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RESUM

La diabetis és una malaltia greu a escala mundial. Existeixen diverses classificacions
d’aquesta malaltia en funci6 de la severitat. La més severa és la diabetis de tipus 1,
la qual comporta una produccié d’insulina nul-la per part del pancrees. La insulina
és necessaria per controlar els nivells de sucre en sang, i una falta d’aquesta obliga
al pacient injectar-se les quantitats adequades. El factor més important a I’hora de
calcular la quantitat d’'insulina a administrar-se és la quantitat de carbohidrats que
s’han ingerit durant les tltimes hores. El calcul de carbohidrats d'un apat pot resultar
complicat per diferents factors, un dels quals pot ser la inexperiéncia del pacient.

En aquest treball es proposa dissenyar un sistema d’estimacié automatica de car-
bohidrats a partir d’'imatges d’apats emplatats. L'objectiu és facilitar als pacients de
diabetis de tipus 1 el procés de calcular la quantitat de carbohidrats presents en els
apats que ingereixen. D’aquesta manera, es pretén disminuir els errors que es poden
cometre portant a terme aquest procés amb meétodes tradicionals i reduir la carrega
que comporta el calcul als pacients.

Per tal de resoldre aquesta tasca, s’ha utilitzat una de les tultimes tecnologies en
visié artificial en el camp de 'aprenentatge profund. Concretament, s'utilitza una xarxa
de tipus transformer aplicada al processament d’imatges, la qual en el darrer any ha
demostrat igualar el rendiment de xarxes anteriors i en alguns casos fins i tot millorar-lo.
En aquest treball es porta a terme un entrenament supervisat en qué es mostra a la
xarxa neuronal, també anomenada model, un conjunt d’imatges d’apats en el qual
cadascuna esta etiquetada amb la quantitat de carbohidrats que contenen. Un cop
entrenat el model, s’avalua la qualitat de les estimacions per tal de valorar si durant
I'entrenament ha estat capac de resoldre correctament la tasca. Les imatges que s'usen
durant 'entrenament del model no es fan servir en el procés d’avaluacio.

Per entrenar la xarxa neuronal, s’ha buscat el conjunt de dades que millor s’adaptés
al problema proposat. Les caracteristiques les quals s’han donat importancia han
estat la diversitat de mostres, I'abundancia d’exemples per mostra, un rang ampli de
quantitat de carbohidrats i una alta varietat d’ingredients.

S’ha utilitzat el llenguatge de programacié python per programar els algorismes que
fa possible resoldre la tasca proposada. Els algorismes consisteixen principalment a
adquirir, preparar les dades del conjunt de dades, i entrenar el model, aixi com avaluar-
lo. El codi s’ha executat a través de 'aplicacié Google Colab, en la seva versi6 pro, que
ofereix un entorn virtual amb un maquinari prou potent per a la tasca que se li exigeix.






CAPITOL

INTRODUCCIO

1.1 Antecedents

La Diabetis mellitus de tipus 1 és un greu problema de salut a escala mundial,
suposant una important carrega per als serveis de salut i és una de les principals
malalties que causen la mort. Explicada breument, aquesta malaltia és causada per
la destrucci6 progressiva de les cel-lules beta del pancrees. Aquestes cél-lules sén
responsables de la produccié d’insulina al cos, hormona necessaria per a processar
els sucres de la sang. Per a compensar la manca de produccié d’insulina, els pacients
s’han d’administrar dosis per tal de mantenir uns nivells de glucosa en sang adequats.
Un dels principals parametres que influeixen en el calcul de la quantitat d’insulina a
administrar és el valor de carbohidrats ingerits en les tiltimes hores. A més, també cal
que es controli regularment els nivells de glucosa en sang i 'activitat fisica a la qual se
sotmetin.

Com s’ha esmentat anteriorment, per els pacients de[TTDM]la estimaci6 dels carbo-
hidrats ingerits en un apat és crucial per un correcte control de glucosa en sang. Aixo no
obstant, es poden cometre errors produits per una deficiéncia d’'informaci6 nutricional
de I'apat o en la mida de la porci6 de I'apat [1].

En els darrers anys, el desenvolupament de tecnologies en el camp de la intel-ligéncia
artificial ha permes obtenir resultats sense precedents en una gran varietat de proble-
mes. Una d’aquestes tecnologies és I'aprenentatge profund, que a través de I'aplicaci6
de xarxes neuronals artificials permet resoldre tasques de manera més simple i precisa
que amb tecnologies disponibles anteriorment. Un dels camps d’aplicacié de 'aprenen-
tatge profund és el de la visi6 artificial. En aquest camp s’hi han desenvolupat diferents
arquitectures de xarxes neuronals, entre les quals destaca la xarxa neuronal de tipus
convolucional. No obstant aixo, la recent publicaci6 de les xarxes neuronals de tipus
transformer mostra que s6n capaces d’igualar i en alguns casos millorar el rendiment
de les xarxes neuronals convolucionals.

Existeixen diferents treballs relacionats amb la tasca d’estimar carbohidrats a partir
de fotografies de menjars, els quals proposen diferents metodologies per resoldre la
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tasca. En I'apartat de treballs relacionats s’expliquen varis d’aquests treballs, els quals
alguns incorporen técniques d’aprenentatge automatic.

1.2 Objecte

Lobjectiu d’aquest treball és la creaci6é d'un sistema capag d’estimar la quantitat de
carbohidrats presents un apat donada una fotografia d’aquest. Aquesta eina es portara
a terme amb una de les ultimes tecnologies desenvolupades en el camp de ’aprenen-
tatge profund. En concret, s’utilitzara una arquitectura de xarxa neuronal artificial
anomenada transformer. Recentment, aquesta arquitectura ha demostrat igualar i en
alguns casos donar millors resultats en tasques de processament d’imatge que altres
arquitectures anteriors.

El sistema d’estimaci6 de carbohidrats esta dissenyat per a que es pugui utilitzar en
aplicacions orientades a pacients de[TIDMlper a ajudar-los a estimar la quantitat de
carbohidrats presents en els seus apats. Aquesta informacié és necessaria per a calcular
la quantitat d’'insulina que s’han d’administrar. Per tant, 'objectiu final del treball és
crear una eina que millori la qualitat de vida d’aquestes persones.

1.3 Especificacions i abast

Aquest projecte abasta la creaci6é del model d’estimaci6 de carbohidrats en apats em-
platats i la seva avaluacid. Es parteix d'un model basat en una arquitectura transformer,
preentrenat en una tasca de classificacié d’'imatges. Les dades que s'utilitzen s6n extre-
tes d'una base de dades d’'imatges de plats de menjar etiquetades amb la corresponent
informacié nutricional necessaria.
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MARC CONCEPTUAL

2.1 Diabetis tipus 1

La[TTDM] és una malaltia cronica que implica la destrucci6 de les cel-lules beta del
pancrees, donant lloc a una deficiéncia d’insulina [2]. La insulina és una hormona
necessaria per a poder regular el metabolisme de la captaci6é de glucosa a la sang i
mantenir els nivells normals de sucre en sang [3]. Aquesta és ’hormona responsable
de transmetre el sucre ingerit als 0rgans i teixits musculars. La deficiencia d’insulina
origina als pacients amb[TTDM]la necessitat de rebre dosis externes d’'insulina mitjan-
cant injeccions d’insulina d’acci6 rapida. Les dosis d’insulina es poden administrar a
través d'un boligraf d’insulina o una bomba d’insulina. Aquestes dosis han de ser admi-
nistrades abans de cada apat per compensar els sucres ingerits i mantenir els nivells
de sucre en sang dins d'uns marges acceptables. A més, els pacients poden necessitar
petites dosis d’insulina al llarg del dia per mantenir els nivells minims. Aquestes dosis
es poden administrar en forma de dosis d’acci6 lenta o a través de bombes d’insulina.

Elrisc de no controlar correctament aquests nivells de sucre en sang pot provocar
un excés o una manca d’aquest. Els termes que s’utilitzen en el camp de la medicina
per a referir-se a aquests episodis son hiperglucemia en cas d'un excés de sucre, i
hipoglucémia en cas d'una deficiéncia de sucre. Els efectes negatius per a la salut
d’aquests episodis son variats, pero es poden destacar alguns de més greus. En el cas de
la hiperglucémia, pot derivar en una cetoacidosi diabética o en un estat hiperosmotic
hiperglucémic, complicacions les quals s6n potencialment mortals. La hiperglucemia
de grau 1 es defineix com un nivell de sucre en sang superior a 180 mg/dl, mentre que
en la hiperglucémia de grau 2 és superior a 250 mg/dl [4]. En el cas de la hipoglucémia,
el pacient pot experimentar deficits neurologics com letargia, pérdua de memoria o
desorientaci6, i en casos més extrems pot arribar a ser mortal [3]. La hipoglucemia de
grau 1 es defineix com un nivell de sucre en sang inferior a 70 mg/dl, mentre que la
hipoglucemia de grau 2 és inferior a 54 mg/dl.

Segons la Federacio Internacional de Diabetis (IDF), hi va haver 537 milions de
persones amb diabetis a tot el mén I'any 2021 [5], la qual cosa confirma que la diabetis
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és una de les emergeéncies sanitaries més grans a escala mundial. Per tant, és imprescin-
dible pal-liar els problemes diaris dels pacients amb[TTDMIi disminuir la complexitat
del seguiment de la malaltia aixi com la gesti6 de mantenir els nivells de glucosa en
sang dins dels marges segurs. Les millores tecnologiques de les tiltimes décades han
permes un avenc en les solucions per aquests problemes. Un exemple s6n els monitors
continus de glucosa o I'aplicaci6 de tecnologies d’intel-ligéncia artificial [6].

Una de les possibles aplicacions d’algorismes d’intel-ligéncia artificial en aquest
camp és el d’estimacio de carbohidrats dels apats ingerits pel pacient, per tal de poste-
riorment administrar les dosis adequades d’insulina. Els models de visi6 artificial per
entrenament supervisat poden aprendre a relacionar imatges dels apats amb un valor
de carbohidrats. En aquest treball es proposa crear i entrenar un model que relacioni
imatges dels apats amb la quantitat de carbohidrats que contenen aquests. L'objectiu
d’aquest model és facilitar als pacients de[TTDMlel procés de calcular els carbohidrats
ingerits.

2.2 Estatdel’art

La visi6 artificial és un camp cientific interdisciplinari que tracta de dotar a sistemes
informatics de la capacitat de comprendre dades en forma d’imatges o videos. Aquest
camp inclou tasques com ’adquisici6, processament, analisi i comprensié d’imatges.
Es pot entendre la comprensié d’'imatges per part d'un model com el procés d’extracci6
de caracteristiques d’imatges per tal de crear una representacié adequada per la tasca
que proposada. Lesmentat procés es pot portar a terme amb el suport de la geometria,
la fisica, 'estadistica i la intel-ligéncia artificial.

La visi6 artificial és 1til per resoldre problemes de classificacié d’imatges, segmen-
tacié d’'imatges, deteccié d’objectes, modificacié d'imatges, transformacié de text a
imatge i viceversa, entre d’altres. Les imatges amb les quals es treballen poden ser en
forma de video, capturades des de diferents cameres, figures tridimensionals preses
amb un escaner 3D o obtingudes a través de dispositius meédics, entres d’altres.

Una de les xarxes neuronals més utilitzades en el camp de la visi6 artificial aplicat en
imatges és la convolucional. Tradicionalment, les xarxes convolucionals han demostrat
ser les millors en tasques de processament d’imatges. En I'tiltima decada, sén les
que més s’han usat. No obstant, amb la recent publicacié de les xarxes neuronals de
tipus transformer [7], sembla a ser que les convolucionals podrien esdevenir obsoletes
davant d’aquestes. Tot i que inicialment els transformers es van dissenyar per a tasques
de processament natural del llenguatge, estudis que les apliquen en tasques de visio
artificial demostren que poden igualar o fins i tot donar millors resultats [8]. Aquestes
noves xarxes son més generalistes que les convolucionals, el que significa que tenen
capacitat per comprendre més profundament el problema que se’ls hi pugui proposar.
Aix0 no obstant, aquesta caracteristica comporta que necessitin més dades per entrenar-
se.

Actualment, en el camp de la medicina la intel-ligéncia artificial s'utilitza en dife-
rents ambits, com per exemple en tasques de suport en decisions cliniques i en analisi
d’imatges. El suport de decisions cliniques ajuda als professionals a prendre decisions
en tractaments, medicaci6 o salut mental, entre d’altres. En I’analisi d'imatges, la in-
tel-ligencia artificial es fa servir per analitzar imatges procedents de procediments com

4
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la tomografia computada, la radiologia o la ressonancia magnetica. També es pot aplicar
en problemes de prediccié i deteccié d’esdeveniments clinics com les hipoglucemies
en pacients amb diabetis [9], infarts o atacs neurologics.

2.3 Treballs relacionats

Existeixen diversos estudis que presenten diferents solucions en la tasca d’estimar els
carbohidrats presents en un apat a partir d'una imatge d’aquest. A continuacio6 se’n
citen i s’expliquen alguns.

Laplicaci6 GoCARB [10] és un sistema destinat a ser utilitzat per mobils i per ser
usat directament pel pacient. El model de visi6 artificial que utilitza s’ha entrenat
amb 54 plats propis de la gastronomia europea. En I'estudi es compara |’error entre
dietistes professionals i el model entrenat en la tasca d’estimaci6 de carbohidrats en les
imatges d’entrenament. El model aconsegueix una precisi6 lleugerament més alta que
els dietistes, donant un error absolut mig en les estimacions inferior en les estimacions
de les imatges amb que s’ha entrenat. L'usuari ha de capturar dues imatges des de
diferents angles del plat amb la camera del mobil i han d’estar acompanyades per una
targeta convencional per tal de donar una referéncia de la mida del plat i de 'angle
de la fotografia respecte al plat. Per a la tasca d’estimaci6 de carbohidrats, el sistema
fa servir un procés consistent dels segiients passos: captura de la imatge, detecci6 del
plat, segmentaci6 dels ingredients, classificacié dels ingredients, estimacié del volum a
través del modelatge 3D del plat i finalment calcul dels carbohidrats amb I'ajuda d'una
base de dades de macronutrients dels ingredients (USDA food composition database).

En el segiient article [11] es presenta un estudi similar que I'esmentat en el paragraf
anterior, perd amb imatges d’apats propis de la gastronomia tailandesa. Es comparen
les estimacions del model amb la de dietistes professionals. Els resultats de 'estudi
demostren que el model pot competir amb els dietistes, donant en comparacié un
error generalment més petit en les estimacions. Per a I'estimaci6é de carbohidrats,
I'algorisme responsable primer detecta la posicié dels diferents ingredients del plat,
després segmenta els ingredients per tal de finalment fer una prediccié del valor de
carbohidrats tenint en compte I'angle en que s’ha capturat la imatge. L'algorisme
utilitza tres xarxes neuronals independents: una xarxa convolucional per la detecci6
d’ingredients, una unitat de segmentacié i una xarxa neuronal de regressi6 per les
prediccions finals. El conjunt d’'imatges utilitzant per entrenar els models esta format
per un total de 256.178 ingredients ubicats en 75.232 imatges. Els ingredients es troben
classificats entre 175 categories de menjar diferents. Després de I’entrenament, el model
té un error quadratic mig sobre les prediccions de carbohidrats inferior a 10g.

En el segilient treball [12] es presenta un conjunt de dades en forma d’imatges de
menjar etiquetades amb els macronutrients dels ingredients. Amb la publicacié del
conjunt de dades, també es presenta un algorisme que estima les calories del menjar de
cada imatge. En el conjunt de dades, s'inclouen 2.978 imatges tiniques de 19 ingredients
diferents més els valors de la massa, el volum, la densitat i les calories. A més, a cada
imatge s’hi inclou una moneda com a referéncia de mida. L'algorisme d’estimaci6 de
calories utilitza dues imatges capturades des d’angles diferents per després detectar els
menjars presents en el plat i a continuacié segmentar aquests ingredients. Un cop fet
aixo en les dues imatges, s’estima el volum del menjar i posteriorment les calories. Per
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ala detecci6 d’ingredients es fa servir una xarxa neuronal convolucional. El volum es
calcula a través de ’area de I'objecte segmentat, aplicant una proporcié amb la mida de
la moneda en la imatge. En I'’experiment del treball, es demostra que I’error mig relatiu
de les estimacions tant de volum com de calories no excedeix el 20% del valor real.

En el segiient treball Nutrition5k [13] es presenta un nou conjunt de dades per a
I'estimacié de macronutrients en imatges de plats de menjar aixi com la proposta d'un
algorisme capag de resoldre aquesta tasca. La publicacié d’aquest conjunt de dades
és relativament recent, del juny del 2021, i el seu objectiu és proporcionar un conjunt
d’imatges d’apats emplatats més generalista que els existents, amb més ingredients
inclosos i més diversitat de plats. S'inclouen els valors de la massa, calories, greixos, car-
bohidrats i proteines per a cada imatge. Esta format per 5.000 plats diferents, cadascun
etiquetat amb els seus respectius macronutrients i videos capturats des de 4 cameres.
Cada camera pren imatges des d'un angle diferent respecte al pla que reposa al plat. Es
captura un video des de cada camera a la vegada que les cameres giren al voltant de |'eix
vertical centrat en el plat. D’aquesta manera, s’aconsegueix una serie d’'imatges preses
cada una des d’angles diferents. Per cada plat es capturen unes 150 imatges en total, a
través de totes les cameres. Per tant, el nombre total d’'imatges que conté el conjunt de
dades és d’aproximadament 750.000 . En I’estudi es proposa un algorisme basat en una
xarxa neuronal convolucional per a I'estimaci6 dels macronutrients etiquetats en cada
imatge. L'error absolut mig relatiu en les estimacions de carbohidrats és del 31,9%.

En el segiient treball [14] es presenta el conjunt de dades FoodSeg-103, format per
imatges d’apats emplatats amb les segmentacions dels ingredients que hi estan pre-
sents. Conéixer I'area que ocupa un ingredient en la imatge pot ser 1til per al'estimaci6
del seu volum i, per tant, també és titil per a l’estimaci6 dels macronutrients presents.
En el conjunt de dades es troben 7.118 imatges de menjars, amb els corresponents
ingredients etiquetats en una de les 103 possibles categories. Es proposen tres xarxes
neuronals diferents per a la resoluci6 de la tasca: convolucional, xarxes de memoria a
curtillarg termini i transformer. La xarxa que ofereix millor precisi6 és la LSTM.

En el segiient treball [15] es proposa un sistema d’estimaci6 de calories a partir
de tres imatges d'un apat. Tot i que no esta destinada a I'’estimaci6 de carbohidrats,
la metodologia utilitzada es podria aplicar també en aquest problema per la seva
semblanca. El sistema no fa ts de tecniques d’aprenentatge automatic, sin6 que es basa
en operacions matematiques per primer classificar el menjar present en les imatges i
posteriorment calcular el volum. Per acabar, es calculen les calories presents amb el
volum i la informacié nutricional del menjar fotografiat i una base de dades. L'avaluacié
del sistema mostra que és capac d’estimar el volum dels apats amb un error absolut
maxim del 20%.

FoodCam [16] és una aplicaci6é per a mobils amb I'objectiu de classificar els ingre-
dients d’apats a partir d'una imatge d’aquests. El sistema s’inicia a partir de la imatge
i els requadres que haura definit 'usuari al voltant de cada ingredient. A continua-
ci6, es segmenta cada requadre per eliminar de la imatge les parts que no continguin
menjar per després classificar I'ingredient en una de les possibles categories utilitzant
una Maquina de Suport Vectorial (SVM). El sistema assoleix una precisié del 79,2% en
classificar els ingredients en una de les 5 classes amb més probabilitat d’entre les 100
possibles.

En el segiient treball [17] es proposa un sistema per calcular els volums de menjar
en un plat a partir d'imatges amb 'objectiu de ser d’ajuda en la tasca de calcular la
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mida de les porcions dels apats. S’entren al sistema dues imatges de 'apat preses des
d’angles lleugerament diferents acompanyades sempre d'una targeta convencional
com a referéncia de grandaria. Llavors, el sistema aplica tres operacions principals.
La primera consta de tres parts: calibrar la imatge, el qual suposa detectar els punts
comuns en les imatges, calcular les posicions relatives de la camera i per Gltim obtenir
I'escala a través de les mides de la targeta en les imatges. El segon pas és reconstruir el
volum a través de trobar els punts comuns de les imatges rectificades i després utilitzar-
los per crear un ntvol de punts. L'iltim pas consisteix a generar una superficie a partir
dels punts trobats anteriorment unint-los de manera que generin arees triangulars
entre ells. Aproximant un pla que representi la base del plat a on reposa el menjar, es
calcula finalment el volum estimat de ’apat. L'error absolut percentual assolit durant
I’avaluaci6 del sistema és del 8,2%.

En el segilient treball [18] es proposa una metodologia per classificar imatges de di-
ferents menjars utilitzant Random Forests, una metodologia d’aprenentatge automatic
que es fan servir en problemes d’aprenentatge supervisat. En aquest cas s'usa per clas-
sificar les mostres del conjunt de dades Food-101, presentat en el mateix treball i que
ofereix 101.000 imatges de menjar etiquetades en una d’entre les 101 classes possibles.
Amb la metodologia proposada s’aconsegueix una precisi6 en la tasca de classifica-
ci6 del 50,76%. Aquesta precisi6 és molt inferior a I’obtinguda amb models de xarxes
neuronal convolucionals introduits posteriorment, que aconsegueixen precisions per
sobre del 95% [19] [20].

Laplicacié LogMeal és una aplicaci6 per a telefons mobils que, a través de tecno-
logies d’intel-ligencia artificial, reconeix els diferents ingredients que componen un
plat a partir d'una imatge d’aquest. A més, també ofereix informacié nutricional dels
elements detectats. A part de I'aplicacio, I'equip de LogMeal també ofereix altres serveis
com una API per tal de poder utilitzar I'aplicaci6 en altres programes, una plataforma
destinada als usuaris on es pot monitorar les mostres que s’hagin entrat a I’aplicacio, i
també un aparell que integra tot el sistema en una mateixa maquina dissenyada per ser
utilitzada, per exemple, en restaurants.






CAPITOL

METODOLOGIA

3.1 Xarxes neuronals artificials

A continuaci6 s’expliquen tres tipus de xarxes neuronals rellevants en |'estructura del
model que es proposa per resoldre la tasca d’aquest treball. La primera és el perceptré
multicapa, que és una de les xarxes més basiques i és ampliament utilitzada en el camp
de la intel-ligéncia artificial. La segona és la xarxa neuronal convolucional, la qual en
els ultims anys ha tingut molta rellevancia en tasques de visi6 artificial. En dltim lloc,
es presenta la xarxa neuronal transformer, la qual recentment ha demostrat millorar
altres xarxes en alguns ambits i pot competir amb les xarxes convolucionals en tasques
de visi6 artificial.

3.1.1 Perceptré multicapa

El perceptré multicapa és un tipus de xarxa neuronal on el conjunt de neurones es
troben organitzades en capes. Conté una capa d’entrada, una de sortida i una o més
capes ocultes. Rep la informaci6 inicial a través de les neurones d’entrada, es processa
al llarg de les diferents capes ocultes i finalment les neurones de sortida retornen
la informacié processada. Cada neurona de la xarxa esta connectada amb totes les
neurones de les capes adjacents. Aquesta connexi6 té associada un pes que multiplica el
valor de sortida de la neurona anterior. A més de multiplicar-se pel pes, se suma un biaix
al valor de sortida de la neurona anterior. La sortida d’'una neurona es calcula aplicant
una funcié d’activaci6 al resultat de multiplicar la sortida de la neurona anterior amb
el pes i sumar el biaix. Exemples de funcions d’activacié sén la sigmoide, la tangent
hiperbolica, I'exponencial normalitzada o SoftMax, la Relu o la Gelu.

L'aprenentatge de la xarxa neuronal es porta a terme amb 1'iis d'un algorisme
anomenat "backpropagation"o propagaci6 de I'error. Aquest algorisme consisteix a
actualitzar els pesos de les connexions i els biaixos de les neurones en funcié6 de I’error
que hagin provocat en la sortida. Com més error hagin provocat, més es modificara el
seu valor. Lerror es calcula amb una funcié que compara la sortida de la xarxa amb el
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Figura 3.1: Esquema del funcionament d’'una neurona en un perceptré multicapa

valor esperat. Aquest algorisme s’aplica en entrenaments supervisats, el qual significa
que el model aprén a resoldre una tasca a partir de comparar el valor de sortida d’aquest
amb l'esperat.

El teorema d’aproximacié universal indica que una xarxa neuronal de tipus percep-
tr6 multicapa amb una sola capa oculta pot aproximar qualsevol funcié [21].

3.1.2 Xarxes neuronals convolucionals

Les xarxes neuronals convolucionals han estat dissenyades principalment per tasques
de visio artificial [22], toti que també es poden aplicar en altres camps de la intel-ligéncia
artificial. En tasques de processament d’imatges, aquestes sén representades com un
tensor a I'entrada de la xarxa. El funcionament d’aquestes xarxes consisteix a aplicar
filtres a aquest tensor d’entrada al llarg de tota la seva area per cada canal, creant un
mapa de caracteristiques per cada filtre que s’aplica. D’aquesta manera, a la segiient
capa de la xarxa hi ha més mapes de caracteristiques perd amb una area inferior als
mapes anteriors. Finalment, el tensor que s'introdueix a I'entrada acaba passant a ser
un vector, el qual recull la informaci6 necessaria de la imatge en la tasca que s’hagi
entrenat el model.

Les xarxes convolucionals tenen alguns desavantatges quan es comparen amb els
transformers [23]. Un dels desavantatges que presenten és que en aplicar els filtres no
tenen en compte la posicid relativa a la imatge. Aixo provoca que elements d'un objecte
desordenats en I'espai puguin provocar una falsa detecci6 de 1’objecte. Per exemple,
si es reparteix els elements d'una cara aleatdoriament en una imatge, la xarxa podria
considerar igualment que en aquesta imatge hi ha una cara[3.4] Aquest problema es
pot solucionar, pero requereix una elevada poténcia computacional.

Un altre desavantatge és la dificultat que tenen en relacionar elements llunyans en
una imatge. La relaci6 entre dos elements distants pot quedar negligida a mesura que
s’apliquen convolucions. Els transformers no tenen aquest problema, ja que processen
tot el conjunt de la imatge simultaniament, independentment de la distancia en que es
trobin els elements.
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Figura 3.2: Representaci6 del funcionament d’un filtre d'una xarxa neuronal convoluci-
onal
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Figura 3.3: Representaci6 del funcionament global d'una xarxa neuronal convolucional
amb arquitectura LeNet-5

Figura 3.4: Per a una xarxa neuronal convolucional les dues cares s6n gairabé identiques

No obstant aix0, les xarxes neuronals convolucionals tenen I’avantatge de poder
aprendre una tasca amb una quantitat de dades més petita, a canvi de no entendre
amb tanta profunditat la tasca. Per contra, els transformers necessiten més dades

perque aprenguin pero generalitzen millor, prenen aixi un enteniment més profund
del problema.
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3.1.3 Transformers

Les xarxes de tipus transformers [7] sén xarxes neuronals que processen seqliéncies de
mostres. A través d'un mecanisme d’atenci6 sén capaces de quantificar la relaci6é que
cada mostra té amb la resta. Un cop calculada I’atenci6, es retorna 'entrada codificada
en forma de vector. Es va utilitzar per primera vegada en tasques de processat natural
del llenguatge o NLP (Natural Language Processing), més concretament en tasques de
traduccio.

Aquest tipus de xarxa es va desenvolupar per primera vegada en tasques de traduc-
ci6 de text. La capacitat de comprendre la relacié entre dos elements d’'una seqiiencia
de mostres independentment de la posicié d’aquests suposa una millora respecte xar-
xes anteriors, com les recurrents, les quals tendeixen a "oblidarlla importancia d'un
element de la seqiiéncia al llarg de les iteracions. A més, aquesta arquitectura de xarxa
neuronal permet més paral-lelitzacié de la seva computaci6 i, per tant, una notable
disminuci6 de la poténcia computacional requerida pel seu entrenament i inferen-
cia. Actualment, s’esta avaluant el seu Gs en altres aplicacions, com per exemple en
problemes de processament d’imatges.

Larquitectura de les xarxes de tipus transformer per a la tasca de traduccié de texts
esta composta per dos blocs: el codificador o encoder i el descodificador o decoder.
El primer codifica cada paraula de la frase en forma de vector tenint en compte la
seva posicio relativa i genera a través del mecanisme d’atencié un vector que recull
el significat global de la frase. Durant '’entrenament del model, en el descodificador,
es fa el mateix amb la frase equivalent de la llengua a la qual es vol traduir la primera
frase. Seguidament, també amb el mecanisme d’atencio, es calcula la relacié que té
cada paraula de la primera frase amb cada paraula de la segona, donant com a sortida
un altre vector. Finalment, s’entra aquest tltim vector a una xarxa de tipus feed-forward
la qual aplicant una funcié SoftMax retornara la paraula traduida a I'idioma desitjat. En
la figura[3.5 es mostra un esquema d’aquesta estructura.

El mecanisme d’atenci6 és el principal component de les xarxes de tipus transfor-
mer i permet calcular la relacié entre les diferents mostres de la seqiiencia d’entrada.
S’utilitzen tres xarxes neuronals durant aquest procés, cada una encarregada de trans-
formar a un vector la mostra amb que s’estigui tractant. El resultat d’aquesta operacié
son els anomenats vectors key, query i value. El vector key conté el significat propi de la
paraula, el vector query les propietats que tenen relacié amb aquesta paraula i el vector
value representa el significat de la paraula de la manera més adient per a resoldre la
tasca proposada. Per trobar la relacié entre una paraula amb una altra, es calcula el
producte escalar entre el vector key de la primera amb el vector query de la segona.
Si s’aplica aquesta operaci6 amb totes les paraules s’obté la matriu d’atenci6, on es
troba la relaci6 o "atencié"que el model déna a les paraules de la frase en el moment de
llegir-ne una altra. Es multiplica la matriu d’atenci6 pels vectors value de cada paraula
per extraure un vector que recull el significat global de la frase. En la figura[3.6|es mostra
un esquema del procés.

Transformers aplicats en tasques de classificacié d’imatges

Existeixen diferents variants de models basats en transformers per a la tasca de proces-
sament d’'imatges. En aquest treball es parteix d'un model de classificacié d'imatges
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basat en una xarxa transformer [8] per a llavors modificar-lo per la tasca proposada, la
qual es tracta d'una regressié. A continuacio s’explica el funcionament d’aquest model
ila seva arquitectura.

Els transformers treballen amb una seqiiéncia de mostres per a trobar la relaci6
entre elles. Per poder processar imatges amb un transformer, cal convertir la imatge
en una seqiiencia de mostres. La solucié més intuitiva seria que cada pixel fos una
mostra, i el transformer computés la relacié d’aquest amb la resta de pixels de tota
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la imatge. Aix0 no obstant, la gran potencia computacional necessaria per a portar a
terme aquesta solucio fa que aquesta sigui inviable. Existeix I'alternativa de dividir la
imatge en diferents peces de mides iguals, com si fos un mosaic de quadrats alineats.
Per a cada una de les peces, es reordenen els pixels en una serie i es multiplica per una
matriu posicié per donar context de la posici6 relativa en la imatge. Per tant, cada peca
passa a ser un vector multidimensional amb informacié de 'emplagament i aquest
sera el format en que les mostres entraran al encoder.

Dins del transformer, cada mostra és processada per tres xarxes neuronals diferents,
cada una generant un vector key, query i value de cada peca. El vector key representa
les propietats propies de la peca, el vector query les propietats que tenen relacié amb la
peca i el vector value representa la peca per tal de resoldre la tasca proposada. Amb
els dos primers vectors, es pot trobar la compatibilitat que tenen dues peces diferents.
Per trobar aquesta compatibilitat es calcula el producte escalar entre el vector (key)
de la mostra amb els vectors (query) de les altres. El resultat d’aquest producte és la
compatibilitat entre les dues peces i I'atencié que es déna a una mostra respecte a
una altra. Un cop trobat els valors d’atenci6 entre les peces, es computa la sortida del
transformer fent una suma ponderada dels vectors (value), on la ponderaci6 és definida
per I'atenci6. Per tant, la sortida del transformer sera un altre vector multidimensional
que representara la imatge. Es pot entendre el conjunt de dimensions del vector sortida
com el conjunt de propietats que la xarxa ha considerat més rellevants a I’hora de
representar la imatge per a la tasca que se li ha proposat.

En el cas del model ViT per a classificaci6, el model classifica la imatge en una de
les classes possibles. Per aconseguir-ho s’afegeix una capa de neurones després de la
sortida del transformer. Es connecta cada valor de les n dimensions del vector de sortida
del transformer amb cada neurona de la capa de classificaci6. En la capa de classificaci6
es troben les neurones que representen a cada una de les possibles classes a triar. Per
tant, cada neurona de la capa de classificacid, computada una imatge en el transformer,
donara un valor diferent. Aquest valor correspon a la semblanca de la imatge amb la
classe corresponent. Quant més gran el valor, més semblanca té amb aquesta classe.
Aplicant la funcié SoftMax es pot obtenir la neurona que ha retornat el valor més gran.
La classe corresponent a aquesta neurona sera la sortida del model de classificacié. Les
possibles classes que pot retornar el model donat una imatge d’entrada es defineixen
durant el disseny del model.

Per a la tasca d’aquest treball s'utilitza una versié modificada d’'una xarxa transfor-
mer inicialment dissenyada per a la classificacié d'imatges. En 'apartat de disseny del
model s’explica aquesta modificacio.

3.2 Preparacio de les dades

L'aprenentatge supervisat és un tipus d’aprenentatge automatic en que es mostra al
model la sortida que ha de retornar per a cada entrada. Donades les dades d’entrada i
sortida, el model aprendra durant el procés d’entrenament a trobar la relacié entre elles,
actualitzant els parametres interns de la xarxa neuronal. La tasca de relacionar una
entrada qualsevol amb una sortida de valor numeric continu s’anomena de regressio6.

En la tasca que es proposa en aquest treball, 'entrada del model és una imatge
d’'un apat emplatat i la sortida és un valor que correspon als carbohidrats que conté
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I'apat. La base de dades que s’utilitza sera, per tant, un conjunt d'imatges d’apats
emplatats on cada imatge té relacionada una quantitat de carbohidrats. Cal organitzar
aquestes dades en la memoria del programa per a després ser usades per I'algorisme
d’entrenament durant la seva execuci6.

La base de dades que s'utilitza en aquest treball és Nutrition5k [13]. Ofereix 20.000
videos curts de 5.000 plats tnics elaborats a partir de 250 ingredients diferents. Per cada
plat, ofereix informaci6 en pes de la quantitat de cada ingredient i altra informaci6
nutricional com la quantitat de calories, greixos, proteines i carbohidrats.

Macronutrient Mitjana Desviaci6 estandard Desviacié mitjana

Calories 255 220 136
Massa total (g) 215 161 114
Greixos (g) 12,7 13,5 6,93
Carbohidrats (g) 19,4 21,6 10,3
Proteines (g) 18,0 20,0 10,7

Taula 3.1: Macronutrients etiquetats en cada mostra de la base de dades Nutrition5k

La base de dades és d’accés public i es troba disponible a través d’internet. Partint
d’'un algorisme senzill es poden extreure les imatges a través dels seus enllacos per ser
guardades temporalment en la memoria de python. Durant aquest procés, es modifica
el format de les imatges de bgr a rgb. En total, a partir dels videos del conjunt de dades
es poden extreure aproximadament unes 740.000 imatges tiiniques. La informacié dels
macronutrients de cada plat esta organitzada en un fitxer Excel. A través de la llibreria
pandas de python es pot extreure facilment aquestes dades. En concret s’extreu la
quantitat de carbohidrats per cada plat.

El model treballa amb imatges de 224x224 pixels. Cal modificar aquestes imatges
perque siguin d’aquesta mida, canviant la mida i la relaci6é d’aspecte, en el cas que
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sigui necessari. Aquesta operacio es fa amb una funcié anomenada extractor de carac-
teristiques. Aplicada aquesta funcié a una imatge, aquesta passa a ser un tensor amb
els valors normalitzats (entre -1 i 1). El resultat és un tensor de quatre eixos, els quals
corresponent a la mida del lot de mostres, a I'altura de la imatge, a ’amplada de la
imatge i al nombre de canals (normalment 3 per imatges representades en format rgb).
Ala figura[3.12]es mostren a manera d’exemple vuit imatges presents en el conjunt de
dades.

Com que treballar amb totes les imatges resulta en uns temps d’entrenament exces-
sivament llargs, per aquest treball, s’han reduit el nombre total d'imatges utilitzades.
Per cada plat s’ha extret només la primera imatge captada en els videos de cada camera.
Per tant, per cada plat hi ha 4 imatges. També s’han descartat els plats que contenen
valor de carbohidrats per sobre de 100 grams, ja que eren pocs i, per conseqiiencia, és
dificil pel model generalitzar sobre aquests. Aplicades aquestes condicions, el conjunt
de mostres esta format per unes 17.000 imatges.

Alafigura[3.8]es representa a través d'un diagrama de caixa la distribuci6 dels valors
de carbohidrats de tots els plats utilitzats durant I'’entrenament i avaluaci6é del model.
La major part dels plats no superen el valor de 50 grams, pero hi ha valors atipics amb
quantitats que arriben als 100 grams.

LR T .

Figura 3.8: Diagrama amb els valors de CHO dels plats utilitzats

Per cada plat, a més d’incloure els valors de diversos macronutrients, també s'inclou
la llista d’ingredients del qual es composa. Hi ha un total de 243 ingredients. En el grafic
de barres de la figura[3.9)es mostren els 50 ingredients que més apareixen en els plats,
amb el nombre de vegades que apareixen en els diferents plats.

Cada plat esta format per entre 1i 17 ingredients. A la figura[3.10]es pot visualitzar
en un grafic de barres els plats organitzats en funcié del nombre d’ingredients que
contenen. Una gran part dels plats contenen només un ingredient, i la resta en solen
contenir entres 2 i 5. La quantitat de plats que contenen entre 6 i 17 ingredients és
reduida.

A continuacid, en la figura[3.11} se sumen les quantitats de carbohidrats que aporta
cada ingredient en cada plat. D’aquesta manera es representa en un grafic de barres els
ingredients del conjunt de dades que més carbohidrats aporten en total.

Un cop es té un accés a les dades des del codi, totes les dades necessaries s’organit-
zen en la memoria en forma d’una variable python de tipus diccionari. Es creen tres
apartats dins d’aquest, corresponent als conjunts d’entrenament, validacié i test. En
cada conjunt s’hi destinen un 80%, 10% i 10% del total de mostres respectivament en
I'ordre que s’han esmentat. Aquestes son les fraccions més freqiients que s’utilitzen
en el camp de I'aprenentatge automatic. Dins de cada conjunt, hi ha dos subconjunts
corresponents a les imatges i a les quantitats de carbohidrats corresponents al menjar
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Figura 3.9: Grafic de barres dels 50 ingredients que més s’utilitzen en els plats
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Figura 3.10: Grafic de barres dels plats organitzats en funcié del nombre d’'ingredients
que els formen

de la mostra. Per a decidir quines mostres van a cada conjunt s’ha seguit el criteri dels
creadors del conjunt de dades: classificar aleatoriament en el conjunt d’entrenament
el 80% dels plats totals amb les seves respectives imatges i la resta classificar-los en
un conjunt de test. D’aquesta manera, s’aconsegueix que cap imatge del mateix plat
aparegui en els dos conjunts simultaniament. Per tant, cap imatge d'un plat classificat
en el conjunt de test no es mostra en cap moment al model durant ’entrenament.
El conjunt de dades esta acompanyat per dos fitxers on en un estan apuntades les
referéncies dels plats d’entrenament i en I'altre les de test. Com que en el present treball
també es requereix un conjunt de dades de validaci6, addicionalment a les particions
proposades pels creadors, s’ha creat la particié de validaci6 i test prenent les dades
intermitentment del conjunt de test inicial. D’aquesta manera, es divideix el conjunt de
les dades de test inicial en dos conjunts, el de validaci6 i un nou de test, amb un igual
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Figura 3.11: Carbohidrats totals per ingredient

nombre de plats.

El conjunt de dades d’entrenament és amb el que propiament s’entrena el model.
Per altra banda, el conjunt de dades de validacié no es mostra al model, pero si que
s'utilitza durant el procés d’entrenament. Concretament, es fa servir aquest conjunt
per avaluar el rendiment del model en la tasca proposada en certs instants de I'entrena-
ment per tal d’ajustar els hiperparametres de I'algorisme d’entrenament. Finalment, el
conjunt de dades de test no s’utilitza en cap moment durant 'entrenament siné que
Unicament es fa servir per avaluar el model un cop ja esta entrenat.

Figura 3.12: Exemples d'imatges presents en la base de dades

A partir d’aquest punt, les dades ja estan preparades per a ser enviades a |’algorisme
d’entrenament.
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3.3 Disseny del model

3.3.1 Transference learning

El concepte de transfer learning és un métode de 'aprenentatge automatic que es
basa a utilitzar un model entrenat en la tasca resoldre un determinat problema per a
entrenar-lo en una nova tasca diferent pero relacionada.

Un model préviament entrenat en una tasca de classificacié d’'imatges té la capacitat
de classificar un conjunt de classes d'imatges diferents, pero en el procés d’aprendre
a resoldre aquesta tasca, també aprén a interpretar imatges i a extreure informacié
d’aquestes. Per tant, es pot utilitzar un model de classificacié d’imatges preentrenat
per ser novament entrenat en un altre conjunt d'imatges, encara que les imatges no les
hagi computat mai. De la mateixa manera, la tasca en que s’ha preentrenat el model
inicial no té per queé ser exactament la mateixa que la que s’entreni després. D’aquesta
manera s’aconsegueix que al model li sigui més facil aprendre la nova tasca, i ala vegada
requerint menys temps d’entrenament i poténcia de computacio.

En aquest treball s’utilitza un model de classificacié d’'imatges com a punt de
partida per crear un model d’estimaci6 de carbohidrats a partir d'imatges. El model
inicial ha estat preentrenat en un gran conjunt d’imatges amb la tasca de classificar-
les entre unes determinades possibles classes. Durant el preentranament, el model
apren a extreure informacié de les imatges representant-les com un vector en un espai
multidimensional. Cada dimensi6 dels vectors resultants representa una caracteristica
de la imatge, generada amb el criteri del model.

3.3.2 Arquitectura de la xarxa neuronal

El problema que es planteja en aquest treball és el d’obtenir una estimaci6 del valor
de carbohidrats presents en un plat a partir d'una imatge d’aquest. Entrenar un model
des de zero és una tasca computacionalment molt costosa, per tant, s'utilitza un model
preentrenat en una tasca de processament d’imatges i es modifica lleugerament per
adaptar-lo a la present tasca.

El model del qual es parteix és el ViT-B/16 [8]. Ha estat preentrenat en el conjunt
d’'imatges ImageNet-21k [24] en la tasca de classificacié. En concret, aquest model s'ha
preentrenat en la tasca de classificar 14 milions d’imatges en una d’entre les 21.000
classes possibles. Existeixen altres models basats en transformers destinats a aquesta
tasca, pero s’ha triat aquest perque déna uns bons resultats en la tasca esmentada i no
té una arquitectura excessivament complicada.

El conjunt de dades ImageNet-21k és una col-leccié d'uns 14 milions d’imatges,
cadascuna etiquetada en una d’entre 21.841 possibles classes. Es un dels conjunts de
dades destinats a entrenar models de classificacié d’imatges de domini ptblic més
grans que hi ha actualment disponible. La gran varietat d’'imatges dota als models
que s’entrenen amb el conjunt d’'una capacitat generalista de comprensi6é d’imatges.
Aquesta caracteristica permet que aquests models siguin ttils per ser usats en altres
tasques més especifiques.

Cal modificar la sortida del model preentrenat de classificacié perque retorni un
valor numeéric en comptes d’'una de les possibles classes. Per tant, s’elimina I'altima
capa del model corresponent al classificador i s’afegeix una iinica neurona en el seu lloc.
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Aquesta neurona és la responsable d’estimar els valors de carbohidrats de la imatge
d’entrada i esta connectada amb cadascun dels diferents valors del vector de sortida
del transformer. A la figura[3.13|es mostra un esquema de I'tltima capa del model ViT
original a I'esquerra, i a la dreta, I'tiltima capa del model modificat composta per una
Unica neurona.

Model ViT original Model ViT modificat
Sortida del Sortida del
Classes
transformer - transformer
Funcid Index de Valor de CHO
argmax() la classe

Figura 3.13: Modificaci6 de les capes finals de model ViT per adaptar-lo a la tasca
proposada

3.3.3 Entrenament del model

Definides les entrades, les sortides i el model, es pot executar I'algorisme d’entrenament.
Es porta a terme un entrenament supervisat en que les sortides del model s’ajusten
als valors reals de carbohidrats associats amb cada imatge d’entrada. El procés d’en-
trenament consisteix a avaluar el model en el conjunt de dades i modificar-lo seguint
I'algorisme de la propagaci6 de I'error. Aquesta operacio6 es repeteix al llarg de diverses
iteracions, en aquest cas, 1.740 en total.
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CAPITOL

RESULTATS I DISCUSSIO

En aquest capitol s’avaluara el rendiment del model entrenat en la tasca d’estimaci6 de
carbohidrats a partir d'imatges d’apats emplatats. Les dades amb les quals s’avalua el
model corresponent a les de la particié de test. Aquestes dades no s’han mostrat durant
I'entrenament i, per tant, és la primera vegada que el model les processa. Tots els valors
d’errors absoluts d’aquest capitol estan mesurats en grams, unitat amb la qual el model
retorna les estimacions.

4.1 Metriques d’avaluacio

La funci6é d’error que s’ha utilitzat durant ’entrenament del model ha estat 'error
quadratic mig. Aquesta funcié penalitza els errors de forma quadratica, de manera
que es penalitzaran considerablement més els errors més grans. Es tria aquesta funcié
perque s’ha considerat que per la naturalesa de la tasca, és millor tenir errors petits que
alguns de grans.

12 A
MSE =3 (Y; = ¥))? (4.1)
i=1

Per avaluar el model s’ha utilitzat la funcié de 'error absolut mig. S’ha considerat
que aquesta metrica és la que mostra d'una manera més intuitiva el rendiment del
model.

n

1 3
MAE= =3 |Y;- Yl (4.2)
i=1

4.1.1 Sobre ajustament

En la grafica[d.1]es mostra I'evoluci6 de I'error del model en el conjunt de dades d’entre-
nament al llarg de les iteracions del procés. La meétrica que s’utilitza per calcular I'error
que apareix a la grafica és proporcional a |’error quadratic mig.
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Figura 4.1: Evoluci6 de l'error al llarg de les iteracions del procés d’entrenament

El model s’entrena amb un learning rate de valor 1e-4. L'algorisme d’entrenament
pot modificar aquest valor per tal d’evitar un sobre ajustament. La mida dels lots de
mostres amb el qual el model treballa simultaniament és de 32 mostres. El nombre d’e-
poques és de 4. El nombre d’iteracions que portara a terme I'algorisme d’entrenament
és funci6 del nombre de mostres, la mida del lot de dades i el nombre d’époques. El
nombre d’iteracions es calcula dividint el nombre total de mostres d’entrenament per
la mida de lot i multiplicant aquest resultat pel nombre d’eépoques.

Durant I'’entrenament del model es pot presentar el problema del sobre ajustament.
Aquest pot apareixer quan el model s’ajusta massa a les dades d’entrenament de manera
que l'error que presenta a les dades de test és molt superior a I’error en les dades
d’entrenament. En la figura[4.2)es mostra a manera d’exemple una grafica de I'evoluci6
de l'error en les dades d’entrenament i test al llarg de les iteracions i on pot océrrer
aquest problema.

Error

A

Sobre ajustament —»

Error en les dades
de test
\ Error en les dades

d'entrenament

>

Iteracions

Figura 4.2: Exemple de sobre ajustament del model durant I'’entrenament
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Per comprovar que el model que hem entrenat en aquest treball no presenti proble-
mes de sobre ajustament, es compara ’error que presenta en avaluar-lo en el conjunt
de dades d’entrenament, validaci6 i test. Si I’error no presenta diferéncies rellevants
entre els diferents conjunts, es considera que no ha aparegut sobre ajustament en
I'entrenament. La funcié d’error que s’utilitza per portar a terme aquesta avaluacio és
la de I'error absolut mig. A continuaci6 es mostra la taulafd.I]amb els resultats.

Conjunt de dades Error absolut mig

Entrenament 0,85
Validacio6 4,57
Test 4,65

Taula 4.1: Error absolut mig obtingut en avaluar el model en els diferents conjunts de
mostres

Tot i que relativament I'error en les dades d’entrenament és unes cinc vegades
inferior respecte a l'error en les dades de test, en valors absoluts, I'error en les dades de
test no augmenta significativament respecte a les dades d’entrenament. Per tant, es pot
concloure que durant ’entrenament del model no ha aparegut sobre ajustament.

4.2 Predicci6 de carbohidrats

A continuaci6 es mostra I'error absolut mig (MAE), l'error relatiu de la mitjana dels
valors estimats respecte la mitjana dels valors de carbohidrats (ER) i la desviacié estan-
dard (SD) en les prediccions de carbohidrats del model entrenat. També s’inclou I'error
quadratic mig (MSE) i 'arrel de I'error quadratic mig (RMSE).

Metriques MAE ER SD MSE RMSE
Valors 4,65 28,07% 6,30 61,37 7,83

Taula 4.2: Resultats de I’avaluaci6 del model

Com es pot observar a la taula, les estimacions de carbohidrats del model s’ajusten
als valors reals. Aix0 indica que el model ha aprés correctament a relacionar cada plat
amb la quantitat de carbohidrats que conté. Per tant, es pot afirmar que el model, un
cop entrenat, resol correctament la tasca que se li ha proposat.

Lerror absolut mig del model basat en una xarxa transformer presentat en aquest
treball és inferior a l’error del model basat en una xarxa convolucional presentat en el
treball fet sobre el conjunt de dades Nutrition5k [13] en la seva publicacié. Concreta-
ment, 'error que presenta la xarxa convolucional és de 6,1. Per tant, la xarxa entrenada
en aquest treball redueix I'error absolut mig en un 23,8%.

Cal aclarir que durant I’avaluacié del model, els valors de carbohidrats predits inferi-
ors a zero es transformen automaticament a zero. Aquesta és una transformaci6 logica,
ja que no és fisicament possible que un plat contingui valors negatius de carbohidrats.
Durant I’entrenament del model no s’ha aplicat aquesta transformacio.

Per tal de visualitzar la distribucié dels valors dels errors absoluts que presenta
el model, es representen a la figura[4.3|en una caixa de dispersi6. La major part dels
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errors tenen un valor absolut d’entre 0 i 10 grams. Aix0 no obstant, hi ha errors que
sobrepassen aquest valor i arriben per sobre dels 40 grams.

}—l—{onﬂum—o-ﬂo T N X + D) ’
0 10

20 30 40

Figura 4.3: Caixa de dispersi6 de I'error absolut

A la segiient figura [4.4] es mostren diversos exemples d’imatges del conjunt de
dades de test, cada una etiquetada amb el valor real de carbohidrats i també el valor de

carbohidrats predit pel model.

r
&

b

N
- d
Valor real: 8.26 Valor real: 21.0 Valor real: 17.34 Valor real: 3.07
Valor predit: 7.9 Valor predit: 18.63 Valor predit: 21.48 Valor predit: 3.82

N\

Valor real: 17.26
Valor predit: 24.71 Valor predit: 0.0 Valor predit: 18.16 Valor predit: 2.42

Valor real: 31.48 Valor real: 1.7 Valor real: 1.52

Valor real: 11.34 Valor real: 30.42 Valor real: 46.02 Valor real: 19.27
Valor predit: 10.01 Valor predit: 28.01 Valor predit: 25.82 Valor predit: 21.93

Figura 4.4: Imatges del conjunt de dades etiquetades amb el valor real i el valor predit
de carbohidrats

4.2.1 Relaci6 entre 'error relatiu i la quantitat de carbohidrats presents

Es comprova la relacié que hi pugui haver entre I'error i la quantitat de carbohidrats
presents en el plat. L'objectiu és comprovar si els plats amb més carbohidrats dificulten
la resoluci6 de la tasca al model. A continuaci6 es representa en una grafica els conjunts
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4.2. Predicci6 de carbohidrats

d’errors relatius comesos pel model per a cada plat en funcié dels carbohidrats presents
en el plat.
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Figura 4.5: Grafic de dispersi6é de I'error relatiu en les estimacions en funcié6 de la
quantitat de carbohidrats presents en el plat

Com es pot apreciar en el grafic de dispersié de la figura[d.5|1'error relatiu té tenden-
cia a augmentar a mesura que els plats contenen valors de carbohidrats més elevats.
Aquest fet indica que els plats amb més quantitat de carbohidrats dificulten al model la
tasca d’estimaci6 d’aquests.

4.2.2 Ingredients que presenten errors més significatius

Per la seva naturalesa, alguns ingredients poden resultar al model més dificil d’estimar
els carbohidrats que contenen a partir d'una imatge que d’altres. Segons la forma,
textura o color, pot variar la dificultat d’identificar-los. La quantitat de carbohidrats
per unitat de volum també pot ser un factor rellevant en el rendiment del model d’es-
timacio6 de carbohidrats. Per aquests motius, resulta interessant comprovar els errors
que provoquen en les estimacions del model per cada ingredient. Per fer-ho, es fara
una suma per cada ingredient de tots els errors absoluts de totes les estimacions de les
imatges en que estiguin presents. A la figura[4.6/es mostren els 50 ingredients que més
error provoquen, mostrant per a cada ingredient I'error absolut mig de les estimacions
realitzades pel model.

Els ingredients que provoquen errors més grans sén el bulgur, els cigrons i I'arros
salvatge.

4.2.3 Error absolut mig en funcié del nombre d’ingredients en els plats

El nombre d’ingredients presents en un plat pot afegir complexitat en la tasca d’estimar
els seus carbohidrats. Com més ingredients, més elements es troben presents en el plat
i cal diferenciar-los per tal de realitzar una estimaci6 precisa. Laugment de complexitat
pot fer que el model no sigui capac de portar a terme estimacions de carbohidrats tan
precises com en plats més senzills. En la figura[d.7|es mostra un grafic de barres on es
representa I'error absolut mig en les estimacions dels plats classificats en funcié del
nombre d’ingredients que continguin.
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Figura 4.6: Grafic de barres de I’error absolut mig en les estimacions de les mostres en
qué un determinat ingredient esta present
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Figura 4.7: Grafic de barres de I’error absolut mig en les estimacions en funcié del
nombre d’ingredients presents

Observant la distribucié de I'error, no es pot apreciar una relacio clara entre el valor
de 'error absolut mig de les estimacions de carbohidrats amb el nombre d’ingredients
presents en els plats.

4.2.4 Error absolut mig d’'un ingredient en funcié del nombre de plats en
que apareix

En el camp de 'aprenentatge automatic, una major varietat de mostres pot fer tendir
al model a generalitzar millor i, per tant, millorar el seu rendiment en la tasca. En
el cas d’aquest treball, s’entén que un major nombre mostres tiniques augmenta el
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coneixement o habilitat del model per estimar carbohidrats a partir d’'imatges dels plats.
Per tal de comprovar si aquesta hipotesi es compleix en aquest problema, comparem
I'error absolut mig de les estimacions dels plats per cada ingredient. D’aquesta manera,
comprovem si el fet que un ingredient aparegui en més mostres permet al model
realitzar estimacions més precises.
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Figura 4.8: Grafic de dispersi6 de I'error absolut mig per a cada ingredient en funcié del
nombre de plats en el qual apareix

En el grafic no s’observa una disminucié de I'error absolut mig en els ingredients
que més apareixen. Aixo no obstant, es pot intuir una estabilitzaci6 dels valors de I’error
absolut mig en els ingredients els quals apareixen en més plats.

4.2.5 Error absolut de les estimacions en funci6 de la densitat de
carbohidrats del plat

Una major quantitat de carbohidrats per unitat de volum en un aliment pot fer que
resulti més dificil pel model estimar els carbohidrats que presenta. Per tal de comprovar
aquesta hipotesi, es buscala relaci6 que hi ha entre els errors absoluts de les estimacions
amb la densitat de carbohidrats. Aquesta tGltima mesura s’obté dividint la quantitat
total de carbohidrats de cada plat, en grams, per la seva respectiva massa, també en
grams. Es presenta a la figura[d.9)un grafic de dispersi6 amb els errors d’estimacio del
model, per cada plat, amb la respectiva densitat de carbohidrats.

En la figura s’observa com els plats amb una major densitat de carbohidrats, en al-
guns casos, presenten errors absoluts més grans. Per contra, els plats amb una quantitat
de carbohidrats baixa o nul-la, tendeixen a retornar errors menors.

4.3 Analisi de components principals

Lanalisi de components principals o PCA, en anglés, és una técnica que redueix les
dimensions d'una série de dades per tal que aquestes puguin ser representades en
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Figura 4.9: Grafic de dispersié de |'error absolut en funcié de la densitat de carbohidrats

grafiques de menors dimensions. Aquesta técnica es basa a generar vectors ortogonals
principals els quals expliquen la variancia del conjunt de dades. La primera component
principal correspon a la variancia més gran del conjunt de dades, la segona component
principal correspon a la segona, i aixi successivament.

La tecnica de PCA pot ser ttil en aquest treball per tal de representar graficament
els vectors de sortida de la xarxa neuronal, just abans de ser enviats a I'iltima neurona
encarregada d’estimar la quantitat de carbohidrats del plat. Aquests vectors s6n la repre-
sentacid de la imatge computada pel model, i, per tant, el producte final del codificador
del transformer. En aquest cas, aquests vectors s6n de 768 dimensions. Representant
aquests vectors en una grafica de dues dimensions mitjanc¢ant la técnica de PCA, es pot
visualitzar aproximadament com el model distingeix les diferents imatges.

Ala figura[d.10|es mostren les imatges que es representaran posteriorment en una
grafica en dues dimensions, a partir dels vectors esmentats anteriorment. En total
es representen 16 imatges, extretes a partir de quatre plats, dels quals per cada un se
selecciona una imatge capturada per cada una de les quatre cameres. S’han seleccionat
plats que presentin caracteristiques notablement diferenciables. El plat 1 i 4 sén plats
que contenen poc volum de menjar, pero els ingredients que els componen tenen una
quantitat de carbohidrats relativa molt diferent. El plat 2 s’ha triat perque presenta
varietat d’ingredients i el plat 3 pel gran volum de menjar que conté en comparacié ala
resta de plats seleccionats.

A la figura es pot observar la representacié en un espai bidimensional els
components principals dels vectors de les imatges. Cada punt és una imatge i el color
el relaciona amb un dels quatre plats. Es pot intuir una agrupacié dels punts de cada
plat en zones diferents, fet el qual demostra que la xarxa neuronal agrupa imatges
semblants en zones més properes en I’espai multidimensional dels vectors de sortida.

4.4 Discussio

La naturalesa del problema proposat ofereix algunes dificultats. Estimar el volum de
menjar en un plat a partir d'una imatge pot resultar dificil. En molts casos una gran
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Camera A Camera B Camera C Céamera D

Plat 1

Plat 2

Plat 3

Plat 4

Figura 4.10: Imatges de quatre plats preses des de diferents cameres

part d'una raci6 de menjar present en un plat queda tapada pel mateix menjar. Aquest
fet pot provocar dificultats importants a 'hora d’estimar la quantitat de les porcionsia
la vegada la quantitat de carbohidrats presents. De la mateixa manera, en un plat amb
ingredients variats, es pot donar el cas que algun ingredient quedi tapat per un altre, de
manera que també dificulti 'estimaci6 de les porcions.

En algunes de les imatges del conjunt de dades una part de la raci6 de I'apat foto-
grafiat queda fora dels marges. Aixd es deu al fet que durant el procés de preparacié de
les dades, les imatges es retallen per tenir una relacié d’aspecte quadrada. Les imatges
preses per les cameres tenen una amplada més gran que 'algada, en concret tenen
una relacié d’aspecte de 16:9, ja que tenen una resolucié de 1920x1080 pixels. Per altra
banda, el model treballa amb imatges de mida 224x224 pixels. En el conjunt de dades
també apareixen imatges on per culpa de la forma del recipient i I'angle on es capta la
fotografia gran part de la raci6 de menjar no queda visible. Aquests fets poden provocar
errors importants en el model, ja que no és possible fer estimacions precises sobre les
parts no visibles del plat. A la figura[d.12)es mostren exemples d’imatges del conjunt de
dades que presenten alguns d’aquests problemes.
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Analisis de components principals de 2 dimensions
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Figura 4.11: Representaci6 dels dos components principals de les imatges

Es d’esperar que oferint al model imatges de més qualitat durant 'entrenament, on
es puguin veure tots els ingredients correctament, contribueix a una millora del seu
rendiment.

Les caracteristiques i ingredients dels plats de menjar, en general, poden ser molt
variats. La gastronomia varia arreu del mén, existint ingredients diferents en els plats de
cada una. El conjunt de dades, tot i haver estat creat amb |'objectiu de ser generalista,
no contempla tots els plats que poden existir en el mén, ni tampoc tots els ingredients i
metodes de preparacié. Per exemple, el conjunt de dades no conté cap imatge de plats
de sopes. A la practica, és impossible crear un conjunt de dades que preparés al model
per tractar amb tots els plats possibles que se li poden presentar. Per tant, cal entendre
que el problema al qual s’enfronta aquest treball és molt complex i la solucié que es
proposa és una aproximacio.

El maquinari que s’ha utilitzat per entrenar el model és el que ofereix I'aplicacié en
linia de Google Colab, en la seva versi6 pro, el qual es presenta a la segiient taula[4.3}

CPU Intel(R) Xeon(R) CPU @ 2.30GHz
GPU 1xTesla P100-PCIE-16GB, 3584 nuclis CUDA, 16GB HBM2 VRAM
RAM 12.6GB

Taula 4.3: Maquinari que ofereix 'aplicacié google colab pro
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Figura 4.12: Exemples d’'imatges del conjunt de dades de baixa qualitat
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CAPITOL

RESUM DEL PRESSUPOST

S’inclou aqui un pressupost resumit del cost de la realitzacié d’aquest projecte, on s’hi
ha tingut en compte el temps invertit, els costos associats al servei d'emmagatzematge
de dades al ntivol i els costos de I'entorn virtual on s’executa el codi.

Concepte Cost unitari Quantitat Cost Total
Hores treballades 30 €/h 250 h 7500 €
Emmagatzematge 10 €/mes 5 mesos 50 €
Entorn virtual 42,25 €/mes 5 mesos 211,25 €

TOTAL 7761,25 €

Taula 5.1: Pressupost

El pressupost total del projecte és de SET MIL SET-CENTS SEIXANTA-UN COMA
VINT-I-CINC EUROS
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CAPITOL

CONCLUSIONS I FUTUR TREBALL

6.1 Conclusions

En aquest treball s’ha implementat un sistema d’estimacié de carbohidrats a partir
d’imatges d’apats emplatats per facilitar el calcul relacionat amb la dosificaci6 d’insuli-
na a pacients de[TTDMI En I'apartat de metodologia s’ha aplicat un transformer, una
arquitectura de xarxa neuronal artificial d'tltima tecnologia que promet millorar els
resultats en diferents camps de la intel-ligéncia artificial respecte xarxes anteriors. Els
resultats indiquen que aquesta arquitectura és valida per a resoldre la tasca proposada
en el treball i suposa una millora respecte a solucions creades amb altres xarxes.
S’han aplicat diverses analisis al rendiment del model per tal d’avaluar les carac-
teristiques de les mostres que puguin resultar més dificils pel model estimar els seus
carbohidrats. S’ha demostrat graficament, a través de I'analisi de components princi-
pals, com el model posiciona en una distancia inferior en I'espai multidimensional del
vector de sortida de la xarxa les mostres més semblants entre si. També s’ha demostrat
I'existéncia d’'imatges en el conjunt de dades de Nutrition5k amb una qualitat deficient.

6.2 Futur treball

Actualment, en el camp de la intel-ligéncia artificial, hi ha un constant desenvolupament
de noves arquitectures de xarxes neuronals que milloren el rendiment de les anteriors.
Com a conseqiiencia, resulta interessant aplicar aquestes noves xarxes en aquest treball
per tal de millorar el rendiment del model. Existeixen, per exemple, variacions de la
xarxa que s’ha utilitzat en aquest treball que afegeixen complexitat a través de diferents
mecanismes i que augmenten la precisi6 en el model.

El conjunt de dades Nutrition5k esta compost per 5.000 plats diferents. Augmentar
el nombre de plats existents, fent aquest conjunt de dades més divers i complet, pot
resultar en una millora del rendiment del model. El concepte de fer el model competent
per processar tota mena de mostres s'anomena generalitzar.
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Es pot afegir complexitat al model dotant-lo amb una nova arquitectura que proces-
si a la vegada altres entrades d’informaci6 ttils. A continuaci6 s’expliquen alguns exem-
ples d’entrades que poden millorar el rendiment del model donant-li més coneixement
de les caracteristiques de la mostra. El conjunt de dades Nutrition5k, acompanyades
amb les imatges de cada plat, ofereix una representacio6 tridimensional d’aquest. Aques-
ta dada, entrada adequadament al model, pot ajudar a quantificar les porcions. Una
altra dada que podria resultar ser ttil és I'angle en que s’ha pres la fotografia. Per donar
informaci6 de les dimensions del plat, també es podria afegir un objecte quotidia de
referéncia al costat del plat, per exemple una targeta de credit. Tanmateix, es podria
aplicar una segmentaci6é del menjar en el plat per tal d’eliminar el fons innecessari de
les imatges i entrar al model de predicci6 de carbohidrats una imatge més polida del
plat.
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APENDIX

ANNEXOS

A.1 Codi

Tot el codi que s’ha utilitzat en aquest treball es troba disponible en el directori en linea:
https://github.com/MGuso/Treball-Final-de-Grau
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