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RESUMEN

Este estudio se enfoca en la identificacion y clasificacion de imagenes con farmacos para
facilitar su seleccion y administracién adecuada a pacientes postrados. La implementacién del
algoritmo se lleva a cabo mediante la combinacién de metodologias convencionales de vision e
inteligencia artificial. Por el lado de vision artificial, se emplea preprocesamiento de imagenes
para el proceso de segmentacion, donde la técnica utilizada es la llamada umbralizacion. Una
vez completado dicho proceso, se procede a la clasificacion de los farmacos mediante
aprendizaje de maquina, conocido en inglés como machine learning. En este estudio
especifico, se eligen las maquinas de vectores de soporte (SVM por sus siglas en inglés), que
han demostrado una notable eficacia en la clasificacion de datos linealmente separables. Luego
de la clasificacion de las imagenes, se genera una representacion visual (mediante una
imagen) que exhibe los medicamentos ordenados y situados en un plano cartesiano, listos para
ser dispensados a cualquier paciente.

Palabras clave: Aprendizaje de Maquina, Inteligencia Artificial, Vision artificial.

ABSTRACT

The present study focuses on the identification and classification of images that contain
drugs, with the purpose of facilitating their selection and/or appropriate administration. The
implementation of the algorithm is carried out by combining conventional techniques and
machine learning methods. Preprocessing is used to carry out image segmentation, using the
thresholding technique. Once the segmentation is completed, the pills are classified using
machine learning techniques. In the specific context of this work, the use of support vector
machines (SVM) is chosen, which demonstrate notable effectiveness in the classification of
linearly separable data.

Keywords: Machine Learning, Artificial Intelligence, Artificial vision.



Introduccién

Segun la OMS (Organizacion Mundial de la Salud), al menos 500,000 personas sufren lesiones
medulares cada afio, lo cual se traduce a cambios en el estilo y calidad de vida de los afectados
(Organization, W. H., & Society, I. S. C., 2013). Las personas que padecen diferentes cuadros de
paraplejia, esclerosis multiple, esclerosis lateral amiotrofia, entre otras, permanecen postrados por
la degeneracion de la capacidad motriz de su cuerpo, lo cual, implica la utilizacién permanente de
equipos de asistencia médica e incrementa la dependencia hacia terceros para llevar a cabo sus
actividades cotidianas. Se han propuesto avances tecnoldgicos para ayudar a estas personas con
distintos tipos de paralisis, como paraplejia, esclerosis multiple y esclerosis lateral amiotrofica.
Estos abarcan dispositivos de autoayuda (Orejuela-Zapata 2019), rehabilitacién robética (Mekki
2018), exoesqueletos para extremidades inferiores (Guntara 2021, Kapula 2021), desde sillas de
ruedas (Garcia & Paez, 2021), exoesqueletos (Medrano et. al, 2014), interfaces hombre-maquina
(Macias-Macias et. al, 2021), entre otros trabajos (McGibbon et. al, 2021; Pascuas-Rengifo et. al,
2015) y exoesqueletos para extremidades superiores (Sanngoen 2020). Estas tecnologias tienen el
objetivo de mejorar la movilidad, minimizar la fatiga muscular y mejorar la calidad de vida en
general. No obstante, esta rama de la ciencia sigue siendo ciencia abierta es necesario seguir
investigando para satisfacer las necesidades especificas de las personas con lesiones de la
neurona motora superior.

Sin embargo, uno de los casos mas severos de deficiencia motriz es la cuadriplejia, la cual
impide el movimiento de los miembros de la persona (Mogahed & Ibrahim, 2023). Esta situacion
impide que la persona pueda realizar la toma de cualquier objeto, como puede ser el caso de sus
medicamentos (English, 2023). Es por tal motivo, que el propésito del presente trabajo es el
desarrollo de un algoritmo para la deteccion, clasificacion y localizacion de medicamentos en un
ambiente controlado. Para como trabajo a futuro, cualquier sistema mecatrénico robético pueda
obtener el medicamento adecuado y suministrarlo al paciente con discapacidad de movimiento. El
diagrama del algoritmo completo se puede ver en la Figura 1.
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Figura 1. Diagrama a bloques del algoritmo implementado.

El presente trabajo estd organizado de la siguiente manera: en la Seccidn 2 se ilustran los
trabajos relacionados, en la Seccion 3 se muestran los fundamentos mateméaticos del algoritmo
propuesto. Por otro lado, los resultados del trabajo se observan en la Seccion 4. Finalmente, enla
Seccion 5 se comentan las conclusiones y el trabajo a futuro.

Antecedentes

Con base al diagrama a bloques observado anteriormente, son necesarias diversas técnicaspara
el desarrollo del algoritmo propuesto. Los trabajos relacionados con técnicas de vision y
clasificacion se muestran a continuacion. (Andhare & Rawat, 2016) desarrollaron un sistema de
vision capaz de identificar las coordenadas de un objeto dentro del espacio de trabajo de un brazo
robético de seis grados de libertad, a partir de las coordenadas de pixeles que obtiene elsensor de
visién de dicho objeto. En (Huiling et. al, 2019) se desarrolla un sistema de reconocimiento de
medicamentos para maquinas expendedoras. El sistema emplea SVM (Support Vector Machines) y
componentes conectados para identificar la region de texto del medicamento.



Luego, realiza la segmentacién del texto mediante el método fragment link. Finalmente, utiliza el
software de reconocimiento dptico de caracteres (OCR, por sus siglas en inglés) para reconocer
con precision el nombre del medicamento.

En (Hnoohom et. al, 2018) los autores presentan el disefio de una aplicacion de teléfono
inteligente capaz de identificar de manera automéatica distintos farmacos utilizando la arquitectura
de aprendizaje profundo Inception-V3, obteniendo un 92.75% de precision. Las pruebas de uso real
demostraron que el modelo de redneuronal propuesto podia identificar correctamente el
medicamento indicado en los datos de entrenamiento. En (Shinde et. al, 2020) se presenta un
trabajo de investigacién enfocado en la deteccion de medicamentos falsificados a través de sus
firmas hiperespectrales. El sistema implementado utiliza las firmas hiperespectrales de los
medicamentos originales y falsificados para entrenar un modelo de aprendizaje automatico basado
en una red neuronal para reconocerla autenticidad del medicamento. El modelo propuesto logra
una media superior al 90% de precision en la clasificacion de los medicamentos. En (Ou, & Lin,
2018), los autores proponen eluso de redes neuronales convolucionales para la deteccion de
pildoras, donde el trabajo obtuvoun rendimiento de mas del 80% en la clasificacién de los
medicamentos. Cabe resaltar, que se utilizé una base de datos de 1,680 imagenes para el
entrenamiento de lared neuronal. Es posibleobservar que existe una vasta literatura sobre la
deteccion de objetos, sin embargo, algunos deellos suelen ser complejos para su aplicacion en la
vida real, es por lo que el algoritmo propuesto, para el presente trabajo, es el uso de maquinas de
vector se soporte, por su simplezay eficiencia (Gidudu et. al, 2007).

3. Fundamentos matematicos
3.1 Andlisis por medio de vision artificial

Precedentemente de iniciar el procesamiento de imagenes y la implementacion de
clasificadores para el entrenamiento del SVM, es esencial contar con muestras representativas.
Con este propdsito, se capturaron imagenes de diversas medicinas en un entorno controlado.
Estas imagenes exhiben pastillas, capsulas y tabletas dispuestas en posiciones y orientaciones
aleatorias. La Figura 2 ilustra un ejemplo visual de estas imagenes obtenidas.

Figura 2. Imagen de la base de datos propuesta.



El factor de calibracién (FC) juega un papel fundamental en la localizacion de objetos en una
imagen, ya que facilita la determinacion de la relacion entre pixeles y distancia. En el entorno
controlado propuesto, el campo visual abarca un espacio de 42.19 cm x 56.25 cm, mientras que las
superficies de las imagenes capturadas son 1200 pixeles x 1600 pixeles. Asi, el FC se establece
de la siguiente manera:

__ Dimensiones de la imagen en centimetros

FC =

Dimensiones de la imagen en pixeles

(1)

En relacion con imagenes de la base de datos, el resultado del factor de calibracién se
establece en 0.0352 pf:::l. Ademas, al considerar la distancia entre el centro 6ptico de la camara

y la superficie del entorno controlado, se determina el campo visual total de la camara en las
direcciones vertical (Overtical) y horizontal (Bnorizontar ):

_1 (21.04cm o
gvertical = 2tan 1 (m) = 50.23 (2)

28.125cm

ﬂhorizontal = Zt(ln_l (W) = 64.01° (3)

Con lo anterior, es posible detectar la posicién de los diferentes objetos. Para mas
informacion respecto al procedimiento anterior, consultar (Gonzalez & Woods, 2006).

Preprocesamiento y segmentacion

Diversos métodos se emplean en la segmentacion de imagenes (Gonzalez, 2002), siendo la
media de intensidad de pixeles una herramienta eficaz cominmente utilizada con este propdsito.
En otras palabras, al calcular el valor medio de la intensidad de los pixeles, se aplica la
umbralizacion local para lograr la segmentacion de la imagen respectiva (Chacon, 2007). En el
marco del algoritmo propuesto, esta técnica se implementa para obtener las imagenes binarias
deseadas, y la ecuacién que rige dicha segmentacién se presenta en (4).

(1 sif(x,y)>T
9(xy) _[[} sif(x,y) =T
(4)

Donde g(x,y) es valor del pixel en la nueva imagen segmentada, f(x,y) es el valor del
pixel de la imagen a segmentar y T representa el umbral global. Considerando las imagenes en un
estado binario, se continua con la exclusion de todos los componentes conectados que posean
2000 <T ya que estacantidad representa el minimo de pixeles conectados que contienen
los medicamentos en las imagenes. Es crucial destacar que este proceso se aplica exclusivamente
al canal R del espacio de color RGB (Red, Green, Blue; por sus siglas en inglés) de las imagenes
originales. Esto se realiza con el propdsito de facilitar el procesamiento de las imagenes en las
siguientes fases del algoritmo. La Figura 3 exhibe el resultado de una imagen segmentada
correctamente, donde se visualizan facilmente los objetos a clasificar.



Figura 3. Segmentacion de los objetos de interés
Extraccién de caracteristicas

En la fase de extraccién de caracteristicas, se procede a identificar las partes mas
significativas de un objeto en la imagen, como sefialan en (Shah et al., 2016). En el algoritmo
propuesto, se destacan el area, redondez y solidez como caracteristicas clave para la clasificacion
de los farmacos. El calculo de estas propiedades se lleva a cabo mediante las ecuaciones (5), (6) y
(7), respectivamente. Una vez obtenidas estas caracteristicas, se forma un vector compuesto por
tres elementos, proporcionando asi la base para el desarrollo de un clasificador adecuado.

Area = Numero de pixeles de laregion

(9)

4= Area * T
Redondez = ————
Perimetro

) Area
Solidez = ————
Area Convexa

(7)

Con el propdsito de evaluar el potencial de las caracteristicas extraidas para la clasificacién de
medicamentos en pastillas, capsulas o tabletas, se procede al calculo de la matriz de correlaciéon
de estas caracteristicas. La Tabla 1 presenta la matriz de correlacién correspondiente, destacando
que el area y la solidez exhiben el menor grado de correlacion entre ellas (0.3970), mientras que la
redondez y la solidez muestran un mayor grado de correlaciéon (0.7917). Con base en este analisis,
se avanza hacia la implementacion de un clasificador binario basado en SVM utilizando estas
propiedades descriptivas.
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Tabla 1. Correlacién de los medicamentos a clasificar

Caracteristicas Area Redondez  Solidez
Area 1 0.7613 0.3970
Redondez 0.7613 1 0.7917
Solidez 0.3970 0.7917 1

3.2 Clasificador utilizando maquinas de vector de soporte

Una técnica ampliamente reconocida para la clasificacion de objetos es el algoritmo SVM.
Estas maquinas emplean datos, también denominados vectores de soporte, para establecer un
umbral distintivo entre diferentes clases (Suthaharan et al., 2016).

Hiperplano

Vectores

Figura 4. Descripcion del hiperplano creado por el algoritmo SVM

En la Figura 4, se observan dos clases claramente divididas por un hiperplano, el cual es
definido por el algoritmo de maquinas de vectores de soporte. En el escenario especifico de una
aplicacién como clasificador binario lineal, el hiperplano se expresa mediante:

gx)=wiX+b o gx)=0
(8)

En la ecuacion anterior, X representa los patrones de entrada, w los pesos del sistemay bes
el bias. La determinacion de los pesos se logra al minimizar la funcién de costo definida en la
ecuacion (9) con respecto a los pesos del sistema.

N
1
](W, bl OC) = EWTW _ZAI [di(wrxi + b) — 1]
i=1

©)

Donde A; son los multiplicadores de Lagrange. La clasificaciéon de los distintos farmacos en el

presente trabajo se realiza utilizando SVM, el cual es un clasificador supervisadobinario descrito por
una funcion discriminante lineal (LDA, por sus siglas en inglés) descrita anteriormente.
Considerando que las clases son linealmente separables, es necesario definir lospesos w = (w1, w2

, ..., w]) através de la ecuacion dada por (Pisner et al., 2020):

q
w = Z’liyixi
i=1
(10)
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Aqui, y;j son las etiquetas, x; el vector de caracteristicas y q la cantidad de vectores de

soporte. Para tomar la decision de a que clase (W; o W,) pertenece el vector X = {x;, x,, ..., X, }, €l
clasificador toma las decisiones de la siguiente manera:

wX>0-> Xew

(11)
oTX<0 > XeW,
(12)

No obstante, en la aplicacion de farmacos propuesta, el clasificador debe tener la capacidad
de identificar los tres tipos de medicamentos. Por consiguiente, se requiere disefar dos SVM de
clasificacion binaria: uno para reconocer pastillas (g(X)pastillas) y otro para las capsulas
(9(x)capsulas). De esta manera, se propone un flujo de trabajo que se describe en la Figura 5.

Vector de
Caracteristica

g (x)pastillas

Si

Figura 5. Descripcion del algoritmo de clasificacion implementado

El algoritmo recibe como entrada el vector de caracteristicas de un medicamento que se va a
clasificar. Primero, pasa por g(x)pastiuas Para evaluar sies una pastila o cualquier otro tipo de
medicamento. Luego, se somete a g(x) qspsuias Para determinar si es una capsula o si se clasifica
como una tableta. El analisis del conjunto de entrenamiento y prueba para ambos clasificadores
arroja las siguientes funciones discriminantes lineales, que definen los respectivos hiperplanos:

g(X)pastillas = 0.0095x1 + 1.2332x2 + 0.0878x3 - 30.8028
(13)

9 capsulas = —0.0158x1 + 0.4259x2 + 0.1659x3 + 36.4810
(14)

En la Figura 6, se presentan los resultados del entrenamiento y la prueba del clasificador de
pastillas. En esta representacion, los puntos amarillos indican los elementos clasificados como
pastillas, mientras que los puntos azules representan los elementos clasificados como otro tipo de
medicamento. De manera analoga, la Figura 7 muestra los resultados correspondientes al
clasificador de capsulas, donde los puntos amarillos indican los elementos clasificados como
capsulas y los puntos azules representan los elementos clasificados como otro tipo de
medicamento. Estas visualizaciones reflejan la efectividad de los clasificadores en la diferenciacion
de pastillas y capsulas de otros tipos de medicamentos.
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Figura 7. Resultados del clasificador de capsulas
A partir de los resultados obtenidos en las pruebas de los clasificadores de pastillas y
capsulas, se generan las correspondientes matrices de confusion, presentadas en la Tabla 2 y

Tabla 3, respectivamente. Estas matrices ofrecen una vision detallada de la eficacia de los
clasificadores al evaluar la precision de las predicciones para cada clase.

Tabla 2. Matriz de confusién del clasificador de pastillas

\Valor Predicho
No Pastilla Pastilla
ValorReal No Pastilla TN=15 FP=0
Pastilla FN=2 TP=13
Tabla 3. Matriz de confusién del clasificador de capsulas.
\Valor Predicho
No Capsula Capsula
ValorReal No Capsula TN=15 FP=0
Capsula FN=0 TP=15
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Considerando las matrices de confusion, se procede al calculo de las métricas de desempefio
del clasificador. La precision evalua la calidad del modelo en las tareas de clasificacion, mientras
que la exhaustividad cuantifica la cantidad que el modelo es capaz de identificar (Campbell et al.,
2022). La precision se calcula mediante la ecuacién (15), mientras que la exhaustividad se
determina a través de la ecuacion (16).

... TP
precision =
(15)
haustividad = e
exhaustividad = .oy

(16)

Al examinar los resultados previos, se destaca que el clasificador de pastillas logra identificar
el 86% de las pastillas, mientras que el clasificador de capsulas alcanza un reconocimiento del
100%. Estos resultados se muestran coherentes y competitivos en relacion con los trabajos
previamente descritos en el capitulo de antecedentes.

3.3 Localizador de medicamentos

En el presente trabajo, la determinacion de la posicion de los farmacos se lleva a cabo
mediante el calculo del centroide de los objetos en la imagen. Donde el centroide representa el
centro de masa de los objetos, detallando sus coordenadas en pixeles en la propia imagen
(Gonzalez, 2002). Dicho centroide se obtiene mediante las siguientes ecuaciones:

N-1
e =g D 0+ X0 (s — Ty
= an
1 N-1
Cy = QZO’E + Vie1) XiVier — Xiz1 Vi)
i=0 (18)

Donde A es el area de la figura, y xi, y: corresponden a las coordenadas de sus vértices. Una
vez encontrado el centroide, se utiliza el factor de calibracién calculado en (1) para definir las
coordenadas en centimetros de la posicion de los medicamentos.

4, Resultados

A continuacién, a manera de comprobar el funcionamiento del algoritmo completo se
realizaron ciertas tomas de diferentes medicamentos en una superficie. Donde el algoritmo ademas
de poder detectar y posicionar correctamente los diferentes farmacos, fue capaz de clasificarlos de
manera correcta. En la Figura 9 se ilustran diversas pruebas para la identificacion de las diferentes
tablillas, donde fueron elegidas de la siguiente manera:

Si el farmaco tiene forma circular y su area tiene una cierta dimensién, el medicamento pertenece a
la clase de “Pastilla 1”.

Si el farmaco tiene forma de ovalo con una cierta dimension, el medicamento puede pertenecer a
la clase de la “Tableta 2” o la “Pastilla 3”. Donde su area, redondez y solidez van a determinar a
cual clase pertenece.

E1-10



Cabe resaltar que lo mencionado anteriormente es una descripcidon muy general, ya que las
caracteristicas que se observaron en la Seccion 3 fueron sometidas al algoritmo SVM para su
clasificacion de acuerdo con los hiperplanos nombrados en (13) y (14). Donde en los resultados
observados en la Figura 9, se aprecia que el algoritmo hizo una correcta clasificacion e
identificacion de los medicamentos en la imagen. Es asi, que el algoritmo puede ser utilizado para
futuras aplicaciones, cabe resaltas que la programacion es sumamente sencilla, ya que soélo es
necesario implementar los hiperplanos mencionados anteriormente, no es necesario volver a
entrenar el algoritmo nuevamente, a menos de que se deseen aplicar mas farmacos u otra
aplicacion.

Figura 8. Pruebas de funcionamiento del algoritmo de vision para la deteccion de farmaco
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Conclusiones y trabajo a futuro

Este estudio resalta la eficacia del algoritmo SVM en la deteccion de farmacos en un
entorno controlado, proporcionando una clasificacion y localizacion precisa de los diferentes
medicamentos. La utilidad de SVM no solo radica en su eficacia, sino también en su facilidad
de programacion, lo que permite su implementacion en cualquier sistema embebido y facilita su
acceso a regiones con limitaciones tecnoldgicas.

En cuanto a futuras investigaciones, se contempla el disefio de un sistema mecatrénico
dedicado a la seleccion y suministro automatizado de los medicamentos identificados en el
presente trabajo. Esta perspectiva no solo constituye una mejora practica en la administracién
de medicamentos, sino que también promete elevar la calidad de vida de aquellos pacientes
con restricciones en el movimiento corporal y/o de miembros superiores. Este trabajo sienta las
bases para avanzar hacia soluciones mas integrales en el ambito de la atencién médica,
orientadas a mejorar la accesibilidad y el bienestar de los pacientes con discapacidades fisicas.
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