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Introduccio

1 Introduccio

El CoVid-19 és una malaltia infecciosa virica ocasionada per una familia virica anomenada
"Coronaviridae". El nom es deu a la similitud del virus, sota un microscopi, amb la corona
solar!. El nom CoVid-19 prové de Corona, Virus i 2019 que amb tres s’acoten a CoVi-19 i per
que per a facil pronunciaci6é es modifica a CoVid-19.

Actualment hi ha diverses soques? d’aquest virus, d’entre les quals en podem destacar tres de
majoritaries d’acord al Centers for Disease Control and Prevention|5]®:

e Variant Alfa Originaria del Regne Unit i és un 50% més contagiosa que la original.

e Variant Beta Originaria de Sud-africa i més contagiosa que la original i relativament

més resistent a la immunitat al virus original.

e Variant Gamma Originaria del Brasil és també més transmissible i amb una resisténcia

moderada a la immunitat.

e Variant Delta Originaria de I'India és un 60% més contagiosa que la Alfa i té una

resisténcia feble a la immunitat.

El CoVid-19 és i ha sigut una de les majors malalties viriques de les tltimes décades. Tot i que
no té una de les mortalitats més altes, és de les més contagioses en diferéncia. El que fa que
sigui molt important poder detectar-la el més rapid possible per a poder aillar correctament el
brot.

En aquest punt entren les radiografies de torax? les quals sén un recurs rapid i molt efi-
ca¢ que serveix per a analitzar la situacié interna d’un pacient. També és un recurs quasi
il-limitat 1 molt barat donada 'estructura d’un hospital actual en els paisos més desenvolupats.
Gracies a aquests avantatges, s’han convertit en el recurs més utilitzats tant en el diagnostic
del CoVid-19 com en 'exploracié de I'evolucié del pacient quan ingressa a 1’hospital.

IPart més externa de Sol, I’estrella que conforma el sistema solar

2Variants generades a partir de mutacions sobre un virus principal.

30DC: Centers for Disease Control and Prevention.

4Una radiografia de torax és una técnica que usa una variant de rajos Ultraviolats anomenats X per a crear
imatges bidimensionals de la part toracica d’un pacient



Introduccio

En les segiients Figures 1.1 es mostren tres imatges de diferents exemples que ens podem trobar
quan tractem amb radiografies de torax.

(a) Pulmons amb pneumonia (b) Pulmons sense patologies (¢) Pulmons amb pneumonia
CoVid-19 no-CoVid-19

Figure 1.1: Comparaci6 entre els canvis de pulmons segons la patologia

Els radiolegs® son els encarregats d’analitzar les imatges radiografiques. El problema és que
per convertir-se en un radioleg experimentat es necessiten molts anys d’experiéncia, ja que
és necessari poder distingir correctament les diferents patologies dins d’'una imatge radiogra-
fica. Molts cops, I'analisi d’'una imatge radiografica requereix un temps considerable que ni els
radiolegs més especialitzats poden evitar.

En aquest punt és quan entren els sistemes d’intel-ligéncia artificial, aplicats a ’analisis de
radiografies, en joc. Aquests sistemes no només poden ajudar a obtenir resultats en un periode
de temps molt més breu sin6 que també, poden ajudar als radiolegs a obtenir informacié que és
molt dificil veure a ull nu. D’aquesta manera augmentant la capacitat d’aconseguir un analisi

considerablement més rapid.

Per aquesta rad, en aquest TFG s’intentara analitzar, estudiar i desenvolupar un programa
informatic, que intenti predir si el pacient esta afectat pel virus CoVid-19. I finalment un altre
programa que intenti predir com es desenvolupara la malaltia dins el pacient utilitzant imatges
de Raig-X de torax . Per a poder d’aquesta manera ajudar a la deteccié d’aquest virus i predir
com es desenvolupara dins del pacient.

Per a poder dur a terme aquesta tasca, utilitzarem técniques de "Deep Learning" un subgrup
dins dels algorismes de I'Intel-ligéncia Artificial®.

SMetges especialitzats en el diagnosis d’imatges radiografiques, d’ultrasons i qualsevol altre imatge imatge
meédica.
81’Intel ligéncia Artificial és 1’ intel-ligéncia expressada per maquines. I aquesta es dona quan aquestes



1.1 Motivacions

El "Deep Learning" o aprenentatge profund séon un conjunt de técniques o algorismes que
aconsegueixen dur a terme tasques molt diverses i necessiten un gran poder computacional per
a poder representar el mén com un conjunt de conceptes jerarquics, on cada concepte esta
definit per conceptes més simples, i representacions més abstractes processades utilitzant-ne de
menys abstractes|18].

En els iltims anys aquestes tecnologies basades en "Deep Learning" s’han anat incorporant en
el sector médic amb bons resultats. Sobretot durant aquest altim any i mig, des de ’aparicié de
la pandémia, ha sigut quan el nombre d’aquestes tecnologies implementades en el sector médic
s’ha disparat. El quals han ofert als doctors una nova manera més rapida i amb una major
precisio d’analitzar les imatges.

1.1 Motivacions

Des del meu ingrés a la universitat sempre he tingut els ulls posats en la informatica basada en
el sector médic. Per aquesta rad vaig cursar l'itinerari de Computadors on hi ha I'assignatura
de visi6 per computador i la d’analisis i processament d’imatges.

Quan vaig voler seleccionar un treball vaig anar a demanar opini6 als professors encarregats del
departament de visi6 médica de la UdG. Els quals em van oferir la proposta d’aquest treball,
el qual s’adheria tant al meu ambit de recerca, amb col-laboracions amb I'hospital Dr. Josep

Trueta, i al meu interés personal.

1.2 Proposit i objectius del Projecte

El proposit d’aquest projecte, és fer un programa que donada una imatge radiologica
dels pulmons d’una persona es pugui, a partir de la informacié6 donada, detectar
amb un percentatge important si el pacient té o no CoVid-19. I també que es pugui
intentar predir si aquesta persona empitjorara i en quin grau ho fara.

Per tant els Objectius a seguir seran els segiients:

1. Aprendre els conceptes sobre el "Deep Learning" i com s’implementa.

2. Analitzar les dades, pertanyents a la base de dades BIMCV-COVID19, constituida per
un aproximat de 45000 casos, de "Medical Imaging Databank of the Valencia Region" [3].
I posteriorment fer triatge i modificacions sobre elles.

3. L’analisi d’'un programa que donades imatges radiologiques d’un pacient es pugui detectar
si té o no CoVid-19.

maquines poden evaluar el seu entorn i augmentar les possibilitats d’éxit en un objectiu o treball

10



1.2

Proposit i objectius del Projecte

Crear un nou programa que pugui a partir de la mateixa imatge donar-nos informaci6 de

com evolucionara el pacient.
Avaluacié exhaustiva dels resultats amb les dades analitzades i quantificacié numeérica.

Elaboracié de la memoria del projecte explicant els estudis fets i els resultats obtinguts.

11



Metodologia

2 Metodologia

La metodologia usada en aquest treball, al ser un treball de recerca, s’ha basat més en una
metodologia de desenvolupament que en una metodologia de programaci6é pura. Per tant com a
base s’ha seguit un métode de desenvolupament iteratiu basat en hipotesis, objectius i tasques
incloent I'avaluaci6 quantitativa.

Cal destacar que en aquesta seccié no s’explicara quins programaris s’han usat ni com és el seu
funcionament, tota aquesta informacié estara dins de la Seccié 5(Estudis i decisions).

2.1 Preparaci6é d’un entorn de treball

El primer i més important per a poder dur a terme aquest treball ha sigut buscar un bon entorn
de treball.

Primerament, s’ha d’elegir a on dur-lo a terme, en aquest cas en un servidor hem pensat que
seria la millor opcio, tant per privadesa de dades com per les necessitats de comput que requereix
aquest projecte.

Seguidament, s’havia de triar quins programaris o llibreries s’han de fer servir per a dur a terme
el projecte. Aquest pas és molt rellevant, perqué diferents llibreries o programaris, et donen
certs avantatges pero també et donen certs inconvenients.

El tercer pas és fer una avaluacié de les llibreries i programari usat, per d’aquesta manera,
trobar incompatibilitats o manca de llibreries que en un principi no es trobaven necessaries.
Finalment I'altim pas en la preparacié és aprendre a usar totes les funcions de les llibreries que
s’utilitzaran per a dur a terme el projecte.

2.2 Creaci6 del projecte

El primer pas per dur a terme aquest projecte és tenir en ment quina arquitectura es vol utilitzar
i per a qué. Un cop sabem quina arquitectura s’utilitzara, ara és el moment de tractar les dades
per a poder utilitzar-les posteriorment com a inputs de 'algorisme. Seguidament s’ha testejar
I’algorisme amb diferents parametres, per a intentar millorar el resultat o intentar buscar un
nou enfoc o soluci6. D’aquesta forma intentar millorar ’encert de 1’algorisme desenvolupat.

Finalment repetirem el tractament de dades i el canvi de parametres reiteradament fins que

trobem un resultat raonable o no trobem més solucions al problema.

12
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3 Planificacio

En aquest apartat es mostrara com s’ha planificat el temps del treball realitzat. Primerament
mostraré graficament la distribucio6 dels dies utilitzats i seguidament donaré una breu explicacié
de cada tasca i quins objectius s’hi esperen.

3.1 Distribucié dels dies

En aquest apartat mostraré la distribucié del treball durant els mesos treballats:

Posta a punt del programari i diverses proves

Aprenentatge Deep Learning amb FastAl 2

Aprenentatge PyTorch

Tractament de les Dades

Implementaci6 métode Binary CoVid/no-CoVid

Implementacié métode multiclasse

Implementacié métode predictiu

Valoracié de resultats

Redacci6 de la memoria

Table 1: Tasques fetes durant el projecte

13



3.2 Descripcié de les tasques

Febrer/2021 Marg/2021
M T W T F 88 5 |M T W T F S S
1 2 3 7 7
14 9 10 11 12 13 14
21| 15 16 17 18 19 20 21
28| 22 23 24. 25 26 27 28
29 30 31
Abril/2021 Maig/2021
M T W T F S S |M T W T F S S
1 2 3 4 1 2
5 6 7 8 9 10 1 3| 4/ 5| 6| 7| 8| 9
12 13 14 15 16 17 18| 10 11 12 13 14 16
19 20 21 22 23 24 25 23
26 27 28 29 30 24 25 26 27V 28 29 30
31

(a) Planificacio Mesos 2-5 CoVid-19

Juny/2021 Juliol/2021
M T W T F 8§ S IMT W T F

S S

1T 2 3 4 5 6 4

7 8 9 10 11 12 13 11
14 15 16 17 18 19 20 18
25

Agost/2021

M T W T F S S
1
8
15
22
23 24 25 26 27 28 29
30 3

28 29 30 31

(b) Planificacié mesos 6-8

Figure 3.2: Planificacié Projecte

3.2 Descripci6 de les tasques

En aquest punt descriuré cadascuna de les tasques i quins objectiu s’espera obtenir. També
especificaré el temps que s’ha necessitat per a dur a terme cada tasca.
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3.2 Descripcié de les tasques

3.2.1 Posta a punt del programari i diverses proves

Temps necessitat: 2 setmanes
Durant aquesta tasca el que s’ha fet ha sigut buscar quins llenguatges, llibreries i programari
es necessiten per a dur a terme el projecte. I posteriorment instal-lar-ho en I’'"enviroment" dins

del servidor usat.

3.2.2 Aprenentatge Deep Learning amb FastAI 2

Temps necessitat: 1.5 setamanes

Durant aquesta tasca s’ha aprés a com utilitzar els recursos dins la llibreria de FastAl i com
crear de manera simple models, entrar les dades als models i veure com progressa I’aprenentatge.
També gracies als meus tutors, s’han tingut exemples ja implementats de diverses xarxes neu-
ronals 7 els quals s’han usat per a aprendre com és la estructura de implementacié d’aquests

algorismes.

3.2.3 Aprenentatge amb PyTorch

Temps necessitat: 1.5 setmanes

Un cop apreses les bases de les Xarxes neuronals amb FastAI[13], s’ha volgut utilitzar llibreries
una mica a més baix nivell per a dur a terme aquest projecte. Per aquesta rad, durant aquest
lapse de temps, s’ha aprés PyTorch que juntament amb FastAl depenen del llenguatge Python.
També s’ha aprés a com modificar els inputs, les imatges entrants, per aixi intentar millorar en
certs casos l'aprenentatge i a més a més fer Fine tuning 8 del model amb el que es treballa.
També com a punt menys important s’ha aprés a com funcionen a baix nivell les xarxes neu-

ronals.

3.2.4 Tractament de Bases de dades

Temps necessitat: 2 setmanes

I finalment abans de comencar a entrenar i perfeccionar I’entrenament de les diverses xarxes,
s’han de tractar les dades d’entrada. Per tant durant aquestes dues setmanes el que s’ha fet
ha sigut triar dades modificar-les, separar-les en grups i triar quines etiquetes? son rellevants
i quines no. Cal destacar que aquest procés també s’ha dut a terme en part abans de la
implementaci6 del segon i tercer métode.

"Técnica que pertany al grup d’algorismes del "Deep Learning" i intenta simular un model simplificat d’un
cervell huma[11].

8Modificar els parametres d’una xarxa que poden millorar o empitjorar tant lacert com el temps
d’entrenament

9 Atributs booleans que representen diferents aspectes de la imatge
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3.2 Descripcié de les tasques

3.2.5 Implementacié métode Binary CoVid/no-CoVid

Temps necessitat: 3 setmanes

En aquest pas és quan ja es comenca l'entrenament de les xarxes neuronals, el que es fa és
provar diversos tipus de xarxes neuronals i fer un "Fine Tuning" per a trobar quins sén els
millors parametres per a determinar si en una imatge s’hi detecten o no indicis de CoVid-19. I
finalment obtenir uns resultats que en passos posteriors tractaré.

3.2.6 Implementacié métode multiclasse

Temps necessitat: 4 setmanes

Aquesta pas es basa en poder detectar amb Xarxes neuronals quines patologies dins d’un sub-
grup donat (pneumonia,ateléctasis,..) pateix el pacient. I en aprendre a com implementar
xarxes neuronals amb diverses etiquetes d’entrada i de sortida.

3.2.7 Implementacié métode predictiu

Temps necessitat: 4 setmanes

Finalment I'iltim pas de I’entrenament es basa en aprendre a implementar un nou tipus de
Xarxa neuronal que esta conformada per diverses xarxes neuronals meés petites per a poder
recrear imatges noves a partir d’'una imatge donada. I seguidament entrenar-la per a poder
predir com respondra el pacient a la malaltia.

3.2.8 Valoracio de resultats

Temps necessitat: 3 setmanes
En aquest pas es valoraran els resultats obtinguts de les xarxes neuronals que s’han entrenat i
s'intentara donar conclusions sobre els resultats trobats.

3.2.9 Redaccio de la memoria

Temps necessitat: 3 setmanes
Per acabar, es fa la redaccié de la memoria a partir dels resultats que anteriorment s’han anat
generant i les tasques que s’han dut a terme.
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Marc de treball i conceptes previs

4 Marc de treball i conceptes previs

En aquesta secci6 s’intentara introduir tots els temes que han sigut necessari aprendre durant
la realitzacié d’aquest projecte. Seguint un ordre similar a 'ordre que segueix el treball.

4.1 Que és la TA o Intel-ligéncia artificial

El 2004 es va escriure un article que responia moltes de les preguntes relacionades amb la
Intel-ligéncia artificial entre elles i la primera "What is artificial intelligence?" | el qual en Catala
és el titol d’aquest apartat. La definicié que ens dona és: «Es la ciéncia i la enginyeria
de fer maquines intel-ligents, més concretament programes intelligents. Es similar
a la tasca d’entendre lintel-ligencia humana utilitzant ordinadors, només que no
estem limitats a métodes biologicament observables»|19].

El que ens ve a dir és que la intel-ligéncia artificials no és res més que la creacié d’algorismes
informatics que simulen la intel-ligéncia humana, pero amb 'avantatge de no estar limitats per
el propi funcionament del cervell huma.

Al no estar limitats per res més que la propia capacitat d’invencié humana i la capacitat de
comput actual, han anat apareguen noves técniques cada vegada més complexes basades en
el concepte d’Intel-ligéncia Artificial. T tal com podem veure en el grafic segiient les patents
relacionades en IA s’han disparat en els altims anys, vegeu la Figura 4.3.

Al patents took off 10 years after scientific publications

By earliest publication year (000)

140

120
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Scientific publications

80

60

40
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20
0
1260 1970 1980 1930 2000 010 2017

Source: WIPQ Technology Trends 2019

Figure 4.3: Patents de tecnologies basades en Al segons la WIPO(Organitzacio Mundial de la
Propietat Intel-lectual) [23]
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4.2 Branques de P’Intel-ligéncia artificial

4.2 Branques de I'Intel-ligéncia artificial

Dins del conjunt d’algorismes que conformen I'IA, en podem extreure 7 grans branques, tal
com es mostren a la Figura 4.4. On cadascuna té el seu proposit en especific tot i que molts
cops els algorismes no estan només definits dins d’una sola d’aquestes branca.

Artificial Intelligence

Machine learning Planning

Deep learning e

Robotics

Natural language processing Speech recognition

Vision
Text

generation
Question

answering
Context Speech to text

Machine translation

Classification Text to speech

Image recognition

. Machine Vision
extraction

Figure 4.4: Les 7 grans branques de la TA

1. L’Aprenentatge automatic(Machine Learning):Es el conjunt d’algorismes que per

si mateixos poden millorar el seu rendiment.

2. Visi6 Artificial (Vision): Es el conjunt algorismes que produeixen informacié numérica
o simbolica a partir del processament i ’analisis d’imatges.

3. Sistemes Experts (Expert Systems): Son els algorismes que intenten emular el raon-

ament huma en una area concreta.

4. Reconeixement de veu (Speech Recognition): Son els algorismes que intenten desx-

ifrar la parla humana.

5. Robotica ( Robotics): Son els algorismes que intenten emular diferents caracteristiques
humanes utilitzant un robot com a medi d’interaccio.

6. Planificaci6 (Planning) : Son els algorismes que busquen solucié a problemes logistics.

7. Processament del llenguatge natural (Natural language processing): Son els

algorismes que intenten respondre a problemes humans amb respostes humanes.
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4.3 Visio Artificial

En aquest treball només veurem part de visié i part d’Aprenentatge automatic, totes les
altres branques no sén necessaries per al desenvolupament d’aquest projecte per tant seran
obviades.

4.3 Visi6 Artificial

La Visi6 Artificial és el conjunt d’algorismes que, intenten imitant la visi6 humana, adquirir,
processar, analitzar i comprendre les imatges del moén real amb la fi de produir una informacio
numérica o simbolica que pugui ser usada per la maquina.

Les técniques i algorismes dins de I’Aprenentatge automatic que treballen sobre imatges, ne-

cessiten sempre una part de Visio Artificial per a poder extreure caracteristiques de la imatge
que posteriorment, la maquina, podra utilitzar per a detectar patrons.

Un bon exemple és el SIFT ( Scale invariant feature transform), un algorisme que extreu
caracteristiques invariants a l’escala d’una imatge, per identificar si aquesta imatge esta dins
d’una altre[2].

4.4 Aprenentatge automatic

[’Aprenentatge automatic es refereix al conjunt d’algorismes que séon capacos d’aprendre
i adaptar-se sense la necessitat de seguir unes instruccions predefinides, buscant o inferint pa-
trons en les dades que rep com a input.

Aquest subgrup d’algorismes intenten imitar el comportament d’aprenentatge huma el qual
es basa en 3 simples passos: Observar, aprendre i utilitzar el coneixement adquirit.
D’aquesta manera poder solucionar problemes que en termes informatics poden ser molt com-
plexos com els NP-Hard!?, el reconeixement de patrons o 'automatitzacié de métodes cien-
tifics.

Un bon exemple és el TR10, una ITA que valida els efectes médics de noves molécules que poden
ser usades en el m6n meédic. Utilitza una base de dades existent d’altres molécules ja provades
per a inferir noves molécules que puguin tenir efectes beneficiosos pel cos huma|24].

Tot algorisme o técnica dins de I’Aprenentatge automatic necessita d’un etapa d’aprenentatge

per a poder aprendre a detectar els patrons que es troben dins al informaci6. Se’'n poden veure
dos tipus principals d’aprenentatges: I'aprenentatge supervisat i I’aprenentatge no supervisat.

4.4.1 Aprenentatge no supervisat

L’Aprenentatge no supervisat és el conjunt d’algorismes que aprenen a trobar patrons en
dades no etiquetades. O sigui que 'algorisme durant I'aprenentatge no sap en quin grup esta
classificat cada element i per si mateix fent inferéncia ha de trobar patrons en les dades donades

1086n un conjunt de problemes que tot problema NP pot ser reduit a ells, on NP sén els problemes que es
poden solucionar en temps polindmic amb una maquina no determinista
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4.4 Aprenentatge automatic

i classificar-les.

L’objectiu d’aquest algorisme és trobar si existeixen relacions entre les dades donades i seguida-
ment poder-es agrupar o classificar segons a quin subgrup pertanyen (p.e. Tenim un grup de
fruites i volem trobar com agrupar-les). Vegeu vegeu la Figura 4.5

Unsupervised Learning

eUnknown Output
*No Training Data Set

Figure 4.5: Estructura d’un algorisme basat en aprenentatge no supervisat [16]

L’algorisme K-Means és un exemple d’algorisme d’aprenentatge no supervisat que esta situat
dins el subgrup "Clustering" o en Catala "Agrupar". El funcionament és simple, es transformen
les dades en punts a I’espai on cada atribut és un valor axial, seguidament s’indica quants grups
es volen generar i ell sol trobara la solucié quasi-optima de com agrupar-los.

4.4.2 Aprenentatge supervisat

[’ Aprenentatge supervisat és un grup d’algorismes que aprenen utilitzant un conjunt de
dades etiquetades a classificar dades o a predir resultats|[12].

Contrariament a ’aprenentatge no supervisat que totes les dades s’entren al mateix moment,
en 'aprenentatge supervisat les dades son introduides en paquets i 'algorisme va ajustant els
seus parametres interns fins que el seu entrenament ha sigut satisfactori. Podriem descriure
I’aprenentatge no supervisat com la logica humana sense coneixements previs i 'aprenentatge
supervisat ’estudi i posteriorment 1’aplicacié dels coneixements estudiats.

Tal com un huma 'aprenentatge supervisat necessita un estudi previ abans de dur a terme les
tasques desitjades per tant podem separar-lo en dos fases: Entrenament i Aplicaci6. Vegeu la
Figura 4.6 per veure 'estructura.
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4.5 Deep Learning

Supervised Learning

A) Training R .
Training PR
Data | —— Learning Algorithm | ——
Processed /

o \ 1| Test
B) Validation Data —| Validation
Model

C) Prediction

New

Data
Model %‘ Prediction

Figure 4.6: Estructura d’un algorisme basat en aprenentatge supervisat

EL Naive Bayes és un exemple d’algorisme d’aprenentatge supervisat on s’utilitzen els prin-
cipis d’independéncia condicional. L’algorisme busca a partir dels parametres de la distribucio
normal trobats durant ’entrenament, la probabilitat que un input pertanyi a un dels tipus
coneguts per l'algorisme i finalment el que té més probabilitat és el seleccionat.

4.5 Deep Learning

El Deep Learning és un subgrup dins de I’Aprenentatge automatic, en la majoria de casos

d’aprenentatge supervisat. Es destaca per no necessitar un huma que extregui o filtri les carac-
teristiques importants. [’algorisme per si sol extreu, fa un filtratge de les dades i posteriorment
les estructura sens ela necessitat d’interaccié externa.

Aquests algorismes poden rebre com a input dades no estructurades com blocs de text o imat-
ges 1 per si sols poden determinar quines son les caracteristiques principals i quines no son
rellevants|10].

Un exemple seria etiquetar imatges d’animals segons quin animal hi aparegui. Durant el procés
d’entrenament aquest algorismes buscarien patrons o caracteristiques a la imatge (la forma de
les orelles, quants ulls té,...) sense la necessitat d’un huma que les ressalti. Mentrestant en
els altres algorismes dins de I’Aprenentatge automatic era quasi sempre necessari un huma que

estructura les dades de manera que 1’algorisme les pogués entendre.

Gracies al Deep Learning ja no estem limitats a petits grups de dades que han de ser prévia-
ment processats per humans amb anterioritat. Ara podem de manera facil es pot evocar grans
Bases de dades com a input del nostre model sense problema. D’aquesta manera es poden fer
models molt més complexos i amb un ventall molt més grans de casos.

Tot i aixo té o tenia dos grans problemes que amb ’aveng de la tecnologia han anat disminuint:

1. Necessita grans quantitats de dades, amb 'aparicié del que s’anomena Big Data'!

1 Grans bases de dades que s’an anat publicant i ara s’emmagatzemen en grans servidors
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4.6 Xarxes neuronals

aquest problema ha anat desapareixent.

2. Necessita un "gran" poder de comput, aquest punt és molt depenent de la mida del
nostre model i el nivell de perfecci6 que volguéssim arribar. Pero en I'actualitat amb un

hardware relativament economic podriem aconseguir uns resultats decents.

4.6 Xarxes neuronals

Les Xarxes neuronals son algorismes informatics que intenten simular el funcionament de les
neurones del cervell dels animals. On a partir d’un estimul principal s’envien senyals eléctrics
que passen a través de les neurones i amb uns pesos s’estimula una sortida concreta.

4.6.1 Parts d’una Xarxa neuronal

Les Xarxes neuronals es basen en una col-leccié de nodes que s’anomenen neurones artificials i
una interconnexi6 entre aquest nodes que simula les dendrites!'? de les neurones.
Oposadament al cervell huma les xarxes neuronals utilitzen un nombre normalment en coma
flotant!® per a transmetre la senyals. Cada connexi6 de les xarxes també li correspon un pes,
també en FP32, que es modifica no lineament segons I’entrenament.

Input Data ‘_ Output

Output Layer

Layer 1 Layer N
\ J

Y
Hidden Layer

Figure 4.7: Arquitectura d’'una Xarxa neuronal

Tal com podem apreciar a la Figura 4.7 tenim 2 components que conformen la Xarxes neuronals

que estan dividits en 3 capes ("Layers").

Components

12G6n les parts de les neurones encarregades de rebre les senyals electriques
BForma de notacié cientifica usada en els ordinadors per a representar nombres reals amb molta precisié de
manera eficient i compacta
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4.6 Xarxes neuronals

e Neurona: Sén els cercles pintats de blau en 'imatge, intenten representar una neurona

humana.

e Connexions: Soén les connexions entre les neurones, les connexions s6n 1xN on N és el
nombre de neurones del segiient "Layer". El cami es decidira segons el valor d’entrada
multiplicat per el pes que tenen aquestes connexions. Cal ressaltar que mai en cap cas
una connexié d’'una neurona no anira a cap altre neurona que no sigui a les de la segiient

capa.

Capes

e Capa d’entrada ("Input Layer"): Es el conjunt de neurones que reben I'input d’entrada
del model.

e Capes intermédies o amagades ("Hidden Layer"): Son el conjunt de capes que estan
situades entre la Capa d’entrada i la Capa de sortida i serveixen per augmentar la precisié

del model.

e Capa de sortida ("Output Layer"): Es el conjunt de neurones que donen el valor de sortida
del model, si normalitzem els valors de sortida de cadascuna de les neurones en aquesta
capa, obtindrem en quina probabilitat I’entrada pertany a cadascuna de les classes de
sortida.

4.6.2 Com aprén la Xarxa neuronal?

La xarxa per aprendre utilitza un métode anomenat Propagacioé cap endarrera (Backpropagation)

, aquest métode a grans trets es basa en 4+"N" iteracions on N=( n° capes de la xarxa-1).

1. Executar el model per un conjunt d’inputs.
2. Calcular I'error quadratic'® entre les etiquetes i les sortides del model.

3. Fer N iteracions, on a cada iteraci6 es calculen les derivades parcials entre un parell
conseqiient de capes (N amb N-1, N-1 amb N-2,...,1 amb 0) respecte I’error. Finalment
multipliquem el gradient obtingut per un valor que decideix el programador anomenat
"Learning Rate".

4. Utilitzem els valors obtinguts en el pas anterior incrementant els pesos per el valor
obtingut respectivament.

5. Tornem a executar el programa si volem millorar el model.

Tal com es pot veure és un métode on el "Learning rate" indica com de rapid entrenara la
xarxa per tant aquest parametre és important que sigui adequat.

MFunci6 d’error que té com a resultat la diferencia al quadrat entre el valor correcte i I'obtingut
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4.6 Xarxes neuronals

4.6.3 Learning Rate

Tal com s’ha descrit el "Learning Rate" representa la velocitat amb la qual la xarxa aprén,
per tant el primer que ens vindria en ment seria establir-lo al maxim. Pero si observem la

Figura 4.8 veurem que si I'incrementem massa la funcié divergira .

CF

Very high learning rate

Inftialization value for 5

CF

High learning rate
% Optimal value for g

Low learningrate

aptlearning rate

B
Inftialization value for 5
Iteration\epoch \_/
LQL Optimal value for /3

B

Figure 4.8: L’efecte dels diversos valors del Learning Rate en I’aprenentatge del model [14]

Tal com podem apreciar hi ha 4 casos possibles pero en grans termes es pot resumir en que si
el "Learning Rate" és massa alt causarem la funci6é d’actualitzacio dels pesos sortir-se de rang
o en els millors dels casos quedar-se en un punt.

Per altre banda si és massa baix es necessitaran un nombre molt més alt d’iteracions d’aquesta
manera necessitant molt més temps d’entrenament. Per tant cal aconseguir trobar el Learning

Rate adequat per tal que no oscil-li I’error perd el nombre d’iteracions sigui adequat.

4.6.4 Xarxes neuronals convolucionals

Finalment un cop introduides totes les bases presentaré un dels dos algorismes d’Aprenentatge
automatic que s’utilitzaran per a dur a terme aquest treball les CNIN(Convolutional Neural
Networks) o en Catald Xarxes neuronals convolucionals. Son la fusio entre dos grans
branques de la TA [4.2], la visi6 artificial i I’Aprenentatge automatic.

Les CNN son una variant de les Xarxes neuronals que esta formada per dos majors parts:
Les capes convolucionals i les capes totalment connectades.
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4.6 Xarxes neuronals

Capes Convolucionals

Son les capes de la Xarxa Neuronal encarregades de obtenir les caracteristiques i patrons dins
de la imatge utilitzant diferents filtres i funcions. Aquest conjunt de capes en termes generals
rep com a entrada una imatge de 3 dimensions la qual se li aplica 'operacié de Convoluci6
amb una Mascara de mida (NxN). Seguidament se li aplica una funcié ReLu i finalment una
funcié de Pooling.

Kernel o Mascara:
Es una matriu (NxN) conformada per uns valors que serviran com els pesos de 1’algorisme.

.................. -
= - 171=1
: : T 0°0=0
______ I L e o 6-120
1 ) H H 1*0=0
i 101 .0 1*1=1
------ 0:0-0
! : : : 1+1=1
: P11 1°0=0
—————— Ry e e F1r1=1
" " o |
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i i i i Convoluted feature
Kernel
Input data

Figure 4.9: Aplicacié de la operacio de convolucié amb un kernel o mascara a una matriu [28]

Tal com podem veure a la Figura 4.9 la mascara és una matriu sempre de mida inferior a la de

la matriu a la qual s’aplica la convoluci6.

Qué és una convolucié:
La convoluci6 esta definida pel simbol "*" 1 representa el producte de dos funcions dins el do-
mini freqiiencial. No és necessari saber exactament que és el domini freqiiencial perd en poques

paraules és el rati de canvi dels pixels en una imatge o sigui els gradients'® dels pixels que

conformen I'imatge. El problema que representa el domini freqiiencial és que és molt costos la
conversiéo d'una imatge a domini freqiiencial i fer la transformacié inversa per tornar a obtenir
una imatge en RGB!®. Degut aixo van aparéixer les convolucions, processos matricials, que
simplifiquen molt el cost computacional i obtenen el mateix resultat que aplicar un producte

entre funcions en 'espai freqiiencial.

15Com de gran és el canvi entre el pixels veins
16Representacié d’una imatge amb els tres colors primaris Vermell, Verd i Blau
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4.6 Xarxes neuronals

Input Image Magnitude Spectrum

Figure 4.10: Imatge en espai RGB a l'esquerra i la mateixa imatge en espai freqiiencial a la
dreta|21]

Tal com podem veure a la Figura 4.10 una imatge en l'espai RGB no s’assembla en res en
una imatge en 'espai freqiiencial. Una imatge en 'espai RGB ens mostra una imatge similar
a les que captem els humans a la vida real, oposadament una imatge en 'espai freqiiencial ens
mostra la distribucié dels gradients. Els punts blancs que estan situats en la imatge de la dreta
representen els gradients que trobem. Com més allunyats estan aquests punts del centre vol
dir que el gradient és més gran i com més el centre de la imatge vol dir que le gradient és mes
petit. Gracies a aquesta relacié6 podem fer uns filtres molt especials que veurem a la Figura
4.11 :

Power spectrumwith  Result of inverse Power spectrum with Result of inverse
mask that filters low transform mask that passeslow  transform
frequencies frequencies

Original image

Figure 4.11: Com afecten les operacions en 'espai freqiiencial en una imatge[21]

Tal com podem veure el primer filtre exclou els pixels de baixa freqiiéncia per tant ressalta
els contorns de les figures dins de la imatge, contrariament la segona exclou els pixels de alt
gradient per tant esborra els marges creant una imatge més difuminada.

Operacié de convolucié:

I’operaci6é de convolucidé és molt simple, es basa en lliscar una Mascara 4.6.4 per tots els pixels
de I'imatge i fer el producte matricial entre la mascara i la porci6é de I'imatge la qual esta situ-
ada just a sota. En el cas que la imatge sigui de més de 2 dimensions es sumaran els resultats
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4.6 Xarxes neuronals

d’aquesta aplicacié per cadascun dels nivells de profunditat que tingui. I finalment és creara

com a resultat una matriu nova dels valors obtinguts.

0 0 0 0 0 0 (<] 0 0 0 0 0 - 0 0 0
0 [156 | 299|136 (238|158 | o |167 | 166 | 167 | 369 | 165 | o | 168 168 | -
0 (153 |1sa 187 (139|159 | - 0 |64 165|168 | 170 [ 170 | _ o |10 06| -
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Figure 4.12: Operaci6 de convolucié en una imatge 3D|25|

Un bon exemple és el que veiem en la figura 4.12, fixem-nos en la primera matriu que representa
el color Vermell d’una imatge. Actualment ja estem situats en el tercer pixel, el que fem és posar
la mascara en el pixel tres i multiplicar cadascun dels valors directament sota la matriu per
el valor que té la mascara en aquella posicio. Per tant: (-1*0),(-1*0),(1*0),(0*155),(1*156),. . .
I seguidament sumar tots els valors obtinguts. Finalment fem el mateix per les matrius que
representen els altres colors de la imatge i sumem tots els valors obtinguts. El valor obtingut
és col-locat en una nova matriu a la posicio en la qual equival a la posicié on la mascara esta
situada sobre la matriu de la imatge.

Finalment si fem que la xarxa tracti els valors de la mascara com a pesos de la xarxa crearem
un algorisme que per si sol aprendra a buscar quin és el millor filtre a aplicar per extreure la
major quantitat de caracteristiques rellevants dins d’una imatge.

Cal destacar que utilitzar una mascara major implica un increment quasi exponencial de la

complexitat de comput.

"Pooling" o agrupacié de pixels:
La capa de "Pooling" esta generalment situada després d’una capa convolucional, s’utilitza per

a disminuir el cost computacional de la xarxa, normalment en un factor de 2 per cada dimensio,
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4.6 Xarxes neuronals

afectant tant al ample com al llarg de la imatge pero no a la profunditat. A part d’una reduccié
considerable en el cost computacional, també serveix per donar una nova perspectiva similar a
com si nosaltres ens allunyéssim de la imatge, a més serveix per a prevenir certs problemes que
poden aparéixer al entrenar amb imatges molt similars en resoluci6 i dimensio.

Hi ha diversos tipus de pooling el més usat i que dona millor resultats és el "max-pooling"
perd també podem trobar 1'"Average Pooling. El "max-pooling" es basa en aplicar al funcié
"Max"!" en els grups de matrius NxN que conformen la imatge on N és el factor de reduccio.

max pooling

20 30

112| 37
12|20 30
B |12] 2
3470137 4 average pooling
1121100f 25| 12 13| 8

79| 20

Figure 4.13: Operacio de pooling en una matriu 4x4[25]

En la Figura 4.13 podem veure els dos diferents "poolings" citats anteriorment, donada una
matriu de 2D amb forma 4x4, el que fem és dividir-la submatrius de dimensions 2x2 i aplicar-hi

la funcié seleccionada a cadascuna de manera que obtenim una matriu molt més petita.

Abstracci6 derivada del "pooling":

A ull nu els humans fem una abstraccio dels objectes com una unitat. Pero si ens apropem amb
un microscopi, el nivell d’abstraccié disminueix i veiem els conceptes més simples que componen
I'objecte. Les xarxes neuronals, oposadament comencen amb una imatge molt detallada per
tant amb molt baixa abstracci6 i conforme 'imatge passa per les diverses "capes" la resolucié
disminueix. D’aquesta manera donant un nou punt de vista més abstracte a ’algorisme sobre
la imatge entrada. Vegeu la Figura 4.14

Tal com podem apreciar a la imatge anterior, I’algorisme analitza una informaci6 diferent de-
penent de la profunditat. Com podem veure 'entrada de la xarxa és una imatge d’una cara
humana.

En la primer capa("Hidden Layer 1") Palgorisme analitza els contorns, en la segona capa com
podem veure analitza les faccions (ulls,nas,boca,..) i finalment en la tercera s’analitza la cara

"Funci6é que obté el nombre més gran dins un grup de nombres donats
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4.6 Xarxes neuronals

Deep Neural Network

Output Layer

Input Layer

Hidden Layer 1 Hidden Layer 2 Hidden Layer 3

o o T S

- Wl L

S -
-

edges combinations of edges object models

Figure 4.14: Abstraccié durant 1’entrenament d’una xarxa neuronal [20]

com un objecte. D’aquesta manera 1’algorisme aprén a interpretar diversos nivells d’abstraccio
obtenint d’aquesta manera un millor resultat.

Funcié d’activacié ReLu:

La funcié ReLU o funci6é de rectificacio, és una funcié d’activacié que basicament elimina tot
resultat negatiu que pugui ser generat per la convoluci6. [’aplicacié d’aquesta funcié abans
d’una convoluci6 implica que la xarxa no tractara valors negatius, fent que la "Propagacié cap
endarrera" sigui més simple d’executar i també s’ha demostrat empiricament|[1l]| que és mil-
lor que la utilitzaci6 d’altres funcions d’activaci6. Tot i que cal destacar, que en cap cas, un
programador que crei la seva propia xarxa neuronal, esta limitat a aquesta; n’hi ha moltes i
algunes s6n millors en certs models. En el cas d’aquest treball s’utilitzara la funci6 "ReLL.U".
Seguidament a la Figura 4.15 podem veure quina forma té la funcié "ReLLU":

Capes totalment connectades

Les capes totalment connectades s6n un conjunt de capes connectades 1xN, on N és el
nombre de nodes de la segiient capa, situades al final de la xarxa després de I'altim "pooling"
quan només tenim un vector en comptes d’una matriu. L’objectiu principal d’aquestes capes

és classificar el vector resultat, també anomenat vector de caracteristiques'®, entre les diverses

classes que hi poden haver. Finalment obtinguent un vector de longitud igual al nombre de

18Es el vector resultant de les caracteristiques que les capes convolucionals han extret
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4.6 Xarxes neuronals

RelU Function

a=max(0,2) 4

8 ‘6 4 2 ) 2 4 6 8

Figure 4.15: Funci6 ReLU

classes de sortida que té el model el qual ens donara la probabilitat de que 'entrada pertanyi
a cadascuna de les diverses classes.

També hi ha un altre node a cada capa anomenat "bias" el qual és un altre parametre que
ajuda a la xarxa i no esta connectat a las capes prévies. De manera facil seria com si tinguéssim
una recta dins I'axis XY que té que separar correctament les diverses imatges, el "bias" ens
ajuda que aquesta recta comenci per el punt de I'eix Y que tingui ’altura més adequada per a
fer-ho. Seguidament a la Figura 4.16 en podem veure un exemple:

Amb bias

-9 8 -7-6-5-4-3-=2-1012 3 456 7 89

Sense bias

-9 8 -7 6 -5-4-3-2-1012 3 456 7 89

Figure 4.16: Efecte del "bias"

30



4.6 Xarxes neuronals

I finalment un cop incorporat el "bias" les capes totalment interconnectades seran similars amb

un nombre de capes variables a la Figura 4.17 que podem veure a continuacio:

3 feature
units

QOutput layer

(input values)

Input layer Hidden layer

A Neural Network with Fully Connected Layers

Figure 4.17: Representacié Capes totalment interconnectades|22]
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4.7 Xarxes neuronals convolucionals préviament entrenades

I per acabar en al Figura 4.18 podem veure un esquema d’una xarxa la Xarxa neuronal con-
volucional genérica amb totes les seves parts.

Output Volume  gytput Volume
588x1 20x1

Output Nedes

Q 5x1

Output Volume
14x14x3

s Class 1
RelU Activation Fn.

Volume-28x28x3 __|_|

Class 2

2l =
/// Q Class 4
/ 0=

OO0
X

Convolution
layer Stride 1

Class 5

, : 4
/ (7=
/4
Max Pool - ' /
layer Stride 2 O Q Soft-max Layer

Fully connected Soft-Max
Input Volume FIEgESAE ek Layer RelU Activation Activation Fn
32324 Fn.

Figure 4.18: Esquema d’una Xarxa neuronal convolucional|25]

4.7 Xarxes neuronals convolucionals préviament entrenades

En aquest projecte no es creara una Xarxa neuronal des de zero siné que utilitzarem xarxes
neuronal ja creades i préviament entrenades per a modelar el nostre problema. Aquestes xarxes
s’anomenen "Pretrained"!®. Per abreviar el nom d’aquest tipus de xarxes durant 1'explicaci6
usaré 'abreviatura "XCPE".

Les XCPE son xarxes testejades que tenen un rati ja trobat d’encert, s’utilitzen per a saltar-
se el procés de creaci6 de les propies xarxes i com que s’han provat sabem que son fiables i
ens donaran molts millors resultats que les xarxes que poguéssim en molts casos fer nosaltres
mateixos. També cal destacar que al estar préviament entrenades i el fet de tenir ja uns
parametres inicials la velocitat d’entrenament s’incrementa respecte una xarxa que no ha sigut
préviament entrenada.

D’entre elles en podem trobar varies:
e Interception-v(2,3)

e ResNet-(18,34,...)

9En Catala préviament entrenades
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4.7 Xarxes neuronals convolucionals préviament entrenades

e VGG-19

Cal destacar que per demostraci6 empirica, s’ha demostrat que en l'analisis d’imatges amb
xarxes neuronals convolucionals el nombre de parametres de cada capa no és tant rellevant com
el nombre de capes. Per aix0 la tendéncia en els iltims anys ha sigut de fer XCPE cada cop
més profundes i amb menys densitat de parametres per capa, d’aquesta manera fent-les més
facils d’entrenar i menys pesades perd amb millor rati d’encert.

Hi ha moltes XCPE diferents perd en el cas d’aquest projecte només s’utilitzara la "ResNet"
amb totes les seves variants. La "ResNet" té 'avantatge de tenir moltes variants amb un nom-
bre de capes diferents el quals ens dona la capacitat d’escollir si es necessari i a més és una de

les XCPE amb millor resultat d’encert. Per tant és I'elecci6 que s’ha cregut més Optima per
aquest treball.

4.7.1 ResNet

La ResNet va ser una de les primeres xarxes en resoldre el problema de la desaparicié del gradient
durant la propagaci6 cap endarrera("Vansihing Gradient") 4.6.2, és un problema que apareix
quant el nombre de capes és tant gran que el gradient encarregat d’entrenar, es propaga tants
cops que al final tendeix a 0. La solucié és més simple del que es pensava, només és necessari

la creaci6 de ponts cada N capes per a que el gradient no hagi de fer tants de salts i acabi
tornant-se quasi imperceptible.

Skip Connection

Max pool,
stride =2

100%100
50*50
25%25

1 )
| 3x3 conv, 256 |
1 "

3x3 conv, 256

Image

3x3 conv, 512
3x3 conv, 512 |

33 conv, b4
1
3x3 conv, 64
[}
3x3 conv, b4
1
3x3 conv, 64
3x3 cony, 128,12 |
3x3 conv, 128
(i 56,2
(33 conv, 512,72 |
1
[ 3x3 conv, 512

[

Lé»,-'ér 1
. Layer 2 Fully connected
fc 128

\
Identical ConvMNets

ResMet-18 Architecture

Fruit 360 Input Image size= 100*100 px

Figure 4.19: Estructura de la ResNet-18[27|

Tal com es pot veure a la Figura 4.19 cada 2 capes hi ha un pont que uneix el segiient
grup de 2 capes, el qual s’anomena "Skip Connection",serveix per a minimitzar el problema
de desaparicié de gradients descrit en anterioritat. També es pot apreciar que aquesta
"ResNet" en particular esta conformada per 18 capes. Tot i ser composta per només 18 capes
Pestructura es manté entre totes les altres xarxes de la familia "ResNet". També podem veure
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4.8 Xarxes convolucionals completes

que l'estructura esta dividida en paquets de 4 capes els quals son anomenats "Layers" dins la
imatge , al final de cada paquet és quan s’aplica el "pooling". Per tant les matrius dins de cada
paquet mantenen les dimensions amb la qual han entrat.

Finalment es pot destacar que a l'inici tenim una capa la qual utilitza un "Pooling" de 3 i al
final la capa totalment connectada.

4.8 Xarxes convolucionals completes

Les Xarxes convolucionals completes son el conjunt de xarxes neuronals que s’utilitzen
per a recrear una nova imatge a partir d’'una imatge base. Els seus principals usos sén: la seg-
mentacio, la correcci6 de sorolls dins les imatges, la reconstruccié d’imatges,etc. Estan formades

per dos parts: Uextracci6 de caracteristiques(xarxa convolucional normal) i ’operaci6 mirall.

L’extraccié de caracteristiques son les capes convolucionals que veiem en qualsevol xarxa
neuronal convolucional i com a resultat donen un vector de caracteristiques.

Per altre banda 'operacié mirall utilitza les caracteristiques obtingudes per la primera part
per reconstruir una nova imatge segons ’entrenament rebut.

Seguidament a la Figura 4.20 podem veure com esta estructurada una Xarxa convolucional
completa:

ing indi
paaling lndhoos J Convolution (stride=2) + BatchNerm + ReLU

1. Max-Pooling, 2. Bilinear Interpolation,
3. Fractionally-strided Convolution

7 Resnet blocks

J
] 7 Airous spatial pyramid pooling

[ — Blocks of Convolution + BatchNerm + ReLU

I
|

Figure 4.20: Estructura d’una xarxa convolucional completa basada en blocs ResNet|26]

I [ Sigmoid aclivation function

skip connections

Tal com podem veure en la Figura 4.20, la xarxa té una forma irregular on els extrems séon
de major mida que el centre. Aquest canvi de mida esta relacionat en amb les dos parts que
conformen la xarxa.

Durant la primera etapa, 'etapa que redueix la mida de la imatge, s’apliquen les convolucions
vistes amb anterioritat que son les encarregades d’extreure les caracteristiques de la imatge en-
trada. Al final de cada convolucid, s’aplica un a funcié "max pooling", explicades en la Seccio
4.6.4, per disminuir el nombre de pixels.

Seguidament hi ha una secci6, la seccio situada en el centre, que esta formada per un seguit de
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4.8 Xarxes convolucionals completes

convolucions sense "max pooling". Que té la Gnica funcié d’extreure més caracteristiques de la
imatge.

Finalment tenim la ultima part conformada per Interpolacié Bilineal, Convolucions trans-
posades, Convolucions, Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP) i una funcié d’activacio
de tipus Sigmoide. Aquesta part té la funcié de recrear una nova imatge a partir de la imatge
d’entrada.

Per a poder tornar a generar una imatge a partir de les caracteristiques extretes durant la
primera i segona part del model s’utilitza I’"upsampling"”. L’"upsampling" no és més que
una paraula que vol dir "incrementar la mida". Per tant per a poder dur a terme aquesta tasca
s’utilitzen diversos métodes. Els quals seguidament es presentaran:

4.8.1 Interpolacié Bilineal

L’Interpolacié Bilineal és una funcié que incrementa la la mida d’una matriu interpolant els
valors de manera que només els extrems retenen els seus valors. Els pixels restants es generen a
partir de la ponderacié de la distancia entre els pixels del extrems i el pixel que es vol generar.
Vegeu ’exemple 2 segiient:

Tenim com a matriu inicial la matriu i li fem un "padding" 2x2 :

(0 ¥o)
-
(2o, y1) (@1, 91)

Seguidament per cada valor creat en la matriu apliquem les formules segiients:

10 (Il, yO)

o O O
o O OO
o O OO
co O O

Com exemple s’aplicara en la posicio (P, Py)=(2,2) de la matriu

[(X) = 222 s (20, o) + 2220 % (24, 9) = 6

To—x1 To—1

[(4-10) =42 x4+ 22 x10=6

1(6—8) =12 %6+ 21 %8 = 6.666

I(X) = ﬁ * (o, 1) + PQZyofl,?ﬂ) *10=6

I(Y) = 1% % 6 + 3=} % 6.6666 = 6.222
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4.8 Xarxes convolucionals completes

Obtenint el segiient resultat:

4 6 8 10
4 10 4.666 6.222 7.777 9.33
{6 8] 5.333 6.444 7.555 8.66

6 6.666 7.333 8

Table 2: Aplicaci6 de la Interpolacié Bilineal

4.8.2 Convolucions transposades

Les Convolucions transposades, s6n convolucions aplicades sobre una matriu que se I'hi ha
aplicat un "padding"?’ i un "stride"?!.

Seguidament el que es fa és fer una convoluci6 sobre la matriu que se li ha aplicat el "padding"
i ""stride" amb una mascara de la mida desitjada. Obtenint aixi una nova matriu normalment
amb una mida superior a la inicial.

Vegeu la Figura 4.21:

Figure 4.21: Convoluci6 transposada amb padding=(1,1), stride=2 i mascara 3x3.|6]

4.8.3 Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP)

L’Atrous Spatial Pyramid Pooling (ASPP), és basa en 'utilitzacié de mascares normal-
ment de dimensions 3x3, que apliquen una convolucié sobre la matriu. Seguidament els resultats
obtinguts es separen verticalment i horitzontalment per r-1 valors 0 aquest procés es repeteix
amb diversos valors de r. T finalment es concatenen tots els valors. Obtenint una forma similar
a una piramide.

Vegeu un exemple en la Figura 4.22:

20Inclusi6 de valors 0 al voltant de la matriu, esta representat com una tupla de dos valors (x,y).
21Separaci6 generada entre els valors de la matriu. Per exemple si el "padding" és 2 hi haura una separaci6
d’una casella amb valor 0 entre els components de la matriu

36



4.9 CycleGAN o Xarxes adversaries de cicle-consistent
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Figure 4.22: Atrous Spatial Pyramid Pooling.[17|
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4.8.4 Connexions de salt (Skip connections)

Finalment tenim les Connexions de salt que es basen en copiar les matriu de caracteristiques
del costat esquerra, ajustant-les de manera que coincideixin en mida de les matrius del mateix
nivell del costat dret. T finalment enganxar-les a la pila de matrius del mateix nivell que tenim
en el costat dret. Aquesta funcié fa un treball similar als salts de la xarxa ResNet, ajudant a
traspassar el gradient cap endarrera més facilment. I ajudant a la xarxa a recordar la imatge
d’entrada.

4.9 CycleGAN o Xarxes adversaries de cicle-consistent

La xarxa GAN és una xarxa neuronal amb I'objectiu de fer una traducci6 imatge a imatge. O
sigui donada una entrada de "Tipus A" transforma-la en una imatge de Tipus B. Per exemple:
Transformar una fotos de gats en una foto de gossos, donada una imatge radiologica del torax
d’un pacient de CoVid-19 generar una imatge que mostri I’evoluci6 de la malaltia en el torax,etc.

4.9.1 Estructura d’una CycleGAN

La CycleGAN és una unié de xarxes neuronals amb diferents proposits, normalment i en la
gran majoria dels casos estan formades per 4 xarxes, 2 convolucionals i 2 Xarxes convolucionals
completes. Seguidament podem veure en la Figura 4.23 un exemple de l'arquitectura d’una
xarxa CycleGAN:

En la figura anterior podem distingir que tenim dos parts, la superior que transforma els cavalls
en zebres i el torna a transformar en cavall i la inferior que transforma zebres en cavalls i el
torna a transformar en zebra.

També podem veure que aquesta CycleGAN esta composta per 4 subxarxes les xarxes GAN A
i B(Requadres Blaus) que fan el mateix treball pero en sentit oposat i finalment dos xarxes de
convoluci6 binaries(només diuen si o no), una que diu si la imatge és o no del grup de l'etiqueta
d’entrada i una altre que diu si la imatge és de 'etiqueta de sortida.
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Figure 4.23: Estructura d’una xarxa CycleGAN][29]
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4.10 Avaluaci6 de resultats

4.9.2 Us de la CycleGAN

Imaginem que tenim una successié d’imatges en el temps, ara imaginem que el temps és una
transformaci6. Si la CycleGAN és capag de fer una transformacié entre dos tipus diferents
d’imatges, també hauria de ser capag de trobar els patrons dels pulmons que tendeixen a em-
pitjorar i els que tendeixen a posar-se sans i aplicar una transformacié que pugi crear una
imatge predictiva.

El problema principal és la necessitat de tenir un seguit d’imatges ordenades en el temps amb
les quals es pot entrenar el model. D’aquesta manera s’ha buscat aquesta correlacio entre les
imatges pertanyent en el conjunt de dades BIMCV??.

4.10 Avaluacio de resultats

En aquest treball per a validar els resultats obtinguts, s’utilitzaran les matrius de confusié.
Es la forma més simple i visual de veure i entendre els resultats obtinguts. Si observem la Taula

3 en podem veure un exemple:

Real
Positiu | Negatiu
Trobat | Positiu VP FN
Negatiu FP VN

Table 3: Exemple de matriu de confusié

Les columnes de la Taula anterior representen els valors reals que tenen les imatges mentrestant
les linies representen els valors trobats per la xarxa.

Tenim 4 valors dins la matriu: VP(Verdaders Positius),FP(Falsos Positius),FN(Falsos Negatius)
i VN(Verdaders Negatius). Els Verdaders positius i negatius son la quantitat d’imatges
que la xarxa neuronal ha encertat. Mentrestant els falsos positius son les imatges que la
xarxa hauria d’haver donat negatiu i ha donat positiu i els falsos negatius son les imatges
que la xarxa hauria d’haver donat positiu i ha donat negatiu.

D’aquest matriu en podem extreure dos valors que ens poden ser molt ttils que séon ’error i
la precisio.
La precisio és la divisio entre les imatges detectades correctament i el total d’imatges anal-
itzades.

VP+ VN

Proviaio X
T = P T FPL FN+ VN (1)
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I seguidament P’error és simplement la "1-Precisio".

VP+VN
Error — 1 — 9
rror VP+FP+FN+VN 2)

També cal destacar que hi ha altres métriques usades amb les matrius de confusi6. Aquestes

son:
La Sensibilitat, indica la capacitat del nostre model en detectar els casos positius dels negatius,
utilitza la formula:
VP
Sensibilitat = ————— 3
ensibilitat = v (3)

I la especificitat, indica la capacitat del nostre model de detectar els casos negatius dels
positius, utilitza la formula:

VN

E  ficitat = ————— 4
speci ficita VNP (4)

4.11 Problemes derivats de ’entrenament de xarxes neuronals

Quan s’entrena una xarxa neuronal amb pesos, poden aparéixer varis problemes derivats d’un

entrenament que no s’ha dut a terme de manera correcta.

4.11.1 Overfit

El primer i més comi és 1’Overfitting, un problema que indica que la xarxa esta comencant
a individualitzar les dades. O sigui donat un conjunt de dades d’entrenament, la xarxa aprén
a separar-les individualment i no com a grup.

Per a poder detectar aquest problema s’utilitzen dos conjunts de dades, les dades d’entrenament
i les de validaci6. I quan es veu que I'error de la xarxa divergeix entre la validaci6 i 'entrenament
sabem que ha comencat "I’Overfit".

Hi ha diverses raons que causen l’aparicié d’aquest problema. La primera és el sobre en-
trenament del model, de manera que de tant entrenar-lo amb un sol conjunt comenca a
individualitzar les dades, ’altre ra6 és que les dades que utilitzem en l'entrenament no sén
suficientment variades i aprén només a diferenciar aquell tipus de dades.

Per solucionar aquest problema s’utilitzen diverses técniques, una és el "Data Augmentation'??

que ajuda a aprendre nous parametres a la xarxa i endarrereix "loverfit", 'altre és simplement

2256n un conjunt de técniques utilitzades per a crear copies modificades de dades ja existens o la creacié de
noves dades a partir de les dades existents
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4.11 Problemes derivats de ’entrenament de xarxes neuronals

parar 'entrenament quant la pérdua que hi ha durant 'entrenament i la validacié és molt
diferent.

4.11.2 Underfit

També tenim I'undefit, un problema que indica que la xarxa no té suficient capacitat per
classificar correctament els inputs que rep.

Es pot detectar aquest problema quan veiem que la classificacié dona resultats molt baixos i
no millora en el temps, normalment es deu al fet de tenir molts de casos atipics o simplement
que el problema és massa complex per a poder detectar-lo correctament.

No hi ha solucions contundents a aquest problema, normalment el que es fa és acotar el prob-
lema a un problema més simple per la xarxa o intentar millorar la capacitat de la xarxa. Pero en
ambdos casos tindrem efectes no desitjats, per exemple en el cas de millorar la xarxa podem fer

que el model sigui molt pesat i computacionalment costés a més no és assegurat que millorara.
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5 Estudis 1 decisions

En la Seccié 2 s’han descrit quins processos s’han dut a terme per seleccionar i prendre deci-
sions sobre I’ambit de treball. En aquest apartat explicarem a quines conclusions hem arribat,
quin programari hem usat i quins requisits hi ha.

5.1 Requisits per a entrenar xarxes neuronals

Al ser un treball de recerca sense creacié d’una aplicaci6, utilitzaré aquest apartat com a
explicaci6 dels requisits que s’han de tenir en compte si es vol realitzar un treball utilitzant les
Xarxes neuronals.

En aquest apartat mencionarem quins sén els requisits Necessaris?® i Recomanables?* que
sOn necessaris per a dur a terme aquest treball.

S’ha de destacar abans que res que tots aquest requisits son d’entrenament, ’execucié d’un
model no és tant demandant, fins i tot els teléfons mobils podrien executar-los sense gran
problema.

5.1.1 Requisits "Hard"

Les Xarxes Neuronals, son algorismes que requereixen una gran quantitat tant de computs ma-
tricials com de memoria per a poder-se entrenar. Per tant és quasi un requisit indispensable,
tenir en possessié una GPU per a poder entrenar-les.

Seguidament, no és un requisit com a tal del sistema pero si indispensable per a entrenar les
xarxes neuronals, és tenir una gran base de dades amb una gran quantitat d’exemples per a
poder entrenar de manera correcta la xarxa. Hi ha solucions que podriem aplicar en cas de
tenir una base de dades molt reduida amb els métodes coneguts com a "Data Augmentation"?°
perd sempre és necessari un conjunt important de dades originals per a dur a terme la tasca

d’entrenar una xarxa neuronal.

5.1.2 Requisits "Soft"

Utilitzar un servidor amb bastants "nuclis" de processament per a poder dur a terme I’entrenament.
L’entrenament treu molta capacitat de comput sobretot quant es carregen les imatges a la
"RAM" de la grafica (GDDR?).

Utilitzar una grafica amb una memoria considerable recomanable 4 GB com a minim i una ca-

pacitat de comput decent. La capacitat de comput no és tant important ja que només varia el

23S6n els requisits indispensables per a poder dur a terme el treball

2486n els requisits recomanables perd no totalment obligatoris

25Conjunt de algorismes que serveixen per incrementar el nombre de dades que tenim a partir de la modificacié
de les que tenim en possesié

26Es la memoria dedicada de la grafica

42



5.2 Maquinari

temps d’entrenament pero la memoria es bastant rellevant perqué si és massa petita no podrem
entrenar les xarxes.

Utilitzar una GPU de la marca Nvidia. Tot i 'existéncia d’altres marques de GPUs tant els
Drivers com la tecnologia de Tensors que té Nvidia estan a anys de diferéncia de les altres
opcions que hi pugin haver. Per tant és molt recomanable 1'ts de GPUs d’Nvidia.

5.2 Maquinari

En aquest treball només requereix d’un ordinador equipat amb una grafica per a poder executar
i provar tots els algorismes que necessitem. Degut al factor de no tenir en propietat un ordinador
amb grafica discreta?” i que les dades son molt pesades i requereixen una gran quantitat d’espai

a disc, els tutors em van oferir la oportunitat de poder usar un servidor dins el seu departament
el qual podem veure les seves especificacions a la Taula 4:

Sistema, operatiu | Ubuntu 16.04.6
CPU Intel Xeon E5-2630 v4
GPU Nvidia GeForce RTX 2080 Ti
GPU GDDR6 | 11GB
RAM 320 GB

Table 4: Informaci6 sobre el sistema

5.3 Controladors especifics

Els Controladors o drivers s6n part de software que actuen com el primer pont entre la
maquinaria i el software, i donen la capacitat al software de poden cridar funcions de la
magquinaria.

En el cas d’aquest projecte només és necessari I'instal-lacié d’uns drivers en especific que son
els drivers dedicats de les GPUs d’Nvidia.

5.4 Llenguatge de programacio

En aquest punt s’havia de decidir quin llenguatge de programacié era el més adequat per a
utilitzar. No va ser una tasca molt dificil, el llenguatge amb més llibreries i millor suport per
a dur a terme aquest projecte era el Python amb diferéncia.

Tot 1 que hi ha molts llenguatges que donen suport a la creacié de xarxes neuronals, molt

2"Tarjeta grafica no pertanyent al processador que té memoria propia.
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pocs tenen un suport i tant bones llibreries com té el Python. També hi ha programes com el
MatLab que tenen una llibreria integrada amb capacitat d’entrenar xarxes neuronals de man-
era facil, perd no tens la llibertat de retocar les xarxes que pots trobar en les llibreries de Python.

Vam elegir la versi6 Python 3.6.10, la ra6é principal per a no elegir la versi6 més nova el
Python 3.9.x és degut a les incompatibilitats que es van trobar al principi. En un primer mo-
ment es va descarregar la versi6 3.9.1, perd van apareéixer certs errors el qual ens van portar de

a la 3.6.10 la qual és la que acabarem fent servir.

5.5 Llibreries

Existeixen moltes llibreries que optimitzen, faciliten o sén necessaries durant 'implementacio
de les xarxes neuronals. Perd moltes no cal instal-lar-les ja que sén "in-built" o sigui dins altres
llibreries que s’utilitzaran. Per tant les mencionarem durant I'introducci6 de la llibreria que les
conté . Dit aixo seguidament s’introduiran les llibreries utilitzades:

5.5.1 PyTorch

Les llibreries PyTorch van ser implementades per I’entrenament, de xarxes neuronals i proces-
sament d’imatges. Inicialment era una llibreria implementada per al llenguatge C++-, pero amb
la tendéncia dels dltims anys cap al "Python" es va transcriure el codi en llenguatge Python.
Actualment PyTorch ja és molt més gran que el seu predecessor escrit en C++.

Per que el PyTorch?

Hi ha tres grans llibreries dins del mén de les xarxes neuronals: Keras, TensorFlow, PyTorch
on cadascuna té els seus avantatges i inconvenients. Si ens fixem en la Figura 5.24 podrem

veurem quins son aquest avantatges i inconvenients:
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Yo '
Keras TensorFlow * PyTorch
Level of API high-level APl Both high & low level APIs Lower-level AP
Speed Slow High High
Simpl dabl d
Architecture L r-ea apiean Not very easy to use Complex3
concise
Debugging No need to debug Difficult to debugging Good debugging capabilities
Dataset Compatibility Slow & Small Fast speed & large Fastspeed & large datasets
Popularity Rank 1 2 3
. ) ) ) ) ) Flexibility & Short Training
Uniqueness Multiple back-end support | Object Detection Functionality .
Duration
Created By Not a library on its own Created by Google Created by Facebook”
Ease of use User-friendly Incomprehensive API Integrated with Python language
Computational graphs used Static graphs Static graphs Dynamic computation graphs’

Figure 5.24: Avantatges i inconvenients de les diverses llibreries de xarxes neuronals [15]

L’informaci6 esta en anglés perd amb poques paraules podriem dir que Keras és una bona
llibreria per crear i testejar de manera que és la més util per desenvolupar projectes rapid i
saber com funcionen, perd perd en flexibilitat i velocitat d’entrenament.

Per altre banda el TensorFlow destaca pel fet de ser una llibreria amb una corba d’aprenentatge
continu, és molt facil d’utilitzar quan volem fer algorismes simples i quan volem retocar-los o
optimitzar-los només caldra aprendre una mica més sobre el que ja hem aprés.

Finalment el PyTorch és el més complex dels tres perd també el més eficient i més flexible i és
més facil de "debuggar"?® i trobar els problemes que podem haver fet durant al programacio.
Com podem veure el millor és el PyTorch pero també és el més dificil d’aprendre per aixo s’ha

de trobar una manera simple de poder aprendre a com usar-lo.

Llibreries "in-built" PyTorch
El PyTorch durant la seva instal-lacié automaticament ja instal-la totes les llibreries necessaries

per a poder executar totes les funcions que té incorporades. Per tant hi ha dos llibreries que

voldria destacar que en condicions normals hauriem d’instal-lar.

La primera és CUDA sén un conjunt de llibreries d’NVIDIA que serveixen per optimitzar
i facilitar als usuaris 'utilitzaci6é dels diferents components de la grafica. En aquest cas podem
destacar la sub-llibreria dins de CUDA anomenada cuDNN que optimitza I'execuci de xarxes

neuronals activant els Tensor Cores 2°.

28Procés en el qual s’intenten trobar els error dins de I’algorisme desenvolupat.
29Conjunt de nuclis dedicats en ’entrenament de Al els quals faciliten el Propagament cap endarrera
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5.6 Jupyter Notebook

La segona és ATen basicament és una llibreria que fa operacions amb Tensors 3° i s’obté

d’una llibreria ja creada en C+-+ que s’exporta a Python utilitzant una API de Python.

5.5.2 FastAl

En l'apartat anterior s’ha introduit el PyTorch, una llibreria dedicada en I'entrenament de
Xarxes neuronals, pero tal com s’ha dit té un gran problema i és la corba d’aprenentatge. Per
a poder solucionar aquest problema s’utilitzara FastAI [13], un conjunt de llibreries escrites
en Python que tenen com a base el PyTorch i faciliten molt 1'ts i 'aprenentatge d’aquest.

El gran avantatge del FastAl resideix en les guies que tenim a la seva web que expliquen
pas a pas com és el funcionament d’aquesta llibreria. Pero el més important és que al mateix
moment que s’aprén a utilitzar el FastAl mitjancant aquestes guies, també s’aprén a com inter-
actuar amb el PyTorch. T com més coses volem canviar a baix nivell més aprenem a interactuar
amb el PyTorch i un cop finalitzades les guies que podem trobar a la web de FastAlI [13] haurem
aprés tant 'utilitzacio de les seves llibreries com part de les de PyTorch.

El FastAl s’utilitzara com a métode d’aprenentatge, perd durant I'implementaci6 s’utilitzara
PyTorch pur.

5.6 Jupyter Notebook

El Jupyter Notebook és un entorn informatic que facilita I'estructuracié del codi emprat
utilitzant diverses técniques com la simbiosis entre Text i codi,l’utilitzacié del cel-les, la capac-
itat de mostra grafics i la millora de la visualitzacio dels textos.

Utilitza el format de dades JSON3! per a guardar els fitxers, tot i que 'extensio en aquest cas
és ".ipynb".

S’ha escollit 'utilitzacié d’aquest entorn per dos raons principals:

e La facilitat d’incorporar Entorns virtuals®? el qual ens ajuda a tenir el nostre grup

de llibreries separades del servidor i aixi seleccionar quines versions séon les més optimes
per el nostre treball sense haver de modificar les llibreries que utilitzen els altres usuaris
dins del servidor.

e La modularitat i ’aillament que donen les cel-les, ens ofereix la capacitat de tornar

a correr fragments de codi sense haver de tornar a correr tot el programa amb al seva

30S6n contenidors que serveixen per guardar dades en diferents dimensions. ex:(si tenim 1 dimensi6 tindrem
un vector, si tenim 2 dimensions tindrem una matriu,...)

31Es un format de dades de notaci6 literal que facilita molt la creaci6 de programes de lectura per a aquest
format.

3256n entorns que tenen les seves propies llibreries i aplicacions, aillades de les que es tenen instal-lades en el
Sistema Operatiu.
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5.7 Pandas

utilitats estalviant molt de temps. A més si tenim moltes xarxes per entrenar no hem de

crear un programa per cadascuna només caldra que executem les cel-les que necessitem.

5.7 Pandas

Pandas és una biblioteca de software escrita com a extensiéo del NumPy que serveix per mod-
ificar i gestionar conjunts de dades.

En aquest projecte es treballara sobre grans porcions de dades per tant s’ha cregut optim
que utilitzar una llibreria per ajudar a llegir, modificar i gestionar aquestes dades milloraria
Peficiéncia de treball.

5.8 NumPy

NumPy és una llibreria per el llenguatge de programacié de Python que dona suport a la
creaci6 de tensors de diverses dimensions i moltes de les operacions derivats d’aquest con-
tenidors.

Es molt 1til en el tractament d’imatges i vectors per tant aportara facilitat a ’hora de modificar
o treballar sobre les propies imatges que utilitzarem en aquest projecte.

5.9 Matplotlib

El Matplotlib és una llibreria per la generacié de grafics de dades dins del programa de
programaci6 de Python i depén de NumPy.

Ofereix la capacitat de mostrar conjunt de dades de forma molt més visual, el qual ajudara a
poder mostrar de manera mes facil les dades que utilitzarem durant el treball.

5.10 Pytorch buscador de "Learning Rate"

Durant I'introducci6 dels conceptes previs s’ha introduit el "Learning Rate" LRate, s’ha par-
lat que aquest factor pot condicionar molt 'aprenentatge de la xarxa i que si no escollim un
"Learning Rate" correcte I'aprenentatge ens pot divergir. Per aquesta raé en aquest treball
utilitzarem un buscador de LRJ[4].

Aquest buscador de LR ens ofereix la capacitat de no haver-n’us de preocupar per quin "Learn-
ing Rate" hem de buscar i automaticament ens mostra quin és "Learning Rate" més 6ptim que
podem escollir. Seguidament a la Figura 5.25 en podem veure un exemple:
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5.10 Pytorch buscador de "Learning Rate"

Suggested LR: 2.31E-02

16 @ steepest gradient
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Figure 5.25: Buscador del "Learning Rate" més optim [4]

El que fa aquesta llibreria és fer varies iteracions d’aprenentatge cadascuna amb un "Learning
Rate" diferent, al final de cada iteracid no guarda els resultats de manera que la xarxa no
aprén. Amb tots els valors que ha trobat crea una grafica, dins de la grafica busca el punt amb
el pendent més gran i que sigui decreixent. Finalment retorna aquell valor com el "Learning
Rate" més adient.
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6 Disseny del sistema, implementaci6 i proves

En aquest apartat s’explicard com s’ha implementat el projecte i els problemes que hem tro-
bat durant al procés. També s’intentara explicar les decisions que em pres i per que les hem pres.

Aquest apartat s’estructurard en 6 majors parts, les xarxes neuronals emprades, el disseny
del sistema, el tractament de dades, la xarxa de detecci6 de CoVid-19, implementacions extres
i finalment la xarxa CycleGAN.

6.1 Xarxes neuronals

En aquest projecte s'usaran 3 tipus diferents de xarxes. Totes 3 han sigut presentades amb
anterioritat.

En aquest apartat es fara un breu resum de quines xarxes s’utilitzaran i per a qué s’utilitzaran.

e Xarxa de classificacié binaria: Intenta solucionar el problema de decisi6 entre positiu
o negatiu de CoVid-19. Sén xarxes convolucionals que només tenen un vector de sortida
de només dos valors Reals. Un dels valors és la probabilitat que es detecti CoVid-19 en
la imatge i 'altre que no s’hi detecti. Finalment s’agafa el més gran. En la Figura 6.26

es mostra un esquema de I'entrenament d’aquesta xarxa:

] \ B
Backpropagation
L x
Processamen 2D Input 1240, : Pérdua
Imatges " e i .
d'imatges —

Probablitat
CoVid-19

|/ ] Etiquetes
T | Probabilitat
v—r no-CoVid-19
Xarxa de classificacio
binaria

Figure 6.26: Estructura de ’aprenentatge d’una xarxa convolucional de classificacié Binaria

e Xarxa de classificacié multiclasse: Intenta solucionar el problema de predir cada
imatge entrant quines etiquetes radiologiques té. Igual que la anterior és una xarxa
convolucional pero el vector de sortida té una longitud superior a 2. L’intenci6 d’aquesta
xarxa és si pot predir amb un encert raonable les etiquetes radiologiques, es podria a
posteriori utilitzar per millorar els resultats de la primera xarxa.En la Figura 6.27 es
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mostra un esquema de ’entrenament, d’aquesta xarxa:
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Backpropagation
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“| 2D nput

Xarxa de classificacio
binaria

Processamen
d'imatges
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Figure 6.27: Estructura de ’aprenentatge d’una xarxa convolucional de classificacié multiclasse

e CycleGAN: S’utilitzara per a generar imatges predictives a partir d’'una imatge d’entrada.
En aquest cas en concret, s’'utilitzara per donada una imatge radiografica del torax actual
d’un pacient, obtenir una imatge predictiva de com evolucionara la situacié pulmonar del
pacient. Seguidament a la Figura 6.28 podem veure un esquema simple de 'estructura

de I'entrenament d'una CycleGAN:

Imatge esperada

s
D:Xarxa ’ ‘
-

convolucional [€----------mmmmmmommme oy
completa

[
fesegz] |

AXarxa de
classificacio
binaria

B:Xarxa de
Si/No classificacio = SiNo

Si/No

binaria

C:Xarxa
convolucional
completa

Imatge d'entrada

Figure 6.28: Estructura de 'aprenentatge d’una CycleGAN

6.2 Analisi i disseny del sistema

I’objectiu d’aquest Projecte no és la creacié d’una aplicacié com a tal sin6 trobar si es pot crear
un algorisme que pugui decidir si un pacient sofreix CoVid-19 i com evolucionara. Al ser un
treball de recerca sense un s directament comercial no tindrem cap aplicacié amb interaccio
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6.2 Analisi i disseny del sistema

amb l'usuari.

Per tant en aquest apartat es mostrara un petit esquematic de com s’estructura I'implementacio
usada, vegeu la Figura 6.29 segiient:

arregar imaiges
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Figure 6.29: Esquematic de 'entrenament d’una xarxa neuronal
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6.3 Dades utilitzades

6.3 Dades utilitzades

Les dades emprades dins d’aquest projecte han sigut aportades per els tutors d’aquest treball
Dr. Robert Marti Marly i Dr. Xavier Llad6 Bardera. Les dades sén un conjunt d’imatges
radiografiques del torax de diferents pacients que han patit o pateixen diferents patologies pul-

monars, s6n en nivells de gris i estan guardades en la extensié ".png".

Aquestes imatges pertanyen al conjunt de dades médiques del BIMCV (Banco de Imagenes Médi-
cas de la Comunidad de Valencia)[3] que conté en gran quantitat imatges Radiografiques(RX) i

en menor quantitat Tomografies Computeritzades (TAC), seguidament també ens ofereix varis

documents en format ".tsv" que contenen totes les dades i etiquetes derivades d’aquestes imat-
ges. El conjunt de dades va ser creat 1’1 de Juny de 2020 pero es va actualitzant en el temps
segons les dades que es van obtenint i ofereix un nombre total aproximat de 45000 casos tot.
Pero el cas d’aquest projecte s’usarda un subconjunt d’aproximadament 19000 dades que
pertany al conjunt de dades BIMCV. Dins d’aquest subconjunt també seran descartades certes
dades degut a la manca de les imatges que corresponen a certes etiquetes, la manca de certes
etiquetes i finalment per a equilibrar el conjunt de dades.

També hi ha una segona base de dades que esta composta per dos bases de dades diferents:
Hm Hospitales[9] i RSNA [8]. Només consta de positiu i negatiu de CoVid-19 i el seu proposit
és simplement la comparaci6é amb la base de dades anteriorment citada.

Finalment per a la xarxa CycleGAN, s’utilitzara la mateixa Base de dades BIMCV. Dins
d’aquesta base de dades, només agafarem els pacients que hagin passat per diverses sessions
radiografiques i ordenarem les sessions de cada pacient segons el seu ordre cronologic. Obtenint
un conjunt de pacients cadascun amb un grup d’imatges ordenades

6.4 Tractament de les dades

Llibreries usades Primerament el que farem sera introduir les diverses llibreries tant ex-
ternes com del propi Python que utilitzarem en aquesta part del projecte.

Pandas

Pillow (Incorporada dins de Python)

Matplotlib
e Numpy

e re(Expressions regulars)

52



6.4 Tractament de les dades

Seguidament es volen obtenir les dades que estan situades en dos fitxers diferents amb extensié
".tsv" on un guarda la informacié referent a les radiografies dels pacients positius en CoVid-19
i un altre que guarda la informacio6 de les radiografies referents a pacients negatiu en CoVid-19.
Un cop es tenen ubicats aquest dos fitxers en memoria, s'utilitzara funcié read csv de la
llibreria pandas per poder llegir les dades, obtenint varis milers de linies de 941 columnes.
Podriem imaginar I'estructura amb la que guardem i modifiquem dades similar a una matriu de
10x45000, on cada columna representa un atribut diferent i cada linia una sessi6 de RX(Rajos
X) diferent.

El primer problema que trobarem és que no llegeix correctament les separacions del fitxer i es
crea una columna que no existeix al ".tsv", la correccié és molt simple. Vegeu la segiient Figura
6.30:

df P=pd.read csv(path P,sep="\1")
df N=pd.read csv(path N,sep="\t")
df P=df P.drop("Unnamed: ©0",axis=1)
df N=df N.drop("Unnamed: 0",axis=1)

Figure 6.30: Soluci6 al problema de lectura

Com es pot veure a la Figura superior, el que s’ha fet és afegir un parametre "sep" a la
lectura que estableixi les separacions utilitzant el caracter "\t".

Seguidament per extreure la columna inexistent basicament s’executa un cop el codi i trobem
el nom de la columna. Un cop obtingut, s’utilitza la funcié "drop" de Pandas per eliminar

la columna utilitzant el seu nom.

Seguidament apareixen dos problemes més, les comes que hi hauria d’haver dins de les taules
apareixen com a "\t" i la clau®® de cada imatge té una estructura diferent entre els positius i
els negatius. Vegeu la soluci6 emprada en la Figura 6.31.

Si ens fixem en les dos primeres linies, el que es fa és aplicar a tot el conjunt de dades, una

funcié que canvia totes les seqiiéncies "\t" per el caracter ",". D’aquesta manera es soluciona

el primer problema.

"34 ¢'ha creat una funcid6 anomenada correc-

En el cas de l'estructura de "Claus Principals
tor SES, que el que fa és que totes les "Claus Principals" que comengaven per "SES-",

se’ls hi elimina aquesta primera part. Cal destacar que primerament s’ha investigat que no

hi hagin claus iguals al eliminar aquesta part i no és el cas.

El segiient pas que es fa és fer una concatenacié dels conjunts de dades CoVid-19 posi-
tives i CoVid-19 negatives, pero abans d’adjuntar-los el que s’ha de fer és posar una nova

33Seguit de caracters limitats que identifiquen un objecte.
34Conjunt de claus Gniques on cadascuna representa només a un objecte dins d’un conjunt
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6.4 Tractament de les dades

##Corregir les |t
df N=df N.apply(lambda x: x.str.replace("\t",","))
df P=df P.apply(lambda x: x.str.replace("\t",","))
#Corregir incoherencia del format de SessionID (alguns son "SES ($ID)" alguns "$ID" )
def corrector SES(df):

pattern=re.compile(""SE|"se")

for i,row in df.iterrows():

if pattern.match(row['ReportID']):
df.loc[i, 'ReportID']=row[ 'ReportID'][4:]

corrector SES(df P)

Figure 6.31: Soluci6 al problema de les separacions i de I'estructura de claus.

columna anomenada "COV-19" que ens diu si aquella linia pertanyia en el conjunt de positius
o de negatius de CoVid-19.

Finalment es té un dltim problema durant el processament de les dades, el nom dels fitxer
que contenen les imatges que corresponen a cada sessié estan en un 3er i 4rt fitxer. Per tant
utilitzant les funcions que podem veure en la Figura 6.32 segiient, podem solucionar aquest
problema.

##Function to obtain obtain the pacient attributes
def get data URLfiles(path):
data df=pd.read csv(path,usecols=[0],sep=""")
secondary=data df.columns[0].split(';")
data df.columns = ["Test"]
data df = data df.Test.str.split(';',expand=True).apply(pd.Series)
data df.columns= secondary
return data df

##Function to store URLS
def copy_Urls{iterable_df,storage_df,path}4
for ,row in iterable df.iterrows():
row id=storage df.index[storage df['ReportID']==row['Session'][4:]1] ##0mitim els caracters del 0-3
file path=path+"/processed/"+row['File']+" 8b.png"
if(os.path.isfile(file path)):#Mirem si existeix la imatge sind eliminem el registre
storage df.loc[row id, 'File']=file path
else:
storage df.drop(row _id,inplace=True)

Figure 6.32: Relacionar les sessions amb les seves corresponents imatges.

54



6.5 Analisi de les dades

En termes generals el que es fa en la primera funcié és obtenir d'un fitxer de dades els nom
de les imatges i a quina sessié pertanyen utilitzant les "Claus Principals". I guarda aquesta
informaci6 en una estructura de dades del "pandas".

Per altre banda el que fa la segona funcié és donada 'estructura de dades que acabem d’obtenir,
crear una nova columna o atribut dins de les dades que haviem obtingut anteriorment on posem
el nom de I'imatge que li pertoca a cada sessi6 segons la seva "Clau Principal". També com
podem veure hi ha un condicional (Linia que conté: "if(os.path.isfile(file path)):") que mira
si existeix o no 'imatge corresponent a l'objecte. Si 'imatge no és trobada s’elimina 1’objecte
dins del conjunt de dades.

6.5 Analisi de les dades

En aquest apartat el que es fara sera analitzar les diverses dades que s’han obtingut i intentar
trobar punts que ens puguin ser d’intereés.
El primer que es fa és mirar la distribucié de casos positius i negatius de CoVid-19 que tenim.

Positius | Negatius | Total
8731 4243 12974

Table 5: Distribuci6é positius-negatius

Tal com es pot apreciar a la Taula 5, en el pas anterior s’han descarta aproximadament uns 500
objectes del conjunt de dades, passant de 19000 a 12974. També podem veure que el nombre
de positius és bastant superior al negatius. Tenir un nombre desbalancejat de dades posi-
tives i negatives no és un cas ideal per I’entrenament de xarxes neuronals. Per tant
posteriorment s’hauran de tractar les dades de manera que obtinguem un conjunt de dades
balancejades 50/50 de positius i negatiu.

Observant les dades també es veu un altre problema, algunes dades considerades neg-
atives tenen una etiqueta que les concep com a positives. Per tant durant el procés de
tractament de dades s’haura d’investigar quines son les més optimes.

L’ideal seria utilitzar de quin conjunt venen(positiu o negatiu), pero si hi ha etiquetes que ens
informen que aquella imatge va ser considerada com a CoVid-19 positiu per un radioleg, vol dir
que la xarxa el més segur és que obtingui uns resultats similar. En la segilient Taula 6 podem
observar el percentatge d’aquest diguem’ls-hi "Falsos-Negatius".

Tal com podem veure la quantitat de "Falsos-Negatius" és inferior al 20%, pero aquest valor
pot ser molt rellevant ja només aquest petit percentatge pot causar que la xarxa es pensi que
cert tipus de positius sén negatius i viceversa. Per tant haurem d’explorar quina és la millor

distribuci6 de les dades.
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6.6 Parametres

Falsos Negatius | Negatius | Total
812 3431 4243

Table 6: Distribuci6 positius-negatius

Finalment en la segiient Taula 7 veurem com estan distribuides les dades en nombres:

Conjunt

Positiu | Negatiu | Total

Etiquetes | Positiu 8732 0 8732

Negatiu 812 3431 4243
Total 9543 3431

Table 7: Distribuci6 de les dades

6.6 Parametres

Primerament és necessari conéixer quins parametres son els més rellevants en I'aprenentatge

d’una xarxa neuronal i per a qué serveix cadascun.

6.6.1 Learning Rate

El parametre de "Learning Rate" ja s’ha explicat amb anterioritat dins la Secci6 4.6.3, pero es
necessari destacar certs canvis que apareixen entre al teoria i la practica.

Tal com s’ha dit en anterioritat el "Learning Rate" pot causar que una xarxa divergeixi i mai
pugui arribar al minim local®® o vagi molt lenta i necessiti moltes iteracions per a poder arribar-
hi.

La diferéncia substancial és que el propi PyTorch té un reductor del "Learning Rate" que
s’aplica cada cert nombre d’iteracions, el nom que se’ls hi dona a aquest reductors és "Sched-
ulers".

El PyTorch té un Scheduler préviament implementat pero els programadors tenim la capacitat
de modificar-lo d’entre els que se’ns ofereixen o crear-ne un nosaltres mateixos. En aquest cas

en particular d’aquest projecte s’han usat els schedulers ja implementats.

35Punt on la derivada és 0 i esta situat en una corba que per ambdos costats és creixent
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6.6 Parametres

6.6.2 Funci6 de pérdua

La funci6é de pérdua és una férmula matematica que s’utilitza per a obtenir I’error resultant
entre els resultats obtinguts i els desitjat. Aquest error resultant és el que s’utilitzara posteri-
orment per a que la xarxa aprengui.

Aquest parametre s’estipula depenent del problema que estem intentant solucionar, per exem-
ple:

e Problema de prediccié de nombres reals, la millor funcié de pérdua sera la Mitjana dels
errors al cuadrat

e Problema de classificacié binaria, la millor funci6 es una funci6é de pérdua logaritmica.

6.6.3 Optimitzador

L’optimitzador és un parametre que té dos funcions principals, la primera és de variar el
"Learning Rate" segons les iteracions d’aprenentatge que s’han dut a terme i finalment també
la d’optimitzar el gradient de que propagarem cap endarrera perqué sigui d’aquesta manera
més efectiu I'entrenament.

Existeixen molts optimitzadors i cadascun amb els seus avantatges i inconvenients per tant és

un parametre que pot variar notablement el funcionament de la xarxa.

6.6.4 Transformacions

PyTorch ens ofereix unes funcions anomenades Tranformacions, serveixen per modificar les
dades de manera que la xarxa pugi aprendre de manera més rapida i eficient. També ens
serveixen per modificar els imatges quan estan guardades dins de les funcions de PyTorch i ens
estalvien 1'as de llibreries externes de processament d’imatges.

Les més utilitzades son:

e Normalitzacié: La normalitzacié és una funcié que fixa el rang de valors de la imatge
i treu els valors atipics de la imatge de manera que la xarxa pugui aprendre de manera

més efectiva i eficient.

e Rotacid: La rotaci6 és una funcié que rota les imatges un nombre de graus a I’atzar dins
d'un limit establert.

e RandomCrop: El RandomCrop es basa en fer retallar la imatge inicial en una imatge
més petita per evitar que la xarxa tingui "overfit".
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6.7 Implementacié del model Binari

6.7 Implementacié del model Binari

Al comencar amb al implementaci6 de les xarxes necessitarem importar altres llibreries. Vegeu
la Figura 6.33:

##Pytorch part

import torch

import torchvision

import torch.nn as nn

import random

import torch.optim as optim

from torchvision.io import read image
from torchvision import transforms, utils|
from tgdm.auto import tgdm, trange

import seaborn as sn

import warnings

from Lr_finder import LRFinder

from 1r finder import TrainDataloaderIter
from 1r finder import ValDataloaderIter

Figure 6.33: Llibreries per a la implementacié del model Binari

Un cop s’han explorat i preparat les dades per al seu 1s, es comencard a implementar les
funcions necessaries per 'entrenament de la primera xarxa neuronal la qual tindra la funcié de
separar les imatges entre positius i negatius de CoVid-19.

Com s’ha mencionat anteriorment és necessari balancejar les dades que tenim igualant
el nombre d’imatges positives i negatives sin6 podem tenir problemes en 'aprenentatge de la
xarxa neuronal. Seguidament en la Figura 8 podem veure un exemple d’'una matriu de confusi6

que mostra 'entrenament d’una xarxa utilitzant les dades sense balancejar:

Classes predites

False True

False | 0 871

True | 0 1294

Classes actuals

Table 8: Matriu de confusié d’una xarxa desbalancejada . Precisio: 67.31%
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6.7 Implementacié del model Binari

Tal com podem veure en la figura anterior, la xarxa al veure que el nombre de casos positius
era superior als casos negatius ha decidit optar per dir que tots els resultats son positius.

Per solucionar aquest problema s’ha creat una funcié que iguala el nombre de imatges positives
de CoVid-19 amb el nombre d’imatges negatives. Obtinguent aixi un conjunt de dades posi-
tives i negatives de 9760 casos on 4880 son positives i 4880 son negatives.

El segiient pas és la creaci6 d’'una funcié que separi les dades en grups d’entrenament. Un
grup per entrenar, un per validar i un final per testejar. Per fer-ho el que es fa és dividir el
conjunt de dades en parts. En aquest projecte s’ha decidit fer les porcions 80/10/10, 80% de
dades en I'entrenament, 10% en la validacio i un altre 10% en el testeig.

El segiient pas és la creacié d’'un "Dataset", el "Dataset" de Pytorch és una estructura de
dades que serveix per processar, obtenir i entrar a RAM les imatges del nostre conjunt de
dades, també és on s’associa l'etiqueta de 'imatge amb la propia imatge. Seguidament en la
Figura 6.34 podem veure la forma que tenen.

class OriglabelsDataset TF(torch.utils.data.Dataset):
def init (self,dataframe, transform=None):|
self.transform=transform
self.df=dataframe

def len_ (self):
return len(self.df['File'])

def getitem (self,idx):
if torch.is tensor(idx):
idx=1dx.tolist()
image=read image(self.df.loc[idx, 'File'])
if self.transform:
image = self.transform(image)
return np.float32(image),self.df.loc[idx, 'COV-19']

Figure 6.34: Exemple d'un Dataset de PyTorch

Com podem veure es dur a terme una sobreescriptura dels métodes ja existents dins de la classe

"Dataset" de PyTorch. La part més important és la funci6 " getitem " la qual ha de re-

tornar una tupla conformada per (imatge,etiqueta). Cal destacar que s’han de transformar les
dades en un nombre "Real" abans de retornar les dades.

Ara s’ha d’implementar el model que volem fer servir i extreure’n les dades que s’obtinguin en

forma de matriu de confusi6. Per crear el model ho podem resumir hi ha tres majors passos:

e Analisis: En aquest pas el model rep unes dades i ens dona uns resultats.

e Validaci6: En aquest pas es validen les dades i se’'n extreu una pérdua entre 1’obtingut i
I’esperat.
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6.8 Implementacié de la classificacié multiclasses

e Aprenentatge: La pérdua es propaga cap endarrere modificant el pesos del model.

L’analisi el veiem representat com la funci6 outputs=model(batch img) on el que es fa

és que el model classifiqui les imatges entrades i guardi els resultats a la variable "output" .

La validaci6 esta representada amb la funcié "loss=loss_ criterion(outputs,batch labels)"
la qual calcula la pérdua entre 'obtingut("outputs") i 'esperat("batch labels"). L’aprenentatge
esta representat per la funcio loss.backward() i el que fa es propagar cap endarrera el gradient
generat per la validacio.

Vegeu la Figura 6.35, requadrat en en negre es mostra I’analisis, en blau la validacié i en vermell
I’aprenentatge.

for (batch_img, batch labels) in t:
batch_img, batch labels = batch img.to(sel gpu), batch labels.to(sel gpu).to(torch.long)
optimizer.zero grad()
with torch.set grad enabled(phase == 'train’):
[outputs=model (batch img) |
_, preds = torch.max(outputs.data, 1)
#0ptimize the CAN
|1055zloss_criterion(outputs,batch_labelsﬂ

if phase=='train':
optimizer.step()

if phase=="train' and scheduler:

scheduler.step()
#Get data form the batch
total iterations+=batch labels.size(0)
true batch += (preds==batch labels.data).sum().item()
total loss +=loss.item()
for 1 in range(®, len(preds)):

conf matrix[batch labels.data[i]][preds[i]]+=1
percentage=true batch/total iterations
t.set_description(str.upper(phase)+"loss:"+str(loss.item())+" percentage: "+str(percentage))
t.refresh()

Figure 6.35: Part de I’entrenament de la xarxa neuronal Binaria

El segiient i dltim que farem amb la xarxa de classificacié binaria sera valorar si és millor util-
itzar les etiquetes radiologiques o la classificaci6 amb la que estaven ja separades.

Per a dur a terme aquest pas el que es fara serd fer un aprenentatge fent cas a les etiquetes i
un altre aprenentatge fent cas al grup en el que pertanyien. I posteriorment es decidira quin és

el millor.

6.8 Implementacié de la classificacié multiclasses

En aquest apartat s’intentara fer un model que pugui detectar multiples etiquetes en una imatge
donada.

Per poder-ho fer el primer que s’ha de fer és transformar totes les etiquetes que hi ha dins
les dades i transformar-les en digits. Aquest pas s’ha de dur a terme degut a que les xarxes
neuronal no pot donar com a sortida paraules. El que fan és donar una possibilitat de pertanyer
a cada classe. Per tant I'ultima capa de la xarxa neuronal tindra tants nodes com etiquetes
diferents hi ha dins les dades i ens donara una possibilitat de que aquella imatge pertanyi a
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6.8 Implementacié de la classificacié multiclasses

cada classe.

També és necessari, si transformem cada classe en un nombre, tenir un diccionari, que faci la
operacid inversa, o sigui pugui correlacionar cada nombre amb 'etiqueta corresponent.

Vegeu la Figura 6.36 per veure com s’ha fet:

dic labels={}

labels to add=(]

for n_in range(len(df labels)):
Wi in re.sub("["a-zA-28-9,\ ]*, "', str(df Tabels.loc[n, 'Labels'])) .split(",'):

1=1.1strip(). strip()

11 not(1 in dic [abels.keys()) and 1'="" and 1'="COVID 19" and 1'="normal":
dic labels[i]=len(dic labels)
Labels to add.append(dic labels[i])

elif i in dic labels.keys():
Labels to add.append(dic labels[i])

df labels.loc[n, 'Ev Labels']=str(labels to add)
Labels to ado=[]

Figure 6.36: Transformacio de les etiquetes a digits representatius.

Dins el requadre blau de la Figura anterior, el que es fa és una iteracié per totes les etiquetes
que té un pacient, eliminant tots els simbols que no son lletres.

Seguidament en el requadre vermell, si es troba una etiqueta nova, es fa una nova entrada en el
diccionari que guarda la relacié entre etiqueta i un nou nombre. I seguidament es substitueix
Petiqueta per el nou nombre generat.

Seguidament hem de canviar el Dataset que haviem creat en l'apartat anterior perqué ara

ja no tenim només una etiqueta sindé un vector amb moltes etiquetes dins.

Només sera necessari un petit canvi, vegeu mireu la Figura 6.37:
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6.8 Implementacié de la classificacié multiclasses

def _ getitem_ (self,idx):
if torch.is tensor(idx):
idx=idx.tolist()
image=read image(self.df.loc[idx, 'File'])

arrawvi T ama )
rray(image)

nage, (1,2,8))
- =] ~ T ¥
rray(imagez2)

a3
=

3
=

if self.transform:
image = self.transform(image)

labels=self.df.loc[idx,self.col]

labels=labels[1:1len(labels)-1]

if self.len!=1:
labels=labels.split(',")
labels=[1 if str(n) in labels else @ for n in range(©,self.len)]
labels = torch.from numpy(np.asarray(labels))
labels=np.float32(1labels)

cLsE.
labels=torch.tensor(int(labels))
labels=np.longlong(labels)
return (np.float32(image),labels)

Figure 6.37: Dataset del model multiclasse

Si ens fixem en el requadre blau dins la figura anterior veurem que s’han fet certs canvis respecte
com es tractaven les etiquetes en el model anterior. El primer que es fa és, al estar les dades
guardades en vectors, eliminar tan les comes com els claudators que separen al informacié.
Seguidament crear un vector amb tantes posicions com etiquetes hi ha on cada posicié sera 0
menys les posicions que pertanyen a les etiquetes de la imatge entrada.

També sera necessari modificar I'algorisme d’entrenament del model ja que al modificar 'entrada

s’haurd de tractar diferent i finalment també sera necesari un canvi en la matriu de confusio.

Ara apareix un gran problema, hi ha aproximadament moltes més de 50 etiquetes diferents
i en la gran majoria dels casos cada imatge té¢ 2 o 3 etiquetes. Per tant apareixara el mateix
problema que hem nombrat en el cas binari, la xarxa aprendra a sempre dir que no té cap
etiqueta.

Per a solucionar aquest problema s’ha acotat el nombre de etiquetes utilitzades a 8 etiquetes
i seran totes les etiquetes que continguin: pneumothorax, edema, consolidation, pleural
effusion, atelectasis, interstitial, pulmonary mass, nodule.

El que s’ha fet primer és seleccionar només les dades que tenen una d’aquestes etiquetes i
eliminar tota la resta de dades. Aquesta acci6 es posa en practica perqué no és necessari tenir
imatges que no tinguin cap etiqueta de les seleccionades, no ens oferiran cap aprenentatge.
Seguidament es tornen a transformar totes les etiquetes en nombres tal com s’ha fet anterior-
ment, creant aixi un nou diccionari per aquestes etiquetes seleccionades.

Es molt important en aquest punt utilitzar una funcié de pérdua amb pesos, PyTorch ens
ofereix aquesta eina amb el nom de "BCEWithLogitsLoss" i intentar donar més importancia
als positius amb I'argument "pos weight". Vegeu la Figura 6.38:
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loss_criterion=nn.BCEWithLogitsLoss(pos weight=torch.tensor([1.5 for 1 in range(0,8)]).to(sel gpu))

Figure 6.38: Introduccié de la BCELoss amb Logits

El que fa aquesta funci6 de pérdua és prioritzar que la xarxa tendeixi a donar més valors
positius 1 no tants negatius. D’aquesta manera intentant semi-obligant-la a que no sigui tan

conservadora donant sempre zero.

6.9 Implementacié de classificador d’etiquetes

En aquesta implementacio el que es vol aconseguir és fer un classificacié binari com el primer
problema que sapiga decidir entre les 8 etiquetes que utilitzavem en ’apartat anterior.
Basicament es crea un subconjunt per cada etiqueta usada en el conjunt de dades del prob-
lema anterior (Problema multiclasses) i posteriorment es distribueixen les dades usades segons
Ietiqueta o etiquetes que pertanyen. Seguidament utilitzant un model de classificacié binaria
intentarem comprovar si cadascuna d’aquestes classes pot ser classificada de manera binaria o
no.
El problema principal és la necessitat de balancejar el conjunt de dades i afegir dades negatives.
Per a fer-ho es crea una funcié que per una etiqueta donada obté un nombre igual al nombre
d’objectes que tenen aquella etiqueta, d’objectes que no la tinguin. Vegeu la Figura 6.39:

La linia dins la figura anterior que esta dins d’un requadre negre, és un condicional que busca

def get extra data(inverter,dataset,label,length,initial,column='Ev Labels'):
count_picked=0

count=0
while count picked<length:
[if not(re.match(('[~0-9]+ +inverter[label]+'[~0-9]+'),str(dataset.loc[count,column])))]

count picked+=1

aux=dataset.loc[count]

aux[column]="[0]"

initial=initial.append(aux)
count+=1

return initial.reset_index(drop=True)

Figure 6.39: Funci6 d’obtencié d’'un nombre donat de dades que no pertanyin a una etiqueta
donada.

per una dada donada si té o no l'etiqueta que volem classificar. En cas que no la tingui ’afegim
a les dades d’entrenament. En cas que la tingui no fara res perqué ja la tindrem com a positiva.

Finalment quant el nombre de positius i negatius és igual la funci6é parara.

6.10 Implementacié de la CycleGAN

L’implementacié de la CycleGAN en aquest projecte, té com a punt principal intentar predir
com un pacient evolucionara en el futur.

Per poder ensenyar a una maquina a predir I’evolucié d’un pacient necessitem imatges que
estiguin correlacionades en el temps. Per tant el que s’ha fet, és explorar les dades que tenim i
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extreure'n només aquelles que tinguin un registre posterior amb una imatge associada.

Per portar-ho a terme hem utilitzat la segiient funcio, vegeu Figura 6.40:

sesion user={}

for i,row in df Pred.iterrows():
if(row['PatientID'] in sesion user.keys()):
.append{row[ 'ReportID'])

else:
sesion_user[row['PatientID']]=[row[ 'ReportID']]

|sesicn user={key:sorted(value) for (key,value) in sesion user.items() if 1en[value]>1ﬂ

Figure 6.40: Funci6 de selecci6 de data amb registres posteriors

Si ens fixem en la Figura anterior, podem veure una funci6 que itera per tots els casos dins les
dades que tenim. En cada iteracié busca si el pacient en el qual iterem, esta registrat si no
ho esta i creem una nova entrada amb el seu id i li associem el cas iterat. En cas de tenir-lo
registrat només associa el cas a el pacient.

El requadre blau és la part de la funcié que busca si tenim el pacient registrat.

Mentrestant la part dins el requadre vermell borra del registre tots els pacients que només
tinguin un cas associat amb ells i ordena els casos que tenen associats.

Seguidament s’ha de preparar el DataSet en aquest cas és més simple que 'anterior, tal com
s’ha dit a la Secci6 4.9, les CycleGAN reben tan d’entrada com d’etiqueta una Imatge, per tant
I'inic canvi sera que s’haura de carregar una imatge en comptes d'un digit. També en aquest en
el cas d’aquest projecte passarem el cami de cada imatge per a posteriorment poder-les mostrar
quan validem.

On hi ha un canvi substancial és en 'entrenament del model. El meu model de CycleGAN es
basa en el model implementat dins d’aquesta Web|29].

El primer i més necessari és importar les llibreries de la web citada anteriorment. Les quals es
mostren en la segiient Figura 6.41 es mostren:

import CGAN.networks as networks
import itertools
from CGAN.util.image pool import ImagePool

Figure 6.41: Llibreries usades pertanyents a [29]
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El segiient punt és la creacié de les xarxes que compondran la CycleGAN, que tal com s’ha
explicat son 4 (2 classificadors i 2 GANs). Vegeu la Figura 6.42:

self.netGA= networks.define G(in_channels,out channels,ngf,net['G'],norm,use_dropout, 'normal’, init gain,gpu)
self.netGB= networks.define G(out channels, in channels ,Ngf,net['G'],norm,use_dropout, 'normal’, init gain,gpu)
self.netDA= networks.define D(out channels ngf net['D'],opt[ layers'], norrn, ‘normal’, init_gain,gpu)
self.netDB= networks.define D(in_ channels,ngf,net['D'],opt[ 'layers'],norm, 'normal', init _gain,gpu)

Figure 6.42: Creaci6 de models que componen la CycleGAN

Seguidament el que s’ha de fer és cridar les funcions de pérdua i els optimitzadors i guardar-los
en les seves variables corresponents.Un cop guardades s’ha d’implementar el métode de validacio
i el de propagacio6 cap endarrera, tots dos sén molt necessaris en qualsevol entrenament de xarxes
neuronals. El gran problema resideix en que en la CycleGAN, la propagaci6 cap endarrera, és
molt diferent a la de les xarxes normals. Donat que a la xarxa li entren dos imatges A i B on
A és una Imatge prévia i B és una Imatge en temps posterior. Les imatges B (imatges
obtingudes posteriorment) representen imatges posteriors mentrestant les imatges A (imatges
obtingudes préviament a els imatges B) representen imatges prévies.

Per a explicar el segiient punt s’estipularan 4 abreviacions. Com s’ha explicat a la Secci6 4.9,
les CycleGANSs estan conformades per 4 subxarxes. Dos Xarxes Convolucionals complertes que
les anomenarem GAN-A i GAN-B i dos xarxes convolucionals de classificacié binaria que les
anomenarem D-A i D-B.

Seguidament s’explicara de manera molt simplificada els passos que fa I’algorisme per aprendre

a transformar les imatges son:

e S’entra I'imatge A en la GAN-A i es transforma en un imatge, que anomenarem "Imatge
AB", que s’intenta semblar en una imatge posterior.

e Es classifica si "I'imatge AB" es pot considerar una imatge "posterior". T es calcula la
pérdua.

e Seguidament s’intenta transformar un altre cop "I'imatge AB" a I'imatge A que teniem i

es calcula 'error durant la transformacio.

e S’entra 'imatge B en la GANB i es transforma en un una imatge prévia la qual anom-
enarem "Imatge BA".

e Seguidament es classifica si "I'imatge BA" es pot considerar una imatge "prévia". T es
calcula la pérdua.

e Acabem intentant transformant un altre cop "l'imatge BA" a 'imatge B i es calcula I’error

durant la transformacio.

e Per finalitzar es sumen totes les pérdues i errors i es propaguen cap endarrera.
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7 Resultats

En aquest apartat es mostraran els resultats obtingut en cada model emprat, 'entrenament
sempre s’ ha aturat quan les pérdues entre I’entrenament i la validacié han divergit i en tot cas
s’ha usat el buscador de "Learning Rate" presentat en la Secci6 5.10.

7.1 Resultats model de classificacié Binari

En aquest apartat mostrarem els resultats obtingut per els models de classificacio binaria i com
han desenvolupat la seva pérdua en el temps.

Tal com s’havia trobat amb anterioritat aquest classificador podia ser entrenat segons les eti-
quetes radiologiques o segons I'etiqueta que ens havien donat.

Per a aquesta ra6 hem entrenat el model en ambdoés casos per veure quin resultat era el més
optim. Els parametres que s’han emprat per obtenir aquest resultats an sigut els segiients:

e Optimitzador: Adam

e Tamany de les imatges: 600x600

e Transformacions: Rotacio de les imatges 102 aleatoriament i Normalitzacio de I'imatge.
e Funcié de pérdua: CrossEntropyLoss

e Model: ResNet34

I amb aquest parametres’han obtingut els segiients resultats:

Depenent de les etiquetes inicials

En aquest cas s’han utilitzat les etiquetes inicials de CoVid-19 o no CoVid-19 per a entrenar el
model. Es mostrara quin ha sigut el millor resultat que hem arribat i com s’ha comportat la
pérdua durant I'entrenament d’aquest.

66



7.1 Resultats model de classificacié Binari
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Figure 7.43: Comportament de les pérdues durant 'entrenament

Tal com podem veure ne la Figura 7.43 Pentrenament ha durat bastantes époques(iteracions).
Tal com podem veure la 13 iteraci6 les pérdues han divergit i s’ha aturat 'entrenament.
Vegeu les Figura 9 i 10 per veure els resultats obtinguts:

Classes predites

False True

False | 2470 1434

True | 1502 2402

Classes actuals

Table 9: Matriu de confusi6. Entrenament Etiqueta Original. Precisié: 62.397%

Classes predites

False True

False | 328 160

True | 210 278

Classes actuals

Table 10: Matriu de confusi6. Validacio Etiqueta Original. Precisié: 62.090%
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Tal com podem veure, el model prediu correctament aproximadament un 62% de les imatges en
I'entrenament i aproximadament un 62% durant la validaci6. Posteriorment haurem de com-

parar aquest resultats amb els obtinguts en el segiient apartat.

Depenent de les etiquetes radiologiques

En aquest cas s’han utilitzat les etiquetes radiologiques per a entrenar el model. Seguidament
mostrarem com s’ha comportat el valor de pérdua durant ’entrenament i tal i com hem fet

amb 'anterior en el moment en queé divergeixi pararem l’entrenament.

- TFaining loss
222 Validation loss
22.0
218
216
214
212
F
e —
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208 ™~

] 1 2 3 = 5 B 7 B

Figure 7.44: Comportament de les pérdues durant I’entrenament

Tal com podem apreciar en aquest model amb 8 iteracions ha sigut suficient per arribar a una
divergencia entre les pérdues de la validacio i de 'entrenament.
Els resultats de les matrius de confusio séon els segiients:

Classes predites

False True

False | 2212 1692

True | 1660 2244

Classes actuals

Table 11: Matriu de confusi6. Validacié Etiqueta Original. Precisio: 57.069%
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Classes predites

False True

False | 270 218

True | 192 296

Classes actuals

Table 12: Matriu de confusio. Validacio Etiqueta Original. Precisio: 57.991%

En el cas de 'aprenentatge utilitzant les etiquetes radiografiques no hem obtingut un resultat
tant bo com el que haviem obtingut amb I'anterior. Per tant podem entendre que la xarxa
aprén més facilment a classificar segons el conjunt segons les etiquetes no radiografiques. Per
tant per a dur a terme la classificacié binaria s’utilitzaran aquest conjunt d’etiquetes.

La primera millora que s’ha provat és en incrementar la profunditat del model, perd degut
a la mida del model hem hagut de reduir la mida de les imatges. Aquesta prova ens ofereix la

capacitat de valorar quin component és més rellevant si la profunditat del model o la resolucio
de les imatges.

Classes predites

False True

False | 2575 1329

True | 1401 2503

Classes actuals

Table 13: Matriu de confusio. Entrenament Etiqueta Original ResNet101. Precisio: 65.035%

Si ens fixem amb la Figura 14, veurem l'encert obtingut de la validaci6, entrenant una xarxa
amb més profunditat. La prova que s’ha dut a terme ha sigut implementar una de les xarxes
més profundes de ResNet en aquest cas la ResNet101 i baixar al resolucié de les imatges a
[400x400] pixels. S’ha hagut de baixar la resolucié perqué sind la memoria de la grafica no era
suficient.

Com podem veure els resultats no han sigut millors tot i utilitzar una xarxa amb més parame-

tres. Per tant podem assumir que és millor mantenir-se amb el model anterior de més resolucio
i menys profunditat.
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Classes predites

False True

False | 333 155

True | 256 232

Classes actuals

Table 14: Matriu de confusio. Validacio Etiqueta Original ResNet101. Precisio: 57.889%

Degut a aquests resultats es van voler fer proves amb altres conjunts de dades de CoVid-
19, les proves es van dur a terme utilitzan les bases de dades de Hm Hospitales[9] i RSNA [§] .
Els resultats que es varen obtindre van ser bastant satisfactoris. Vegeu les Figures 15 i 16:

Classes predites

False True

False | 1759 271

True | 204 1826

Classes actuals

Table 15: Matriu de confusié entrenament. Precisio: 88.305%

Classes predites

False True

False | 503 31

True | 32 502

Classes actuals

Table 16: Matriu de confusi6 validacié. Precisio: 94.101%

Com podem veure en la matriu de validacio s’ha assolit un valor superior al 94.101% d’encert el
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qual és un resultat molt bo per un classificador i segurament amb més "fine tunning" es podria
arribar al 95% d’encert. Cal destacar que I'entrenament només ha arribat al 88.305% per tant
ens diu que l'obtenci6 del 94.101% té un cert factor sort. Per tot i aixi segueix sent un molt
bon valor.

7.2 Resultats model de classificaci6 Multiclasses

Els resultats derivats del classificador de multiple classes tampoc han sigut els esperats. El
model tendia a donar sempre un valor negatiu. Hi ha dos raons principals una és que el model
no troba el patrdé correcte per separar les imatges i acaba donant sempre un resultat negatiu.
L’altre és que degut a la quantitat de diverses etiquetes que ha de tractar no aprén correctament.

Vegeu els resultats obtinguts en la Figura 17:

Classes a predir

Consoli- Pleural  Interstitial Pneumo- Pulmonary Atelect- Nodule Pulmonary
dation effusion  pattern thorax edema asis mass
Falsos 1 2 0 0 0 2 2 2
positus
» Fabos lgsg 1710|1114 | 40 14 162 |88 36
g negatius
E
g erdadersigige 19392 | 1990 | 3064 | 3000 | 2940 | 3014 | 3066
£ negatius
=
O Verdaders| 0 0 0 0 0 0 0
positius

Table 17: Matriu de confusié. Validacié Multiclasse . Precisio: 87.467%

Com podem veure el percentatge d’encert és molt alt, perd en aquest cas no vol dir res. Al
haver-hi tants valors negatius el model quasi sempre dona 0 d’aquesta manera obté un 80%
llarg de precisio.

L’important i el que ens hem de fixar és amb la matriu 4x8 que tenim, la qual ens informa
que la xarxa té 8 Falsos Positius, 3102 Falsos Negatius, 21720 verdaders negatius, 2 verdader
positius. Per tant tot i que sembla que té un bon encert en veritat falla quasi tots els cops quan
ha de predir una etiqueta. I si calculem la sensibilitat de la matriu, que és el numero de casos
positius que la xarxa ha classificat correctament, obtenim una especificitat de 0.000644 la
qual és molt baixa tenint en compte que el millor valor és 1.
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7.3 Prediccié d’evolucié amb la CycleGAN

Els resultats de la CycleGAN sén més dificils d’evaluar ja que depén d’una persona que els va-
lidi. Al no tenir unes labels que ens diguin quin és exactament el percentatge d’encert, només
ens podem guiar per a la pérdua de ’entrenament i aquesta mesura és relativa a la passada
iteracié de la xarxa.

Quan es diu que la pérdua és relativa a la passada iteracio, és perqué la pérdua és una meétrica
que mostra com ha millorat la xarxa respecte a la iteracié anterior. Perd diferents parametres
poden causar una pérdua inicial diferent i un model amb una pérdua major pot tenir uns mil-
lors resultats i viceversa. Per tant 'ideal seria que un expert ens digues com de bé funciona el

sistema.

En el conjunt de dades utilitzades no es té unes dates donades de en quin moment exacte
es fa cadascuna de les radiografies per tant els resultats no mostraran una prediccié exacte de
la progressio del pacient. Sin6 una imatge posterior a la donada amb un temps indefinit. En el
cas que es tinguessin les dates de les radiografies es podria dur a terme una xarxa que pogués
tenir un temps determinat de predicci6. I entrar tantes vegades I'imatge dins la xarxa fins a
aconseguir el temps desitjat de prediccio.

Seguidament s’introduiran dos xarxes creades amb diversos parametres per veure si suposaven

aquest un canvi rellevant a la sortida:

Parametres

Lambda_id Lambda A Lambda B

% PrOVa‘ COII— 05 10 10
S servativa
o
—
el
Prova Avara | 1 7 10

Table 18: Parametres de la CycleGAN importants en 'aprenentatge.

Cal recordar abans de tot que una xarxa neuronal de tipus CycleGAN té dos entrades una de
"Tipus A" i una altre de "Tipus B" tal com es menciona a la Secci6 6.10.

Seguidament s’explicara quina funcié tenen els parametres que es poden veure a la Taula 18 i
en qué 'aprenentatge de la xarxa neuronal. Tots tres son pesos de les funcions de pesos que
ajuden a entrenar la xarxa. Els podriem definir d’aquesta manera:

e Lambda identitat: Serveix per a mantenir el color de la imatge Tipus A. Al tenir

imatges en escala de grisos en teoria no hauria de tenir un efecte important. Pero al ser
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imatges en escala de grisos de 3-dimensions podria tenir un efecte en mantenir els els

grisos que pertoquen.

e Lambda A: Com més gran és aquesta lambda més rellevant sera 'aparicié de carac-
teristiques de la imatge Tipus A en la imatge de sortida.

e Lambda B:Com més gran és aquesta lambda més rellevant sera I'aparicio de caracteris-
tiques de la imatge Tipus B en la imatge final.

Per tant el que es vol aconseguir amb la Prova Avara és donar més importancia a les dades
pertanyents a la sortida o Tipus B d’aquesta manera podent obtenir imatges més similars a
aquestes. Tot i que amb menys percentatge, es seguira tenint en compte les imatges inicials.

Seguidament es mostrara com han evolucionat les pérdues en cadascuna de les dos xarxes

implementades:
A —— Tain loss — Tain lnss
\ 22000
20500 \
\ 21500
20000 \ 000
19500 TSN 20500
19000 S~ 20000
T— 19500 -_
185(}0 I , I . I I , i T T T T
1] 1 2 3 4 5 [ 0 z 4 B 8
(a) Prova Conservadora (b) Prova Avara

Figure 7.45: Comparaci6 entre les pérdues durant 'entrenament de les dos xarxes CycleGAN

Tal com podem veure ’estructura de la pérdua i el temps d’entrenament ha sigut molt variat.
En tots dos casos s’utilitza el model obtingut abans de la divergéncia de la funcié de pérdua
(El moment quant la linia blava torna a pujar). Ja que entrenar després de la divergéncia no

sol aportar millors resultats.
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Seguidament mostrarem dos exemples de resultats per a cada xarxa, primerament comencarem

per la xarxa "Prova Conservadora":

"Before Image’ 'Generated image'
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(a) Imatge d’entrada (b) Imatge generada

(c) Imatge esperada

Figure 7.46: Resultat de 'aplicacié de la CycleGAN Prova Conservadora

Tal i com podem veure en la Figura 7.46 anterior el model fa una petita millora en I'estat dels
pulmons de la figura d’entrada, fent-la una mica més similars a la foto desitjada. Pero si ens
fixem en les taques dins del pulmé, anomenades també densitats, en certes arees no fa un canvi

el suficientment rellevant
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Seguidament es mostraran I'imatge original, 'esperada i I'obtinguda per la xarxa CycleGAN
"Prova Avar":

‘Before Image' 'Generated image'
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(c) Imatge esperada

Figure 7.47: Resultat de 'aplicacié de la CycleGAN Prova Avar

Com podem veure els resultats sén bastant satisfactoris, fins al punt que crec que podria ser
utilitzada si s’optimitzés més i podria donar resultats bastant optims. Tot i aixd crec que
s’hauria d’aplicar filtres de passa baixa (comentats en la Seccié 4.6.4) per a reduir el soroll de
I'imatge ja que és bastant alt. Tot i aix0 cal destacar que al ser una xarxa menys conservativa
tendeix també a crear molt més soroll en els casos més dificils, el qual és un punt a tenir en
compte.
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Tot i aix0 en els casos més simples o que menys diferencia hi ha la xarxa no crea tant soroll i
les imatges son molt correctes. El problema que el ser menys diferents la xarxa tampoc canvia
I'imatge tant com seria desitjat que ho fes. Vegeu la Figura 7.48:
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Figure 7.48: Resultat de I'aplicacié de la CycleGAN Prova Avar, amb imatges més simples
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8 Conclusions i treball futur

8.1 Conclusions

Tal com s’ha mencionat a la secci6 de Motivacions 1.1, sempre m’ha interessat I’ambit de la
imatge médica i més si esta unit a la informatica. Per tant poder dur a terme un treball que
agafi parts dels dos mons ha sigut una molt bona experiéncia. Tot i aix0 en els punts on no es
trobava un resultat adient o un resultat esperat costava avancar. Segurament el fet de buscar
solucions i que no es puguin obtenir resultats optims és el punt més dificil durant el procés de
desenvolupament d’'un TFG de recerca.

Una altre part que crec que es important de ressaltar i al final es fa bastant interessant, és
llegir articles sobre els temes que es toquen. En el cas del CoVid-19 vaig aprendre I'existéncia
de variants que desconeixia i que al ser minoritaries molts cops es desconeixen (vegeu la Refer-
éncia|b|). També el fet que certes grips comunes sén ocasionades per virus pertanyents a la
familia Coronaviridae, la mateixa familia que el conegut CoVid-19.

El diagnosis radiografic també és una part que vaig trobar important. Molts cops les propies
radiografies durant les primeres setmanes després de I'inici de la malaltia no poden detectar
res. I quan es detecten normalment es pot definir que és CoVid-19 per el fet de fer "consoli-

"36 rodones que estan situades en ambdoés costats en la periféria i sobretot en les parts

dacions
inferiors(Vegeu la Referéncia|7] ).

La part perd que més em va interessar va ser I'estudi de les CycleGAN. No va ser un estudi
molt optim amb termes de temps degut a que el vaig aprendre analitzat el codi que podem
trobar en aquesta Referéncia |29].

A més I'informacio técnica sobre aquestes xarxes és molt escassa en internet, si que existeixen
llocs que expliquen el seu funcionament o quins s6n els seus punts principals. Perd a I’hora

d’implementar és dificil trobar informaci6 al respecte.

També m’agradaria fer un petit incis en les parts que crec que aquest projecte m’ha apor-
tat:

e La lectura de codi o articles: Actualment, almenys en el meu cas, tendim a buscar solu-
n37

cions als problemes molts cops directament buscant directament l’error a "Google
Oposadament en aquest treball no s’ha pogut aplicar aquest procés en quasi cap solu-
ci6. I molts cops d’havia d’obtenir la informacié a partir d’articles o extraient codi de

programes ja implementats.

e Canvia de nou la base del programa: Molts cops quant volem canviar un programari el

que es fa es simplement un "pegat" (una funcié que solucioni el problema) i llestos. En el

36Es un punt atenuat dins la imatge Radiografica que borra els vasos sanguinis i les parets de la via aéria.
3"Motor de cerca online
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cas de les xarxes neuronals potser que 'error es basi en no aplicar la xarxa correcta. Un
exemple és la xarxa "CycleGAN" en un principi volia solucionar el problema amb una
U-net pero els resultats eren borrosos o distorsionats. I la solucié va ser buscar una xarxa
totalment diferent per a poder-ho dur a terme.

e Paciéncia: Normalment i sobretot amb els ordinadors actuals compilar el codi a no ser que
siguin de magnituds molt grans és qiiestio de minuts. Contrariament una xarxa neuronal
tarda hores en entrenar-se sobretot la CycleGan que necessita tota una nit per a poder

ser entrenada correctament.

Seguidament m’agradaria parlar sobre els objectius. El primer objectiu, un algorisme que pugui
de manera correcta valorar si un pacient sofreix o no CoVid-19,s’han assolit pero tenen bas-
tant de marge de millora, tot i aix0 els resultats trobats son massa baixos per ser considerats
uns resultats que puguin ser usats en un hospital o un centre que necessitin implementar-lo.
Seguidament m’agradaria parlar sobre la comparacié que s’ha fet amb anterioritat amb els val-
ors obtinguts entre la xarxa classificadora binaria utilitzada per a classificar la base de dades
BIMCYV i la base de dades creada entre HM Hospitales i RSNA 77.

Tinc tres hipotesis possibles del perqué els resultats sén tan diferents:

Una és que el conjunt de dades que s’ha decidit utilitzar és massa complicat per la xarxa,
el que causa que la xarxa no pugui aprendre i es quedi amb "Underfit". La soluci6 a aquest
problema seria explorar les imatges del conjunt de dades i extreure els cassos atipics que
causen que la xarxa no aprengui correctament. Fl que passa amb aquesta soluci6 és que ja no
es faria una xarxa per detectar el CoVid-19 siné una xarxa per a detectar "certs" cassos de
CoVid-19.

La segona és que potser que les etiquetes donades per aquest conjunt de dades poden tenir
errors els quals causen que la xarxa no pugui trobar patrons dins les dades. Aquesta opci6 la
veig dificil ja que venen d'una Base de dades d’un hospital clinic.

I I'altima hipotesis és que les dos bases de dades utilitzades en la segona comparacié tinguin
en algun punt de I'imatge un distintiu que no es veu a simple vista de a quina base de dades
pertanyen. I al ser la base de dades RSNA la que aporta els cassos de CoVid-19 i la de HM

Hospitales la pneumonia i pulmons sans. La xarxa determini facilment si sén positius o negatius.

En el cas del problema de multiclasses els resultats tampoc han sigut optims la xarxa
tendeix a donar en gran majoria sempre negatiu en totes les classes que classifica. Per trobar
la raé del perqué, vaig fer un altre model binari que classificava de manera binaria cadascuna
de les etiquetes que tenen les imatges. I no vaig trobar resultats esperancadors.

Per tant, la xarxa de classificacié de multiples classes, sempre dona negatiu perqué no es poden
classificar aquestes etiquetes i no pas perqué hi hagi masses classes. Per tant el que fa la xarxa
és anar al millor resultat que és donar tot 0.

En el cas de la CycleGAN els resultats han sigut bastant correctes i son resultats que tot
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i que alguns cops tenen cert soroll s’assemblen bastant a la imatge de sortida desitjada.

També s’ha pogut apreciar com hi ha un canvi bastant important depenent de si prioritzes que
la xarxa tendeixi a ser més conservadora o innovadora . Cada tipus de xarxa té els seus punts
forts i febles, la xarxa Tipus A que és més conservadora quasi no crea soroll en la imatge pero
no obté grans resultats. Mentrestant la xarxa Tipus B crea més error perod també crea imatges

més similars al esperat.

8.2 Treball futur

La manera per poder intentar millorar el treball fet seria intentar buscar una nova base de

dades i intentar entrenar els models presentats en aquest treball amb aquella nova base de
dades.

També crec que seria molt interessant en cas d’obtenir uns bons resultats, crear una aplicaci6
que pogués fer us d’aquest models. D’aquesta manera poder distribuir el model si es necessari
en algun ambit que ho necessiti sobretot en hospitals i cliniques que tracten amb pacients de
CoVid-19.

Es podria intentar aplicar una segmentacio, tal com s’ha explicat durant I'introduccié de la
U-net, a les imatges per reconeéixer quines arees del pulmo del pacient estan afectades i quin tipus
d’afectacio tenen. El qual també implicaria la necessitat de fer les mascares®® d’entrenament.

Es podria intentar millorar els resultats de la CycleGAN, provant provar noves combina-
cions de parametres i fer les xarxes més profundes per que aixi puguin detectar més parametres
i error es redueixi. També seria idoni buscar una base de dades en la qual les imatges radio-
grafiques estiguessin etiquetades amb la data en la qual es van generar per aixi poder entrenar

una xarxa amb una predicci6 més exacte.

38Imatges segmentades amb patxos de diversos colors, on cada color representa una zona diferent
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Instal-laci6é del programari

9 Instal-laci6 del programari

En aquesta seccié es mostrara com es crea un "Virtual Environment" i com s’instal-la el pro-

gramari utilitzat en aquest projecte en un sistema basat en Linux.

9.1 Venv

Per a crear un "virtual environment" primer es necessita una versié de Python dins del servidor.
Seguidament posem les segiients comandes al Terminal:

e cd ~
e mkdir "Nom virtual environment"
e cd "Nom virtual environment"
e python -m venv
Un cop instal-lat per activar-lo s’ha d’utilitzar les comandes:
o cd ~

e source "Nom virtual environment"\bin\activate

9.2 Python i pip3

En aquest apartat es veuran les comandes necessaries per instal-lar Python en Ubuntu:
e sudo apt update
e sudo apt install python3.6

e sudo apt install python3-pip

9.3 Instalaci6 llibreria genérica

Per a instal-lar una llibreria genérica el que es fa és executar la comanda:

e sudo apt install "Nom llibreria"
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