes textuais
extraidas por OCR, como impressoes gravadas, o que pode restringir sua capacidade de

distinguir comprimidos com aparéncia visual muito semelhante.

Em outra linha de pesquisa, Nguyen et al. (2022) introduziram um arcabougo
de reconhecimento contextual que integra representacoes visuais de comprimidos com
informagdes relacionais obtidas por meio de grafos de conhecimento médico (medical
knowledge graphs). A arquitetura combina vetores extraidos de imagens de comprimidos
com vetores gerados por redes convolucionais em grafos, capturando relagoes implicitas de
coocorréncia entre medicamentos frequentemente prescritos em conjunto. O modelo obteve
ganhos de até 34,10% em f-measure em relacao a métodos puramente visuais. Embora os
autores nao discutam as limitagoes do modelo explicitamente, a abordagem depende de
dados médicos estruturados de alta qualidade para a construgao do grafo, e sua eficacia

pode ser reduzida em contextos com grafos ruidosos ou incompletos.

Por sua vez, Chee et al. (2024b) investigaram comités de classificadores (ensembles)
para aprendizado com poucos exemplos na identificacdo de comprimidos, comparando
votagoes majoritarias, médias de probabilidades e empilhamento (stacking). O estudo
concluiu que o empilhamento de comités com meta-classificadores apresentou desempenho
superior em conjuntos desbalanceados, ao aprenderem padroes de erro especificos dos
modelos base. Entretanto, o método requer maior capacidade de treinamento supervisionado
e sofre com sobreajuste em classes com poucos exemplos, sendo sensivel a qualidade dos

vetores de representacao individuais utilizados como entrada no meta-modelo.

2.6 Detecgao e reconhecimento simultaneos

Tan et al. (2021a, 2021b) conduziram uma andlise comparativa entre arquiteturas
de detecgdo de objetos, como RetinaNet (LIN et al., 2020), SSD (LIU et al., 2016),
Faster R-CNN (REN et al., 2015) e YOLOv3 (REDMON; FARHADI, 2018), aplicadas a
identificacao de comprimidos em tempo real. Os autores avaliaram os modelos utilizando
as métricas MAP, quadros por segundo (frames per second, FPS) e desempenho em
amostras dificeis. Embora o RetinaNet tenha atingido a maior MAP (82,89%), o YOLOv3
demonstrou superioridade em FPS, alcancando desempenho em tempo real com 51 FPS e

mantendo MAP competitivo (80,69%). O SSD teve desempenho inferior nos dois aspectos.
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Os autores concluiram que o YOLOv3 oferece o melhor equilibrio entre precisao
e velocidade, sendo adequado para ambientes farmacéuticos com alta demanda. Apesar
dos resultados satisfatorios, os modelos enfrentaram dificuldades em detectar comprimidos
com tamanhos reduzidos, formas semelhantes ou oclusoes parciais, além de o desempenho
poder ser comprometido em ambientes fora do controle experimental. Essas limitagoes
reforcam a necessidade de testar essas abordagens em cenarios clinicos mais desafiadores,

com variabilidade de iluminacao, ruido e multiplos comprimidos.

Em continuidade a essa linha de investigacao, Nguyen et al. (2023) propuseram
o PGPNet, um arcabouc¢o para deteccao e reconhecimento de miltiplos comprimidos
em imagens capturadas em condig¢oes nao controladas. O sistema utiliza redes neurais
em grafos para incorporar informagoes relacionais entre comprimidos com base em trés
grafos: coocorréncia em prescrigoes, proporcao de tamanhos e correlagdo visual semantica.
Essas informagcoes sao fundidas aos atributos visuais extraidos por uma Faster R-CNN,

permitindo lidar com amostras com aparéncia semelhante.

O modelo superou os desempenhos de modelos baseados em YOLOv5 (JOCHER;
CHAURASIA, 2022) e Faster R-CNN, melhorando a MAP no conjunto de dados COCO (LIN
et al., 2014) em até 12%. Apesar dos avangos, a abordagem apresentou limitagoes, como
o custo computacional elevado e a dependéncia de segmentacao precisa, além da neces-
sidade de grafos baseados em dados externos (prescrigoes), nem sempre disponiveis em
ambientes clinicos. Os autores também reconheceram a necessidade de incorporar relagoes
espaciais explicitas entre comprimidos e explorar estratégias que reduzam a complexidade

e melhorem a generalizacao do modelo em cendrios com dados ruidosos ou ausentes.

2.7 Contribuigoes tedricas e interdominios

Ozmermer et al. (2021) apresentaram o sistema VeriMedi, que combina segmentagao
via Mask R-CNN (HE et al., 2017) e o treinamento de um modelo de aprendizado métrico
profundo através da proxy anchor loss, visando reconhecer comprimidos em frascos fechados
por meio de imagens obtidas por um dispositivo de IoT (Internet of Things). A introducao
de inicializacao otimizada para os vetores de proxy permitiu maior separabilidade entre
classes semelhantes no espago de representacao, favorecendo tarefas de reconhecimento
continuo. No entanto, o sistema dependeu de segmentacoes precisas, foi sensivel a ruidos
visuais introduzidos por embalagens translicidas e enfrentou desafios em ambientes com

multiplas instancias parcialmente ocultas.

Em continuidade as propostas voltadas a adaptacao incremental, Nguyen et al.
(2022) propuseram o arcabougo CG-IMIF, um modelo incremental baseado em multiplos
fluxos com fusdo intermediaria, que incorpora informagdes de cor (histogramas RGB)

como orientagao auxiliar para minimizar o esquecimento catastréfico (catastrophic forget-
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ting). A abordagem combina fluxos paralelos para imagens RGB e atributos cromaéticos,
integrando-os com mecanismos de destilacdo de conhecimento em um cenario de aprendi-
zado incremental. Avaliado no conjunto VAIPE-PCIL, o modelo superou métodos anteriores
em acuracia e estabilidade. Entretanto, ele requer armazenamento de exemplos antigos e
nao explora atributos textuais ou estruturais, o que pode limitar sua robustez em dados

de baixa qualidade ou comprimidos com aparéncia ambigua.

Por outro lado, Chang et al. (2020) desenvolveram o MedGlasses, um sistema vestivel
baseado em 6culos inteligentes com deteccao local embarcada, voltado para pacientes com
deficiéncia visual. O sistema utiliza os métodos SSD e ResNet-50 para localizar e classificar
comprimidos em tempo real, além de emitir alertas sonoros sobre a corre¢ado da medicacgao.
A arquitetura inclui um médulo de reconhecimento inteligente, um aplicativo moével e uma
plataforma de gerenciamento em nuvem. Embora tenha atingido acurdcia de 95,10% em
testes controlados, o sistema ¢ limitado pela dependéncia de hardware especifico, pela
sensibilidade & iluminacao e a posicao da camera, e pela falta de adaptacao automatica a

novos medicamentos nao registrados previamente.

2.8 Consideragoes finais

Ao longo da tltima década, a literatura sobre identificagao de comprimidos evoluiu
de abordagens baseadas em descritores manuais para sistemas baseados em aprendizado
profundo, capazes de extrair representagoes visuais complexas de forma automatica.
Inicialmente, os métodos concentraram-se em atributos geométricos e textuais extraidos
de imagens de referéncia, alcangando resultados satisfatéorios em ambientes controlados,
mas com baixa generaliza¢do para imagens de consulta (capturadas por usuérios). Com o
advento das CNNs, tornou-se possivel integrar informacgoes de cor, forma e impressao em
fluxos de processamento tinicos de deteccao e classificagdo, ampliando significativamente a

acuracia e a robustez.

Posteriormente, surgiram arquiteturas voltadas a execucao em dispositivos moveis,
ao aprendizado com poucos exemplos e a adaptacao incremental, visando reduzir a
dependéncia de grandes volumes de dados rotulados e melhorar a escalabilidade dos
sistemas em contextos clinicos reais. Esses avancos consolidaram uma transicao para
modelos mais autonomos, eficientes e generalizaveis, ao mesmo tempo em que evidenciaram
desafios persistentes, como a variabilidade das imagens de consulta, a escassez de dados

anotados e a necessidade de mecanismos de adaptacao continua.

A Figura 2 apresenta uma linha do tempo cronolégica com os trabalhos da literatura
sobre identificacao de comprimidos que discutimos neste capitulo. Ela ilustra a transicao
das abordagens tradicionais de visao computacional para técnicas baseadas em aprendizado

profundo, incluindo métodos mais recentes de aprendizado com poucos exemplos.
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Figura 2 — Linha do tempo da literatura académica sobre identificagao de comprimidos.
Legenda de cores: o visao computacional tradicional, o transicao para apren-
dizado de maquina, m CNN cléssicas, 0 aprendizado com poucos exemplos, &
detecgao, @ métodos hibridos, b dados multimodais.
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3 Conjuntos de dados

O desenvolvimento de sistemas de identificagdo automéatica de comprimidos por
imagem requer conjuntos de dados visualmente representativos, bem rotulados e que
reflitam os desafios encontrados em ambientes clinicos e farmacéuticos. Neste capitulo,
descrevemos dois conjuntos amplamente utilizados em tarefas de identificagdo de com-
primidos. O primeiro, denominado NLM PIR, é composto por imagens capturadas em
condi¢oes controladas e nao controladas, oferecendo um cenario adequado para avaliagao
de modelos de classificacao. O segundo, denominado CURE, foi construido com foco em
problemas com poucas amostras por classe, reunindo imagens com grande diversidade
visual e condigbes de captura variadas. A seguir, detalhamos as caracteristicas, a estrutura

e a relevancia de cada conjunto para as propostas desta dissertacao.

3.1 NLM PIR

Em 2016, a NLM promoveu um desafio piblico denominado Pill Image Recognition
Challenge (PIR) (MEDICINE, 2019), com o objetivo de incentivar o desenvolvimento de
algoritmos e sistemas automatizados capazes de reconhecer comprimidos a partir de imagens
capturadas em condigdes nao controladas. Como parte da iniciativa, ela disponibilizou um
conjunto de dados especifico para essa tarefa, denominado NLM PIR. Esse conjunto contém
7 mil imagens de mil comprimidos distintos, todos aprovados pela FDA. As imagens foram
coletadas com o intuito de representar a diversidade visual presente nos medicamentos

comerciais, abrangendo varia¢oes de forma, cor, tamanho e textos impressos (imprints).

Os comprimidos presentes na base foram selecionados a partir da colecao RxI-
MAGE®, um repositério mantido pela FDA que retine imagens de alta qualidade de
medicamentos aprovados para uso humano. A base de dados NLM PIR foi projetada para
servir como referéncia em pesquisas sobre identificacao visual de medicamentos, refletindo

os desafios encontrados em cenarios do mundo real.

Cada comprimido é representado por duas imagens de referéncia, uma da frente e
outra do verso, e cinco imagens de consulta. As imagens de referéncia foram obtidas sob
condigoes controladas, garantindo que as caracteristicas principais de cada comprimido
fossem claramente visiveis e consistentes. Para os comprimidos em formato de capsula,
o lado selecionado corresponde aquele em que o texto impresso é integralmente visivel,

capturado com uma visao perpendicular ao plano da impressao. Essa escolha assegura que

5 A colecdo RXIMAGE é um produto resultante do projeto Computational Photography Project for Pill

Identification (C3PI), também realizado pela NLM.
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informacoes criticas, como a forma e o texto impresso, estejam claramente destacadas nas

imagens de referéncia, reduzindo ambiguidades no processo de reconhecimento.

As imagens de consulta, por sua vez, refletem variagoes tipicas de cenarios reais,
como diferencgas nos angulos de visao e nas condigoes de iluminacao. Essa variabilidade é
essencial para avaliar a capacidade dos modelos de reconhecer os comprimidos, mesmo sob
condigoes adversas. A combinagao entre imagens de referéncia controladas e imagens de
consulta mais diversificadas cria um cenario desafiador e realista para o desenvolvimento
de sistemas automaticos de identificagado de comprimidos. A Figura 3 ilustra exemplos de

imagens de referéncia e de consulta para um mesmo comprimido.

Figura 3 — Exemplos de imagens de referéncia e de consulta para um mesmo comprimido
do conjunto de dados NLM PIR. Da esquerda para a direita: imagem de
referéncia (verso do comprimido), imagem de consulta 1 e imagem de consulta
2. Os nomes originais das amostras estao listados no Apéndice D.

(a) (b) ()
Fonte: Medicine (2019).

O conjunto de dados NLM PIR também possui uma ampla variedade visual,
especialmente em relacao as formas geométricas e as combinacoes cromaticas. As formas
incluem estruturas simétricas e regulares, como circulos e ovais, bem como formatos
mais complexos e assimétricos. As cores variam entre tons claros e escuros, abrangendo
comprimidos monocromaticos e bicolores, o que reforca a heterogeneidade visual do
conjunto. A Figura 4 apresenta um mosaico com 12 imagens de referéncia do conjunto

NLM PIR, organizadas em uma grade de trés linhas e quatro colunas.

3.2 CURE

O conjunto de dados CURE foi criado por Ling et al. (2020) com o propésito
de avancar a pesquisa em identificacado automatica de comprimidos sob o paradigma de
aprendizagem com poucos exemplos. Diferentemente de outros conjuntos de dados, o CURE
foi construido para refletir cenarios do mundo real nos quais ha uma quantidade limitada

de amostras rotuladas por classe, situacao comum em ambientes clinicos e farmacéuticos.

Esse conjunto contém 8.973 imagens de 196 categorias distintas de comprimidos,

com cerca de 45 amostras por classe. As imagens foram obtidas a partir de quatro
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Figura 4 — Mosaico com 12 imagens de referéncia do conjunto de dados NLM PIR. Os
nomes originais das amostras estao listados no Apéndice D.

Fonte: Medicine (2019).

dispositivos: trés smartphones (Samsung SM-J320FN, SM-N920S e LG F500L) e um
sistema dedicado denominado Multi-Pill Identifier (MPI), composto por uma cimera e
um Raspberry Pi montados sobre uma estrutura de suporte. O MPI foi projetado para
uso em ambientes domésticos e farmacias, permitindo a digitalizacdo de comprimidos a

fim de auxiliar na sua identificagdo e verificar possiveis interagoes medicamentosas.

Assim como no conjunto NLM PIR, o CURE possui imagens de referéncia e de
consulta para cada comprimido. Especificamente, as imagens de consulta foram captu-
radas em condig¢oes reais, apresentando ampla variabilidade de fundo, iluminacao, foco
e orientacao. Para cada comprimido, foram consideradas trés condi¢oes de iluminacao
(luz interna, luz externa fraca e luz externa intensa) e multiplos niveis de textura e zoom.
As imagens de referéncia, por sua vez, foram geradas a partir das melhores imagens de
consulta disponiveis. As regioes correspondentes aos comprimidos foram segmentadas
manualmente e inseridas em fundos neutros (cinza), criando uma representacao limpa e
padronizada. A Figura 5 ilustra exemplos de imagens de referéncia e de consulta para um

mesmo comprimido.

A Figura 6 apresenta uma amostra visual da diversidade de comprimidos presentes
no conjunto CURE. As 12 imagens ilustram variagoes significativas de cor, forma, plano de
fundo e orientacao, refletindo os desafios reais enfrentados por sistemas automatizados de
identificacdo. E possivel observar a presenca de comprimidos com formas diferentes, bem
como casos com baixa nitidez ou iluminacao desfavoravel, evidenciando a importancia de

estratégias e algoritmos robustos e generalizaveis.

Uma caracteristica importante do CURE é a presenca de amostras particularmente

desafiadoras, denominados hard samples. Elas se dividem em dois tipos principais:
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Figura 5 — Exemplos de imagens de referéncia e de consulta para um mesmo comprimido
do conjunto de dados CURE. Da esquerda para a direita: imagem de referéncia
(verso do comprimido), imagem de consulta 1 e imagem de consulta 2. Os
nomes originais das amostras estao listados no Apéndice D.

(a) (b) ()
Fonte: Ling et al. (2020).

Figura 6 — Mosaico com 12 imagens de consulta do conjunto de dados CURE. Os nomes
originais das amostras estao listados no Apéndice D.

Fonte: Ling et al. (2020).

a) Positivos dificeis (hard positives) sao imagens do mesmo comprimido com

diferencas significativas de aparéncia devido a iluminagao, foco, ruido etc;

b) Negativos dificeis (hard negatives) sdo comprimidos de classes distintas que

compartilham caracteristicas visuais como forma e cor.
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Essas amostras refletem a realidade de ambientes nao controlados, nos quais os
sistemas de reconhecimento devem ser robustos a variabilidade intra e entre classes. A

Figura 7 ilustra exemplos de ambos os tipos de amostras dificeis.

Figura 7 — Exemplos de amostras dificeis do conjunto de dados CURE. A primeira linha
ilustra positivos dificeis. A segunda linha apresenta negativos dificeis. Os nomes
originais das amostras estao listados no Apéndice D.

Fonte: Ling et al. (2020).

Em comparacao com a base NLM PIR, amplamente utilizada no desafio promovido
pela NLM em 2016, o CURE se destaca por apresentar maior diversidade nas condicoes de
captura e quantidade de amostras por classe. A Tabela 1 resume as principais diferencas

entre os dois conjuntos.

Tabela 1 — Caracteristicas dos conjuntos de dados NLM PIR e CURE.

Conjunto de dados

Caracteristica NLM PIR CURE
Numero de imagens 7.000 8.973
Numero de classes 1.000 196
Nimero de amostras por classe 7 [40, 50]
Numero de planos de fundo 1 6
Condigoes de iluminagao 1 3

Fonte: Ling et al. (2020).
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3.3  Uma estratégia preliminar para identificacao de comprimidos

Nesta se¢ao, propomos uma estratégia preliminar para a identificagdo de compri-
midos em imagens capturadas em condigoes controladas. Para isso, adotamos técnicas
tradicionais de processamento de imagem, por se tratarem de métodos de baixo custo
computacional e boa interpretabilidade, adequados para cenarios em que ha poucos re-
cursos computacionais disponiveis. A proposta é composta por duas etapas: segmentacao
baseada em limiarizagao e extracao de atributos geométricos simples. Essa abordagem
fornece uma base sélida para o desenvolvimento de sistemas mais avancados e robustos, que
poderao ser aprimorados com o tempo, incorporando técnicas mais complexas e modelos

de aprendizado de maquina mais sofisticados.

3.3.1 Segmentacao

Para obter a regiao de um comprimido, primeiro transformamos o espaco de cores da
imagem de entrada, do RGB para niveis de cinza. Conhecendo as condi¢oes de obtencao das
imagens, podemos selecionar o pixel da coordenada (0,0) e utilizd-lo como representante
do plano de fundo da imagem. Isto posto, definimos com valor 0 todos os pixels cujos
valores sao iguais ao do pixel do plano de fundo; aos pixels cujos valores sao diferentes,
atribuimos o valor 1. A Figura 8 ilustra as subetapas do processo de segmentacido em
imagens do conjunto de dados NLM PIR.

Figura 8 — Ilustracao das subetapas do processo de segmentacao em imagens do conjunto
de dados NLM PIR. Na primeira linha, estdo as imagens de entrada. Na segunda
linha, estdo as imagens em niveis de cinza. Na terceira linha, estao as imagens
segmentadas. Os nomes originais das amostras estao listados no Apéndice D.

(a) Cépsula (b) Circular (c) Oval

Fonte: Autor.
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3.3.2 Extracao de atributos

A etapa de segmentacao nos fornece regioes completas e devidamente delimitadas.
Deste modo, podemos utilizar medidas geométricas simples para derivar atributos descrito-
res de regiao e fronteira capazes de representar as formas dos comprimidos. Para entender
com mais profundidade o significado dos atributos, definimos abaixo algumas medidas

simples de uma regiao, a saber: area, fecho convexo, area do fecho convexo, eixo maior,
eixo menor e perimetro (COSTA; CESAR JUNIOR, 2009; GONZALEZ; WOODS, 2018).
Area (A): ntimero de pixels na regio.

Fecho convexo: menor poligono convexo que contém todos os pixels da regiao.

Area do fecho convexo (AFC): niimero de pixels do fecho convexo da regido.

Eixo maior (EM): segmento de linha que conecta os dois pontos extremos que compdem

o didmetro da fronteira da regiao.

Eixo menor (Em): segmento de linha perpendicular ao eixo maior e de comprimento tal
que uma caixa que passa pelos quatro pontos exteriores de intersecao da fronteira com os

dois eixos envolve completamente a fronteira da regido.

Perimetro (P): tamanho (comprimento) da fronteira de uma regio.

A partir dessas medidas, nos derivamos os seguintes atributos: alongamento, circu-
laridade, compacidade, razao perimetro-area, redondeza e solidez. A Tabela 2 apresenta

um resumo dos atributos, com a definicao de suas respectivas equagoes.

Tabela 2 — Atributos de forma.

Atributo Equacao
Alongamento (AG) EM/Em
Circularidade (CL) (47 - A)/P?
Compacidade (CP) P?/A
Razao perimetro-area (PA) P/A
Redondeza (RD) (4-A)/(r- EM?)
Solidez (SL) AJAFC

Fonte: Costa e Cesar Junior (2009), Gonzalez e Woods (2018).

Particularmente:

a) O alongamento é uma medida que expressa a propor¢ao entre os eixos maior
e menor. Um valor de alongamento igual a 1 indica que a forma é simétrica

nos dois eixos, como um circulo ou quadrado, pois os eixos maior e menor tém
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o mesmo comprimento. Alongamentos maiores que 1 indicam que a forma é
mais alongada, como um retangulo ou uma elipse. Quanto maior o valor, mais

alongada é a forma.

b) A circularidade define quao préximo de um circulo perfeito uma forma esté.
Essa medida varia de 0 a 1, sendo que 1 indica uma forma perfeitamente circular.

Quanto mais irregular ou alongada for a forma, menor sera sua circularidade.

¢) A compacidade define o quao compacta é uma forma. Essa medida é inversamente
proporcional & circularidade, sendo que valores menores indicam formas mais
compactas e circulares. Para um circulo perfeito, o valor é 47, e para um

quadrado, 16.

d) A razdo perimetro/drea relaciona a complexidade da fronteira de uma forma
com a area que ela circunscreve. Formas com fronteiras mais complexas ou
irregulares terdo uma razao maior, enquanto formas mais simples e suaves terao

uma razao menor.

e) A redondeza é semelhante & circularidade. Contudo, possui um fator de norma-

lizacdo que a torna insensivel a irregularidades nas bordas da forma.

f) A solidez mede a densidade de uma forma. Vista sob a ética da convexidade, a
solidez representa o grau de convexidade de uma forma. Formas completamente
sélidas (ou completamente convexas) possuem valor 1, enquanto formas com

bordas irregulares ou contendo buracos possuem valor menor que 1.

Para fins de exemplificacao, apresentamos na Tabela 3 os valores dos atributos de

forma para as imagens binarias da Figura 8.

Tabela 3 — Valores dos atributos de forma para as imagens binarias na Figura 8.

Forma AG CL CP PA RD SL

Céapsula 2,7978 0,4952 25,3762 0,0069 0,3512 0,9841
Circular 1,0100 0,6518 19,2797 0,0079 0,9899 0,9839
Oval 1,9529 0,6015 20,8927 0,0074 0,5118 0,9868

Fonte: Autor.

Esses atributos sao capazes de descrever propriedades morfolégicas relevantes
para diferenciacdo de formas, como simetria, convexidade e complexidade da borda.
Tais caracteristicas sao frequentemente utilizadas na literatura para andlise de objetos
bindrios (COSTA; CESAR JUNIOR, 2009; GONZALEZ; WOODS, 2018). Além disso,
tais atributos sao independentes da orientacao ou escala das imagens e necessitam de
baixos recursos computacionais para seus calculos. Portanto, isso os torna adequados para

aplicagoes que envolvem variagoes moderadas nas condicoes de aquisicao das imagens.
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4 Identificacao de formas de comprimidos

com técnicas de processamento de imagens

Neste capitulo, apresentamos a primeira contribuicao desta dissertagao, que consiste
em uma metodologia voltada a identificacao de formas de comprimidos por meio de técnicas
tradicionais de processamento de imagens. O objetivo é avaliar o potencial de atributos
geométricos simples na representacao morfolégica dos comprimidos e na discriminagao
entre classes de forma. Essa metodologia é composta por trés etapas: segmentacao, extracao
de atributos e classificacdo. As duas primeiras etapas seguem as defini¢oes apresentadas na
Secao 3.3, enquanto a terceira etapa compreende a aplicagao de diferentes classificadores
supervisionados para identificar a forma predominante em cada imagem. A Figura 9 ilustra

o fluxo de processamento adotado nesta proposta.

Figura 9 — Fluxo de processamento para identificagdo de formas de comprimidos.

entrada para rétulos
treinamento .
verdadeiros
1
1
—> segmentacao —> extragdo de atributos —— —>| treinamento (——:
1
l
classificadores
entrada
para teste

—> predicao

!

forma do

—>| segmentacao > extracdo de atributos ——>

modelo
Y

comprimido

Fonte: Autor.

Este capitulo estd organizado da seguinte forma. Inicialmente, realizamos uma
analise prévia das formas dos comprimidos, que nos permite simplificar o problema de
classificagao. Na sequéncia, discutimos o projeto dos classificadores, abordando aspectos
como a preparac¢ao dos dados, os critérios de ajuste dos parametros, a selecao e o trei-
namento dos modelos. Os classificadores que utilizamos nessa etapa incluem algoritmos

baseados em distancia, probabilidade e fungoes, especificamente:
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a) k-Nearest Neighbors (k-NN) (COVER; HART, 1967);

b) Linear Discriminant Analysis (LDA) (FISHER, 1936);

¢) Quadratic Discriminant Analysis (QDA) (ANDERSON, 1958);

d) Naive Bayes (NB) (DUDA; HART; STORK, 2001);

e) Multilayer Perceptron (MLP) (RUMELHART; HINTON; WILLIAMS, 1986);
f) Extreme Learning Machine (ELM) (HUANG; ZHU; SIEW, 2006);

g) Support Vector Machine (SVM) (CORTES; VAPNIK, 1995).

O Apéndice A contém a descricao detalhada de cada classificador. Em seguida, apresen-
tamos os grupos de experimentos realizados e discutimos os resultados obtidos. Por fim,

apresentamos as conclusoes e consideracoes finais sobre a proposta.

4.1 Analise das formas dos comprimidos

Antes de realizar a segmentagao das imagens e a extracao de atributos, conduzimos
uma andlise das formas dos comprimidos presentes no conjunto de dados NLM PIR. O
objetivo dessa andlise é compreender a distribui¢ao das classes e antecipar possiveis desafios
para as etapas posteriores de processamento. A Figura 10 apresenta a distribuicao das

formas dos comprimidos desse conjunto.

Figura 10 — Distribui¢ao das formas dos comprimidos do conjunto de dados NLM PIR.
Para uma melhor visualizagao, o eixo horizontal estd em escala logaritmica.

T T T T T T

Semicircular 1,39 |
Trapezoide 1,39 I
Hexagono 2,08 |
Quadrado 2,08 L
Retangulo 2,08 L
Gota 2,3 L
Diamante 2,48 |
Pentéagono 2,48 I
Tridngulo 2,48 I
Céapsula 5,81 -
Oval 6,53 |

Circular 6,81 -

(| | |
10° 10* 102 103
Ntmero de imagens

Fonte: Autor.
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Ao analisar o grafico, identificamos um desbalanceamento significativo entre as
classes. Para mitigar potenciais problemas no aprendizado dos classificadores, optamos
por agrupar as classes com menor representacdo em uma classe denominada “Outra”.
Especificamente, agrupamos as classes “Diamante”,“Gota”, “Hexagono”, “Pentdgono”,
“Quadrado”, “Retangulo”, “Semicircular”, “Trapezoide” e “Triangulo”. Embora a distribui-
¢ao permanecga desbalanceada apods esse agrupamento, conseguimos reduzir o nimero de
classes para quatro: “Capsula”, “Oval”, “Circular” e “Outra”. Essa estratégia deve diminuir

a complexidade do espaco de caracteristicas e favorecer a aprendizagem dos classificadores.

4.2 Experimentos e discussoes

Nesta secao, descrevemos os experimentos e discutimos os resultados obtidos a
partir da aplicagdo dos atributos de forma propostos na tarefa de identificacdo de formas
de comprimidos. Os experimentos conduzidos visam avaliar a capacidade discriminativa
dos atributos derivados de medidas geométricas simples, bem como o desempenho de

diferentes algoritmos de classificagao.

Os experimentos estao organizados em trés grupos principais. Para o primeiro
grupo, focamos em analisar o desempenho geral dos classificadores. Para isso, utilizamos
as métricas de acuracia, precisao, revocagao e o coeficiente de correlacao de Matthews
(Matthews Correlation Coefficient, MCC)®, apresentando os resultados de forma agregada.
Em seguida, desagregamos as métricas de precisao e revocagao por classe, a fim de identificar
quais formas apresentaram maior dificuldade para os classificadores. Esta andlise também
nos permite observar o impacto de fatores como a separabilidade linear entre classes e o

desbalanceamento de amostras, especialmente no caso da classe “Outra’.

No segundo grupo de experimentos, individualizamos a andlise dos classificadores
a partir das matrizes de confusdo em que cada modelo alcangou sua maior acurdcia. Essa
abordagem possibilita examinar com mais profundidade como os erros se distribuem entre
as classes, destacando padroes recorrentes de confusao e particularidades no comportamento
de cada classificador. Além disso, a andlise dessas matrizes nos permite observar o efeito
da complexidade da superficie de decisao (linear ou nao linear) sobre a capacidade de

generalizagdo dos modelos.

Por fim, no terceiro grupo de experimentos, comparamos a metodologia proposta
com abordagens tradicionais da literatura, comumente utilizadas para descrever formas
em imagens binarias. Consideramos, neste contexto, os Momentos Estatisticos, Momentos
Centrais, Momentos de Hu, LBP e GLCM. Conduzimos a comparacao por meio do teste
estatistico de Wilcoxon (WILCOXON, 1945), considerando as métricas de acuracia e MCC,

6

O Apéndice C descreve as métricas de avaliagdo utilizadas nesta dissertagao.



Capitulo 4. Identifica¢io de formas de comprimidos com técnicas de processamento de imagens 45

com o objetivo de determinar se os atributos derivados das medidas geométricas simples

sao estatisticamente equivalentes ou superiores as abordagens tradicionais.

As analises presentes nesta secao fornecem subsidios importantes para compreender
os pontos fortes e as limitagoes da proposta inicial, bem como direcionar aprimoramentos

metodologicos a serem considerados nas préximas etapas desta dissertacao.

4.2.1 Projeto dos classificadores

Um fato importante que se deve salientar sobre atributos é que eles, normalmente,
sao entidades dimensionais (COSTA; CESAR JUNIOR, 2009). Por exemplo, a area de
um comprimido pode ser medida em centimetros quadrados ou polegadas quadradas. A
variagao de unidades entre os atributos afeta diretamente a disposi¢ao dos padroes no
espaco de caracteristicas e, consequentemente, influencia a aprendizagem dos classificadores.
Para atenuar esse problema, é comum aplicar um procedimento de normalizacao, também
chamado de padronizacido, em que os atributos de todos os padroes sao ajustados para uma
mesma escala. Existem diferentes métodos de normalizacao, tais como min-maz e z-score
(ou normalizagao de média zero) (HAN; PEI; KAMBER, 2011). Para os experimentos
deste capitulo, escolhemos a normalizacao de média zero, aplicada a cada atributo do
conjunto de dados. Seja v o vetor que contém os valores de um mesmo atributo para todas
as amostras, e v; o valor desse atributo na amostra i. O valor normalizado 0; é calculado

utilizando a equagao

A Uy — Wy

0; = (4.1)

Oy

em que 4, e g, correspondem a média e ao desvio padrao do atributo v, respectivamente.

Assim, os dados estardo dispostos sob uma média com valor 0 e desvio padrao com valor 1.

Durante a etapa de treinamento, algoritmos de aprendizado de maquina aprendem
um conjunto de parametros a partir dos dados. No entanto, hd uma classe de parametros
que independe do método utilizado para treinar o algoritmo, denominados hiperpara-
metros (BENGIO, 2012). Esses parametros normalmente expressam propriedades que
nao podem ser aprendidas diretamente dos dados, como a complexidade do modelo ou a
velocidade em que o modelo deve aprender. Dos classificadores utilizados nesse capitulo,

apenas os classificadores LDA, QDA e NB nao possuem hiperparametros.

O classificador k-NN possui como hiperparametros o nimero de vizinhos mais
préximos (k) e a métrica de distancia utilizada para medir a similaridade entre as amostras.
Ja o classificador MLP possui uma quantidade maior de hiperparametros, a saber: niimero
de camadas ocultas, nimero de neurdnios ocultos, fungdo de ativacao e nimero maximo de
épocas do treinamento. Quando se utiliza o algoritmo de treinamento gradiente descendente

estocastico (Stochastic Gradient Descent, SGD), deve-se considerar a taxa de aprendizagem
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e o tamanho do lote (batch) como hiperpardmetros do MLP. O classificador ELM é
semelhante ao MLP, porém possui apenas dois hiperparametros: nimero de neurénios
ocultos e funcao de ativagao. No caso do classificador SVM, os hiperparametros sao o
parametro de regularizacao C' e qualquer parametro relativo a funcao de kernel escolhida,
como a abertura da gaussiana o, para func¢oes de kernel gaussiano, ou o grau do polinémio

d, para fungoes de kernel polinomial.

A escolha correta dos hiperparametros de um classificador tem relacao direta com
seu desempenho. Todavia, como nao conhecemos os valores 6timos desses hiperparametros,
devemos empregar uma selecdo de modelos que nos fornega o melhor valor para cada
hiperparametro especificado anteriormente. Entre as diferentes técnicas para busca de
hiperparametros propostas na literatura, uma das mais populares é a busca em grade
combinada com validacao cruzada. O Apéndice B descreve o funcionamento da busca em

grade e das técnicas de validacao cruzada mais comuns.

Em todos os experimentos deste capitulo, utilizamos uma combinag¢ao das técnicas
de validacao cruzada holdout e k-fold. Primeiramente, com a técnica holdout, dividimos o
conjunto de dados de modo que 80% seja utilizado durante o treinamento dos classifica-
dores, e 20% seja utilizado para estimar as métricas de desempenho. Durante a etapa de
treinamento de cada classificador, aplicamos a técnica k-fold, com cinco divisoes (k = 5)

para definir os valores 6timos dos hiperparametros. Particularmente:

a) para o classificador k-NN, variamos o niimero de vizinhos mais préximos k no

intervalo [1, 3] e fixamos a distancia euclidiana como fungao de similaridade;

b) para o classificador MLP, definimos o ntimero de camadas ocultas em 1, variando
o ntimero de neur6nios ocultos no intervalo [10, 15]. Para todo neurdnio oculto, a
fungao de ativagao é a tangente hiperbdlica (tanh). Treinamos o classificador com
o algoritmo SGD utilizando um lote de tamanho 200 e taxa de aprendizagem

fixa de 1-1073. Por fim, fixamos o niimero maximo de épocas em 300;

¢) para o classificador ELM, definimos o nimero de camadas ocultas em 1, variando
o numero de neurdnios ocultos no intervalo [10, 15]. Para todo neurénio oculto,
a fungdo de ativagao é a tangente hiperbélica (tanh). Treinamos o classificador

ELM utilizando sua formulagao padrao;

d) para o classificador SVM, utilizamos as fungdes de kernel linear (SVM/LIN),
gaussiana (SVM/RBF) e polinomial (SVM/POL). Em particular, variamos os va-
lores da constante de regularizagao C no intervalo [2!,25], a aberta da gaussiana
o no intervalo [27°,2%] e o grau do polindémio no intervalo [2,5], respectiva-
mente. Treinamos cada classificador SVM com o algoritmo Sequential Minimal
Optimization (SMO) (PLATT, 1999) e abordagem um-contra-um (KNERR;
PERSONNAZ; DREYFUS, 1990).
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A Tabela 4 apresenta um resumo dos hiperparametros de cada classificador que utilizamos

nos experimentos, exceto para os classificadores LDA, QDA e NB.

Tabela 4 — Hiperparametros dos classificadores k-NN, MLP, ELM, SVM/LIN, SVM/POL

e SVM/RBF.
Classificador = Parametro Valores
Nimero de vizinhos (k) 1, 3]
k-NN
Funcao de similaridade Distancia euclidiana
Funcao de ativacao tanh
Limiar de tolerdncia para otimizacdo  1-1076
Ntumero de amostras por lote 200
MLP
Ntdmero de neurénios ocultos [10, 15]
Numero maximo de épocas 300
Taxa de aprendizagem 1-1073
Funcao de ativacao tanh
ELM
Ntimero de neurénios ocultos [10, 15]
SVM/LIN Parametro de regularizaciao (C) [21,29]
SVM/POL Grau do polinémio (d) (2, 5]
SVM/RBF Abertura da fungao gaussiana (o) [275, 2]

Fonte: Autor.

Os experimentos consistem em 30 simulagoes realizadas a partir da selecao aleatéria

dos subconjuntos de treinamento e teste. Para garantir uma andlise justa de desempenho,
treinamos os classificadores nas mesmas 30 divisoes aleatérias do conjunto de dados. A
seguir, apresentamos a analise dos resultados desses experimentos, considerando a média e

o desvio padrao das 30 simulacoes.

4.2.2 Anélise geral dos resultados

A Tabela 5 sumariza os desempenhos dos classificadores na identificacao de formas
dos comprimidos. No contexto de implementacao, acuracia, precisao e revocagao variam
no intervalo numérico [0, 1]. No entanto, optamos por representar essas métricas em escala
de porcentagem, visto que possui um apelo maior ao leitor. Ja o coeficiente de correlacao

de Matthews, varia no intervalo numérico [—1, 1].
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Tabela 5 — Resultados dos classificadores no problema de identificacdo de formas, para
as métricas: acuracia, MCC, precisao e revocagao. Os valores de cada métrica
sao descritos em termos da média e desvio padrao, apés 30 realizagoes de
treinamento e teste. Destacamos os melhores desempenhos com fonte em
negrito e cor de fundo laranja.

Classificador Acuracia (%) MCC Precisdo (%) Revocagao (%)
LDA 91,49+1,32  087+0,02 90,51 +2,19 91,49 + 1,32
QDA 90,11+ 1,53  0,86+0,02 94,68+ 1,16 90,11 + 1,53
NB 63,37 +2,15  0,44+0,03 60,95+ 2,53 63,38 + 2,16
k-NN 9283 +124  0,89+0,02  92,84+1,24 92,83 + 1,24
MLP 8747+214  081+0,03  84,38+233 87,47 + 2,14
ELM 84,88 +253  0,76+0,04 81,79+ 2,60 84,88 + 2,53
SVM/LIN 95,71 +0,84 093+001 9546+ 1,05 95,72 + 0,84
SVM/POL 93,27 +1,15  0,90£0,02 90,27+ 1,81 93,27 £ 1,15
SVM/RBF 9522 +1,13  093+0,02 94,35+ 2,29 95,22 + 1,13

Fonte: Autor.

Analisando a acurdcia média dos classificadores, notamos o melhor desempenho dos
classificadores SVM. Em especial, o SVM/LIN obteve a maior acurdcia média entre todos
os classificadores. As redes neurais também alcancaram bons resultados, com destaque
para o MLP, que acertou em média 87,47% dos padroes de teste. Outro ponto positivo
da anédlise sdo os resultados dos classificadores estatisticos LDA, QDA e k-NN, com
acertos médios superiores aos das redes neurais MLP e ELM. Ja o classificador NB destoa
consideravelmente em relacao aos outros classificadores, com 63,37% de acuracia média.
Esse resultado sugere, a principio, que a suposi¢do de independéncia entre os atributos de

forma é inadequada.

Os desempenhos dos classificadores lineares SVM/LIN e LDA nos permitem, ainda,
inferir que os atributos de forma criam um espago em que os padroes sao, aproximadamente,
linearmente separaveis. No caso particular do classificador SVM/LIN, os padroes estao
dispostos de modo que é possivel construir um hiperplano separador 6timo capaz de
discriminar corretamente, em média, 95,71% dos padroes nao vistos durante o treinamento.
No caso do LDA, é interessante destacar que o uso de uma matriz de covariancia tnica
para todas as classes parece nao prejudicar substancialmente seu desempenho, posto que

alcancou uma acurdcia média de 91,49%.

A complexidade da superficie de decisao de um classificador é um outro importante

objeto de andlise. De modo geral, constatamos que nao é necessario construir superficies
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complexas para alcancar elevadas taxas médias de acerto. Em particular, o classificador
QDA produz superficies quadraticas capazes de classificar corretamente, em média, 90,11%
dos padroes de teste. Indo além, as acuracias médias dos classificadores LDA e QDA
sugerem que a suposicao de que as densidades condicionais das classes sao distribuigoes

gaussianas multivariadas é adequada para o problema.

Nao obstante, ha fortes indicios de que os atributos de forma fornecem informacgoes
suficientes para a estimacao da estrutura de probabilidade do problema. Fazemos essa
analise com base nas acuracias médias dos classificadores k&-NN, MLP, ELM e SVM.
Entre esses, a rede ELM tem o menor desempenho, classificando corretamente, em média,
84,88% dos padroes de teste. Por fim, apesar de nao possuir o melhor desempenho entre
os classificadores, o k-NN certamente merece destaque, pois obtém uma taxa média de

90,11% de acerto nos padroes de teste.

Os resultados do MCC apresentam um ponto de vista alternativo sobre o de-
sempenho dos classificadores. Em geral, os classificadores alcancaram elevadas taxas de
correlagdo positiva entre suas predigoes e os rétulos verdadeiros. Os classificadores SVM
novamente merecem destaque por obterem valores acima, em média, de 0,9. Com desempe-
nhos ligeiramente inferiores estao os classificadores k-NN, LDA e QDA. Ja as redes MLP
e ELM possuem desempenho intermédiario em torno de 0,81 e 0,76, respectivamente. O
classificador NB destoa dos demais, apresentando uma correlacao positiva substancialmente
menor, com média de 0,44. Contudo, considerando todos os resultados, observamos que os
classificadores foram consistentes em relagdo a aleatoriza¢ao dos conjuntos de treinamento

e teste, e robustos ao desbalanceamento das classes.

Precisao e revocacao sao métricas de avaliacao para classificadores bindrios. Isto
posto, separamos a andalise dos resultados de ambas as métricas em duas partes. Primeira-
mente, discutimos os valores apresentados na Tabela 5, que sao médias ponderadas, por

classe, dos valores das métricas.

Em principio, precisao e revocagao nos permitem analisar o desempenho de um
classificador sob a perspectiva de relevancia. Uma avaliacao global da precisao dos classifi-
cadores nos indica uma baixa incidéncia de falsos positivos. Isso significa que ha poucos
casos em que comprimidos preditos com uma classe pertenciam a outra. No caso particular
do classificador NB, a taxa de falsos positivos varia entre 36% e 42%. Quando realizamos
a mesma, avaliagao global da revocacao dos classificadores, observamos que ha uma baixa
ocorréncia de falsos negativos. Isso significa que ha poucos erros de identificacao dentro de
uma mesma classe. Contudo, o classificador NB novamente destoa dos outros classificado-
res, com taxa de falsos negativos variando entre 35% e 40%. O uso pratico de precisao e
revocagao, especialmente em contextos médicos, varia bastante e, portanto, nao ha como

aferir se o NB é um classificador contraindicado para o problema-alvo da nossa pesquisa.

Na Tabela 6, apresentamos uma visdo mais completa sobre as métricas de precisao



Capitulo 4. Identifica¢io de formas de comprimidos com técnicas de processamento de imagens 50

e revocacgao. De modo geral, os classificadores atingem altas taxas de precisao e revocacgao

para as classes “Capsula”, “Oval” e “Circular”. Em particular, percebemos que as menores

ocorréncias de falsos positivos e falsos negativos ocorrem na classe “Circular”. Alta precisao e

alta revocacao juntas indicam que os classificadores estao, tanto identificando corretamente

a maioria dos comprimidos com essas formas (alta revocagao), quanto evitando erros ao

identificar essas formas (alta precisdo).

Tabela 6 — Resultados, por classe, das métricas precisao e revocacao. Os valores de cada
métrica sdo descritos em termos da média e desvio padrao, apds 30 realizagoes
de treinamento e teste. Destacamos os melhores desempenhos com fonte em
negrito e cor de fundo laranja.

Classe

Métrica Classificador Capsula Oval Circular Outra
LDA 90,11 £3,45 93824184 90,48+2,09 56,674 49,55
QDA 96,46 + 2,35 96,52 +2.33 98,30 £ 0,85 25,06+ 5,71
NB 60,14 £5,21 55,33 £4,87 69,19 £2722 13,27+9,37
kE-NN 9494+ 231 93,284+2,19 94904+ 1,62 52,79+ 12,96

Precisao  MLP 90,02 £ 4,33 86,88 +4,89 87,25+£271 0,00+ 0,00
ELM 86,87 £5,16 8191 +4,52 86,47£3,94 0,00+ 0,00
SVM/LIN 94,44 £253 9499+ 1,68 97,10+ 1,05 83,25 + 16,43
SVM/POL 95,85+ 2,18 91,154+ 2,16 94,40+ 1,67 6,94+ 14,76
SVM/RBF 95,07 £2,74 9493+ 1,50 96,11 £1,89 64,96 &+ 33,04
LDA 99,22 £ 0,82 86,19+294 99,72+0,32 6,10£6,73
QDA 97,76 £2,02 76,46 +=4,08 99,52 £ 0,54 66,15+ 10,17
NB 76,51 £5,69 29,354+3,25 88,46 £2,07 8944722
k-NN 95,19 £3,01 91,59+2,06 96,46 £ 1,55 51,054+ 12,90

Revocagao MLP 82,11 £9,45 83,32+ 3,97 100,00 + 0,00 0,00 £ 0,00
ELM 74,05 £8,87 81,494+6,16 98,69+ 1,76 0,00 & 0,00
SVM/LIN 98,50 £1,77 96,26 £1.61 99,96 £0,21 27,69 £ 8,30
SVM/POL 92,58 £3,46 9528 +191 99,71£0,36 1,43 +296
SVM/RBF 97,64 £206 96,14+1,59 99,46 £0,82 27,76 4+ 19,87

Fonte: Autor.

Um ponto que ¢é necessario destacarmos, e que vale para a andlise de ambas as

métricas, é a identificacdo de comprimidos da classe “Outra”. Para os classificadores MLP
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e ELM, tanto precisdo quanto revocacao revelam a dificuldade desses classificadores com
padroes dessa classe. No caso particular da precisao, esse comportamento também pode ser
observado nos classificadores QDA, NB e SVM /POL, todos com taxa de falsos positivos
superior, em média, a 75%. Os tnicos classificadores que apresentam desempenho no
minimo razoavel sdo: LDA, k-NN, SVM/LIN e SVM/RBF. Em especial, o classificador

SVM/LIN é o tnico a possuir taxa de falsos positivos inferior, em média, a 17%.

Uma avaliagao semelhante pode ser feita com a revocagao. Os classificadores QDA e
k-NN sao os tnicos que alcancam desempenho razoavel, ao passo que os outros demonstram
extrema dificuldade com padrdes da classe “Outra”. A baixa taxa de revocagao nesse caso
em particular, sugere que esses classificadores estao deixando de identificar corretamente
muitas formas reais de comprimidos. Em especial, os classificadores MLP e ELM nao
conseguem identificar corretamente nenhum comprimido com formas da classe “Outra”.

Uma justificativa para tal pode ser o baixo niimero de amostras que compode essa classe.

4.2.3 Anadlise individual dos classificadores

Para melhor entender o desempenho individual dos classificadores, exploramos a
seguir suas matrizes de confusao em que esses alcancaram maior acuracia. A Figura 11a
mostra a matriz de confusao do classificador LDA. Analisando a matriz, nota-se que nao
houve erros de identificacao para as classes “Capsula” e “Circular”. Um segundo ponto
que destacamos é que, embora tenha acertado as classes da maioria dos padroes “ovais”,
ainda houve dificuldade na discriminagao de alguns comprimidos, ora classificando-os como
“capsulas”, ora como “circulares”. Por fim, apesar de ter alcancado bom desempenho médio

em todas as métricas, o LDA errou as classes de todos os comprimidos da classe “Outra”.

A Figura 11b mostra a matriz de confusao do classificador QDA. Analisando a
matriz, nota-se que o QDA acertou a identificacdo de todos os comprimidos da classe
“Circular”. Diferente do LDA, o classificador QDA cometeu erros de identificagdo na classe
“Capsula”, discriminando 2 comprimidos como “ovais”. A dificuldade que identificamos no
classificador LDA é mais evidente no QDA, que discriminou 20 comprimidos ovais como
“outros”. Uma justificativa para essa maior dificuldade do QDA em relagao ao LDA pode
residir na superficie de decisao quadratica, que é mais complexa que a linear. Por fim, o

QDA também nao conseguiu acertar nenhum padrao da classe “Outra’.

A Figura 12a mostra a matriz de confusao do classificador NB. A anélise da matriz
reforca as observacoes anteriores sobre o desempenho desse classificador, que comete
muito erros, independente da classe. A forte/ingénua suposicao de independéncia entre os
atributos aparenta ser, de fato, inadequada para o problema de identificacao de formas.
A classe “Oval” novamente é a que compreende o maior nimero de predigoes incorretas,
com quase 70% das amostras classificadas incorretamente. Ademais, o classificador atribui

erroneamente 13 comprimidos da classe “Cépsula” a outras formas, totalizando uma taxa
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Figura 11 — Matrizes de confusdao em que os classificadores LDA e QDA obtiveram maior
acuracia no conjunto de teste.
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Fonte: Autor.

de falsos negativos préxima a 18%. Surpreendentemente, o NB ainda conseguiu classificar

corretamente 1 comprimido da classe “Outra”.

Figura 12 — Matrizes de confusao em que os classificadores NB e k-NN obtiveram maior
acuracia no conjunto de teste.
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Fonte: Autor.

A Figura 12b mostra a matriz de confusao do classificador k-NN. Analisando a
matriz, nota-se que nao houve erros de identificacao para comprimidos da classe “Capsula”.
A taxa de falsos negativos para a classe “Oval” é menor que a obtida pelo classificador
LDA. No entanto, o classificador k-NN classifica incorretamente 4 comprimidos da classe

“Circular”. Enfim, o k-NN também nao conseguiu acertar nenhum padrao da classe “Outra”.
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A Figura 13a mostra a matriz de confusdo do classificador MLP. Analisando a
matriz, nota-se que nao houve erros de identificagdo para a classe “Circular”. Ademais, a
taxa de falsos negativos para a classe “Céapsula” é inferior a dos classificadores estatisticos
(com exce¢ao do NB). Assim como o classificador LDA, o MLP também encontra um
pouco de dificuldade ao classificar comprimidos da classe “Oval”; ora classificando-os como
“capsulas”, ora como “circulares”. Por fim, o MLP também nao conseguiu acertar nenhum

padrao da classe “Outra”.

A Figura 13b mostra a matriz de confusao do classificador ELM. Assim como os
classificadores LDA, QDA e MLP, o classificador ELM nao cometeu erros para a classe
“Circular”. Outrossim, a taxa de falsos negativos para a classe “Capsula” ¢é inferior a dos
classificadores estatisticos (com excegao do NB) e MLP. A ELM também encontra um
pouco de dificuldade ao classificar comprimidos da classe “Oval”, ora discriminando-os
como “capsulas”, ora como “circulares”. Por fim, a ELM também nao conseguiu acertar

nenhum padrao da classe “Outra”.

Figura 13 — Matrizes de confusao em que os classificadores MLP e ELM obtiveram maior
acuracia no conjunto de teste.
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Fonte: Autor.

A Figura 14a mostra a matriz de confusao do classificador SVM/LIN. Analisando
a matriz, nota-se que nao houve erros de identificagao para a classe “Circular”. Ademais, o
classificador cometeu apenas 1 erro para a classe “Capsula”, e 2 erros para a classe “Oval”.

Por fim, a SVM/LIN também nao conseguiu acertar nenhum padrao da classe “Outra”.

A Figura 14b mostra a matriz de confusao do classificador SVM/POL. Semelhante
ao SVM/LIN, a SVM/POL nao cometeu erros de identificagdo para a classe “Circular”.

No entanto, o classificador cometeu mais erros para a classe “Oval” que a SVM/LIN.
Outrossim, a SVM/POL cometeu 4 erros para a classe “Cépsula”. Por fim, a SVM/POL
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também nao conseguiu acertar nenhum padrao da classe “Outra’.

A Figura 14c mostra a matriz de confusao do classificador SVM/RBF. Analisando
a matriz, nota-se que nao houve erros de identificacao para a classe “Circular”. Ademais,
a SVM/RBF cometeu menos erros para a classe “Oval” que as SVM/LIN e SVM/POL.
Para a classe “Cépsula”, a SVM/RBF cometeu 4 erros, discriminando todos os padroes
como “ovais”. Por fim, a SVM/RBF também nao conseguiu acertar nenhum padrao da

classe “Outra”.

Figura 14 — Matrizes de confusdo em que os classificadores SVM/LIN, SVM/POL e
SVM/RBF obtiveram maior acurdcia no conjunto de teste.
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4.2.4 Comparacao com outros extratores de atributos

Nesta secao, realizamos uma analise comparativa da nossa metodologia com alguns
extratores classicos da literatura, a saber: Momentos Estatisticos, Momentos Centrais,
Momentos de Hu e LBP e GLCM. Para garantir a robustez da andalise comparativa,
aplicamos o teste estatistico de Wilcoxon pareado sobre as acuracias e os MCCs obtidos
apos 30 simulagoes independentes para cada classificador. Os resultados estao sumarizados

nas Tabelas 7 e 8.

Especificamente para o extrator LBP, utilizamos 24 vizinhos igualmente espacados
em um raio de oito pixels e a versao “uniforme” sobre as imagens em escala de cinza. Essa
configuragao foi escolhida por oferecer um bom equilibrio entre discriminacao de padroes
de textura e custo computacional. O histograma resultante foi normalizado e utilizado

como vetor de atributos.

De forma geral, os atributos geométricos propostos apresentaram desempenho
superior ou estatisticamente equivalente aos métodos comparados, com destaque para os
classificadores SVM/LIN e SVM/RBF, que mantiveram altos valores de acuracia (95,71%
e 95,22%, respectivamente) e MCC (0,93 em ambos os casos).

O desempenho inferior dos Momentos de Hu e GLCM pode ser atribuido a sua maior
sensibilidade a ruidos de contorno e variagoes no alinhamento das imagens segmentadas. O
LBP, embora mais robusto em problemas de textura, apresentou desempenho instavel, o
que reforca a inadequagao de descritores locais para um problema centrado na morfologia

global dos objetos.

A analise dos Momentos Centrais e Estatisticos revela desempenho competitivo em
alguns classificadores, mas ainda assim inferior ao dos atributos propostos, principalmente
em redes neurais. Essa observagao sugere que os atributos geométricos oferecem uma
representacao mais compacta e semanticamente alinhada com o dominio do problema,

além de serem computacionalmente mais simples de extrair.

Vale destacar que os métodos classicos testados possuem dimensionalidade sig-
nificativamente maior (GLCM, por exemplo, com dezenas de varidveis), o que impacta
negativamente o tempo de treinamento e pode aumentar a propensao ao sobreajuste em

contextos com conjuntos de dados pequenos ou desbalanceados, como a classe “Outra”.

Esses resultados indicam que a estratégia de selecao de atributos baseada em
conhecimento do dominio foi eficaz, e que descritores geométricos simples e interpretaveis
sdo mais apropriados para tarefas de identificacdo de formas de comprimidos, superando
técnicas genéricas de andlise de imagem em desempenho, eficiéncia computacional e

interpretabilidade.



Tabela 7 — Resultados do teste estatistico de Wilcoxon, com base nos valores de acurdcia (%), para afericdo de equivaléncia ou nao
equivaléncia entre o método que propomos e os extratores: Momentos Estatisticos (Mom. Es.), Momentos Centrais (Mom. Ce.),
Momentos de Hu (Mom. Hu), LBP e GLCM. Os simbolos v'e X indicam equivaléncia ou nao equivaléncia, respectivamente.

Extrator

Classificador Nosso Mom. Es. Mom. Ce. Mom. Hu LBP GLCM

LDA 9149+132 86,16E1,66Xx 7297199 Xx  T7284+1,95X 80,66 1,86 X 67,87 217 X
QDA 90,11 £ 1,53 9721 £0,76 X  8247+192 X 7325184 X  T7888+£211 X 68,06+ 2,07 X
NB 63,37 £ 2,15 52,42 4+2,08 X 73,32+ 1,65 X  5457+246 X  69,07+£1,73 X 58,08+ 1,95 X
k-NN 92,83+ 1,24 96,28 £0,88 X 85,60+ 1,77 X  9758+0,72 X  7953£1,95 X  T7257+£2726 X
MLP 8747+£214 6765287 X  7528%£205X 7490237 X T7956£1,84 X 6725£192X
ELM 84,88 + 2,53 9461 +123 x 80,81 +1,85x  87,33+4,16 X 77,084+183 X 69,16 £2,15 X
SVM/LIN 95,71 +£0,84 9392+1,12x 9397108 X 89,08£201 X 83,59+2,03x 71,124+209 X
SVM/POL 9327+£1,15 6923£243x 7767+160Xx 7030+£225Xx 80,201,911 X 66,01 £2,30 X
SVM/RBF 95,22 + 1,13 96,78 £ 0,86 X 9556 +1,01 v 96,92+0,88 X  83,49+£147 X  7424+234 X

Fonte: Autor.
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Tabela 8 — Resultados do teste estatistico de Wilcoxon, com base nos valores do MCC, para afericao de equivaléncia ou nao equivaléncia
entre o método que propomos e os extratores: Momentos Estatisticos (Mom. Es.), Momentos Centrais (Mom. Ce.), Momentos de

Hu (Mom. Hu), LBP e GLCM. Os simbolos v'e X indicam equivaléncia ou ndo equivaléncia, respectivamente.

Extrator

Classificador Nosso Mom. Es. Mom. Ce. Mom. Hu LBP GLCM

LDA 087+002 0,79+002x 061+003x 027+£0,05x 0,71+£0,03Xx 0,49 +0,04 X
QDA 0,86 + 0,02 0,96+0,01x 0,75+003x 058£003x 0,68+0,03x 0,53+£0,03 X
NB 0,44 + 0,03 0,29+0,03 x 0,60+0,02x  0,63£003x 0554+0,02x 0,38+£0,03 X
k-NN 0,89 + 0,02 094001 x 0,78+£0,03x 096=£001x 0,68+0,03x 0,58=£0,04 X
MLP 081+003 049+005x 062+0,03x 062+0,04x 068+0,03x 049+0,03 X
ELM 0,76 + 0,04 0,92+0,02x 0,72+0,02Xx 081+0,06Xx 0,65+0,03 X 0,524+0,03 X
SVM/LIN 093+001 091+£002x 091+£0,02x 083+£003x 0,75£0,03Xx 0,55£0,03 X
SVM/POL 090+0,02 053+0,04x 068+0,02x 057+0,03x 0,70+£0,03Xx 0,49 +0,04 X
SVM/RBF 0,93 + 0,02 0,95+0,01 x 093+0,02v  095+0,01 X 0,74+0,02Xx 0,60+ 0,04 X

Fonte: Autor.
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4.3  Consideragoes finais

Apés analisar os desempenhos dos classificadores na discriminacao das formas dos

comprimidos, destacamos a seguir nossas principais consideracoes:

a)

b)

os modelos lineares alcancaram desempenho superior em relagao aos demais,

sugerindo que o problema apresenta separabilidade aproximadamente linear;

de modo geral, a proposta apresentou melhor desempenho aliado a menor
complexidade quando comparada a outros métodos de extracao de atributos, o

que evidencia sua eficiéncia e aplicabilidade pratica;

apesar de o baixo nimero de padroes da classe “Outra” nao ter comprometido
significativamente o desempenho de todos os classificadores, esse desbalancea-

mento impactou a capacidade de generalizacao, sobretudo dos classificadores
MLP e ELM;

a suposicao de independéncia entre os atributos de forma mostrou-se inadequada,
indicando que ha correlacoes relevantes entre as variaveis que precisam ser

consideradas nos modelos probabilisticos;

a distribuicao Gaussiana multivariada mostrou-se apropriada porque capturou
correlagoes entre os atributos e apresentou boa aderéncia aos dados observados.
Além disso, o desempenho obtido pelos classificadores baseados nessa modelagem
reforga que a estrutura de probabilidade assumida é compativel com a natureza

do problema;

os atributos de forma fornecem informagdes suficientes para a estimagao de uma
estrutura de probabilidade coerente com o problema de classificagao, permitindo

discriminar adequadamente as diferentes formas dos comprimidos.
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5 Identificacao de comprimidos com poucos

exemplos e autossupervisao

A identificacdo de comprimidos a partir de imagens é uma tarefa de visao computa-
cional de granularidade fina que apresenta desafios singulares. Além da semelhanca visual
entre diferentes comprimidos, muitas vezes com varia¢coes minimas de forma, textura ou
cores, ha também uma limitacao pratica quanto a disponibilidade de conjuntos de dados
rotulados de alta qualidade, especialmente no dominio biomédico. Esses obstaculos tornam
métodos supervisionados tradicionais menos eficazes ou inviaveis em contextos reais, como

a identificagdo automatizada de comprimidos em ambientes clinicos ou domiciliares.

Neste capitulo, propomos e avaliamos uma metodologia denominada SSL4PILL,
que combina aprendizado autossupervisionado e aprendizado com poucos exemplos para
mitigar essas dificuldades. A proposta parte do principio de que representacoes visuais de
alta qualidade, quando aprendidas previamente sem necessidade de rotulos, podem ser
adaptadas com eficiéncia a tarefas especificas mesmo com um nimero minimo de exemplos
rotulados. Com isso, almejamos reduzir os custos de rotulacao e, simultaneamente, aumentar
a capacidade do sistema de generalizar para novos comprimidos que nao estavam presentes

durante o treinamento.

Além da descricao detalhada da metodologia, este capitulo também apresenta
a configuracao dos experimentos, incluindo os conjuntos de dados que utilizamos, os
protocolos de avaliacao que adotamos e os principais parametros de treinamento. Por fim,
discutimos os resultados obtidos, comparando a eficicia do modelo proposto em relacao
a abordagens existentes da literatura, com destaque para o impacto do pré-treinamento

autossupervisionado no desempenho final.
Os principais objetivos deste capitulo sao:
a) apresentar a metodologia SSLAPILL e justificar o uso conjunto de aprendizado
autossupervisionado e aprendizado com poucos exemplos;

b) demonstrar que o pré-treinamento autossupervisionado permite a extragao de

representacoes transferiveis para o dominio de imagens de comprimidos;

c¢) avaliar empiricamente a eficicia da proposta em dois conjuntos de dados desafi-

adores e amplamente utilizados na area;

d) e analisar os limites e as possibilidades de generalizagao da abordagem em
tarefas de identificacdo de objetos biomédicos com baixa disponibilidade de

rotulos.
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5.1 SSLAPILL

Noés estruturamos a SSLAPILL em dois estagios principais. O primeiro utiliza
o método Augmented Multiscale Deep InfoMax (AMDIM) (BACHMAN; HJELM; BU-
CHWALTER, 2019) para o pré-treinamento de uma rede codificadora (encoder) sobre
um grande conjunto de imagens genéricas, explorando o aprendizado autossupervisionado
baseado em contrastes multiescalares. O segundo estagio emprega o modelo Prototypical
Networks (ProtoNet) (SNELL; SWERSKY; ZEMEL, 2017) para adaptar a rede codi-
ficadora a tarefa-alvo com poucos exemplos rotulados, por meio de uma estratégia de
aprendizado métrico que simula classificagoes de baixa supervisdo em multiplos episodios.
A Figura 15 ilustra a estrutura geral do SSLAPILL.

Figura 15 — Estrutura da metodologia SSL4PILL para identificagdo de comprimidos com
poucos exemplos e autossupervisao.

Etapa 1: pré-treinamento autosupervisionado Etapa 2: refinamento com poucos exemplos

Augmented
Multiscale
Deep
Infomax
(AMDIM)

Predigdo da
classe do
comprimido

conjunto de
dados de
comprimidos

conjunto de
dados
mini-ImageNet

Prototypical
Network
(ProtoNet)

Vetores de" Codificador (encoder)
representagio --f-------» U e

A treinado
semanticos

Dados sem rotulos Dados rotulados limitados

Fonte: Autor.

A nossa proposta se apoia em uma estratégia de transferéncia de aprendizado
entre os dois estagios. Inicialmente, treinamos a rede codificadora com AMDIM no mini-
ImageNet (VINYALS et al., 2016) como ponto de partida para o ProtoNet, que é refinado

com imagens reais de comprimidos obtidas em condi¢oes nao controladas.

Essa integracao permite aproveitar representacoes genéricas de forma eficiente,
reduzindo o risco de sobreajuste no dominio-alvo, especialmente relevante quando o niimero
de exemplos rotulados é limitado. Ao unir as vantagens do aprendizado autossupervisionado
com o aprendizado métrico, a metodologia SSL4PILL oferece uma solugao robusta para a

identificacdo de comprimidos em cenarios com baixa disponibilidade de dados rotulados.

5.1.1 Estagio 1: pré-treinamento com autossupervisao

A etapa de aprendizado autossupervisionado baseia-se no modelo AMDIM, que
estende a abordagem Deep InfoMaz local (HIELM et al., 2019). O AMDIM calcula a
informacao mutua entre multiplas representacoes de caracteristicas derivadas de diferentes
visdes aumentadas da mesma imagem. O principio fundamental desse método é que

a informacgao mutua entre caracteristicas correspondentes de multiplas visoes captura
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o conteido semantico essencial, mantendo invaridncia em relagdo as transformagoes

superficiais (BACHMAN; HJELM; BUCHWALTER, 2019).

Cada imagem de entrada x ¢ transformada em duas visdes aumentadas x, = t,(x) e
xp = tp(x), em que t,,t, ~ T representam transformagoes amostradas de uma distribuigao
de aumentos T . Essa distribui¢ao inclui transformagoes geométricas, como recorte aleatorio
e redimensionamento, e modificagoes de aparéncia, como variacao de cor e conversao para

tons de cinza. A Figura 16a ilustra esse processo de aumento de dados.

Para cada visao aumentada, uma rede codificadora f7 extrai uma sequéncia hierér-

quica de mapas de caracteristicas:

{/1(x), (%), fp(x)},

em que cada fy(x) € RExWaxCa yepresenta as ativacoes de caracteristicas na profundidade
d, com dimensoes espaciais Hy x Wy e Cy canais, e D representa o numero total de

profundidades consideradas no codificador.

Em seguida, o modelo amostra pares de caracteristicas locais e globais das visdes
aumentadas e os avalia com uma fun¢ao de perda contrastiva baseada na estimativa
de contraste de ruido (noise contrastive estimation, NCE). Entao, o modelo maximiza
sistematicamente a informagao mitua entre representacoes de caracteristicas correspon-

dentes nas visdes aumentadas, enquanto minimiza a informacao com caracteristicas nao

correspondentes. O estimador padrao InfoNCE (OORD; LI; VINYALS, 2018) é dado por:

exp(fa - fo/7)
eXp(fa ) fb/T) + Zﬁle exp(fa ) fn/7)7

EInfoNCE(fa,fb) = —log (5'1)

em que f, = f4(x,)%) é a caracteristica na posicdo (i, j) da visio aumentada x,, f, =
A , , . . o~ ~
fa(x3)@9") ¢ a caracteristica correspondente na visio aumentada x, {f,, }Y_, sdo amostras

negativas do lote, e 7 é o hiperpardmetro de temperatura®.

Essa estratégia multiescala desempenha um papel central na eficicia do AMDIM.
Em vez de depender de um tnico nivel de abstragao, o modelo extrai mapas de carac-
terfsticas {fz(-)}1.,; de miltiplas profundidades intermedidrias do codificador e calcula
informacoes mutuas entre eles. Para cada par de visdes aumentadas x, e X, o AMDIM
amostra caracteristicas na mesma profundidade d = d’ (intra-escala) e entre profundidades

diferentes d # d' (entre-escalas), produzindo um conjunto abrangente de pares positivos:

P = {(faxa), fu(xs)") : d,d € {1,...,D}}. (5.2)

O codificador f é uma rede neural profunda com parametros 6. Para simplificar a notacdo matemaética,
usamos [ em vez de fy.

O hiperparametro de temperatura controla o quao “rigoroso” o modelo é em distinguir pares positivos
(mesma imagem) de pares negativos (imagens diferentes).

e

8
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O modelo atribui uma pontuagao a cada par usando uma fun¢ao de similaridade
de produto interno, que estima a informacao mutua entre as representacoes das diferentes
visoes aumentadas. O treinamento maximiza o objetivo esperado do InfoNCE neste

conjunto. Entao, a funcao de custo contrastiva multiescala completa se torna:

£ss1 == Z EInfONCE(faa fb) (53)
(fa,fo)EP

Especificamente, o AMDIM utiliza trés fun¢des de custo, que se dividem em dois grupos:

a) custos locais — custos locais, que maximizam informagoes mutuas entre carac-

teristicas espacialmente correspondentes:

— Lmtoncr(fs, f5);

b) custos globais — custos locais, que alinham caracteristicas locais com represen-

tacoes de contexto global:

— Lintonce(f1, f5);
- EIHfONCE(f17f7>'

A formulagao multiescala na Eq. 5.3 impoe explicitamente a consisténcia de ca-
racteristicas em todas as dimensoes espaciais e niveis de abstragao, estabelecendo uma
hierarquia representacional abrangente. Fundamentalmente, ao otimizar multiplas escalas
conjuntamente, o AMDIM aprende representagoes que capturam simultaneamente carac-
teristicas visuais de baixo nivel (texturas, bordas) e conceitos seménticos de alto nivel
(partes de objetos, categorias). Essa estrutura estabelece uma base para tarefas posteriores,
como a identificacao de comprimidos com poucos exemplos, como propomos neste capitulo.
A Figura 16b ilustra o modelo AMDIM completo.

Figura 16 — (a) Processo de aumento de dados que gera duas visualizagoes aumentadas x,,
e X; a partir de uma imagem original x. (b) Arquitetura do AMDIM, com
funcao de custo mustiescala em visdes geradas por aumento de dados.

(a) (b)

Fonte: Bachman, Hjelm e Buchwalter (2019).
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5.1.2 Estagio 2: refinamento com aprendizado de poucos exemplos

Apoés o pré-treinamento autossupervisionado do codificador f, o ajustamos a tarefa
de identificacdo de comprimidos com o método de aprendizado métrico ProtoNet. O
ProtoNet utiliza treinamento episédico, uma estratégia que simula a configuracao de

poucas tentativas no tempo de teste durante a etapa de treinamento.

Em cada episédio &;, define-se uma tarefa de classificacdo composta por dois

subconjuntos:

a) conjunto de suporte S = {(x;,y;)} i, contendo N amostras rotuladas de

cada uma das K classes;
}M><K
=1

b) conjunto de consulta Q = {(x;,y;) , contendo M amostras nao rotula-

das das mesmas K classes.

Para cada classe k € {1,..., K}, o modelo calcula um vetor de protétipo py € R”

através da média dos vetores de representagao de seus exemplos de suporte:

pszl( > fla), (5.4)

(w4,y:)ESk

em que Sy C S inclui todos os exemplos de suporte rotulados como classe k, e f(x;) denota

a representacao codificada da imagem x;.

Para classificar uma amostra de consulta z, € Q, o modelo compara seu vetor de
representacao com o vetor de protétipo de cada classe usando uma func¢ao de similaridade.
Seguindo a formulacao original da ProtoNet, adotamos o quadrado da distancia euclidiana

como func¢ao de similaridade:

d(f(zq), i) = |1 f(q) = Prll5 - (5.5)

Entao, o modelo computa o rétulo da imagem de consulta calculando uma distri-

buicao de probabilidade sobre os todos os prototipos usando a funcao softmaz:

exp (—d(f(z4), Pe))
So_yexp (—d(f(xg), per))

Esta formulagao probabilistica incentiva o modelo a atribuir maior confianca aos protétipos

Ply=c|z,) = (5.6)
mais proximos no espaco de caracteristicas.

Durante o treinamento, atualizamos os parametros do codificador minimizando a

log-verossimilhanca negativa sobre os rotulos verdadeiros de todos os exemplos de consulta:

Lyroto = — Z log P(y = Yq | xq>‘ (5.7)

(xQ)yQ)GQ
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Ao otimizar repetidamente essa fungao de custo ao longo de varios episédios, o ProtoNet
aprende um espago de caracteristicas onde exemplos da mesma classe se agrupam em torno
de um prototipo comum, permitindo uma classificacao eficiente com supervisao minima. A

Figura 17 ilustra o processo de refinamento com ProtoNet.

Figura 17 — Etapa de refinamento da metodologia SSL4PILL com ProtoNet.

Tarefade Espaco de representacédo
classificagdo
isédica -
® Codificador (encoder) — Passe afrente (forward pass)
<«- - - Passe atrés (backward pass)
Amostras de

mb m
€ Afastar
suporte SR A/A‘\A Aproxi
o g g g g| <5 T <> Aproximar
Amostra de : : : : > || L IR S
busca x; l 0%

A representagOes de suporte de trés classes ® protétipos de trés classes ® representacdo daamostra de buscax;

Fonte: Autor.

5.2 Configuracao experimental

Nesta secao, descrevemos a configuracao experimental que adotamos para avaliar a
eficicia do modelo SSLAPILL. Inicialmente, apresentamos os conjuntos de dados utilizados
nos experimentos. Em seguida, detalhamos os procedimentos de pré-treinamento com
aprendizado autossupervisionado e de refinamento com aprendizado de poucos exemplos,
incluindo as configuragoes de hiperparametros, estratégias de treinamento e recursos

computacionais empregados.

5.2.1 Conjuntos de dados

Os experimentos foram conduzidos utilizando dois conjuntos de dados amplamente
utilizados na literatura de identificacdo de medicamentos: NLM PIR e CURE. Para
ambos, selecionamos apenas as imagens capturadas em condi¢gbes nao controladas, ou seja,
aquelas que nao foram obtidas em ambientes laboratoriais com iluminac¢ao e orientacao
padronizadas. Essa escolha é motivada pela necessidade de avaliar a robustez do modelo em
cenarios do mundo real, onde as imagens de comprimidos podem variar significativamente

em termos de iluminagao, angulo e resolugao.

Para garantir uma avaliagdo imparcial, dividimos as classes dos conjuntos de forma
disjunta entre treino, validacao e teste, evitando qualquer sobreposicao entre classes durante

os diferentes estagios do processo.
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5.2.2 Pré-treinamento com AMDIM

O primeiro estagio do modelo SSL4PILL consiste no pré-treinamento autossuper-
visionado de um codificador convolucional utilizando o modelo AMDIM. O treinamento
foi realizado sobre o conjunto mini-ImageNet, amplamente utilizado para aprendizado de
representacao em tarefas de classificagdo com poucos exemplos. Esse conjunto contém 100
classes com imagens naturais de diversos objetos, e sua diversidade semantica favorece a

aprendizagem de caracteristicas visuais transferiveis.

Utilizamos uma ResNet-50 como codificador base, com profundidade de 8 camadas
convolucionais e largura de canais configurada para 192. A saida do codificador é projetada
em um espaco de caracteristicas de 1536 dimensoes, simulando um espaco reprodutor de
Hilbert (Reproducing Kernel Hilbert Space, RKHS).

Conduzimos o treinamento por 50 épocas com um tamanho de lote de 480 imagens.
Como otimizador, utilizamos o Adam, com taxa de aprendizado inicial de 2 x 10~*. O con-
junto de transformacoes aplicadas as imagens inclui recorte aleatério, redimensionamento,
oscilagao de brilho e contraste, e conversao para tons de cinza, garantindo diversidade nas

visualizacoes geradas para o aprendizado contrastivo.

5.2.3 Ajuste fino com ProtoNet

Apoés o pré-treinamento, o codificador foi integrado a uma ProtoNet para realizar a
classificacao de comprimidos em regime de poucos exemplos. O treinamento foi realizado
separadamente para os conjuntos de dados NLM PIR e CURE.

Adotamos a configuragao classica de 1-shot 5-way, com um exemplo de suporte
e um exemplo de consulta por classe em cada episdédio. Durante o treinamento, foram
amostrados 100 episddios por época, com 30 épocas para cada conjunto de dados. Os
episodios foram construidos de modo a simular a tarefa real de inferéncia com categorias

nao vistas durante o treinamento.

A fungao de similaridade utilizada foi o quadrado da distancia euclidiana, e a escala
das similaridades no espaco latente foi ajustada com um parametro de temperatura fixado
em 128. Para a otimizacdo do modelo com poucos exemplos, utilizamos o algoritmo SGD,
com taxa de aprendizado de 1 x 107, reduzida por um fator v = 0,2 a cada 10 épocas,

favorecendo uma adaptacao estavel ao longo do tempo.

Durante o treinamento, o codificador pré-treinado foi refinado juntamente com o
restante da rede, permitindo que o modelo adaptasse suas representagoes ao novo dominio

visual de forma eficiente.
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5.2.4 Ambiente computacional

Todos os experimentos foram implementados com a biblioteca PyTorch e executados
no ambiente Google Colab Pro, utilizando uma tnica GPU NVIDIA A100.

A execugao completa do modelo, incluindo o pré-treinamento com AMDIM e o
ajuste com ProtoNet, levou aproximadamente duas horas por conjunto de dados. Essa
configuracao demonstra a viabilidade pratica da abordagem proposta, tanto em termos de

custo computacional quanto de reprodutibilidade dos experimentos.

5.3 Avaliacao e resultados

Esta secao apresenta a avaliagdo empirica do modelo SSLAPILL nos conjuntos de
dados NLM PIR e CURE. Iniciamos descrevendo os protocolos de avaliacao adotados,
seguidos pelos resultados quantitativos obtidos com e sem pré-treinamento autossuper-
visionado. Em seguida, discutimos a influéncia do aprendizado autossupervisionado no
desempenho final do modelo e comparamos os resultados com abordagens anteriores da
literatura. Por fim, analisamos limitagoes observadas e o potencial de generalizacao da

proposta.

5.3.1 Protocolos de avaliacao

Para a avaliacao do modelo, seguimos a metodologia utilizada em trabalhos rele-
vantes da literatura, como os de Ling et al. (2020), Li et al. (2019) e Chee et al. (2024a).
Utilizamos a configuracao de 1-shot 5-way, em que o modelo deve classificar exemplos de

consulta com base em apenas um exemplo de suporte por classe.

A avaliacao foi realizada em 1000 episdédios amostrados aleatoriamente do conjunto
de teste, contendo apenas classes nao vistas durante o treinamento. Reportamos a acuracia

média por episddio e os intervalos de confianca de 95%, obtidos com base na desvio padrao.

As divisdes entre conjuntos de treinamento, validacao e teste foram construidas com
classes disjuntas, garantindo que o modelo fosse avaliado em sua capacidade de generalizacao
para novas categorias de comprimidos, aspecto central na tarefa de aprendizado com poucos

exemplos.

5.3.2 Resultados quantitativos

Os resultados estao apresentados na Tabela 9, que compara o desempenho do
SSL4PILL com abordagens anteriores e variantes ablatadas da nossa proposta. As maiores

acuracias por conjunto de dados estdao destacadas em negrito e cor de fundo laranja.
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Tabela 9 — Acurdcia média (%) na configuragdo 1-shot 5-way nos conjuntos de dados
NLM PIR e CURE. Ling et al. (2020) e Chee et al. (2024a) nao forneceram
intervalos de confianga. Destacamos as maiores acuracias em negrito e cor de
fundo laranja.

Conjuntos de dados

Modelo NLM CURE
MS (LING et al., 2020) 64,20 53,70
CTM, reportado por Ling et al. (2020) 61,20 50,40
MTYL, reportado por Ling et al. (2020) 58,70 47,70
Chee et al. (2024a) - 89,65
SSLAPILL (Sem autossupervisao) 58,02 + 0,04 46,14 + 0,03
SSLAPILL (Com autossupervisao) 83,72+ 0,05 60,78 & 0,04

Fonte: Autor.

Nos dados da Tabela 9, observa-se que a versao completa do SSLAPILL (com pré-
treinamento autossupervisionado) supera todas as abordagens anteriores no conjunto NLM
PIR, com uma margem de 19,5 pontos percentuais sobre o melhor modelo anterior (MS).
No conjunto CURE, o SSL4PILL também apresenta desempenho superior as abordagens
anteriores, embora fique atrds do modelo proposto por Chee et al. (2024a), que, por outro

lado, nao reporta resultados no conjunto NLM PIR, limitando a comparagao direta.

5.3.3 Estudo de ablacao: impacto do pré-treinamento

Para isolar o impacto do pré-treinamento autossupervisionado, avaliamos também
uma variante do modelo treinada diretamente com ProtoNet, sem o estagio de aprendizado
autossupervisionado. Essa versao apresenta desempenho inferior em ambos os conjuntos
de dados, confirmando que a qualidade das representagoes iniciais tem papel fundamental

no sucesso da adaptagdo com poucos exemplos.

A diferenca entre as variantes com e sem pré-treinamento foi de 25,7 pontos
percentuais no conjunto NLM PIR e 14,6 pontos percentuais no conjunto CURE. Esses
resultados sugerem que, em dominios com alta similaridade intraclasse e baixo volume de
dados rotulados, como a identificacao de comprimidos, o aprendizado autossupervisionado
fornece representagoes mais robustas e transferiveis do que o aprendizado direto a partir

de poucos exemplos.
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5.3.4 Discussao dos resultados

A anélise dos resultados obtidos evidencia que a integracao do pré-treinamento com
AMDIM ao refinamento com ProtoNet oferece ganhos substanciais de desempenho. No
conjunto NLM PIR, considerado mais realista por conter imagens capturadas em condigoes
nao controladas, o SSL4PILL atingiu acuracia de 83,72%, demonstrando sua robustez

frente a variabilidade visual.

A ablacao também revela que o aprendizado com poucos exemplos isolado nao é
suficiente para alcancar desempenho competitivo nesse tipo de tarefa. Na auséncia de um
bom ponto de partida (pré-treinamento), o modelo sofre para distinguir categorias visuais

muito similares, mesmo com técnicas avancadas de aprendizado métrico.

Adicionalmente, observamos que o SSLAPILL apresenta consisténcia na generaliza-
¢ao entre conjuntos com diferentes caracteristicas (NLM PIR e CURE), o que indica a
versatilidade da proposta. Embora nao tenha superado o modelo de Chee et al. (2024a)
no conjunto de dados CURE, a proposta se destaca por sua capacidade de transferéncia

entre dominios, aspecto importante para aplicagoes biomédicas reais.

5.3.5 Limitagoes e generalizacao

Apesar dos resultados promissores, a abordagem proposta apresenta limitacoes
importantes. O custo computacional do pré-treinamento, embora viavel em hardware
acessivel (como o Google Colab Pro), ainda representa uma barreira para aplicagoes

embarcadas.

Além disso, a eficacia do SSL4PILL depende da escolha apropriada de aumentagoes
no estagio autossupervisionado. Estratégias de aumento mal calibradas podem degradar o
aprendizado de representacoes uteis. Estudos futuros podem explorar o impacto dessas
escolhas, bem como a utilizacao de estratégias de aprendizado continuo para adaptar o

modelo a novos comprimidos sem re-treinamento completo.

Por fim, a estrutura do SSL4PILL é agnéstica ao dominio de aplicagao, e seu uso
pode ser estendido a outras tarefas de identificacao de imagens biomédicas de granularidade

fina, reforcando o potencial de generalizacao deste modelo.
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6 Conclusoes e trabalhos futuros

A identificagdo precisa e automatizada de comprimidos representa um desafio
relevante na interseccao entre saiide e tecnologia, com potencial de reduzir significati-
vamente os erros de medicacao e fortalecer a seguranca do paciente. Nesta dissertacao,
abordamos esse problema por meio da concepcao, do desenvolvimento e da avaliacao de
duas metodologias computacionais distintas, que exploram desde abordagens tradicionais
de visao computacional até técnicas avancadas de aprendizado profundo. O percurso desta
pesquisa demonstrou a viabilidade e a eficicia de diferentes estratégias para a tarefa de

identificacdo de comprimidos.

A primeira contribuicao deste trabalho, detalhada no Capitulo 4, concentrou-se
na identificacao de formas de comprimidos utilizando uma metodologia de baixo custo
computacional. Por meio da extragao de atributos geométricos simples e da aplicagao de
classificadores individuais, demonstramos que é possivel alcancar desempenho expressivo
em imagens capturadas sob condig¢oes controladas. Os resultados foram particularmente
notaveis para classificadores como o SVM com kernel linear, que atingiu acuracia média
de 95,71%, sugerindo que o espaco de caracteristicas gerado pelos atributos de forma é

aproximadamente linearmente separavel.

Essa abordagem nao apenas validou a eficdcia de métodos tradicionais para um
subproblema especifico, mas também se mostrou superior a outros extratores de atributos
tradicionais em testes estatisticos. As principais limitagoes que identificamos foram a
dificuldade de generalizacao para classes com pouca representatividade e o uso de imagens
obtidas em condic¢oes controladas, desafios que motivaram a exploracao de técnicas mais

robustas e escalaveis.

A segunda e principal contribuicdo desta dissertacao foi o desenvolvimento da
metodologia SSL4PILL, um modelo composto por dois estdgios que integra aprendizado
autossupervisionado e aprendizado com poucos exemplos para a identificagdo de comprimi-
dos. Conforme discutimos no Capitulo 5, projetamos essa abordagem para superar o desafio
central da escassez de dados rotulados no dominio biomédico. O primeiro estdgio consiste
em um pré-treinamento autossupervisionado, isto é, uma fase de treinamento inicial em
um grande conjunto de imagens nao rotuladas, na qual o modelo aprende representacoes
visuais gerais e transferiveis sem depender de anotagdes humanas. Nessa etapa, utilizou-se
o modelo AMDIM para treinar um codificador visual capaz de capturar caracteristicas
robustas e discriminativas. No segundo estagio, a fase de refinamento com o ProtoNet
permitiu adaptar eficientemente esse conhecimento a tarefa especifica de identificacao de

comprimidos, mesmo com um nimero reduzido de exemplos rotulados.
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Os resultados quantitativos comprovaram a superioridade da proposta SSL4PILL,
que alcancou 83,72% de acurdcia no conjunto de dados NLM PIR, superando significa-
tivamente as abordagens anteriores. O estudo de ablacao refor¢ou a importancia crucial
do estagio de pré-treinamento autossupervisionado, evidenciando que a qualidade das
representacoes iniciais é um fator determinante para o sucesso em tarefas de granularidade

fina com dados limitados.

Em sintese, este trabalho cumpriu seus objetivos ao propor e validar duas solugoes
computacionais para a identificacdo de comprimidos. Partimos de um método simples
e interpretavel para um problema bem definido (a classificagao de formas) até chegar a
uma solugao sofisticada e eficiente para o desafio mais amplo e realista de reconhecimento
visual de comprimidos. As contribuigoes que apresentamos nesta dissertacdo possuem
implicacoes diretas para o avancgo de sistemas de apoio a decisao clinica, podendo servir de
base para o desenvolvimento de ferramentas praticas que auxiliem farmacéuticos, médicos

e pacientes na correta administracao de medicamentos.

Como dire¢oes para trabalhos futuros, destacamos a exploracao de técnicas de
aprendizado incremental aplicadas ao modelo SSL4PILL, permitindo que o sistema se
adapte a novos comprimidos introduzidos no mercado sem a necessidade de um re-
treinamento completo. Outra vertente promissora consiste na incorporagao de informagoes
multimodais, como a extragdo das impressoes nos comprimidos por meio de OCR, de
modo a enriquecer a representacao e aprimorar a distingao entre classes visualmente muito
semelhantes. Adicionalmente, a otimizag¢ao do modelo para execugao em dispositivos com
recursos limitados, como smartphones, por meio de técnicas de compressao e destilacao de
conhecimento, pode ampliar o impacto pratico da solugao. Por fim, a estrutura independente
de dominio (ou agnéstica) da metodologia SSLAPILL permite sua aplicagdo em outras
tarefas de reconhecimento de imagens biomédicas de granularidade fina, reforcando o

potencial de generalizagao desta pesquisa.
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APENDICE A -~ Classificadores para

identificacao de formas de comprimidos

A.1 Classificadores baseados em distancia

Os classificadores baseados em distancia sao uma classe de algoritmos que utilizam
medidas de similaridade ou dissimilaridade entre amostras para realizar a classificacao.
Esses métodos sao intuitivos e frequentemente eficazes, especialmente em problemas onde

os dados podem estar bem separados em um espaco métrico.

A.1.1  k-Nearest Neighbors (k-NN)

O algoritmo k-NN é um classificador baseado em distancias amplamente utilizado
por sua simplicidade e eficacia. Ele opera sob a premissa de que amostras semelhantes

tendem a estar proximas umas das outras em um espago métrico.

Dada uma nova amostra x a ser classificada, o k-NN busca as k amostras mais
proximas de x no conjunto de treinamento com base em uma medida de distancia, como
a distancia euclidiana. A classe atribuida a x é determinada por maioria de votos entre
os k vizinhos mais proximos. Formalmente, seja Ni(x) o conjunto dos k vizinhos mais

proximos de x. A predicao i é dada por:

j = arg max g Oy; = i),
Yi
XjENk(X)

onde §(+) é a funcao indicadora, que retorna 1 quando a condigao é verdadeira e 0 caso

contrario.

O desempenho do k-NN depende fortemente da escolha da métrica de distancia e
do valor de k. Valores baixos de k tornam o classificador mais sensivel a ruidos, enquanto
valores altos podem diluir a influéncia de amostras localmente relevantes. Em problemas
de classificagdo de comprimidos, o k-NN pode ser eficaz quando atributos visuais (como

cor, forma e impressao) sao representados em um espago vetorial adequado.

A.1.2  Linear Discriminant Analysis (LDA)

O LDA é um classificador que assume que os dados de cada classe seguem uma

distribuicao normal multivariada com mesma matriz de covariancia, mas com médias
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distintas. Sob essas hipdteses, ele busca uma projecao linear dos dados que maximize a

separabilidade entre as classes, utilizando combinacoes lineares dos atributos de entrada.

Dada uma amostra x, a funcao discriminante do LDA para a classe ¢ é dada por:

_ 1 _
gi(x) =x"S 7', — gu?E ', + log P(y;),

em que p; € o vetor média da classe ¢, 2 é a matriz de covariancia comum as classes e
P(y;) é a probabilidade a priori da classe ¢ (BISHOP, 2006).

Por considerar a estrutura de covariancia dos dados e utilizar uma métrica de
distdncia generalizada (distancia de Mahalanobis), o LDA é particularmente eficaz quando

os atributos apresentam correlagao e a suposi¢ao de covariancia comum é valida.

A.1.2.1 Interpretacao geométrica do LDA

No LDA, como todas as classes compartilham a mesma matriz de covariancia », o
termo quadratico x' X ~!'x ¢ cancelado ao comparar as funcoes discriminantes entre duas
classes. Consequentemente, a fronteira de decisdo entre as classes i e j é linear e pode ser

expressa CcOomo:

P(yi)
P(y;)

Essa equacao define um hiperplano que separa as regides de decisao das classes no

_ 1 _ _
(i = ) 270 = S X7y — X7 pey) — log

espaco dos atributos. Além de atuar como classificador, o LDA também pode ser usado
como método de redugao de dimensionalidade supervisionada. Nesse caso, busca-se uma
projecao linear que maximize a razao entre a variancia entre classes e a variancia dentro

das classes, definida como:

w'Spw

J(W) = ——,
w! Syw

onde Sp é a matriz de dispersao entre classes e Sy é a matriz de dispersao dentro das

classes. A solugdo 6tima corresponde aos autovetores principais de Sy Sp, resultando em

um subespaco de dimensao no maximo C' — 1, onde C' é o nimero de classes.

A.1.3  Quadratic Discriminant Analysis (QDA)

O classificador QDA estende o classificador LDA ao permitir que cada classe possua
sua propria matriz de covariancia, relaxando a suposicao de homocedasticidade. Dessa
forma, o QDA ¢é capaz de modelar fronteiras de decisdo nao lineares, adequando-se a

distribui¢oes com diferentes formas e orientagoes.
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Dada uma amostra x, a funcao discriminante do QDA para a classe 7 é dada por:

1 1 _
gi(x) = =5 log [Z] = S (x = p) 27 (x — ) + log P(yi),
onde ¥; é a matriz de covariancia da classe i, p; é seu vetor média e P(y;) é a probabilidade

a priori da classe.

Por utilizar uma métrica de distancia adaptada a cada classe, o QDA consegue
capturar relagoes mais complexas entre os atributos. No entanto, requer mais amostras
para estimar de forma confidvel os parametros, o que pode limitar sua aplicabilidade em

conjuntos de dados pequenos ou de alta dimensionalidade (BISHOP, 2006).

A.1.3.1 Interpretagdo geométrica do QDA

No QDA, cada classe possui sua propria matriz de covariancia ¥;, de modo que o
termo quadrético (x"¥; 'x) ndo é cancelado. Assim, as fronteiras de decisdo entre classes
sao superficies quadraticas no espaco de caracteristicas, podendo assumir formas elipticas,

parabdlicas ou hiperbdlicas, dependendo das matrizes de covariancia envolvidas.

Geometricamente, o QDA pode ser visto como uma generalizagdo do LDA que
permite regides de decisao curvas e adaptativas. Enquanto o LDA pressupoe que todas as
classes compartilhem a mesma forma e orientagdo (mesma ), o QDA admite formas e

orientagoes distintas para cada classe, modelando distribui¢oes mais complexas.

Essa flexibilidade, entretanto, exige a estimacao de um niimero maior de parametros
(O(d?) por classe, onde d é a dimensionalidade dos dados), o que torna o QDA mais

suscetivel a sobreajuste em amostras pequenas.

A.2 Classificadores baseados em probabilidade

A literatura de reconhecimento de padroes (DUDA; HART; STORK, 2001) e apren-
dizagem de maquina (BISHOP, 2006) apresenta diversas abordagens para o aprendizado
em um cendrio probabilistico. Suponha que P(y;|x) denota a probabilidade de uma amostra
x pertencer a classe y;. A funcao de custo 0-1, que representa o custo de associar x a classe
incorreta, é minimizada se, e somente se, x é associada a classe y; para a qual P(yg|x)
é maxima (DUDA; HART; STORK, 2001). Esse método é conhecido como estimativa

mazximum a posteriori (MAP). Formalmente, a classe associada & amostra x é dada por:

YMAP = arg m?X P<yi|x>7

em que arg max; retorna a classe y; com maior probabilidade de estar associada a x, ou

seja, aquela que maximiza P(y;|x).
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Qualquer fungao que calcule as probabilidades condicionais P(y;|x) pode ser inter-
pretada como uma funcao discriminante, pois permite separar exemplos de classes distintas.

Pelo teorema de Bayes, temos:

P(y;) P(X|yi)'

O denominador P(x) pode ser ignorado, uma vez que é o mesmo para todas as
classes e, portanto, ndo afeta a maximizagao. Se as probabilidades a priori P(y;) forem
iguais, a decisdo pode ser baseada apenas no termo de verossimilhanga P(x|y;), levando &

regra de maxima verossimilhanga (MV):

hay = arg max P(x[y;).

Embora essa regra seja 6tima sob determinadas condic¢oes, sua aplicabilidade
pratica ¢ limitada devido ao grande niimero de amostras necessarias para estimar de
forma confidvel as distribuigoes P(x|y;). Para contornar essa limitagao, diferentes hipoteses
de independéncia sao frequentemente adotadas, resultando em fungoes discriminantes
distintas e, consequentemente, em diferentes classificadores. A seguir, é apresentada uma

dessas fungoes, que leva ao classificador Naive Bayes.

A.2.1 Naive Bayes (NB)

O classificador NB baseia-se na hipdtese de que os atributos de uma amostra sao con-
dicionalmente independentes entre si dado a classe. Sob essa suposicao, a verossimilhanca

P(x|y;) pode ser decomposta como:

X|yz = H x]|yz

Assim, a probabilidade posterior de uma amostra pertencer a classe y; é proporcional a:

d
P(y;|x) o< P(y;) H (;]ys)-

O classificador obtido a partir dessa fun¢ao discriminante, combinado com a regra de
decisdo MAP, é conhecido como classificador Naive Bayes. O termo naive (ingénuo) refere-
se justamente a suposicao de independéncia condicional entre os atributos. A Figura 18

apresenta uma ilustracao conceitual do classificador NB.

A férmula do NB pode ser expressa em uma forma aditiva. Aplicando logaritmo a

equagao anterior, obtém-se uma forma aditiva mais conveniente para o calculo numérico:
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d
log P(y;|x) = log P(y;) + > _ log P(x;|y:).

Jj=1

Figura 18 — Ilustracao conceitual do classificador NB. Cada atributo é modelado por uma
distribuicao condicional independente, e as probabilidades sdo combinadas
para inferir a classe mais provavel.

Atributos (condicionalmente independentes dado y)

@& © @
0

Variavel de classe
(ndo observada)

d
P(ylx) o« P(y) [] P(z;ly)

Jj=1

Decisao: § = argmax; P(y;|x)

Fonte: Autor.

A.3 Classificadores baseados em funcgoes

A.3.1 Redes neurais artificiais

Uma rede neural artificial (RNA) é um modelo computacional inspirado no funci-
onamento do cérebro humano, composto por unidades chamadas “neurdnios artificiais’
Uma RNA tipica é formada por camadas organizadas em trés tipos: camada de entrada,
uma ou mais camadas ocultas e camada de saida. Cada neur6nio realiza uma combinagao
linear das entradas recebidas, seguida da aplicacdo de uma funcao de ativagdo nao linear,

como ReLU, sigmoide ou tangente hiperbélica.

O treinamento de RNAs ¢ realizado por meio de algoritmos de otimizacao baseados
em gradiente, como o gradiente descendente estocastico (stochastic gradient descent),
utilizando o método de retropropagacao do erro (backpropagation) para ajustar os pesos
sinapticos de modo a minimizar uma func¢ao de custo, como o erro quadratico médio ou a

entropia cruzada.
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Em problemas de classificagdo de comprimidos, as RNAs podem ser aplicadas
diretamente sobre os atributos extraidos das imagens (como forma, cor, textura e impressao)
ou em conjunto com técnicas de extracao automatica de atributos, como nas redes neurais
convolucionais (convolutional neural network, CNN). Embora redes simples ji sejam
capazes de aprender padroes complexos, arquiteturas mais profundas tendem a alcancar
melhor desempenho em tarefas visuais. No entanto, essas redes demandam maior volume
de dados, mais poder computacional e técnicas de regularizagdo (como dropout, batch

normalization e decaimento de pesos) para evitar sobreajuste.

A escolha da arquitetura e dos hiperparametros, como nimero de neurdnios por

camada e taxa de aprendizagem, influencia diretamente o desempenho do modelo.

A3.1.1  Multilayer Perceptron (MLP)

O classificador MLP é uma rede neural feedforward composta por uma ou mais
camadas ocultas totalmente conectadas. Cada camada realiza uma transformacao linear

seguida de uma funcao de ativacdo nao linear. A saida da camada [ é dada por:

h® = ¢® (W(l)h(l—l) + b(l)) :

em que WO e b® representam, respectivamente, a matriz de pesos e o vetor de vieses da

camada [, e ((-) é a funcdo de ativacdo correspondente.

O desempenho do MLP depende diretamente da arquitetura escolhida e dos hiper-
parametros adotados, como taxa de aprendizado, nimero de épocas e fungao de ativacao.
O MLP ¢é adequado para classificacao de comprimidos quando ha rela¢oes nao lineares

entre os atributos extraidos. A Figura 19 ilustra a arquitetura tipica desse classificador.

Figura 19 — Arquitetura tipica de um classificador MLP.

O

x O O
_'Q Camada de saida
Camada de entrada O

Camada oculta

Fonte: Autor.
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A.3.1.2  Extreme Learning Machine (ELM)

O ELM ¢ uma rede neural de camada tinica com treinamento extremamente rapido.
Os pesos entre a camada de entrada e a camada oculta sao inicializados aleatoriamente e
mantidos fixos durante o treinamento. Apenas os pesos da camada de saida sao ajustados,

de forma analitica, por meio da solu¢gdo de um sistema linear.

Seja H a matriz de ativagdes da camada oculta e Y o vetor (ou matriz) de rétulos.

A solugao 6tima para os pesos de saida B é obtida por:

B=HY,

onde HT representa a pseudo-inversa de Moore-Penrose de H (HUANG; ZHU; SIEW,
2006).

Apesar de sua simplicidade, o ELM pode atingir desempenho competitivo, sendo

vantajoso em cenarios que exigem baixo tempo de treinamento e boa generalizacao.

A.3.2  Support Vector Machine (SVM)

As SVMs constituem uma das técnicas mais robustas e amplamente utilizadas no
campo do aprendizado de maquina supervisionado. Originalmente propostas por Cortes
e Vapnik (1995), as SVMs tém como principal objetivo encontrar um hiperplano que
separe, da melhor forma possivel, os exemplos de duas classes distintas em um espago de

caracteristicas.

A ideia central do método é maximizar a margem entre os conjuntos de amostras
pertencentes a classes opostas, ou seja, a distancia entre o hiperplano separador e os
exemplos mais préoximos de cada classe, denominados vetores de suporte. Essa maximizacao
da margem esta diretamente associada a uma melhor capacidade de generalizagao do

classificador, reduzindo o risco de sobreajuste aos dados de treinamento.

Em sua forma mais simples, a SVM busca um hiperplano linear separador em
um espago de entrada. No entanto, por meio do uso de fungdes de nicleo (kernels), o
método pode ser estendido para realizar separacoes nao lineares, projetando os dados em
espacos de maior dimensionalidade, onde a separabilidade linear pode ser alcancada. Essa
caracteristica confere grande flexibilidade ao modelo, permitindo sua aplicacdo em uma

ampla variedade de problemas, incluindo classificacdo, regressao e deteccao de anomalias.

Além disso, a SVM apresenta uma formulacdo matematica elegante, baseada em
um problema de otimizac¢ao convexa, cuja solugao é globalmente 6tima. Essa propriedade
contrasta com outros métodos de aprendizado, como redes neurais, que podem sofrer
com minimos locais. A introducao de parametros de regularizacao e de variaveis de folga

também possibilita lidar com dados ruidosos e casos em que as classes nao sao perfeitamente
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separaveis. Nas subsegoes seguintes, apresentamos as formulacoes da SVM para os casos
de margens rigidas e margens suaves, bem como a dedugao de seus respectivos problemas

primal e dual.

A.3.2.1 Margens Rigidas

Considere um conjunto de treinamento 7 = {(x;,d;)}",, em que x; € R? e
d; € {—1,+1}. Supondo que os dados sejam linearmente separdveis, a superficie de decisao

¢é definida por um hiperplano:

wix+b=0,

em que w é o vetor de pesos e b 0 viés (ou termo de deslocamento). Os padroes sdo

corretamente classificados se:

di(w'x;+b)>1, Vi

A margem de separagao entre as duas classes é 2/||wl||. O objetivo da SVM
é maximizar essa margem, o que equivale a minimizar §||w||?. Assim, o problema de

otimizacao primal é formulado como:

1
Imgl§||w||2 sujeito a dj(w'x; +0)>1, i=1,...,n.

)

Esse é um problema de otimizagao convexa com restri¢coes lineares. Introduzindo

multiplicadores de Lagrange «; > 0, a Lagrangiana é dada por:

1 n
L(w,b,a) = §HWH2 — Y ai[di(w'x; +b) — 1].
i=1

As condigoes de otimalidade de Karush-Kuhn-Tucker (KKT) fornecem:

W = Z OdidiXi, Z Oéidi = 0.
i=1

=1

Substituindo essas expressoes na Lagrangiana, obtém-se o problema dual:

n n

n
moE}X Z o — 5 Z Z aiajdidjxjxj
i=1

i=1j=1

n
sujeito a Zaidi:(), a; >0, 1=1,...,n.
i=1
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A solugao 6tima w, é esparsa, pois apenas alguns vetores (os vetores de suporte)
possuem «; > 0. O viés b, pode ser calculado a partir de qualquer vetor de suporte que

satisfaga 0 < q;:

T
b* = dz — W X;.

A.3.2.2 Margens Suaves

Quando os dados nao sao linearmente separaveis, introduzem-se variaveis de folga

& > 0, que permitem violagoes da margem. As restrigoes passam a ser:

di(wix; +b)>1-¢&, &>0.

O problema primal é entdao formulado como:
min 1||W||2 + C’i{*
wbé 2 ="

em que C' > 0 é o parametro de regularizagao, controlando o equilibrio entre maximizar a

margem e penalizar violagoes das restrigoes.
O problema dual correspondente é dado por:
max Z oy — 3 Z Z a;oddx; X;
=1 i=1j5=1
n
sujeito a Z%’dz‘ =0, 0<o;<C.
i=1

A funcdo objetivo continua dependendo apenas dos produtos internos x; x;, o que

permite a extensao natural para o caso nao linear por meio de fungoes de kernel.

O vetor 6timo w, é obtido como antes:

n
Wy = Zaidixia
i=1

e o viés b, é calculado como a média sobre os vetores de suporte que satisfazem 0 < o; < C":

1
b*:ﬁz

S ies

(dz — Z Oéjde;rXi) s
7j=1

ondeS={i:0<a; <C}eN;,=|S|.
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APENDICE B — Busca em grade e técnicas

de validacao cruzada

Durante o desenvolvimento de modelos de aprendizado de maquina, é fundamental
estimar sua capacidade de generalizacao, ou seja, seu desempenho diante de dados nao
vistos durante o treinamento. Para isso, utilizam-se técnicas de validagao cruzada, que
dividem o conjunto de dados disponivel em multiplas parti¢coes, permitindo a avaliacao do

modelo com base em diferentes subconjuntos de treino e teste.

Esse processo permite estimar o risco estrutural (ou erro esperado) de um algoritmo
de forma mais confidvel do que avalid-lo apenas nos dados de treinamento. Além disso,
técnicas de validagao cruzada sao amplamente utilizadas para a escolha dos melhores
hiperparametros de um modelo, maximizando seu desempenho por meio de abordagens

sistematicas, como a busca em grade.

As principais técnicas de validagao cruzada incluem: holdout, k-fold e leave-one-out,

cada uma com suas particularidades e indicagoes.

B.1 DBusca em grade

A escolha adequada dos hiperparametros de um modelo é uma etapa critica no
processo de modelagem. Para isso, uma técnica amplamente utilizada é a busca em grade
(grid search), que consiste em definir uma grade (ou malha) de combinagoes possiveis de

hiperparametros e avalid-las sistematicamente por meio de validagao cruzada.

Para cada combinacao de hiperparametros, o modelo ¢é treinado e avaliado dentro
de cada fold da validagao cruzada, utilizando normalmente a validagao cruzada k-fold para
garantir uma estimativa robusta do desempenho. Em seguida, seleciona-se a combinacao
que obtiver o melhor desempenho médio segundo uma métrica pré-definida, como acurécia,
f-measure ou MCC.

A principal vantagem da busca em grade é sua simplicidade e exaustividade, pois
garante que todas as combinagoes possiveis dentro da grade definida sejam testadas. No
entanto, essa abordagem pode ser computacionalmente custosa, especialmente quando
h& muitos hiperparametros ou quando os espacos de busca sdo extensos. Em tais casos,
técnicas mais eficientes, como a busca aleatéria (random search) ou métodos bayesianos,

podem ser alternativas viaveis.

A Figura 20 ilustra o processo de busca em grade utilizando validagao cruzada.
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Figura 20 — Esquema de busca em grade com validag¢ao cruzada. Cada ponto da grade
representa uma combinacao de hiperparametros avaliada sistematicamente.

Hiperparametro

Espaco de
hiperparametros

° ° ° °
Combinagao avaliada

- /\ com validagao cruzada
A} 4

Hiperparametro a

Fonte: Autor.

B.2 Validacao cruzada

Técnicas de validagao cruzada dividem o conjunto de dados em particoes para
estimar o erro esperado de um modelo em dados nao vistos. Parte dos dados é utilizada
para treinar o modelo e a parte restante para avaliacao. Esse processo também permite
selecionar a combinacao de hiperparametros que produz o modelo com melhor desempenho

para a construcao do modelo final.

B.2.1 Holdout

Na técnica holdout, o conjunto de dados ¢ dividido em dois subconjuntos mutua-
mente excludentes: um para treinamento e outro para teste. O desempenho do modelo é
avaliado no subconjunto de teste usando métricas como acurdcia (Eq. C.1). A Figura 21

ilustra o uso da técnica holdout para estimativa do erro esperado.
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Figura 21 — Uso da técnica holdout para estimacao do risco estrutural de um modelo.

conjunto de dados
: conjunto conjunto de
de teste treinamento
gerar modelo i holdout

avaliar modelo

R e

estimagdo do risco estrutural

Fonte: Adaptacao de Dias (2017).

B.2.2 k-fold

Na validagao cruzada k-fold, o conjunto de dados ¢ dividido em k partes mutuamente
excludentes e de tamanho aproximadamente igual. Em cada iteracao, k — 1 partes sao
usadas para treinar o modelo e a parte restante para valida-lo. O processo é repetido k
vezes, alternando a parte de validagao. O erro esperado do modelo é entdao estimado pela
média do desempenho nas k iteragoes. A Figura 22 ilustra a aplicagao da técnica k-fold

para estimacao do erro esperado.

Figura 22 — Uso da técnica k-fold para estimacgao do risco estrutural de um modelo.

Conjunto de dados

D Conjunto de treino

‘ ‘ |:| Conjunto de teste

(LTI T[T T L} b
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ . ‘ ‘ ‘ ‘ H gerar modelo 1 H calcular risco 1 }-’
L [ o] [ ] ] o merar modelo 2 | caloular siseo 2 esimer

: risco médio
‘ ‘ ‘ ‘ ‘ cee ‘ ‘ ‘ | H gerar modelo k H calcular risco k }-’

Fonte: Adaptagao de Dias (2017).
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APENDICE C — Métricas de desempenho

Este apéndice apresenta as principais métricas utilizadas na avaliagdo de classifica-
dores supervisionados. Essas métricas tém como base a matriz de confusao, uma ferramenta

fundamental para a analise quantitativa do desempenho de modelos preditivos.

A matriz de confusao, também chamada de matriz de erros, resume os resultados de
um modelo de classificagdo ao comparar as predigoes geradas com os rotulos verdadeiros das
amostras. Em sua forma bindria, a matriz é composta por quatro categorias: verdadeiros
positivos (VP), falsos positivos (FP), verdadeiros negativos (VN) e falsos negativos (FN).
As instancias corretamente classificadas como positivas e negativas sdo representadas por

VP e VN, enquanto FP e FN indicam classifica¢des incorretas.

Embora seja comumente utilizada para problemas de classificacao binaria, a matriz
de confusao pode ser generalizada para cenarios com multiplas classes. Nessa generalizacao,
a matriz assume a forma de uma tabela em que as linhas representam as classes reais e as
colunas, as predi¢oes do modelo. As métricas derivadas podem ser adaptadas por meio de

abordagens como médias macro, micro ou ponderada.

A seguir, descrevemos as principais métricas derivadas da matriz de confusao,

considerando o contexto binario:

a) a acuracia (ACC) mede a proporgao de predigdes corretas em relagdo ao
total de amostras avaliadas. Embora fornega uma visao geral do desempenho
do modelo, pode ser pouco informativa em contextos com desequilibrio entre as

classes;

VP + VN
ACC = VP + VN + FP + FN (C.1)

b) a precisao (PRE) representa a proporcao de instancias classificadas como po-
sitivas que sao, de fato, positivas. Essa métrica esta relacionada a confiabilidade

das predigoes positivas;
VP

PRE = ————
R VP + FP

(C.2)

¢) a revocagdao (REV), ou sensibilidade, corresponde & proporgao de instancias
positivas corretamente identificadas pelo modelo. E particularmente relevante

quando o objetivo é minimizar falsos negativos;

VP

EV=—
REV =95 N

(C.3)

d) o coeficiente de correlacio de Matthews (MCCQC) oferece uma medida

global de qualidade da classificagao, considerando todas as quatro categorias
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da matriz de confusdo. Diferentemente da acuracia, o MCC é uma métrica

balanceada, adequada para conjuntos de dados desbalanceados.

(VP - VN) — (FP - FN)

MCC =
\/(VP + FP)(VP + FN)(VN + FP)(VN + FN)

(C.4)

Cada métrica fornece uma perspectiva distinta sobre o desempenho de um classifi-
cador. A escolha das métricas a serem utilizadas deve considerar o contexto do problema,
o balanceamento das classes e os custos associados a diferentes tipos de erro. A anélise

combinada dessas medidas permite uma avaliagdo mais abrangente e informativa sobre o

comportamento do modelo.
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APENDICE D -~ Identificacdo das imagens

utilizadas no Capitulo 3

Este apéndice apresenta a identificacao completa dos arquivos de imagem utilizados
nas figuras ilustrativas do Capitulo 3. As tabelas a seguir relacionam, para cada figura,
os nomes originais dos arquivos correspondentes aos exemplos visuais empregados na

descricao dos conjuntos de dados explorados neste trabalho.

Os arquivos referem-se a imagens selecionadas a partir dos conjuntos de dados
NLM PIR e CURE, ambos descritos no capitulo supracitado. A identificacdo explicita dos
nomes dos arquivos tem por objetivo garantir a rastreabilidade dos exemplos apresentados,
permitindo que outros pesquisadores localizem precisamente as mesmas amostras nas bases

originais e, assim, reproduzam ou aprofundem as anélises.

Para o conjunto NLM PIR, os nomes de arquivo mantém o formato original
disponibilizado pelo desafio Pill Image Recognition Challenge, o qual inclui informacgoes
como o codigo NDC, o tipo de subdivisao do lote (PART _1_OF 1) e um identificador
de amostra gerado automaticamente. J& no caso do conjunto CURE, as imagens seguem
uma estrutura hierarquica de diretorios que especifica a categoria do comprimido, a visao

capturada (top ou bottom) e o tipo de amostra (Reference ou Customer).

As Figuras 3 e 4 exemplificam a diversidade visual presente no conjunto NLM PIR,
incluindo variagoes de formato, cor e textura entre diferentes medicamentos. As Figuras 5, 6
e 7 ilustram amostras do conjunto CURE, destacando exemplos de referéncia e consulta,
bem como casos considerados dificeis para os métodos de segmentacao e classificacao. Por
fim, a Figura 8 mostra as versoes binarizadas de algumas dessas imagens, apos a etapa de

pré-processamento descrita no Capitulo 3.

Tabela 10 — Nomes dos arquivos utilizados na Figura 3. A posicao indica a ordem das
imagens, da esquerda para a direita.

Posicao Nome do arquivo
1 00093-7155-56_ PART 1 OF 1 CHAL10 SB_A227D15E.jpg
2 1479.jpg
3 927.jpg

Fonte: Autor.
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Tabela 11 — Nomes dos arquivos utilizados na Figura 4. A posicao indica a ordem das
imagens, da esquerda para a direita e de cima para baixo.

Posicao Nome do arquivo

00002-4464-30 PART 1 OF 1 CHALI10 SF BS8155C1A.jpg
59148-0006-13 PART 1 OF 1 CHALI0 SF 97154BCA.jpg
00007-4471-20 PART 1 OF 1 CHAL10 SF 7618BB55.jpg
00172-5034-60 PART 1 OF 1 CHAL10 SF 052D0288.ipg
00002-3238-30 PART 1 OF 1 CHALI10 SF 361E1B30.ipg
00603-5771-21 PART 1 OF 1 CHAL10 SF 38231C78.jpg
51672-4032-01 PART 1 OF 1 CHAL10 SF E52672E3.jpg
00093-5125-01_ PART 1 OF 1 CHALI10 SF 342D9A0C.ipg
68968-3500-01 PART 1 OF 1 CHAL10 SB 581E2CT7L.jpg
00007-4892-20 PART 1 OF 1 CHAL10 SF BE18DF56.jpg
00093-7248-06 PART 1 OF 1 CHAL10 SF 7829BC3D.jpg
00093-7425-56_ PART 1 OF 1 CHAL10 SF D727EBFF.jpg

O 00 N O Ot e W N =

— = =
N = O

Fonte: Autor.

Tabela 12 — Nomes dos arquivos utilizados na Figura 5. A posicao indica a ordem das
imagens, da esquerda para a direita.

Posicao = Caminho do arquivo = Nome do arquivo

1 0/bottom/Reference/ 0_ref bottom.bmp
2 0/bottom/Customer/ 0_bottom_ 22.jpg
3 0/bottom/Customer/ 0_bottom_ 29.jpg

Fonte: Autor.
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Tabela 13 — Nomes dos arquivos utilizados na Figura 6. A posicao indica a ordem das
imagens, da esquerda para a direita e de cima para baixo.

Posicao

Caminho do arquivo

Nome do arquivo

O 00 N O Ot ke W N =

S
N = O

53/top/Customer/
121 /top/Customer/
84 /top/Customer/
89/top/Customer/
148 /top/Customer/
162/top/Customer/
8/top/Customer/
71/top/Customer/
72 /top/Customer/
105/top/Customer/
116/top/Customer/
136/top/Customer/

53 _top_2317.jpg
121_top_ 5289.jpg
84 top_3709.jpg
89 top_3939.jpg
148 top_ 6520.jpg
162_top_ 7105.jpg
8_ top_343.jpg

71 _top_3100.jpg
72 _top_3148.jpg
105__top_ 4623.jpg
116_top_ H077.jpg
136_top_5951.jpg

Fonte: Autor.

Tabela 14 — Nomes dos arquivos utilizados na Figura 7. A posicao indica a ordem das
imagens, da esquerda para a direita e de cima para baixo.

Posicao

Caminho do arquivo

Nome do arquivo

1
2
3
4
5
6

6/top/Customer/
6/top/Customer/
6/top/Customer/

2/top/Customer/

4 /top/Customer/

9/top/Customer/

6_top_ 254.jpg
6_top_ 258.jpg
6_top_ 260.jpg
2_top_64.jpg

4 top_ 172.jpg
9 top_383.jpg

Fonte: Autor.
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Tabela 15 — Nomes dos arquivos utilizados na Figura 8. A posicao indica a ordem das
imagens, da esquerda para a direita.

Posicao Nome do arquivo
1 00002-3228-30_PART_1_OF 1 _CHAL10_SF_391E1C80.jpg
2 00074-6122-90 _PART 1 _OF_1 CHAL10_SF_051D829C.jpg
3 00006-0112-54_ PART 1 _OF 1 CHAL10_ SF 131609E0.jpg

Fonte: Autor.
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