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1 Abstracte

Resum: Les patologies de la retina sén la causa més comuna de ceguesa infantil a tot el mon.
La deteccid rapida i automatica de malalties és critica i urgent per a reduir la carrega de treball
dels oftalmolegs. Els oftalmolegs diagnostiquen malalties basant-se en el reconeixement de
patrons mitjancant la visualitzacié directa o indirecta de I'ull i les seves estructures
circumdants. La dependencia amb el fons d’ull i la seva analisi fa que el camp de 1’oftalmologia
sigui perfectament adequat per beneficiar-se d’algorismes de deep learning. Cada malaltia té
diferents estadis de severitat que es poden deduir verificant I’existéncia de lesions especifiques
i cada lesio es caracteritza per certs trets morfologics on diverses lesions de diferents patologies
tenen caracteristiques similars. Observem que els pacients poden veure's afectats
simultaniament per diverses patologies i en consequéncia, la deteccié de malalties oculars

presenta una classificacié amb multiples etiquetes amb un principi de resolucié complex.

S’estudien dues solucions de deep learning per la deteccié automatica de maltiples malalties
oculars. Les solucions que s’han escollit son a causa del seu major rendiment i puntuacio final
en el repte ILSVRC: GoogLeNet i VGGNet. Primer, estudiem les diferents caracteristiques de
les lesions i definim els passos fonamentals del processament de les dades. Posteriorment,
identifiqguem el programari i el maquinari necessaris per executar les solucions d’aprenentatge
profund. Finalment, investiguem els principis d’experimentacié implicats per avaluar els
diferents metodes, la base de dades publica utilitzada per a les fases d’entrenament i validacio

i es reporta i es discuteix la precisio final de deteccié amb altres metriques importants.

Paraules clau: Classificacié d'imatges, Aprenentatge profund, Retinografia, Xarxes

neuronals convolucionals, Malalties oculars, Analisi d'imatges mediques.



Abstract: Retinal pathologies are the most common cause of childhood blindness worldwide.
Rapid and automatic detection of diseases is critical and urgent in reducing the
ophthalmologist's workload. Ophthalmologists diagnose diseases based on pattern recognition
through direct or indirect visualization of the eye and its surrounding structures. Dependence
on the fundus of the eye and its analysis make the field of ophthalmology perfectly suited to
benefit from deep learning algorithms. Each disease has different stages of severity that can be
deduced by verifying the existence of specific lesions and each lesion is characterized by certain
morphological features where several lesions of different pathologies have similar
characteristics. We note that patients may be simultaneously affected by various pathologies,
and consequently, the detection of eye diseases has a multi-label classification with a complex

resolution principle.

Two deep learning solutions are being studied for the automatic detection of multiple eye
diseases. The solutions chosen are due to their higher performance and final score in the
ILSVRC challenge: GoogLeNet and VGGNet. First, we study the different characteristics of
lesions and define the fundamental steps of data processing. We then identify the software and
hardware needed to execute deep learning solutions. Finally, we investigate the principles of
experimentation involved in evaluating the various methods, the public database used for the
training and validation phases, and report the final detection accuracy with other important

metrics.

Keywords: Image classification, Deep learning, Retinography, Convolutional neural networks,

Eye diseases, Medical imaging analysis.



2 Introduccio

La retina és una capa de teixit de la part posterior de I’ull que percep la llum d’entrada i envia
imatges al nostre cervell. Al seu centre existeix un teixit nervios on es troba la macula, que
proporciona una Vvisio nitida i que ens ajuda amb tasques tan necessaries com conduir i llegir.
Aquest teixit tan valuos es pot veure afectat per diferents trastorns o malalties que poden afectar
la visid. Avui dia, les patologies de la retina ja sén la causa més comuna de ceguesa infantil a
tot el mén. A mesura que els paisos es fan més rics i els ingressos per capita augmenten, la
prevalenca de ceguesa disminueix i les causes que produeixen la ceguesa canvien. En les
nacions meés pobres del mén, la principal causa de ceguesa és la cataracta. En un pais amb un
producte interior brut mitja com a Ameérica llatina, la principal causa de ceguesa és el glaucoma
i la retinopatia diabética. A causa de la millora economica, la cirurgia de la cataracta és
majorment accessible i la seva incidencia és menor. En paisos amb un PIB alt, el glaucoma i la
cataracta continuen sent patologies molt habituals i importants, pero la ceguesa es deu a altres
malalties de la retina com la retinopatia diabetica que es pot prevenir i és tractable en les seves

primeres etapes. (Gilbert, C. 2001)

La diabetis és un problema creixent als paisos en desenvolupament. A I'india, s'estima que entre
el 8 i el 10% de la poblacio és diabética i la seva prevalenca creix. Tot i que els estudis basats
en la poblacid suggereixen que la retinopatia diabetica no és una causa principal de ceguesa a
I'india actualment, és probable que ho sigui en el futur. L’any 2010 es realitzaven al voltant de
10 milions d’operacions de cataractes a I’any a tot el mon i el 2020, s’espera superar els 30
milions. Gairebé tot el creixement s’ha produit en paisos en desenvolupament. Més cirurgia de
cataracta comporta complicacions en el segment posterior de 1’ull, com és el despreniment de
retina. Aquestes complicacions sén molt tractables, sempre que hi hagi un cirurgia retinal

qualificat i estigui ben equipat. Tenint en compte la tendencia observable, és probable que les



malalties de la retina siguin ja un problema important i creixent a totes les parts del mén

(Yorston, D. 2003).

Es cert que hi ha moltes degeneracions de la retina per a les quals no hi ha cap cura. Tot i aixo,
els pacients poden beneficiar-se molt de rebre un diagnostic precis, amb una explicacié
detallada i un pronostic clar (sovint una malaltia afecta un ull i és possible fer la prevenci6 de
I’altre). Per a la deteccid de malalties en paisos desenvolupats, els oftalmolegs utilitzen una
eina estandard d’imatge médica anomenada “fotografia de fons d’ull o retinografia”. A través
d’un procediment rapid i senzill, el metge o especialista, és capag d’obtenir una fotografia en
color d’alta qualitat del fons de 1’ull on es pot observar bé la seva morfologia i estructures (nervi
optic, vasos sanguinis, macula, retina, etc.) com es mostra en la Figura 1, oferint una font

important d’informacio6 sobre la salut del pacient (Bonet, 2018) (Saine and Tyler, 2002).

La imatge del fons d’ull de la Figura 1 mostra la macula en el centre de la imatge, el disc optic

situat cap al costat del nas, les arteries i les diferents venes.

OPTIC DISC

VEIN

ARTERY MACULA

Figura 1. Retinografia ull esquerre i dret (vist des del front) sense cap anomalia.



A causa dels avencos en tecnologia, els equips per tractar malalties de la retina, tot i que encara
son costosos, son ara molt més adequats per ser utilitzats en paisos en desenvolupament.
Tanmateix, continua essent una limitacié important l'escassetat de personal qualificat per
afrontar els reptes futurs. Aixo vol dir que necessitem mes oftalmolegs amb formacio

subespecialitzada en malalties de la retina. (Oftalmologica, 2019).

El procediment d’obtencié de les imatges es fa mitjangant una camera retinal tal com mostra la
Figura 2. Per poder dur a terme la captura de fons d’ull, el metge aplica a 1’ull unes gotes per
dilatar la pupil-la i s’espera uns minuts mentre fan efecte. Al moment de realitzar I’examen, el
pacient ha de mirar a la camera, i I’especialista, pot fer la captura del fons d’ull per obtenir les

imatges a analitzar posteriorment (Garcia, 2010).

Figura 2. Camera retinal (Roletschek, 2019)

El procediment, que es pot realitzar anualment, aporta una manera eficag, segura i economica
d’evitar la ceguesa com més aviat millor provocada per malalties com: la diabetis, el glaucoma,
la cataracta i1 la degeneracid macular entre d’altres. L’examen del fons d’ull ha estat un aspecte
clau en el diagnostic de malalties oculars, i fonamentalment, en el diagnostic preco¢ de

malalties generals que es manifesten a la retina. La retina és una prolongacié del cervell i tot
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allo que I’afecti es manifestara en ella, com les malalties neurodegeneratives o de tipus vascular

(Oftalmologica, 2019).

Com a avantatges fonamentals que ofereix el procediment, podem considerar la facilitat
d’obtencid i el rapid diagnostic de malalties 1 permetre aixi poder descartar 1’aparicio de lesions
i evitar-ne la progressio. Com a desavantatge principal podem mencionar que la midriasi (que
ocorre després de posar les gotes per dilatar 1’ull) dura unes 4 hores, cosa que limita l'activitat

del pacient fins que 1’ull torna al seu estat normal.

La seglient Figura 3 agrupa un conjunt de patologies comuns que es poden detectar mitjancant

la prova de fons d’ull (Oftalmologica, 2019):

Figura 3. (1) Retinopatia diabetica, (2) Glaucoma, (3) Cataracta, (4) Degeneracié de la

macula, (5) Hipertensio, (6) Miopia, (7) Druses, (8) membrana epirretiniana.
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Algunes de les patologies contingudes a la Figura 3, poden provocar la ceguesa si la malaltia
progressa o es complica. Les persones amb diabetis i d’una edat avancada tenen més
possibilitats de desenvolupar retinopatia diabética (DR) i si no és controlada a temps, pot
derivar en ceguesa. El glaucoma és una malaltia que causa un dany progressiu en el nervi optic
a casa d’un constant increment de la pressié intraocular. EI glaucoma no té cura definitiva, tot
i que, mitjancant cirurgia es pot pal-liar en gran manera les seves consequéncies. Aquesta

patologia és una de les principals causes de perdua de visio en el mén.

La cataracta afecta els adults d’edat avangada i provoca una disminuci6 de la visié a causa del
canvi fisiologic de I’interior de 1’ull on es desenvolupen una série de pegats que dificulten la
visio. La macula és la responsable de la visid central i la visio es distorsiona si els fluids s’hi
acumulen. La degeneracié de la macula (AMD), sol ocorrer en persones majors de setanta anys
i normalment no sol haver-hi cap simptoma durant les primeres etapes de la malaltia, cosa que
fa el fons d’ull un procés important en la deteccié precog de malalties oculars i que s hauria de

fer regularment cada dos anys.

La hipertensio és una malaltia silenciosa, pero que és capag d’afectar tot 1I’organisme causant
destruccié amb el pas del temps. Aquesta patologia és capa¢ de canviar les estructures
morfologiques dels vasos sanguinis, com per exemple, canvis de diametre, alteracié de la
tortuositat, i pot produir malalties vasculars cardiaques cerebrals, accidents cerebrovasculars i
atacs de cor. La miopia és una alteracio ocular que provoca una pérdua de visié important a
causa de I’aprimament i atenuacio epitelials del pigment de la retina progressiva. Principalment
altera la visi6 dels objectes de lluny fent-los borrosos i provoca alteracions que es poden veure
al fons d’ull de manera evident donat que el nervi optic sol estar inclinat i mostra una superficie

esclerotica tal com es mostra en la Figura 3 (Garrido, 2011).
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Les druses son petits sacs de material extracel-lular de color groc i que solen aparéixer a partir

dels seixanta-cinc anys. Aquesta malaltia sol indicar sovint I’inici d’una degeneracié macular.

La membrana epirretiniana sol formar-se davant la macula i provoca una distorsié en la visio.
Aguesta malaltia subtil crea una petita deformacié davant de la macula i genera una distorsio
en la visié central. A mesura que la malaltia avanca, els seus efectes acostumen a ser molt

notables si no es tracta.

Les cameres digitals de fons d’ull desen les imatges directament a 1’ordinador i llavors son
avaluades pels especialistes per a la generacié d’un diagnostic. L’estandard actual per a la
classificacié de malalties a partir de fotografies de fons d’ull, inclou una estimacié manual de
les ubicacions de les lesions i I’analisi del seu grau de severitat, que requereixen molt de temps
per part de I’oftalmoleg, incorrent també, en costos elevats en el sistema sanitari. Per tant, seria

important disposar de métodes automatics per fer I’analisi.

La generacié d’un diagnostic assistit per ordinador, ens proporciona un repte interessant

d’imatge médica per a la deteccio automatica de malalties oculars a partir de les imatges de

fons d’ull. Existeixen sistemes de diagnostic assistit per ordinador (CAD) que encara s’utilitzen
en algunes situacions, per a la deteccié d’anomalies a través de 1’avaluacio de lesions i fites
anatomiques de la imatge de fons d’ull, i que, presenten una analisi fiable dels resultats segons

el seu context. (C.I. Sanchez et al. 2011) (C.I. Sdnchez et al. 2012).

Segons el paper publicat per Zhou et al, (2019), existeixen dues arees de recerca importants en
el tractament d’imatges meédiques de fons d’ull. La primera detalla la classificacié de les
malalties segons el seu grau de severitat i la segona sobre la classificacio basada en la
segmentacio de lesions a través de 1’analisi de les caracteristiques de més baix nivell, és a dir,

analitzant els pixels de la imatge.
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Les dues arees es poden veure com un problema genéric de classificacio. Una classificacid, on
avui dia s’estan aplicant m¢todes de deep learning, tant en Oftalmologia com en altres camps
meédics i que han suposat un gran aveng. Els oftalmolegs diagnostiquen malalties basant-se en
el reconeixement de patrons mitjancant la visualitzacio directa o indirecta de 1’ull i les seves
estructures circumdants. Les tecnologies de diagnostic proporcionen una informacié
d’acompanyament que ajuda al metge amb la seva presa de decisions. Aquesta dependéncia
amb la imatge de fons d’ull i la seva analisi fa que el camp de I’oftalmologia sigui perfectament
adequat per beneficiar-se d’algorismes de deep learning. La incorporacio d’algorismes
d’aprenentatge profund estd comengant a implementar-se en diferents arees d’oftalmologia i
pot canviar potencialment el tipus de treball realitzat pels oftalmolegs (M.D. Abramoff, Y. Lou,

A. Erginay, et al 2016) (Parampal S, et al 2018) (A. Lee et al 2017).

El deep learning s’esta aplicant a fotografies de fons d’ull, tomografia de coheréncia optica i
altres camps visuals, aconseguint un rendiment de classificacidé robust en la deteccid de
retinopatia diabética, retinopatia prematura, glaucoma, edema macular i degeneracié macular
relacionada amb I’edat. El deep learning en imatges oculars es pot utilitzar conjuntament amb
la telemedicina com a possible solucio per seleccionar, diagnosticar i controlar malalties oculars

per a pacients en atencié primaria (Ting DSW, Pasquale LR, Peng L, et al 2019).

Més concretament, mitjangant esquemes d’aprenentatge de maquines que utilitzen xarxes
neuronals basades en convolucidé (CNNs). Les xarxes utilitzen un conjunt de filtres de
processament d’imatges per a extreure’n diversos tipus de caracteristiques on la xarxa considera
I’existéncia de signes patologics. L’extraccid de caracteristiques ocorre després del seu
aprenentatge sobre un conjunt d’entrenament i que forma part integral dels métodes de

classificacié de patrons. El deep learning, doncs, es pot veure com un algorisme de forca bruta
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que és capa¢ de determinar els filtres i eines de processament d’imatges més adequats, que

poden quantificar diverses caracteristiques de les diferents malalties (Hijazi et al., 2015).

Les CNNs han esdevingut el metode estandard de classificacid6 d’imatges utilitzant
aprenentatge de maquina. L’ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC),
¢s una competicid per a trobar I’arquitectura d’aprenentatge de maquina amb més precisio per
la multiple classificacio d’objectes. Les CNNs han guanyat el concurs des del 2012 i la precisio
de classificacié ha sigut millor que la que nosaltres, els humans, podem fer des de I’any 2015.
Una de les propietats més importants de 1’aprenentatge profund, és la capacitat d’extreure
caracteristiques automaticament. Els avencgos recents en enfocaments de xarxes neuronals s’han
posat al capdavant de sistemes de reconeixement visual d’altima generacio (Lecun Y., 2015)

(Russakovsky et al., 2015).

El nostre treball estudia dues solucions de deep learning per a la detecci6 automatica de

multiples malalties oculars. Aquest problema complex d’oftalmologia es realitza mitjangant

I’analisi d’imatges médiques a través de visié per computador i usant un conjunt de dades
public. Com a resultat, s’obté una categoritzacié multiple basada en un conjunt de malalties
determinades. Es comparen dues solucions de deep learning que representen I’estat de 1’art:
GoogLeNet i VGGNet pels seus resultats al repte ILSVRC i perque han sigut molt
prometedores en generalitzar el contingut global d’una imatge. En els ultims anys, hi ha hagut
molts treballs relacionats amb la valoracio d’aquests sistemes per a aplicacions médiques,
inclosa I’analisi biomédica d’imatges. GoogLeNet introdueix 1’arquitectura Inception que €s la
guanyadora del ILSVRC 2014, mentre que VGGNet va quedar en segon lloc el mateix any

(Krizhevsky, 2012) (Simonyan, 2015).

Totes dues arquitectures van obtenir molts bons resultats al concurs ImageNet i s’han escollit a

causa de la seva implementacio i agilitat d’entrenament. Inicialment, el principal inconvenient
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en l'aplicacié de CNNs era la manca de poder computacional pero I’augment d’unitats grafiques
de processament (GPUs), que han superat amb escreix les capacitats computacionals de les
unitats de processament centrals (CPU), ha fet que les CNNs d’aprenentatge profund es puguin

implementar en maquinari d’escriptori.

D’altra banda, treballs com el realitzat per Jaworek-Korjakowska, J., et al (2019) sobre la
predicci6 del gruix del melanoma basat en xarxes neuronals convolucionals amb 1’aprenentatge
de transferéncia de models VGG han tingut un pes important en la tria de I’arquitectura a causa

dels seus bons resultats si s’utilitza amb aprenentatge transferit.

Les xarxes es desenvolupen mitjancant TensorFlow i Keras en Python (Abadi et al., 2016) i els
experiments es fan sobre un maquinari d’escriptori amb una Unica GPU. TensorFlow és una
Ilibreria de programari de codi font obert per computacié numerica utilitzant grafics de flux de
dades i és capac de desplegar calculs en una o més CPU/GPU amb una sola API. Keras és una
llibreria d’aprenentatge profund d’alt nivell que s’executa per sobre de TensorFlow i que ens

ofereix un nivell d’abstracciéo més elevat. La Figura 4 mostra un detall de que s’aconsegueix.
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Figura 4. Classificacié de malalties oculars mitjancant CNNs.
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El conjunt de dades que es fara servir és el proporcionat pel repte ODIR (Ocular Disease
Intelligent Recognition) de la Universitat de Pequin i que conté unes 5000 imatges estructurades

de pacients amb un conjunt d’anotacions on es defineixen les diferents malalties de cada ull.

La metodologia a utilitzar es basa en I'experimentacio dels diferents models, canviant i ajustant
diferents parametres per a trobar la combinacio que ens proporciona la millor precisié en la

classificacio.

Es presenta en la Figura 5, el diagrama de flux descrivint en detall les diferents parts que

componen el nostre treball.

Labelled Ocular diseases Data processing Data Augmentation Images

Ground truth Data imbalance
Fundus cropping
S — .!.

Image resize minority classes

Training Dataset Data VGGNet TR Test Dataset
[Tfdata.Dataset]  Mermajzstion Validation Phase
- == - Accuracy
T : - Precision
224 ¥ 224px, 3 channels | l | _ Re Ca"
Multiple convolution layers + ReLU activation + max-pooling layer + Transfer learning + Dense layer Predictions _ Kappa score
Training Dataset Data GoogleNet ; Test Dataset
[Tfdata.Dataser] ~ Mormalization Muiti-label Validation Phase
L. {—? o |——? - |——?T === I— - Accuracy
igmoid o
[} T I‘ [ T I‘ [ i - Precision
224px x 224px, 3 channels | | | - Recall
Multiple convolution layers + RelU activation + max-pooling layer + Transfer learning + Dense layer Predictions - Kappa score
Result
Comparison

Figura 5. Representacid del diagrama de flux
El diagrama de flux mostra I’estudi de les imatges del dataset i la seva descomposicid en

diferents patologies. Llavors es fa una analisi exhaustiva de les imatges i es generen una série
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d’algorismes per al seu tractament i que cada xarxa és capag¢ d’acceptar. S’afegeix també un
modul d’augment de dades per compensar el desequilibri trobat en el conjunt de dades. Es
generen vectors de dades que cada model pot consumir i1 s’entrenen les xarxes d’aprenentatge
profund per a proporcionar la classificacié d’imatges en 8 grups. La mida de les imatges i els
blocs de conversid poden variar en diferents aplicacions. Les capes convolucionals intenten
extreure funcions d’imatge rellevants alhora que redueixen la seva dimensionalitat. La capa

Sigmoid és la responsable de 1’aspecte de la presa de decisions de la xarxa.

18



3 Justificacio i motivacio del TFM

En els darrers anys, hem vist un augment notable en la manera en qué els ordinadors entenen el
mon al seu voltant. Avui dia, existeixen cotxes capacos de ser conduits per si mateixos amb
I’agilitat suficient per a detectar objectes i obstacles i evitar-los (Lyana N. M. 2015) i telefons
mobils que s6n capacos de detectar rostres (Sermanet, 2013). Els darrers avencos en
intel-ligéncia artificial (sobretot en el camp de 1’aprenentatge profund) han fet possible aquestes
tecnologies. L’aprenentatge profund esta basat en xarxes neuronals, un tipus d’estructura de
dades inspirada en les nostres neurones. Les xarxes de neurones, estan organitzades en capes
amb entrades i sortides on una capa prévia es connectaria a I’entrada i la sortida es connectaria

a una capa segiient, creant un circuit complex.

Diversos cientifics han experimentat amb les xarxes neuronals, fins que l'any 2012 es fa
realitzar un aven¢ molt important. Aquest aveng ens va portar a I’anomenada revolucié de
I’aprenentatge profund on es va descobrir que es podia obtenir un rendiment elevat si en
comptes d’usar xarxes neuronals simples (amb poques capes), s’utilitzaven xarxes neuronals
amb moltissimes capes. El descobriment va ser possible amb la poténcia que els ordinadors
oferien I'any 2012. Els investigadors Alex Krizhevsky, llya Sutskever i Geoffrey E. Hinton de
la Universitat de Toronto van publicar un paper anomenat “ImageNet Classification with Deep
Convolutional Neuronal Networks” que ha revolucionat les xarxes neuronals a través de xarxes
neuronals convolucionals profundes on se suggereix que poden obtenir rendiments elevats si es
combinen amb una poténcia de computaci6 elevada i un conjunt de dades gran. La xarxa
anomenada AlexNet va ser la guanyadora de la competicié ILSVRC del 2012 amb una ratio

d’error del 16% sobre el top-5 (Krizhevsky, 2012).
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Les xarxes neuronals convolucionals s’han tornat molt populars en la classificacié d’imatges
meédiques a causa dels seus darrers avengos tecnologics i sobretot per la manera en quée son
capaces de detectar caracteristiques especifiques en les imatges. Les xarxes neuronals son
capaces de fer prediccions aprenent les diferents relacions que tenen les caracteristiques de les
nostres dades, és a dir, cada capa de la xarxa actua com a filtre de deteccié buscant una
caracteristica en particular i altres patrons abstractes que potser passarien desapercebuts per
I’ull huma. D’aqui la meva motivacid per a la realitzaci6é d’una solucid a un problema d’imatge

meédica com és el de 1’analisi del fons d’ull.

La solucio proposada estudia dues solucions de deep learning que formen part de 1’estat de 1’art
I que ens serveixen per a resoldre un problema de visié per computador analitzant imatges de
fons d’ull, deixant que les xarxes neuronals realitzin la deteccid de caracteristiques per a
identificar patologies oculars. Es doncs, un projecte molt elegant, que busca un equilibri entre
I’Gs de les darreres tecnologies relacionades amb aprenentatge computacional com és
TensorFlow 1 Keras, 1’1s de computaci6 estandard d’usuari amb una GPU genérica de mercat,
i finalment, la resolucié d’un problema médic que pot donar peu a darrers treballs a partir dels

descobriments realitzats en el nostre projecte.
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4 Objectius del TFM

Els objectius del treball es poden resumir en:

Analitzar dues solucions basades en aprenentatge profund per a la classificacio de
patologies oculars utilitzant una base de dades publica amb imatges de fons d’ull. La
primera, Inception (GoogLeNet) amb un classificador ajustat de densa connexié i la
segona, VGG-16 (VGGNet) amb un model pretractat i amb ajustament de densa
connexio a la capa final. Tots dos configurats per a solucionar un problema meédic amb
multiples etiquetes.

Avaluar diferents metodes de fine-tuning per a trobar una solucié optima.

Documentar els experiments mostrar els seus resultats.

4.1 Objectiu General

El seglient projecte se centrara en els segiients objectius generals:

Revisar literatura sobre 1’aprenentatge profund.

Revisar literatura sobre analisi d'imatges i sobre retinografia.

Revisar literatura sobre I'anatomia de I'ull i les seves caracteristiques i malalties més
comunes.

Revisar 1 estudiar treballs relacionats en I’entorn d’aprenentatge profund.

Estudiar la plataforma TensorFlow i fer els diferents tutorials per a la familiaritzaci6 de
la llibreria i de com realitzar aplicacions d’aprenentatge de maquina.

Estudiar les diferents configuracions per a I’execucié mitjangant GPU.

Analitzar les caracteristiques de maquinari necessari per a ’execucio de problemes

d’aquesta complexitat.
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Analitzar les dades de I’ODIR-5K, esbrinar com processar-les, amb quina estrategia i
finalment fer la transformacio final a vectors per al tractament directe a TensorFlow.
Generaci6 d'un subconjunt d'imatges de test.

Analitzar el problema d’etiquetes multiples i els diferents canvis a realitzar als models
per a poder-les suportar.

Estudiar diferents xarxes convolucionals de la literatura sobre classificacié d’imatges
mitjancant Deep Convolutional Neural Networks.

Analitzar I’extracci6 de caracteristiques.

Disseny de dos prototips d’aplicacio d’aprenentatge profund de la literatura relacionada
i comparar-les en un Unic dataset (Inception, VGG-16).

Generaci6 d’algorismes d'augment de dades.

Analisi d’aprenentatge transferit per Inception.

Analisi d’aprenentatge transferit per VGG-16

Analisi de la funci6 Kappa Score per a I'avaluaci6 final de la categoritzacio d'imatges.
Desenvolupament de diferents classes per al tractament d'imatges en Python.
Desenvolupament d'aplicacions addicionals per a la correcta categoritzacié d'imatges.
Desenvolupament d'aplicacions per a I'analisi de resultats.

Processament del problema concret, analitzar les dades del repte i obtenir una
classificacio final.

Estudi de resultats.

Documentacid, memoria de projecte i presentacio.
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4.2 Obijectiu Especific

Els objectius especifics vénen definits per la generacio de les CNNS:

-  Examinar la possibilitat d’'usar VGG-16 previament entrenat i usar entrenament
transferit per a la categoritzacio d’imatges de domini no medic a medic.

- Examinar la possibilitat d’usar Inception per a la categoritzacié d’imatges de domini
meédic.

- Adaptar els models per a I'especificacid del nostre problema incloent la clapa
classificadora densament connectada (dense layer) i el metode de pérdua a entropia
binaria creuada (binary cross-entropy).

- Entrenar les xarxes usant tota la poténcia de maquinari disponible en una sola maquina.

- Estudiar els parametres d’ajust (learning curves, .fine tuning, confusion matrix, etc.)

- Utilitzar les dades finals de classificacio per fer la comparacio amb altres participants
del repte ODIR-2019.

- Preparar format de lliurables per a I’estudi via inferéncia.

- Estudi de resultats i conclusions.

Un cop tinguem els resultats, analitzarem els valors obtinguts i especificarem on hem obtingut

una millor classificacio en els nostres experiments.
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5 Estructuracio del treball

El projecte estableix una planificacidé acurada d’una série de tasques a assolir. Els segiients
apartats mostren la planificacié i execucio del treball definint una série de tasques i objectius a
aconseguir durant el periode que durara el projecte aixi com la carrega que ens aportara. També

es mostrara el diagrama de planificacié temporal amb les diferents tasques.

5.1 Planificacio i execucio del treball

Es detalla a continuacio la relacio de les tasques i la seva planificacio temporal.

5.1.1 Relacié de tasques

La relacid de les tasques del projecte es pot veure en la Taula 1:

Taula 1. Relacié de tasques

Task Name Duration Start Finish Predecessors
Pla de treball 12 days  Mon 07/10/19 = Tue 22/10/19

Revisar literatura sobre aprenentatge profund. 3 days Mon 07/10/19 = Wed 09/10/19

Revisar literatura sobre analisi d'imatges i sobre 2 days Thu 10/10/19 = Fri 11/10/19 2
retinografia.

Revisar literatura sobre I'anatomia de I'ull i les seves 2 days Mon 14/10/19 = Tue 15/10/19 3
caracteristiques i malalties més comunes.

Revisar i estudiar treballs relacionats en 1’entorn 5 days Wed 16/10/19 = Tue 22/10/19 4
d’aprenentatge profund.

Estudi i analisi de la plataforma 20days  Wed 23/10/19 Tue 19/11/19

Estudiar la plataforma TensorFlow i fer els diferents 5 days Wed 23/10/19 = Tue 29/10/19 5
tutorials per a la familiaritzacid de la llibreria i les maneres

de com realitzar aplicacions d’aprenentatge de maquina.

Estudiar les diferents configuracions per a I’execucio 1 day Wed 30/10/19 = Wed 30/10/19 7
mitjancant GPU.

Analitzar les caracteristiques de maquinari necessari per a 1 day Thu 31/10/19 = Thu 31/10/19 8
I’execuci6 de problemes d’aquesta envergadura.

Analitzar les dades de I’ODIR-5K, esbrinar com processar- 1 day Fri01/11/19  Fri 01/11/19 9
les, amb quina estratégia i finalment fer la transformacio

final a TFRecords per al tractament directe a TensorFlow.

Canvi d’estructura de dades de TFRecord a vector. 5 days Mon 04/11/19  Fri 08/11/19 10
Migraci6 de tensorFlow 1.14 a TensorFlow 2.0. 2 days Mon 11/11/19 = Tue 12/11/19 11
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Generaci6 d'un subconjunt d'imatges de test.
Problema multi-label.
Implementacio

Estudiar diferents xarxes convolucionals de la literatura
sobre classificacio d’imatges mitjangant Deep

Convolutional Neural Networks.

Analitzar 1’extraccio de caracteristiques

Disseny de dos prototips d’aplicacié d’aprenentatge
profund de la literatura relacionada | comparar-les en
un Unic dataset (Inception, VGG-16).

Disseny de dos prototips d’aplicacié d’aprenentatge
profund de la literatura relacionada | comparar-les en un
Unic dataset (Inception, VGG-16).

Generaci6 d'augment de dades.

Analisi de transfer learning VGG-16.

Analisi de la funcié Kappa Score per a I'avaluacio final de
la categoritzaci6 d'imatges.

Desenvolupament de diferents classes per al tractament

d'imatges en Python.

Desenvolupament d'aplicacions addicionals per a la
correcta categoritzacié d'imatges.

Desenvolupament d'aplicacions per a I'analisi de resultats.

Processament del problema concret, analitzar les dades del
repte i obtenir una classificacio final.

Estudi de resultats.

Confecci6 d'entregues
Documentacid i memoria de projecte.
Presentacid.

Fi de Projecte.
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5.1.2 Planificaci6 temporal

La planificacié temporal segons les tasques definides en el punt anterior es pot veure en la

Figura 6.
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Figura 6. Diagrama de planificacié temporal

La planificacié és subjecte a modificacions durant la vida del projecte a causa de la manca

d’experiéncia prévia en tipus de treballs similars.
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6 El conjunt de dades

ODIR-2019 és un dataset public amb més de 5 mil imatges de fons d’ull (ull esquerre i dret)
d’alta resolucio dividides en 8 categories. Les imatges de pacients reals, son capturades
mitjangant diferents cameres de mercat (Canon, Zeiss, Kowa, etc.) per I’empresa Shanggong
Medical Technology Co. Ltd., a través hospitals i centres médics de la Xina. Les fotografies
s’han fet publiques a través del repte ODIR-2019 (Ocular Disease Intelligent Recognition,

2019) de la Universitat de Pequin.

El conjunt de dades conté un fitxer amb anotacions on s’etiqueten les imatges amb les paraules
clau correctes que defineixen cada malaltia. Els especialistes anoten els pacients amb 8
etiquetes diferents que identifiquen les segiients patologies: N, D, G, C, A, H, M i O. Les

diferents categories son:

- [0] N: Normal. Sense cap malaltia.

- [1] D: Diabetis.

- [2] G: Glaucoma.

- [3] C: Cataracta.

- [4] A: AMD. Degeneracié de la macula.
- [5] H: Hipertensio.

- [6] M: Miopia.

- [7] O: Altres anormalitats.

Cada pacient pot estar marcat amb una o més etiquetes indicant que pot patir més d’una malaltia
a la vegada. El dataset a més a mes, conté informacio basica com el sexe del pacient, la seva

edat, les etiquetes de la seva patologia i algunes paraules clau que defineixen millor les
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etiquetes. Seguidament podem trobar informacio rellevant sobre 5 aspectes del conjunt de dades

en el segiient apartat:

- 1) laseva edat (Figura 7) on s’observa que el conjunt d’imatges més elevat pertany al

grup de pacients d’entre quaranta-set a seixanta-vuit anys.
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Figura 7. Histograma d’edat dels pacients
- 2) el sexe del pacient: Home o Dona.
- 3) laclassificacio final en una 0 més categories (Figura 8)
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Figura 8. Classificacio de les diferents malalties
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4) retinografia d’ulls esquerre i dret en diverses mides i resolucions

5) paraules clau del diagnostic fet per diferents especialistes

Un exemple de les dades proveides a la base de dades es pot observar en la Figura 9.

Basic Info

Fundus
Images

Literality

Patient sex Male Patient Age 42

Left Right

Disease
Labels

Normal (N) | Diabetes (D) | Glaucoma (G) | Cataract (C) AMD(A) |Hypertension(H) Myopia (M) |otherdiseases(0)

0 | 1 [ 0 | 0 0 0 0 | 1

Diagnostic
Keywords

mild nonproliferative retinopathy intraretinal microvascular abnormality

Figura 9. Exemple de registre oftalmic del conjunt de dades

6.1 El fitxer d’anotacions especials

El fitxer d’anotacions especials es pot trobar a 1’apartat 11.2 de I’annex. EI document defineix

certs aspectes que hem de considerar a 1’hora de processar les imatges del dataset. Cada imatge

és etiquetada amb un valor clau de diagnostic amb el qual aconseguirem definir el conjunt de

dades g

ue formen el ground truth.

Les anotacions s’han de tenir en compte perque definiran el conjunt de dades final que

utilitzarem. Seguidament podem trobar la descripci6 de cada anotacio:

- Una imatge ¢és classificada com a (N) Normal si la paraula clau “normal fundus” forma

part del grup de paraules clau definida a la cel-la. La columna (N) només esta marcada
com a 1 si els dos ulls estan classificats com a Normal. Per tant, a I’hora de generar el
ground truth, ens caldra analitzar cada cel-la de les paraules clau i veure si “normal

fundus” existeix alli.
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La resta de malalties o anormalitats es poden considerar correctament marcades al
dataset.

Les imatges marcades amb “anterior segment image” i “no fundus image” es poden
descartar donat que no pertanyen a cap de les categories mencionades anteriorment.
Les imatges marcades amb “lens dust”, “optic disk photographically invisible”, “low
image quality” i “image offset” es poden descartar donat que no ens ajuden a determinar
la malaltia en si.

Trobem un llistat d’imatges definides on el color de fons és diferent de la resta i es

poden descartar. La llista sencera es pot trobar a 1’apartat 11.2 de 1’annex adjunt a la

memoria.
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6.2 Imatges de validacio

El dataset public ODIR, ofereix un conjunt de 1000 imatges de validacio que es poden fer servir
per a comprovar la precisio que generen els nostres models. El conjunt de validacié encara no
esta anotat amb els resultats de la classificacio perqué el repte és actiu i diferents participants
de tot el moén encara envien els seus resultats a través de la pagina web disponible. Per a
solucionar el problema, definim un conjunt addicional de dades que hem creat especificament
per a ’entrenament dels nostres models. La segiient Figura 10 mostra els diferents grups

d’imatges i la seva divisio final:

ODIR Dataset: 7000 images. 3 diseases
Left Eye and Right Eye 7
Discarded Images Training Images - 2 diseases
449 6551 ' 475
|
}L:"s[?usg 405 S 1 disease
nterior Segment Image: 6069

Image Offset: 1
Low Image Quality: 21 -
No Fundus Image: 1 ; |
Optic disc photographically invisible: 5
Wrong Background: 14

Normal Diabetes Glaucoma Cataract AMD Hypertension =~ Myopia  Others
2816 1391 218 250 237 104 237 816
| | | | | | | |
Group 1 Normal Diabetes Glaucoma Cataract AMD Hypertension =~ Myopia  Others
Validation Images: 400 50 50 50 50 50 50 50 50
| | | | | | | |
Diabetes Glaucoma Cataract AMD Hypertension || Myopia = Others Multiple

Group 2
54 187 766 482

Training Images: 6151

Normal
2766

1341 168 200 187

Figura 10. Representacid dels grups d'imatges (entrenament i validacio)
Tenim un total de 7000 imatges, 3500 imatges d’ull esquerre i 3500 imatges d’ull dret. Se’n
descarten 449 pels diferents motius expressats en el fitxer d’anotacions especials perque les
imatges estan marcades amb certes paraules clau que indiquen que la imatge no és valida. El

llistat sencer de les imatges rebutjades es pot trobar a la seccio 11.4 de 1’annex.
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Aixo0 ens deixa amb 6551 imatges que podem utilitzar en el nostre procés. 6069 imatges estan
etiquetades amb 1 de les opcions possibles, mentre que la resta esta etiquetada amb 2 o0 3

patologies.

Per a la composicié del conjunt de dades de validacio, utilitzem imatges amb 1 etiqueta i
escollim un grup petit de 50 imatges per categoria que formaran el conjunt total de 400 imatges
a avaluar. La resta d’imatges (5669) més les imatges marcades amb multiple malalties (482)
s’utilitzaran com a dades d’entrenament, formant aixi el grup sencer de 6151 imatges amb les

quals podrem treballar.

Taula 2. Desequilibri de dades

No. Labels Training Percentage

Cases from total
0 N 2816 46.40%
1 D 1391 22.92%
2 G 218 3.59%
3 C 250 4.12%
4 A 237 3.91%
5 H 104 1.71%
6 M 237 3.91%
7 O 816 13.45%

La Taula 2 mostra un desequilibri important respecte les classes majoritaries. Les imatges de
fons d’ull sense cap patologia representen el 46% del total de les dades, mentre que classes
minoritaries com la hipertensié formen un 2% de les dades sobre el conjunt total. Aixo produeix
un repte addicional en termes de desequilibri de dades, i per a balancejar-les, implementarem
mecanismes per a garantir que els models puguin aprendre sobre les classes minoritaries

(Glaucoma, Cataracta, AMD, Hipertensio i Miopia).
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7 Metodologia

7.1 Preprocessament

El conjunt de dades ha de ser tractat de tal manera que tinguem un vector de TensorFlow que

puguem utilitzar dins dels nostres models. Triem doncs, les estratégies de preprocessat que ens

ajudaran a esbrinar la millor configuraci6 per a 1’assoliment de I’objectiu 1 ser capagos de

classificar les imatges amb les diferents etiquetes marcades en el dataset. Definim com a

estrategies especifiques del conjunt de dades:

Analitzar les 7000 imatges presents i establir quines imatges no han de pertanyer al
conjunt amb les anotacions definides en 1’apartat 6.1. EI component ens generara una
llista d’imatges rebutjades i que no s’utilitzaran.

Analitzar el format de les imatges i establir una resolucié comuna de 224 pixels. Cada
imatge en format comu JPEG té una resolucio6 i mida diferent i les CNNs necessiten una
estandarditzacid en 1’entrada. D’altra banda, la decisi6 de la resoluci6 comuna bé
definida per la recerca feta pel que fa a la mida de la imatge que accepten els models
estudiats.

Associar I’etiqueta de I’ull a través de I’exploracié dels diferents comentaris creats per
cada especialista. Analitzarem cada paraula clau i etiquetarem automaticament cada ull
i després farem la comparacio amb el vector original per comprovar que les dades no
han variat després de fer la divisio entre ulls.

Analitzar el procés de mirall que es pot fer a cada ull per a tenir un Unic punt de vista i
aixi evitar entrenar cada ull per separat. Tot i que és important la distincié de cada ull,
tal com demostren Tan et al. (2009) en el seu paper “Automatic Detection of Left and
Right Eye in Retinal Fundus Images”, en el nostre treball es consideren imatges d’ulls

sense definir explicitament si és dret o esquerre.
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- D’aqui obtindrem el preprocessament de les dades obtenint les imatges de 1’entrenament
i les etiquetes associades a cada imatge.
7.1.1 Analisi del dataset i generacio del ground truth
El principal repte que trobem en analitzar el conjunt de dades proporcionat, és que no veiem
distincié sobre quines dades pertanyen a 1’ull esquerre i a 1’ull dret. Mitjancant el fitxer
d’anotacions podem arribar a construir un algorisme capa¢ de dividir les dades correctament

per a cada ull i aixi generar un fitxer de ground truth valid per a la nostra estrategia.

Com es mostra en I’anterior Figura 10, es descarten 449 imatges del conjunt original.

Seguidament fem un comentari sobre totes les imatges descartades i la ra6 del seu rebuig.

Tenim 7 categories de rebuig i I’algorisme d’identificacio del ground truth que acompanya el
nostre treball, és capa¢ de categoritzar les imatges correctament mitjancant les paraules clau de
cada ull i fa una validacié exacta comparant-les amb el vector de malalties proporcionat en el

dataset. El fitxer amb els vectors originals es pot trobar a 1’apartat 11.1 de 1’annex.

Les categories per considerar rebuig son les seguents:

- Lens Dust

- Anterior Segment Image

- Image Offset

- Low Image Quality

- No Fundus Image

- Optic Disc Photographically Invisible

- Wrong Background

En la seccid 11.4 de I’annex es pot trobar el llistat complet de les imatges rebutjades amb la

categoria associada a cada rebuig.
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Com que algunes de les imatges han sigut rebutjades, 1’algorisme del ground truth ha modificat

els vectors que mostra la Taula 3 per a donar un valor adient a la imatge segons les seves

caracteristiques (paraules clau). La sortida generada per 1’algorisme ens permetra, doncs, poder

usar imatges de manera individual i amb el seu ground truth corresponent.

Taula 3. Ground truth per a imatges especifiques

ID Fundus Diagnostic Provided Vector New Vector
65 65_right.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]
122 | 122 right.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]
124 | 124 left.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]
183 | 183 right.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]
251 | 251 left.jpg | moderate non [0,1,0,0,0,0,0,1] [0,1,0,0,0,0,0,0]
proliferative
retinopathy
380 | 380 _left.jpg | mild nonproliferative [0,1,0,0,0,0,0,1] [0,1,0,0,0,0,0,0]
retinopathy
438 | 438 right.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]
465 | 465_right.jpg | drusen [0,0,0,1,0,0,0,1] [0,0,0,0,0,0,0,1]
470 | 470 right.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]
558 | 558 left.jpg | mild nonproliferative [0,1,0,0,0,0,0,1] [0,1,0,0,0,0,0,0]
retinopathy, mild
nonproliferative
retinopathy
594 | 594 right.jpg | moderate non [0,1,0,1,0,0,0,0] [0,1,0,0,0,0,0,0]
proliferative
retinopathy
664 | 664 right.jpg | drusen [0,1,0,0,0,0,0,1] [0,0,0,0,0,0,0,1]
671 | 671 _left.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]
679 | 679 right.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]
698 | 698 left.jpg | moderate non [0,1,0,0,0,0,1,0] [0,1,0,0,0,0,0,0]
proliferative
retinopathy
802 | 802 right.jpg | moderate non [0,1,0,0,0,0,0,1] [0,1,0,0,0,0,0,0]
proliferative
retinopathy
817 | 817 leftjpg | mild nonproliferative [0,1,0,0,0,0,0,1] [0,1,0,0,0,0,0,0]
retinopathy
842 | 842 left.jpg | mild nonproliferative [0,1,0,0,0,0,0,1] [0,1,0,0,0,0,0,0]
retinopathy
866 | 866 _left.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]
875 | 875 right.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]
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991 | 991 right.jpg | mild nonproliferative [0,1,0,0,0,0,0,1] [0,1,0,0,0,0,0,0]
retinopathy

1096 | 1096 left.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]

1121 | 1121 right.jpg | normal fundus [0,0,0,0,0,0,0,1] [1,0,0,0,0,0,0,0]

1409 | 1409 left.jpg | mild nonproliferative [0,1,1,0,0,0,0,0] [0,1,0,0,0,0,0,0]
retinopathy

1657 | 1657 _right.jpg | mild nonproliferative [0,1,0,0,0,0,1,0] [0,1,0,0,0,0,0,0]
retinopathy

2074 | 2074 right.jpg | cataract, suspected [0,0,1,1,0,0,0,0] [0,0,0,1,0,0,0,0]
cataract

2119 | 2119 left.jpg | normal fundus [0,0,0,1,0,0,0,0] [1,0,0,0,0,0,0,0]

2174 | 2174 leftjpg | normal fundus [0,0,0,1,0,0,0,0] [1,0,0,0,0,0,0,0]

2175 | 2175 right.jpg | normal fundus [0,0,0,1,0,0,0,0] [1,0,0,0,0,0,0,0]

2222 | 2222 _right.jpg | epiretinal membrane [0,0,0,1,0,0,0,1] 0,0,0,0,0,0,0,1]

La Taula 3 es llegeix de la seglient manera. Si mirem la primera fila, indiquem que la figura de

1’ull dret del pacient 65 no té cap anomalia i que 1’ull esquerre s’ha descartat tal com es mostra

en la sortida de I’script que es pot trobar en la seccié 11.5 de I’annex. A causa d’aquesta

diferencia, el vector original no té sentit i hem de generar un nou vector utilitzant les paraules

clau. En aquest cas, el vector original només marcava amb 1 la posicio d’altres malalties que

correspon a 1’ull esquerre, perd com que ara nomes tenim una sola imatge, hem de marcar la

primera posicio del vector amb un 1 per a indicar que €s una imatge d’un ull normal.

7.1.2 Tractament de les imatges

Si observem les imatges d’entrenament com es mostra en la segiient Figura 11, ens trobem amb

certes dificultats:

Totes les imatges tenen una mida i resolucid diferents perqué provenen de diferent

maquinari i fonts.

Tenim imatges que no tenen una relacié d’aspecte 1:1 i afegeixen un fons negre

addicional a la imatge.

Tenim imatges on el disc optic no esta centrat correctament.
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I

1003_left.jpg 1003_right.jpg 1004_left.jpg 1004_right.jpg 1007_left.jpg 1007 _right.jpg 1009_left.jpg

1009_right.jpg 1026_left.jpg 1026_right.jpg 1027_left.jpg 1027_right.jpg 1029_left.jpg 1029_right.jpg

1030_left.jpg 1030_right.jpg 1037_left.jpg 1037_right.jpg 1042_left.jpg 1042_right.jpg 1044 _left.jpg

1044 _right.jpg 1047 _left.jpg 1047 _right.jpg 1049_left.jpg 1049 _right.jpg 1051_left.jpg 1051_right.jpg
Figura 11. Exemple d’imatges de prova amb diferents formats

Seguidament podem trobar els diferents tractaments realitzats sobre les imatges per a
aconseguir un format més uniforme. Com que la majoria de xarxes neuronals requereix una
imatge amb una relacié d’aspecte 1:1, hem de modificar-les lleugerament per a poder treballar
correctament amb elles. Els seguents passos mostren quines transformacions hem realitzat per

a aconseguir el format d’imatge final que mostra la Figura 12.
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Figura 12. Llista d’imatges tractades

Com podem observar, les imatges estan correctament centrades, mostrant 1’area que ens
interessa i reduint el soroll addicional que el fons negre introdueix a la imatge. Amb aquest
conjunt de dades és amb el que podem comencar a treballar. Seguidament definim els passos

realitzats a cada imatge.
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Pas 1. Fer el retall (crop) de les imatges.

Es crea un algorisme que és capac de retallar les imatges tal com es mostra en la Figura 13:

FORT)

Figura 13. Algorisme de retall d'imatges
El nostre algorisme ens ajudara a fer que les imatges tinguin una relacié d’aspecte més adient.
Usem la llibreria OpenCV de Python que ens permet carregar la imatge com a un vector de
pixels. Un cop tenim el vector, ubiquem tots els pixels de color negre i després fem la interseccid
de les coordenades (x0, y0), (x1,y1) amb els pixels de color per a obtenir el retall d’imatge que

volem.

Pas 2. Fer I’efecte de mirall (mirroring) de les Imatges.

Com a estrategia especifica definida en el nostre treball, es tracta cada imatge de cada pacient
com una imatge individual. Per a fer-ho, es consideren que totes les imatges son d’ulls esquerre
I per a realitzar el canvi, construim un algorisme de tractament d’imatges que fa I’efecte de
mirall de la imatge un cop es troba una imatge d’un ull dret. El procediment es pot veure

representat en la Figura 14.
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967_left.jpg

967_left.jpg 967_right.jpg

Figura 14. Efecte de mirall de les imatges
Pas 3. Fer el redimensionament (resize) de les imatges.
Les imatges del dataset tenen un format irregular i amb diverses mides i resolucions. Per a
poder-les entrar dins els diversos models, les hem d’ajustar a una mida concreta. Hem triat una
mida estandard de 224x224 pixels perque és un format comu acceptat per diversos models.
L’algorisme permet un ajustament dinamic i ens permet fer canvis addicionals per fer proves
per exemple amb imatges de mida de 128 pixels. El redimensionament es pot veure il-lustrat

en la Figura 15.
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Figura 15. Redimensionat d'imatges

7.1.3 Generacio de la seqiienciacio d’elements

Donat el grup d’imatges que s’ha processat, ens disposem a generar un component de
sequenciacio que ens ajudara a introduir les diferents imatges en un format homogeni dins un
model. El nostre component transforma les imatges en llistes de vector amb un format molt
comu que TensorFlow i Keras entenen. L’algorisme que forma part de I’entrega del nostre
treball, ens permetra generar les diferents col-leccions d’imatges en funcié de la mida
seleccionada (128, 224, etc., pixels) i la quantitat d’imatges que volem extreure com a part
validacio (100, 200, etc., sobre el conjunt d’entrenament). A més a més, s’incorpora una seccio
addicional per a poder avaluar també el conjunt de dades de prova que el mateix repte entrega
i aixi comprovar els resultats del nostre model amb el d’altres participants. El seglient diagrama
representat en la Figura 16 mostra el desglossament d’informacié que es pot generar a través

de I’script proporcionat:
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ODIR Dataset: 1000 validation images. R ODIR Web
Left Eye and Right Eye Validation

ODIR Dataset: 7000 training images.
Left Eye and Right Eye

v
Training Images
6551
. .
Group 1 Group 2
Validation Images: 400 Training Images: 6151

Figura 16. Desglossament de dades
El pas descrit transforma les imatges a vectors i les desa en fitxers ‘.npy’ per al seu tractament
posterior. Un cop els contenidors d’imatges s’han generat, podem fer la crida del segiient codi
per a l'obtencid dels vectors en memoria i que podem afegir a I’entrada de qualsevol model que

accepti aquesta mida d’imatge (128 pixels o 224 pixels, per exemple):

# load the data
(x_train, y_train), (x_test, y_test) = odir.load_data(image_size)

7.1.4 Augment de dades

Es tipic en problemes de classificacio que totes les classes de les dades no estiguin representades
amb un balan¢ optim. En el nostre cas, disposem de 6551 imatges desglossades en 8 categories
diferents on tenim una classe representada amb un maxim de 192 imatges. Per tant, podem
observar un desequilibri important cosa que impacta ’aprenentatge que el nostre model pugui
fer sobre la classe minoritaria. En els capitols seglients, podem observar com diferents models

obtenen una fidelitat (accuracy) del 89% pero la precisio és del 62%, indicant-nos que el model
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no esta aprenent realment sobre el problema en quiestid. Aixo és degut al fet que el model, de
manera sistematica, decideix que la millor opcid és predir les classes amb més dades per

aconseguir una major fidelitat.
Les tactiques que s’han usat per a combatre el desequilibri de dades son les segients:

1) Pes o parcialitat a cada classe de sortida del model

La seguent Taula 4, ens mostra en detall les dades agrupades en nombre de malalties per imatge:

Taula 4. Desequilibri de dades

Number Number Normal Diabetes Glaucoma Cataract AMD Hypert Myopia Others

of of Images ension
diseases
per image
1 6069 2816 1391 218 250 237 104 237 816
2 475 0 380 92 22 42 88 25 301
3 7 0 7 3 3 1 0 0 7
Total 6551 2816 1778 313 275 280 192 262 1124

Sent “Normal” la classe majoritaria, podem calcular els pesos per la resta de classes fent una
simple operacié matematica, dividint la classe majoritaria per la classe minoritaria individual i
obtenir un pes que utilitzarem a 1’hora d’entrenar ¢ls nostres models. De la Taula 4, podem

obtenir doncs la seguient distribucio representada en la Taula 5:

Taula 5. Calcul dels pesos per al desequilibri

Normal Diabetes Glaucoma Cataract AMD Hypertension  Myopia Others

Images 2816 1778 313 275 280 192 262 1124
Weight  1.0000 1.5838 8.9968 10.2400  10.0571 14.6667 10.7481  2.5053

D’aqui obtenim les diferents ponderacions que afegirem durant 1’entrenament dels models:

class weight = {0:1.
1:1. 583802025
2:8.996805112,
3:10.24,
4:10.05714286,
5:14.66666667,
6:10.7480916,
7.

2.505338078}
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Podem llegir les ponderacions com: “totes les instancies de la classe 3 sén com 10.24 instancies
de la classe 0”. Els pesos penalitzaran la recompensa de la classe majoritaria, donant una

ponderacié més adient i que representa el conjunt de dades que tenim.

2) Metriques addicionals

Com hem comentat anteriorment, la fidelitat o “accuracy” no és la millor métrica quan
treballem amb un dataset desequilibrat i pot portar-nos a una analisi incorrecte dels resultats.
Hi ha meétriques que s’han dissenyat més especificament per a treballar amb desequilibri de
dades. Les diferents métriques i el seu corresponent atribut de TensorFlow Keras (si existeix)
es pot trobar a la Taula 6.

Taula 6. Metriques utilitzades

Metric tf.Keras.Metric Manual Description
Calculation
Precision | tf.keras.metrics.Precision No A measure of a classifier exactness
Recall tf.keras.metrics.Recall No A measure of a classifier completeness
Kappa n/a Yes Classification accuracy normalized by the
imbalance of the classes in the data
F1-Score n/a Yes A weighted average of precision and Recall
AUC tf.keras.metrics. AUC No A measure of the area under the curve via a
Riemann sum
Confusion nla Yes Breakdown prediction into a table with
Matrix correct predictions in the diagonal

Com que el problema que tenim entre mans, és un problema amb multiples etiquetes, és a dir,
disposem d’imatges marcades amb multiples patologies, els organitzadors del repte ODIR han
publicat un algorisme que permet tenir en compte la complexitat sobre les diferencies i aixi
donar-nos una metrica més adient sobre la classificacié obtinguda. Els avaluadors que
I’algorisme utilitza son el coeficient Kappa de Cohen, el F1-score i el AUC (Area sota la corba)

que es poden usar per a calcular la puntuacio final de la classificacio de les imatges del concurs.
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A més a més, afegim les métriques de Precisio, Recall i matriu de confusio per a obtenir més

dades per a la seva analisi i discussiO. Tot seguit, introduim breument cada métrica:

Coeficient Kappa de Cohen:
El coeficient Kappa de Cohen mesura I’acord entre dos observadors on classifiquen un nombre

N d’elements entre un grup C de categories mutuament exclusives. La seva formula és:

Do — De
k =——
1-pe
On Py és I’acord relatiu observat entre els dos observadors i Pe és la probabilitat hipotéetica

d’acord per atzar. Si els observadors estan completament d’acord, llavors el coeficient és 1. Si

no hi ha acord, llavors cal avaluar I’atzar de les seves decisions (Carletta, 1996)

F1-Score:
El F1-Score, també anomenat valor-F, és un avaluador que mesura la precisio que té un test. La
puntuacié té en compte el valor de Precisio i Recall (exhaustivitat), i la seva formula és: (Van

Rijsbergen, 1979):

precision - recall
Fl = 2 .

precision + recall

AUC:

L’area sota la corba és igual a la probabilitat que un classificador puntui un element positiu
seleccionat a I’atzar de manera més elevada que un element negatiu seleccionat a 1’atzar.
Assumint que un element positiu t¢ una major puntuacié que un element negatiu. El valor

s’utilitza sovint durant I’aprenentatge computacional per a la comparacié de models (Fawcett,

2016).

Precisio:
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La precisio és la ratio entre els elements que han sigut classificats correctament sobre una classe
determinada (veritable positiu) i el nombre total d’elements de la classe determinada. Per tant
si tenim un total de 8 imatges classificades com a normals i 5 han sigut correctament predites

(veritable positiu) com a normals, la nostra precisio és de 5/8 (Kent et al., 1955):

t
p=—7P
tp+ fp

On, tp denota el veritable positiu i fp denota un fals positiu.

Recall:
Recall o exhaustivitat, és la ratio entre els elements que han sigut classificats correctament sobre
una classe determinada (veritable positiu) i el nombre total d’elements que haurien de formar

part de la classe determinada (fals negatiu) (Kent et al., 1955).

t
R=—"P
tp+fn

On, tp denota el veritable positiu i fn denota un fals negatiu.
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Matriu de confusio:

La matriu de confusié ens mostra en forma de taula, el resum de les dades predites envers el

seu valor real. La Figura 17, mostra un exemple de matriu de confusio (Fawcett, 2006):

Actual label

Confusion Matrix

$ 32

Predicted label

Figura 17. Exemple de matriu de confusio

Les metriques que hem definit i que els nostres models usen:

defined metrics = [
tf.keras.metrics.BinaryAccuracy (name="'accuracy'),
tf.keras.metrics.Precision (name="'precision'),
tf.keras.metrics.Recall (name="'recall'),
tf.keras.metrics.AUC (name="AUC'),

Un resultat d’exemple de sortida de les métriques utilitzades i els seus valors corresponents és:
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loss: 0.3193148720264435
accuracy: 0.8903125
precision: 0.62189054

Recall: 0.3125

AUC: 0.8111183

kappa score: 0.36268724466636404
f-1 score: 0.8903125

AUC value: 0.816071875

Final Score: 0.689690539888788

El valor de puntuacid final és el valor mitja fet de la suma del coeficient Kappa de Cohen, F-1

score i AUC tal com es mostra en I’equacio segiient:

Kappa + F1 + AUC
3.0

Final_score =

El calcul final es realitza de la seglient manera tal com suggereixen en el repte ODIR:

def odir metrics (gt data, pr data):
th = 0.5
gt = gt data.flatten()
pr = pr data.flatten()
kappa = metrics.cohen kappa score(gt, pr > th)
fl = metrics.fl score(gt, pr > th, average='micro')
auc = metrics.roc_auc_score(gt, pr)
final score = (kappa + f1 + auc) / 3.0
return kappa, fl, auc, final score

gt data = import data('odir ground truth.csv')
pr data = import_data('odir_predictions.csv')
kappa, fl, auc, final score = odir metrics (gt datal[:, 1:], pr_datafl:, 1:])

print ("kappa score:", kappa)

print ("£-1 score:", f1)

print ("AUC wvalue:", auc)

print ("Final Score:", final score)

48




3) Generacié de mostres sintetiques

La manera més adient de generar mostres sintetiques és mitjancant la creacié d’imatges
aleatories de diferents atributs de les imatges que representen les classes minoritaries.
Analitzant les dades de la Taula 7, observem que per a equilibrar el dataset hem de generar el

segiient nombre d’imatges per classe per a balancejar-lo:

Taula 7. Nombre d'Imatges a generar per classe minoritaria

Normal Diabetes Glaucoma Cataract AMD  Hypertension  Myopia Others

Total 2816 1778 313 275 280 192 262 1124
Limit 0 2816 2816 2816 2816 2816 2816 2816
Images 0 1038 2503 2541 2536 2624 2554 1692
to
generate
Samples  0.0000 0.5838 7.9968 9.2400 9.0571 13.6667 9.7481  1.5053
per
image
Strategy 1038x1 313x7 275x9 280x9 192x13 262x9  1124x1
312x1 66x1 16x1 128x1 196x1  568x1

Tenim 2816 imatges de la classe majoritaria i hem de balancejar el conjunt de dades per a
obtenir el mateix valor per a cada classe. L’algorisme descrit a continuacio utilitzara els valors
descrits a la fila “Strategy” de la Taula 7 per a generar un conjunt de dades addicionals usant
augmentacié de dades, fins a equilibrar completament el dataset, obtenint un conjunt de 22528

imatges (2816 imatges per classe).

Hem de considerar també que les imatges a generar han de ser especifiques per al nostre
problema i que siguin identificadores de la incognita que volem resoldre. Per aixo, els seglients
algorismes definits en la Figura 18 sobre I’augment de dades, seran els usats per a la generacio
de dades addicionals sobre el conjunt original. Les xarxes han sigut especificament escollides
per la seva naturalesa i que creiem que poden ajudar en la millora d’identificacio de

caracteristiques de les diverses patologies:
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Image Data

Augmentation

Basic Image
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Britness,
Saturation &

Rescale Scaling,
Intensity Crop & Resize

Hue & Gamma
Contrast

Figura 18. Algorismes d'augment de dades utilitzats
Un exemple de dades generades a través de I’augment de dades es pot observar en la Figura 19.
L’algorisme realitzat és capag de generar fins a 14 imatges aleatories diferents per a les diferents

estratégies que realitzarem segons la Taula 7.

Figura 19. Augment de dades: escalat, saturacio, retall, il-luminacid, contrast i d’altres.

Els diferents algorismes utilitzats per a la generacié automatica de noves imatges es pot

consultar als fitxers que formen part del nostre treball:
- odir_data_augmentation_generator.py

- odir_data_augmentation_strategies.py.



7.2 Model Inception

7.2.1 Descripci6 del model

L’arquitectura Inception també coneguda com a GoogLeNet va ser la guanyadora del ILSVRC
(ImageNet Large Scale Visual Recognition Competition) I’any 2014 i que té un error relatiu
menor comparant-la amb 1’arquitectura VGGNet definida en el segiient capitol i que és la 1a
finalista del 2014. GoogLeNet (com a homenatge a Yann LeCuns que va presentar la xarxa
LeNet 5) és ’anomenada Inception v1 i també podem trobar versions evolucionades com la
versio 2, 3 i 4. Cada versio és una millora iterativa de I’anterior i entendre el funcionament de
cada versio ens pot ajudar a esbrinar quina és la que hem d’usar per al nostre treball. En el
nostre cas, s’ha triat la versié 3 donat que I’arquitectura va marcar una fita important en el
desenvolupament de classificadors convolucionals, pel seu disseny eficient, pel seu

entrenament afegit via ImageNet i per que es pot usar en maquinari estandard.

La majoria de CNNs només apilaven capes i més capes convolucionals amb I’esperanga
d’obtenir un major rendiment, pero sense resultats. La xarxa Inception, és sens dubte, una xarxa
molt complexa i que ha sigut forca dissenyada per a donar una empenta al rendiment en termes

de velocitat i precisio.

El model construit és 1’Inception v3 que es basa en la generacid de capes tal com mostra la
Figura 20. Inception presenta una de les xarxes de ’estat de 1’art pel que fa a la classificacio
d’imatges mitjancant xarxes convolucionals neuronals. A primera vista, 1’arquitectura no
sembla gaire complicada, pero el reiterat apilament dels moduls Inception fan que sigui molt

profunda (Szegedy et al., 2014).
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Figura 20. Model Inception

En apilar cada modul, aconseguim una certa profunditat, que a la vegada ens aporta una
amplada considerada i que ens facilita recon¢ixer caracteristiques d’imatges amb diferents
escales. En termes de xarxes neuronals convolucionals, aixo vol dir, introduir convolucions
amb filtres de diferents mides, d’aqui que puguem veure convolucions apilades de 3x3 i de 5x5.
Cada convolucio té un cost de computacié molt elevat. Per a combatre el nostre problema
s’afegeixen capes de convolucié d’1x1 per a reduir la dimensionalitat abans de cada convolucio

com es mostra en la Figura 20.

El model que s’entrega amb el treball conté la carrega de I’Inception v3 on es pot modificar el
nombre de capes a entrenar (si és que s’utilitza entrenament transferit). Per a poder realitzar el
procés, es carrega la xarxa original amb els pesos d’ImageNet i llavors es modifica I'dltima
capa del model afegint la capa que ens permetra treballar amb el multi-label. La Figura 21

mostra les capes que s’han afegit al model original.
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global_average pooling2d: GlobalAverageP ooling2D

l
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output: | (7, 1024)
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mput: | (7, 7, 7, 2048)
oufput: (7, 2048)

denge: Denge

dense 1: Dense

Figura 21. Capes afegides al model Inception

Les noves capes inclouen un GlobalAveragePooling2D que realitza una operacié on es calcula
la sortida mitjana de cada mapa de caracteristiques que prové de la capa anterior. Amb
I’operacié reduim les dades de manera significativa i preparem el model per a la capa de
classificacié final. La seccio de classificacio final conté dues capes denses, una de 1024 i
I'dltima de 8 que representa el nombre de possibles etiquetes disponibles en el nostre sistema.
L'Gltima capa utilitza una funcié Sigmoid que ens permetra assignar pesos a cada etiqueta de

manera individual.

Finalment, el model de perdua ha de ser ajustat al tipus d’entropia creuada binaria (binary cross-
entropy) perqueé la pérdua és calculada per a cada component de manera individual (recordem
que la funci6 sigmoid anterior disposa de 8 sortides individuals i s”hi han de calcular les pérdues
per a cadascuna d’elles). El tipus de connexid definit és estandard en problemes amb mdltiple

etiquetes.

El script que acompanya el nostre projecte i que conte el model realitzat es pot trobar en el

seguent fitxer:

- odir_inception_training.py
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El model suporta imatges de 224x224 pixels i les imatges sén transferides al model a través de

les seves diferents capes. Entrenem el model des de I’inici i totalment (totes les capes) per a

analitzar els resultats que podem obtenir-hi. ElI resum del model es pot trobar al fitxer

inception_model_summary.md o a la seccié 11.6 de I’annex.

El diagrama model (vista parcial a causa de la seva mida) es pot veure a la Figura 22:
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Figura 22. Model Inception

El model genera 34 milions de parametres amb un cost d’entrenament d’1,5h per época.
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7.2.2 Procés d’entrenament

L’entrenament del model es realitza en diferents passos. Primerament, s’analitza la funcio fit i
en un procés més desenvolupat s’utilitza el fit _generator que ens permet 1’s de generadors per
a entrar imatges sense que la memaoria a consumir no es vegi tan afectada. Cada entrenament o

experiment genera un codi identificador que ens permet desar-lo de manera ordenada.

El model s’inicia amb Adam (Adaptive Moment Estimation) amb un learning rate de 0.01 i
durant la fase de tuning s’avalua el SGD (Stochastic Gradient Descent) amb diferents

parametres.

En realitzar centenars de proves, han de quedar correctament registrades per a la seva posterior
analisi. Durant I’entrenament s’usaran diferents estratégies i algorismes fins a aconseguir un

resultat optim.

Durant la fase d’entrenament amb transferéncia de dades, configurarem les dades d’entrada
mitjancant la unitat de preprocessament que ens permetra ajustar les imatges a les dades
d’ImageNet. El procés consisteix a convertir les imatges de RGB a BGR i llavors centrar cada

canal de color amb el zero al centre respecte al conjunt de dades ImageNet.

Cada experiment genera dades significants a més de diversos grafics exploratoris que contenen
valors com la precisio, la perdua, la precisié de validacio, la perdua de validacié, Recall i AUC
entre d’altres. Les dades, com s’ha mencionat anteriorment, queden desades respectivament

amb un ID Unic assignat per defecte per al seu tractament i analisi posterior.
7.2.3 Proces de validacio

Per a validar les dades, utilitzarem les metriques definides anteriorment i usarem també els
components que I’ODIR defineix per a obtenir una puntuacié general sobre 1’estat de la

classificacié final. El procés es realitza mitjangant la carrega en memoria d’un model
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previament entrenat i que conté el seu graf d’execucio. Llavors, s’entra la imatge que volem
comprovar (realitzant les transformacions pertinents perqué sigui compatible amb el model) i

s’obté el resultat de la categoritzacio.

El procés executa els passos interns necessaris i dona un resultat a interpretar. Quan rebem els
resultats del model, hem d’analitzar-los en la manera en qué hem dissenyat la sortida. En el
nostre cas, hem de tenir en compte que estem treballant amb un problema multi-label i per tant

podem obtenir imatges amb diverses etiquetes marcades.

La validacio es realitza d’inici a fi. Primer, comprovem que les dades d’entrada son realment
imatges del nostre dataset, i que, estan correctament formatades i llavors, analitzem la sortida
de la mateixa manera, marcant la imatge amb les diferents classes. La segiient Figura 23, mostra

les dades d’entrada d’entrenament i la seva classificacio segons el ground truth.

Diabetes Diabetes Diabetes Diabetes Diabetes Diabetes Diabetes
Cehers Cehers Hypertension  Hypertension Cthers Cthers Cthers

leetes
Cthers

u l 1 | s
'. %

Diabetes Diabetes Gaucoma Diabetes Diabetes leetes Detes Diabetes

Cthers Cthers AMD Cthers Cthers Cthers Cthers Myopia

labetes labetes Diabetes Diabetes labetes

Cthers

Cataract Cataract Cthers

Cchers Diabetes Diabetes

Cthers Cthers

Normal Normal

Figura 23. Mostra de dades d'entrada etiquetades
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Com es pot observar, hi ha imatges classificades amb diverses patologies. Som capagos de
comprovar que les dades entren de manera adient i estan associades correctament amb les seves
corresponents etiquetes. La crida de codi per representar I’entrada de dades es pot veure a
continuacid, on s’utilitza la classe interna Plotter per a compondre totes les imatges d’una

manera eficient i elegant:

plotter.plot_metrics(history, os.path.join(newfolder, ‘plotl.png'), 2)

Un cop volem comprovar una imatge o multiples, podem cridar I’entrenament desat
anteriorment en un dels experiments i comprovar la sortida que el model ens dona envers
I’entrada. La Figura 24 mostra un exemple d’execucid de la sortida generada i la seva
classificacid. En vermell es mostra la prediccio i en verd el ground truth. Si el ground truth

correspon amb la prediccio (considerant totes les possibles opcions) llavors apareix en verd:

100% 100%

T T T T T T
Predicted: Cataract 100% Predicted: Normal 100%
Ground Truth: Cataract Ni B 6:1C: A& SHEM 0 Ground Truth: Normal R

o+
o4
m
» -
- 4
=4
(@]

8%

79%

13% 15%

1% -
Predicted: Diabetes 78% N D é é ;\ ;‘ h'i Cl) Predicted: Diabetes 79% N D é é ;\ H hld Cl)
Ground Truth: Nermal Ground Truth: Diabetes
920
80%
11%
2% 2%
T T T T T T T
Predicted: Diabetes 80% N DGT CAHMDO Predicted: Normal 92% N DGT CAHMDO
Ground Truth: Others Ground Truth: Diabetes

Figura 24. Exemple de sortida del model per a la seva validacio visual
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D’altra banda, diferents metriques es mostren a la sortida de 1’execucid de I’avaluacié del model
per a I’analisi més profund dels valors. Cadascuna de les propietats es mostren i s’analitzen en

detall en els experiments.

Un exemple de sortida de I’avaluacié amb les diferents métriques que el model genera:

400/1 - 1600s - loss: 10.1270 - tp: 46.0000 - fp: 263.0000 - tn: 2537.0000 - fn:
354.0000 - accuracy: 0.8072 - precision: 0.1489 - Recall: 0.1150 - AUC: 0.5101
loss : 9.516395740509033

tp : 46.0

fp ¢ 263.0

tn : 2537.0

fn : 354.0

accuracy : 0.8071875
precision : 0.14886731
Recall : 0.115

AUC : 0.5101478

Kappa score: 0.02334784329244166
F-1 score: 0.8071875

AUC value: 0.5193276785714286
Final Score: 0.4499543406212901

Finalment, es mostra la Figura 25 amb la matriu de confusid, amb una confirmacié visual d’on

se situen les prediccions:

Confusion matrix

- 40

-32

Actual label

Predicted label

Figura 25. Exemple de matriu de confusio
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El seguent fitxer ens permet avaluar imatges via inferencia pel model Inception:

- odir_inception_testing_inference.py

7.2.4 Experiments

Els experiments inicials es realitzen amb unes imatges d’entrada de 224x224 pixels on el

conjunt d’entrenament és de 6151 imatges i el conjunt de validaci6 de 400 per defecte. En els

experiments amb augment de dades, el nombre d’imatges d’entrenament varia i es fa mencio

del nombre d’imatges generades sintéticament. A més a més, iniciem els experiments amb:

- Aprenentatge transferit usant les dades d’ImageNet.

- S’entrenen totes les capes.

- Optimitzador: Adam amb una ratio d’aprenentatge de 0.01 (Si 1’optimitzador és

diferent, s’indica a I’experiment).

Cada experiment comenga amb una taula indicant els parametres que s han utilitzat per al seu

correcte seguiment.

7.2.4.1 Experiment inicial

La configuracié d’aquest experiment inicial és per a tenir un contacte inicial amb el model

Inception 1 a partir d’aqui fer els ajustaments necessaris per a trobar la configuracié que més

s’adapti a les nostres necessitats. La Taula 8 mostra aquesta configuracio.

Taula 8. Configuracio de I’experiment

Training Detail Inception
Data Augmentation No
Transfer Learning Yes

Weights

Pre-trained on ImageNet

Last Layer

GlobalAveragePooling2D
Dense (1024, activation="relu")
Dense (8, activation='sigmoid’)

Feature Extraction Yes
Enabled
Classification Enabled Yes
Optimizer Adam Ir=0.01
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Loss function Binary Cross-Entropy
Early Stopping patience None
Number of Parameters 23,909,160

Number of trainable 23,874,728
Parameters

Els primers resultats sense cap ajust, és a dir, sense afegir res al model, ens donen un
comportament amb un valor de accuracy que sembla elevat. La Taula 9 mostra els diferents

valors de I’entrenament basic sense cap ajustament i sense metriques addicionals.

Taula 9. Resultats basics amb la xarxa Inception

loss  accuracy Val Val
loss accuracy

0.2728  0.8759 0.4595 0.8453
0.229 0.8969 0,5704 0.8191
0.0653  0.9759 0.7999 0.8194

La Taula 9 mostra les diferents execucions del model Inception sobre les dades d’entrenament
i validacio. Sense cap ajustament, aconseguim un accuracy del 81.94% sobre el conjunt de
validacio. Tot i tenir un accuracy elevat, hem d’analitzar més meétriques pel fet que amb
desequilibri és habitual obtenir aquest tipus de resultats, i potser, no esta reflectint bé la

classificacio.

Si analitzem les Figures 26 i 27 que mostren els valors de accuracy del model, accuracy de la

validacid, pérdua i pérdua de validacié podem veure com el model s’esta comportant:
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Accuracy and Validation Accuracy
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Figura 26. Accuracy d’entrenament i Accuracy de validacio
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Figura 27. Pérdua de I’entrenament i pérdua de la validacio
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De les anteriors figures podem entendre que la pérdua disminueix a mesura que 1’entrenament
esta en execucid. Si la pérdua de I’entrenament disminueix, llavors 1’entrenament esta

funcionant correctament.

L’accuracy de validacio mesura com bona és la prediccio del nostre model. Si el model esta
aprenent, el valor de accuracy s’incrementa. En el nostre cas, la pérdua d’entrenament esta
disminuint pero també ho fa /’accuracy de validaci6 cosa que és un senyal d’overfitting. En el
nostre cas, haurem d’experimentar amb diferents tecniques per a combatre el problema que

s’observa.

A D’entrenar massa, arribem a un punt on la pérdua en el conjunt de validaci6 deixa de baixar i
comenga a pujar (overfitting). Hem d’afegir doncs, una condicié d’aturada, ja que si no el model
es converteix extremadament bo per la classificacio de dades d’entrenament pero generalitzant
de mala manera i provocant que la classificacio de les dades de validacié empitjori. La solucid
per a reduir aquest soroll de dades de I’entrenament és aturant 1’entrenament quan comenci a

augmentar 1’error de validacio.

Si analitzem en detall la matriu de confusio de la Figura 28 de 1’experiment en curs, podem
observar com el sistema es torna mandrds i intenta obtenir un valor d’accuracy elevat només

categoritzant les imatges en les classes majoritaries (0-Normal, 1-Diabetis):
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Confusion matrix

Actual label

Predicted label

Figura 28. Matriu de confusié de I’experiment inicial

7.2.4.2 Experiment amb pesos o parcialitat en cada classe de sortida

La configuracié d’aquest experiment es pot trobar a la Taula 10:

Taula 10. Configuracio de I’experiment

Training Detail

Inception
Data Augmentation No
Transfer Learning Yes
Weights Pre-trained on ImageNet
Last Layer GlobalAveragePooling2D

Dense (1024, activation="relu’)
Dense (8, activation='sigmoid’)

Class Weights Yes
Feature Extraction Yes
Enabled
Classification Enabled Yes
Optimizer Adam Ir=0.01

Loss function

Binary Cross-Entropy

Early Stopping patience

8 steps for validation loss, type [min]

Number of Parameters

23,909,160

Number of trainable
Parameters

23,874,728
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Aquests experiments consisteixen a modificar els pesos introduits al model per a forcar
I’algorisme a tractar certes instancies del model amb un pes diferent i aixi donar un significat
major a classes minoritaries. A més a mes, la xarxa es carrega amb els pesos d’ImageNet pero

s’entrenen totes les capes.

Com hem definit anteriorment en I’apartat que especifica com combatre el desequilibri de

dades, tenim els seglients pesos que introduirem al nostre model:

class weight = {0:1.
1:1. 583802025
2:8.996805112,
3:10.24,
4:10.05714286,
5:14.66666667,
6:10.7480916,
73

2.505338078}

A causa dels canvis realitzats en les métriques afegides, observem nous valors afegits a la Taula
11 i 12. Aquestes meétriques ens aporten un valor afegit i ens ajuden a entendre si el nostre

model esta aprenent o no.

Taula 11. Resultats sobre les dades d’entrenament amb pesos amb la xarxa Inception

loss accuracy  precision Recall AUC

0.5148 0.8808 0.6183 0.3054 0.8994

Taula 12. Resultats sobre les dades de validacié amb pesos amb la xarxa Inception

Val Val Val Val Val
loss accuracy  precision Recall AUC

0.2633 0.8963 0.6288 0.4150 0.8426

La Taula 11 mostra les dades sobre el conjunt d’entrenament i s’observa una precisio del 61%
i un Recall del 30% indicant-nos que el model no esta aprenent sobre les classes minoritaries.
Aixi i tot, la precisid de les nostres imatges aconsegueix un 62% amb un Recall del 41%, cosa

gue ens mostra que tenim un model de partida a millorar. Amb el valor de Recall obtenim les
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imatges que s’han marcat com a positiu i que realment son positives (true positive). Com que

estem treballant amb un problema medic, els falsos negatius tenen un cost elevat per als

pacients, ja que podriem classificar incorrectament una malaltia. Per tant, Recall és una metrica

que podem utilitzar per a seleccionar el millor model.

La Figura 29 mostra el resultat de ’execucio de I’experiment com a refor¢ de les dades

exposades a les taules 811 9.

R —— Train 0.90 -
“ P -—- Val
! 0
\ g
\ ! \
31 v ) v 0.85 -
w .I\ ! "‘ ~— PN =]
§ ".'! \ ’ s e T2
2 ' Vs M

- 0.80 4

l 4

0 2 4 6 8 10 0 2 4 6 8 10
Epoch Epoch
1.01 — Train — Train
-—- val 0.8 - -—- val

Precision

Epoch

Epoch

Figura 29. Execucio de I'experiment amb pesos model Inception

La Figura 30 mostra el valor de /’accuracy d’entrenament i accuracy de validacio:
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Figura 30. Accuracy d’entrenament i Accuracy de validacio

La matriu de confusié de la Figura 31, mostra una diferencia significant amb la matriu anterior
i és que, en aquest cas, aconseguim una variacié significant en el model i decideix ubicar

correctament algunes de les imatges a classificar com podem observar en la diagonal de la
matriu:

Confusion matrix

-32

Actual label

0 1 2 3 4 5 6 7
Predicted label

Figura 31. Matriu de confusié
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Com a resultats addicionals, tenim el calcul del F-1 score i el coeficient Kappa de Cohen:

Taula 13. Resultats sobre les dades de validacio amb pesos amb la xarxa Inception

Kappa F-1 AUC Final
score score value Score
0.034 0.8184 0.5147  0.45588

Aquest model obté una puntuaci6é de 0.45 segons mostra la Taula 13 en finalitzar la seva

execucid i afegint tots els valors calculats anteriorment.

La Figura 32 mostra una confirmacié visual del resultat obtingut pel classificador sobre les

dades de validaci6 (verd: encerts, vermell: errors):

66%

2% 4%
T T T Ll T _l

Predicted: Normal 83% Predicted: Normal 66%
Ground Truth: Normal Ground Truth: Normal NDGCAHMDO
61%

52%

24%
7% 9%11% 9%

1%

Predicted: Normal 52% Predicted: Others 61%
Ground Truth: Others NBG & ol N Ground Truth: Others NDGCAHMDPO

60%

3%

4% 3%

Predicted: Normal 86% Predicted: Normal 60%

Ground Truth: Others Ground Truth: Diabetes

N DGO CAHMDO N DGO CAHMDO

Figura 32. Exemple de resultat del classificador
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7.2.4.3 Experiment amb Augment de dades

La configuraci6 de I’experiment es pot trobar a la Taula 14:

Taula 14. Configuracio de I’experiment

Training Detail Inception
Data Augmentation Yes
Transfer Learning Yes

Weights

Pre-trained on ImageNet

Last Layer

Global AveragePooling2D
Dense (1024, activation="relu")
Dense (8, activation='sigmoid")

Class Weights No
Feature Extraction Yes
Enabled
Classification Enabled Yes
Optimizer Adam Ir=0.01

Loss function

Binary Cross-Entropy

Early Stopping patience

8 steps for validation loss, type [min]

Number of Parameters

23,909,160

Number of trainable
Parameters

23,874,728

Aquest experiment consisteix a generar mostres sintétiques per a cobrir la mancanca de dades
que tenim de les classes minoritaries. Es a dir, es generen imatges reflectint aspectes que volem
destacar sobre les imatges originals perqué el classificador tingui un altre punt de vista sobre la
imatge original. D’aquesta manera augmentem les dades d’entrada generant-ne de noves,
utilitzant les mateixes imatges com a font d’origen. A més a més, continuem amb pesos

d’ImageNet i entrenant totes les capes. Es generen moltes més imatges (més de 20 mil) i el

model s’entrena totalment.

Els resultats de 1I’experiment es poden trobar a les Taules 15 i 16:

Taula 15. Resultats sobre les dades d’entrenament amb pesos amb la xarxa Inception

loss accuracy

precision Recall AUC

0.0212 0.9924

0.9774

0.9708 0.9987




Taula 16. Resultats sobre les dades de validacié amb pesos amb la xarxa Inception

Val Val Val Val Val
loss accuracy  precision Recall AUC

0.6558  0.87625  0.5050505 0.5 0.7949938

Aqui notem un salt de qualitat positiu. En termes de dades d’entrenament, aconseguim una

precisio del 97% cosa que ens indica que el model esta aprenent. Si analitzem les dades de

validacio, observem que el model és capac de categoritzar correctament el 50%.
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Figura 33. Resultat de I'execuci6 del model
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Figura 34. Accuracy d’entrenament i Accuracy de validacid

La Figura 34 ens mostra | '‘accuracy final del nostre model i la Figura 35 ens mostra la ubicacio
de les imatges de validacio dins la matriu de confusié. Com podem observar tenim algunes
imatges ubicades a la diagonal donant-nos un bon senyal visual sobre la seva correcta
classificacid. A més a més, podem observar com el model decideix classificar la resta de manera

incorrecta en una de les categories majoritaries.
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Confusion matrix

- 40

-32

Actual label

0 1 2 3 4 5 5} 7
Predicted label

Figura 35. Matriu de confusio

La Taula 17 ens mostra la puntuaci6 final del model, on obtenim una puntuacio elevada de 0.71.

Taula 17. Resultats puntuacio final

Kappa F-1 AUC Final
score score value Score

0.4318 0.87625 0.8406 0.7162

La Figura 36 mostra una confirmacid visual del resultat obtingut pel classificador sobre les

dades de validacid (verd: encerts, vermell: errors):
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Figura 36. Exemple de sortida de les dades de validacio

7.2.4.4 Experiment amb aprenentatge transferit

La configuracid de I’experiment es pot trobar a la Taula 18:

Taula 18. Configuracio de I’experiment

Training Detail Inception
Data Augmentation Yes
Transfer Learning Yes

Weights

Pre-trained on ImageNet

Last Layer

Global AveragePooling2D
Dense (1024, activation="relu’)
Dense (8, activation="sigmoid’)

Class Weights No
Feature Extraction No
Enabled
Classification Enabled Yes
Optimizer Adam Ir=0.01

Loss function

Binary Cross-Entropy

67%

NDGC CAHMDPO
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Early Stopping patience 8 steps for validation loss, type [min]
Number of Parameters 23,909,160
Number of trainable 2,106,784
Parameters

Fins ara, els entrenaments s’han realitzat entrenant la xarxa totalment (carregant els pesos de
I’entrenament original amb les dades d’ImageNet). EI procés és costds ja que es triguen dies a
entrenar la xarxa amb 23 milions de parametres. Existeix doncs, la possibilitat d’usar la xarxa
Inception amb un aprenentatge realitzat sobre les dades d’ImageNet on congelem les capes que
no volem modificar i només entrenem l'Gltima capa que hem modificat per a la nostra

classificacié multi-label.

Aquest procés s’aconsegueix mitjangant la propietat trainable de cada capa del model:

for layer in base model.layers:
layer.trainable = False

Mitjancant aquest métode, informem el model de qué no volem entrenar les capes originals que
s’han entrenat per a les dades d’ImageNet i deixem que 1’aprenentatge transferit faci la seva
feina sobre les dades que volem usar per al nostre entrenament. La Figura 37 ens mostra el

resultat de les metriques després de I’execucid del model.
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Figura 37. Sortida de I'execucié amb aprenentatge transferit
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Figura 38. Accuracy d’entrenament i Accuracy de validacio
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Les figures 38 i 39 ens mostren les dades de /’accuracy del model i la ubicacié de les imatges

envers la classificacié dins la matriu de confusid.

Confusion matrix

- 40

-32

Actual label

Predicted label

Figura 39. Matriu de confusid

Es pot observar com I’aprenentatge transferit no ens ha aportat el benefici esperat amb la

classificacio final, donant-nos una puntuacié més baixa que en altres experiments.

Els resultats de 1’experiment es poden trobar a les Taules 19 i 20:

Taula 19. Resultats sobre les dades d’entrenament amb aprenentatge transferit

loss accuracy  precision Recall AUC

0.5681 0.8762 0.5881 0.2750 0.8797

Taula 20. Resultats sobre les dades de validacié amb aprenentatge transferit

Val Val Val Val Val
loss accuracy  precision Recall AUC
0.669 0.8259 0.1572 0.09 0.566
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El resultat amb la puntuacio final es pot trobar a la Taula 21.

Taula 21. Resultats puntuacio final

Kappa F-1 AUC Final
score score value Score
0.02579 0.8259 0.5918 0.4811

7.2.4.5 Fine-Tuning

En aquesta secci6 s’utilitzen diferents canvis progressius en diversos parametres del model per
a intentar millorar la seva sortida. El millor model fins ara és el de 1’augment de dades on hem
obtingut una precisié i Recall del 50% sobre les dades de validacio. Per tant, 1’usarem com a

model de partida i farem diverses variacions per a veure si obtenim un millor resultat.

Per tant, la configuracio de cada execucio €s: Augment de dades, carrega de pesos d’ImageNet

i entrenament de totes les capes tal com mostra la Taula 22:

Taula 22. Configuraci6 de I’experiment

Training Detail Inception
Data Augmentation Yes
Transfer Learning Yes

Weights

Pre-trained on ImageNet

Last Layer

GlobalAveragePooling2D
Dense (1024, activation="relu’)
Dense (8, activation='sigmoid’)

Class Weights No
Feature Extraction No
Enabled
Classification Enabled Yes
Optimizer *To be selected in Table 23

Loss function

Binary Cross-Entropy

Early Stopping patience

8 steps for validation loss, type [min]

Number of Parameters

23,909,160

Number of trainable
Parameters

23,874,728

La Taula 23 mostra els resultats de manera resumida amb la primera fila que conté I’execucio

a millorar com a dada de partida:




Taula 23. Resultats dels experiments mitjan¢ant Fine-tuning

Details:
Data Augmentation,
Imagenet weights,
all layers trained

Val
loss

Val
accuracy

Val
precision

Val
Recall

Val
AUC

Kappa
score

F-1
score

AUC
value

Final
Score

Optimizer = Adam
Ir=0.01

0.6558

0.87625

0.5050

0.5

0.79499

0.4318

0.87625

0.8406

0.7162

Optimizer =
rmsprop Ir=0.01

0.3684

0.8825

0.5340

0.47

0.8333

0.4737

0.8825

0.8375

0.7179

Optimizer = SGD
Ir=0.01, decay=0,
momentum=0,
nesterov=False

0.5913

0.8621

0.4422

0.3925

0.7657

0.3380

0.8621

0.7926

0.6643

Optimizer = SGD
Ir=0.001, decay=1e-
6, momentum=0.9,

nesterov=True

0.3820

0.8703

0.4794

0.4375

0.8490

0.3840

0.8703

0.8548

0.7030

Optimizer = SGD

Ir=0.01, decay=1e-

6, momentum=0.9,
nesterov=True

0.3769

0.8984

0.6021

0.552

0.855

0.5186

0.8984

0.8838

0.7669

Optimizer = SGD
Ir=0.1, decay=1e-6,
momentum=0.9,
nesterov=True

0.5553

0.8856

0.5420

0.5475

0.8187

0.4793

0.8856

0.8629

0.7426

Com podem observar, després de diversos experiments, hem trobat un optimitzador basat en

SGD (Stochastic Gradient Descent) que aconsegueix una precisio del 60% amb un Recall del

55%. Aquests doncs, és el nostre guanyador usant el model Inception. La Figura 40 ens mostra

la matriu de confusi®6 on podem veure que la majoria dels elements s’han categoritzat

correctament (elements en la diagonal):
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Confusion matrix

- 40

Actual label

0 1 2 3 4 5 6 7
Predicted label

Figura 40. Matriu de confusid final

El model que s’entrega com a part d’aquest treball en format binary “h5” es pot trobar com a
lliurable al seglent repositori:

- https://github.com/JordiCorbilla/ocular-disease-image-recognition-
tensorflow/releases/tag/v0.1
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7.3 Model VGG-16

7.3.1 Descripcio del model

L’arquitectura del model VGGNet va ser introduida pels investigadors Simonyan i Zisserman
I’any 2014 en el paper anomenat “Very Deep Convolutional Networks for Large Scale Image
Recognition”. Aquesta xarxa es caracteritza per la seva simplicitat, usant només convolucions
de 3x3 apilades una sobre de 1’altra incrementant la profunditat del model. La reducci6 de la
mida del volum es realitza mitjancant un Max pooling. Les ultimes capes estan formades de
dues capes totalment connectades amb 4096 nodes 1 seguit d’un classificador softmax que
alterem per a la descomposici6 del nostre problema en 8 classes diferents, mitjancant una funcio

sigmoid (Simonyan, 2015).

El nombre 16 indica el nombre de pesos de capes en la xarxa i aquesta és considerada del tipus
molt profund. Com que aquest tipus de xarxa és lenta d’entrenar, es recomana fer US
d’aprenentatge transferit, carregant els pesos originals del dataset ImageNet, bloquejant les
diferents capes perqué no s’entrenin un altre cop i afegint noves capes per al nostre problema
especific i entrenar només aquesta part. La decisié d’usar aquest model és definida pels seus
bons resultats en problemes de classificacid d’imatges i pel resultat obtingut en treballs com els

de Jaworek-Korjakowska, J., et al (2019) per a la detecci6é de melanomes malignes via VGG109.

El model, que suporta imatges d’entrada de 224x224 pixels es construit amb TensorFlow i

Keras i el disseny d’aquest es pot trobar al seglient fitxer:
- odir_model vggl6.py

El resum del model es pot trobar al fitxer vgg_model_summary.md o a la secci6 11.7 de

|’annex.
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El diagrama complet del model es pot veure a la Figura 41.:

mput: | [(?, 224, 224, 3)]
output: | [(7, 224, 224, 3}]

convZd mput: nputLayer

'

mput: | (2, 28, 28, 512)
output: | (2, 28, 28, 512)

input: (2,224, 224, 3) conv2d_8: Conv2D

conv2d: Conv2D

output: | (?, 224, 224, 64)

\
mput: | (2, 28, 28, 512)

output: | (2, 28, 28, 512)

. _ ] o i
input | (7,224, 224, 64) comvld 9: ConvaD

output: | (7, 224, 224, 64)

convZd_1: Conv2D

nput: | (7,28, 28, 512)
output: | (%, 14, 14, 512)

(2, 224, 224, 64) max_pooling2d_3: MaxPooling2D

mput:

output: | (7,112, 112, 64)

max_pooling2d: MaxPooling2D

y . mput: | (7, 14, 14, 512)
: . ’ - convZd_10: ConviD
mput: | (7, 112, 112, 64) — output. | (. 14, 14, 512)

conv2d_2: Comv2D

output: | (2, 112, 112, 128)

R . mput: | (7,14, 14, 512)
mput: | (2, 112. 112, 128) convzd_11: ConviD ouiput | (2. 14,14, 312)

output: | (2, 112, 112, 128)

conv2d_3: ConviD

input: | (7,14, 14, 512)
output: | (?, 14, 14, 512)

mput: | (2,112, 112, 128) conv2d_12: Conv2D

output: (7,56, 56, 128)

max_pooling2d_1: MaxP ooling2D

y ) . mput: | (7,14, 14, 512)
56. 128) max_pooling2d 4: MaxPooling2D
- output: | (7.7.7.512)

mput: | (7, 56, 56,

conv2d_4: Conv2D

output: | (2, 56, 56, 256)

\
mput: 2,7,7,512)

output: | (7, 25088)

flatten: Flatten
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output: | (7, 56, 56, 250)

convzd 3: ConviD
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max_pooling2d_2: MaxPooling2D

: nput: | (7, 4096)

mput: | (2, 28, 28, 256) dense_3: Dense output | (. 8)

output: | (%, 28, 28, 512)
[

convzd_7: Conv2D

Figura 41. Model VGG16

Aquest model genera 134 milions de parametres amb un cost d’entrenament de 1.5h per época.
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7.3.2 Procés d’entrenament

L’entrenament del model es realitza en diferents passos. Primerament, s’analitza la funcio fit i
en un procés més desenvolupat s’utilitza el fit _generator que ens permet I’is de generadors per
a entrar imatges sense que la memaoria a consumir no es vegi tan afectada. Cada entrenament o

experiment genera un codi identificador que ens permet desar-lo de manera ordenada.

El model s’inicia amb Adam (Adaptive Moment Estimation) amb un learning rate de 0.01 i
durant la fase de tuning s’avalua el SGD (Stochastic Gradient Descent) amb diferents

parametres.

En realitzar centenars de proves, aquestes han de quedar correctament registrades per la seva
posterior analisi. Durant 1’entrenament s’usaran diferents estrategies i algorismes fins a

aconseguir un resultat optim.

Durant la fase d’entrenament amb transferéncia de dades, configurarem les dades d’entrada
mitjancant la unitat de preprocessament que ens permetra ajustar les imatges a les dades
d’ImageNet. Aquest procés consisteix a convertir les imatges de RGB a BGR i llavors centrar

cada canal de color amb el zero al centre respecte al conjunt de dades ImageNet.

Cada experiment genera dades significants a més de diversos grafics exploratoris que contenen
valors com la precisio, la pérdua, la precisié de validacio, la perdua de validacio, Recall i AUC
entre d’altres. Aquestes dades, com s’ha mencionat anteriorment, queden desades

respectivament amb un ID Unic assignat per defecte per al seu tractament i analisi posterior.
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7.3.3 Proces de validacio

Per a validar les dades, utilitzarem les meétriques definides anteriorment i usarem també els
components que I’ODIR defineix per a obtenir una puntuacié general sobre 1’estat de la
classificaciéo final. El procés es realitza mitjangant la carrega en memoria d’un model
préviament entrenat i que conté el seu graf d’execucio6. Llavors, s’entra la imatge que volem
comprovar (realitzant les transformacions pertinents perqué sigui compatible amb el model) i

s’obt¢ el resultat de la categoritzacio.

El procés executa els passos interns necessaris i dona un resultat a interpretar. Quan rebem els
resultats del model, hem d’analitzar-los en la manera en qué hem dissenyat la sortida. En el
nostre cas, hem de tenir en compte que estem treballant amb un problema multi-label i per tant

podem obtenir imatges amb diverses etiquetes marcades.

La validacio es realitza d’inici a fi. Primer, comprovem que les dades d’entrada son realment
imatges del nostre dataset, i que, estan correctament formatades i llavors, analitzem la sortida

de la mateixa manera, marcant la imatge amb les diferents classes.

Un cop volem comprovar una imatge o multiples, podem cridar I’entrenament desat
anteriorment en un dels experiments i comprovar la sortida que el model ens dona envers
I’entrada. En finalitzar 1’execucid, es mostra la prediccié envers el ground truth per a la

confirmacié visual de resultats.

Diferents metriques es mostren a la sortida de I’execucié de I’avaluacio del model per a I’analisi
més profund dels valors. Cadascuna d’aquestes propietats es mostren i s’analitzen en detall en

els experiments.
El seguent fitxer ens permet avaluar imatges via inferencia pel model VGG:

- odir_vgg_testing_inference.py
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7.3.4 Experiments

Els experiments inicials es realitzen amb unes imatges d’entrada de 224x224 pixels on el
conjunt d’entrenament és de 6151 imatges i el conjunt de validaci6é de 400 per defecte. En els
experiments amb augment de dades, el nombre d’imatges d’entrenament varia i es fa mencio

del nombre d’imatges generades sintéticament. A més a més, iniciem els experiments amb:

- Aprenentatge transferit usant les dades d’ImageNet.
- Només s’entrenen les capes afegides.
- Optimitzador: Adam amb una ratio d’aprenentatge de 0.01 (Si 1’optimitzador és

diferent, s’indica a I’experiment).

Cada experiment comenga amb una taula indicant els parametres que s’han utilitzat per al seu

correcte seguiment.

7.3.4.1 Experiment inicial
La configuracio d’aquest experiment inicial és per a tenir un contacte inicial amb el model VGG
1 a partir d’aqui fer els ajustaments necessaris per a trobar la configuracidé que més s’adapti a

les nostres necessitats. La Taula 24 mostra aquesta configuracio.

Taula 24. Configuracio de I’experiment

Training Detail VGG
Data Augmentation No
Transfer Learning No
Weights None
Last Layer Dense (8, activation='sigmoid")
Feature Extraction Yes
Enabled
Classification Enabled Yes
Optimizer Adam Ir=0.01
Loss function Binary Cross-Entropy
Early Stopping patience None
Number of Parameters 134,293,320
Number of trainable 134,293,320
Parameters
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Els primers resultats sense cap ajust, és a dir, sense afegir res al model, ens donen un
comportament amb un valor de accuracy que sembla elevat. La Taula 25 mostra els diferents

valors de I’entrenament basic sense cap ajustament i sense metriques addicionals.

Taula 25. Resultats basics amb la xarxa VGG-16

loss  accuracy Val Val
loss accuracy

0.8074  0.8633 2.3519 0.8938
0.7345  0.8649 2.1178 0.8934
0.6803  0.8674 2.6367 0.8844

La Taula 25 mostra les diferents execucions del model VGG-16 sobre les dades d’entrenament
i validaci6. Sense cap ajustament, aconseguim un accuracy del 89.38% sobre el conjunt de
validacié. Tot i tenir un accuracy elevat, hem d’analitzar més métriques perqué amb
desequilibri de dades és habitual obtenir aquest tipus de resultats, i potser, no esta reflectint bé

la classificacio.

Si analitzem les Figures 42 i 43 que mostren els valors de accuracy del model, accuracy de la

validaci6, pérdua i pérdua de validacié podem veure com el model s’esta comportant:
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Accuracy and Validation Accuracy
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Figura 42. Precisio i Precisio de validacio

loss and validation loss

25

15

0.5
1 2 3 4 5 6 7 & 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30

—| 055 val_loss

Figura 43. Pérdua i perdua de validacio

De les figures anteriors podem entendre que la pérdua disminueix a mesura que 1’entrenament

esta en execucid. Si la perdua disminueix, llavors I’entrenament esta funcionant correctament.
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La precisio de validacié mesura com bona és la prediccio del nostre model. Si el model esta
aprenent, el valor de precisi6 s’incrementa. A diferéncia del model anterior, podem veure que

esta aprenent a un ritme més lent pero incrementant la seva precisié a cada pas.

La manera més eficient que tenim és la d’analitzar la matriu de confusi0. La Figura 44 mostra
la matriu de confusio amb els resultats que estavem sospitant. Les classes majoritaries son les

que el classificador decideix utilitzar.

Confusion matrix
- 40

37

- 32

37

Actual label

41

36

1 2 3 4 5 6 7

Predicted label

Figura 44. Matriu de confusié

En els seglients experiments, s’analitzen diverses estratégies per a la millora de la precisi6 final.
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7.3.4.2 Experiment amb aprenentatge transferit i augment de dades

L’experiment té la segiient configuraci6 (Taula 26):

Taula 26. Configuracio de I’experiment

Training Detail VGG
Data Augmentation Yes
Transfer Learning Yes
Weights Pre-trained on ImageNet
Last Layer Dense (8, activation='sigmoid")
Feature Extraction No
Enabled
Classification Enabled Yes
Optimizer Adam Ir=0.01
Loss function Binary Cross-Entropy
Early Stopping patience None
Number of Parameters 134,293,320
Number of trainable 32,776
Parameters

Aquest aprenentatge transferit té dos vessants. La primera és la d’usar aprenentatge transferit,
carregant I’aprenentatge d’ImageNet i on només s’entrenen les capes afegides. I la segona,
d’utilitzar augment de dades per ajudar al model a entendre les classes minoritaries. EIs

experiments son més eficients en aquest apartat a causa de I'experiéncia amb el model anterior.

A causa dels canvis realitzats en les métriques afegides, observem nous valors afegits a la Taula
27 i 28. Aquestes meétriques ens aporten un valor afegit i ens ajuden a entendre si el nostre

model esta aprenent o no.

Taula 27. Resultats sobre les dades d’entrenament amb pesos amb la xarxa VGG-16

loss accuracy  precision Recall AUC

0.6745 0.8964 0.6896 0.5425 0.9229

Taula 28. Resultats sobre les dades de validacio amb pesos amb la xarxa VGG-16

Val Val Val Val Val
loss accuracy  precision Recall AUC

0.3517 0.8768 0.5094 0.4025 0.8014
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La Taula 27 mostra les dades sobre el conjunt d’entrenament i s’observa una precisio del 68%

i un Recall del 54% indicant-nos que el model no esta aprenent sobre les classes minoritaries.

Aixi i tot, la precisio de les nostres imatges aconsegueix un 50% amb un Recall del 40%, cosa

gue ens mostra que tenim un model de partida a millorar. Amb el valor de Recall obtenim les

imatges que s’han marcat com a positiu i que realment son positives (true positive). Com que

estem treballant amb un problema medic, els falsos negatius tenen un cost elevat per als

pacients, ja que podriem classificar incorrectament una malaltia. Per tant, Recall és una metrica

que podem utilitzar per a seleccionar el millor model.

La Figura 45 mostra el resultat de ’execucio de I’experiment com a reforg de les dades

exposades a les Taules 27 i 28.
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Figura 45. Execucio de I'experiment amb aprenentatge transferit i model VGG16

La Figura 46 mostra el valor de /’accuracy d’entrenament i accuracy de validacio:
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Figura 46. Accuracy d’entrenament i Accuracy de validacio

La matriu de confusié de la Figura 47, mostra una diferéncia significant amb la matriu anterior

i és que, en aquest cas, aconseguim una variacié significant en el model i decideix ubicar

correctament algunes de les imatges a classificar com podem observar en la diagonal de la

matriu:
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Figura 47. Matriu de confusié

Com a resultats addicionals, tenim el calcul del F-1 score i el coeficient Kappa de Cohen:

Taula 29. Resultats sobre les dades de validacié amb pesos amb la xarxa VGG-16

Kappa F-1 AUC Final
score score value Score

0.3814 0.8768 0.8073 0.6885

Aguest model obté una puntuacié de 0.68 segons mostra la Taula 29 en finalitzar la seva

execucio i afegint tots els valors calculats anteriorment.
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7.3.4.3 Fine-Tuning

Donat i que encara no som capagos de classificar mes del 50% de les mostres de validacio
correctament, haurem de realitzar un fine-tuning addicional del model per aconseguir
incrementar la classificacié ajudant al model a aprendre sobre les classes minoritaries. Els

seglients experiments es resumeixen tot seguit:

Taula 30. Resultats dels experiments mitjan¢ant Fine-tuning

Details:
Data Augmentation, Val Val Val Val Val Kappa F-1 AUC Final
Imagenet weights, loss  accuracy precision Recall AUC score score value  Score

added layers trained
Optimizer = Adam | 0.3517 | 0.8768 0.5094 0.4025 0.8014 0.3814 | 0.8768 | 0.8073 | 0.6885
Ir=0.01
Optimizer = 5.6789 | 0.8406 0.3788 0.43 0.6756 0.3112 | 0.8406 | 0.7032 | 0.6183
rmsprop Ir=0.01
Optimizer = SGD 0.4153 | 0.8443 0.3607 0.3175 0.7840 0.25 0.8443 | 0.7930 | 0.6291
Ir=0.01, decay=0,
momentum=0,
nesterov=False
Optimizer = SGD 0.3137 | 0.8871 0.5776 0.3625 0.8140 0.3863 | 0.8871 | 0.8176 | 0.6970
Ir=0.001, decay=1e-
6, momentum=0.9,
nesterov=True
Optimizer = SGD 0.4759 | 0.8656 0.4617 0.4525 0.8138 0.3804 | 0.8656 | 0.8359 | 0.6939
Ir=0.01, decay=1e-
6, momentum=0.9,
nesterov=True
Optimizer = SGD 0.4536 | 0.8687 0.4705 0.4 0.7791 0.3587 | 0.8687 | 0.7919 | 0.6731
Ir=0.1, decay=1e-6,
momentum=0.9,
nesterov=True

Com podem observar, després de diversos experiments, hem trobat un optimitzador basat en
SGD (Stochastic Gradient Descent) que aconsegueix una precisio del 57% amb un Recall del
36%. Aquests doncs, és el nostre guanyador usant el model VGG. La Figura 48 ens mostra la
matriu de confusi6 on podem veure que la majoria dels elements s’han categoritzat

correctament (elements en la diagonal):
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Figura 48. Matriu de confusid final

El model que s’entrega com a part d’aquest treball en format binary “h5” es pot trobar com a

lliurable al seguent repositori:

- https://qithub.com/JordiCorbilla/ocular-disease-image-recognition-

tensorflow/releases/tag/v0.2
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8 Discussio

Els resultats dels experiments dels dos models de deep learning seleccionats demostren certa
efectivitat en la deteccio de patologies oculars aconseguint un 60% de precisid de validacio6 en
el model Inception i un 55% de precisio de validacié en el model VGG. Aquesta precisid ens
indica el percentatge de resultats que son rellevants. D’altra banda, hem d’observar també el
valor de Recall perqué tenim un problema amb multiples etiquetes entre mans i aquest valor
ens ofereix el percentatge de resultats rellevants totals classificats correctament pels models.
En el model Inception aconseguim un Recall del 55% mentre que en VGG aconseguim un

Recall del 36%.

Aquestes dues meétriques d’avaluaci6 del model so6n extremadament importants.
Malauradament, no és possible maximitzar aquestes dues metriques al mateix temps, ja que una
depén de I’altra. Existeix pero, una metrica disponible anomenada F-1 score que és un mitja
harmonic de precisio i Recall. En el nostre cas, aquesta métrica ha sigut important a I’hora de
seleccionar els models finals donant-nos una métrica molt similar (89% per Inception i 88%

per VGG) per cada model.

Com que les dades provenen d’un dataset public, els organitzadors suggereixen que s’utilitzi el
coeficient Kappa Cohen i el valor AUC també per a obtenir una puntuacié més adient amb la
complexitat del problema que tenim entre mans. La Taula 31 ens mostra els resultats obtinguts
per a cada model amb els valors descrits per F1-score, AUC i Kappa amb la puntuacid final en

I'GItima columna.

Taula 31. Resultat dels models

Model Val Val Val Val Val Kappa F-1 AUC Final
loss  accuracy precision Recall AUC score score value  Score

Inception v3 0.3769 | 0.8984 0.6021 0.552 0.855 0.5186 | 0.8984 | 0.8838 | 0.7669
VGG-16 0.3137 | 0.8871 0.5776 0.3625 0.8140 0.3863 | 0.8871 | 0.8176 | 0.6970
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La complexitat amb la puntuacio final forma part de la sortida amb multiples etiquetes tal com
mostra la Figura 49. Podem observar com el model classifica de manera correcta 1’ull en la
categoria Normal, pero a més a més 1’afegeix en la categoria Others fent que la classificacio

final sigui incorrecta.

Predicted: N

Others 50%

Ground Truth: Norma

Figura 49. Predicci6 de sortida

La Taula 32 mostra la configuracié dels models finals seleccionats com a part d’aquest treball

I que ens han donat un resultat que trobem interessant.

Taula 32. Configuracié dels models

Training Detail Inception VGG
Data Augmentation Yes Yes
Transfer Learning Yes Yes
Weights Pre-trained on ImageNet Pre-trained on ImageNet
Last Layer GlobalAveragePooling2D Dense (8, activation="sigmoid")
Dense (1024, activation="relu’)
Dense (8, activation="sigmoid")
Feature Extraction Yes No
Enabled
Classification Enabled Yes Yes
Optimizer SGD Ir=0.01, decay=1e-6, SGD Ir=0.001, decay=1e-6,
momentum=0.9, nesterov=True momentum=0.9, nesterov=True
Loss function Binary Cross-Entropy Binary Cross-Entropy
Early Stopping patience 8 steps for validation loss, type [min] 8 steps for validation loss, type
[min]
Number of Parameters 23,909,160 134,293,320
Number of trainable 23,874,728 32,776
Parameters

Cada model t¢ dues parts, una referent a 1’extraccio de caracteristiques i I’altra de classificacio.

Com podem observar a la Taula 32, I'inica diferencia entre els dos models utilitzats és que amb
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Inception, hem aconseguit un millor resultat habilitant I'extraccié de caracteristiques mentre

gue amb VGG només ens ha calgut entrenar la part del classificador.

Una altra meétrica que ens pot ajudar a comprovar de manera visual com s’estan comportant els

models, és mitjancant la matriu de confusié que és mostra a la Figura 50.

Confusion Matrix Confusion Matrix

Inception VGG -35

- 40

-30

Actual label
Actual label

0 1 2 3 4 5 6 7
Predicted label Predicted label

Figura 50. Matrius de confusio (Inception vs. VGG)

Tots dos models estan classificant patologies de manera correcta, ubicant les imatges en la
categoria correcta. Aquest factor es pot observar en la diagonal de la matriu de confusié. Hi ha
un total de 400 imatges a categoritzar en el conjunt de validacié i s’observa com la part

d’augment de dades ha ajudat a fer que els models aprenguessin sobre les classes minoritaries.

Ara bé, cal un treball addicional per a perfeccionar aquesta categoritzacid mitjancant altres
meétodes. El problema de categoritzar multiples patologies és d’una complexitat molt elevada i
d’aqui que la literatura referent a deep learning 1 malalties oculars només tracti de cobrir una
sola patologia. Com que aquest conjunt de dades forma part d’un repte, seria interessant veure

com els guanyadors d’aquest han solucionat els diferents problemes amb els quals m’he trobat
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durant I’analisi dels experiments. Per a comprovar 1’eficacia del millor model trobat en aquest
treball (Inception), he decidit enviar els resultats de prediccié al concurs amb els seglients

resultats obtinguts mostrats en la Figura 51:

Result

Challenge

odir2019

Submission created
Dec. 26, 2019, 2:32 p.m.

Result created
Dec. 26, 2019, 2:32 p.m.

Position on leaderboard

151

Visibility

@ This result is published on the leaderboard

Metrics

"Score": {
"kappa": ©.44652185446357364,
"AUC_vlaue": B8.8464614317378988,
"f-1_score": 8.8554909000080000,
"Final_ Score": 8.716168328733824

]

Figura 51. Resultats ODIR amb model Inception

S’observa doncs que obtenim una puntuacié final del 71.6% sobre 1000 imatges on no
coneixem el resultat d’aquestes, ja que formen part del repte. El guanyador del repte obté una

puntuacid final del 89%.

En resum, les dues solucions de deep learning proposades donen resultats raonables en la
deteccio de lesions i la seva classificacid. Aixo i tot, encara hi ha algunes imperfeccions com

es mostra en les figures anteriors. Cal doncs, millorar les mostres d’entrenament i estudiar altres
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solucions o definir altres estratégies per a cobrir totes les patologies. Potser seria més adient
realitzar un model per patologia i per ull. | després analitzar els resultats al final. Tot i sonar
més dificultds, pot ser que ens doni millor resultats. No obstant aix0, estem limitats pel temps
i els recursos actuals i hem intentat tot el possible per assegurar la correctesa de les mostres i

que els resultats dels models fossin raonables.

97



9 Conclusié

Els nostres resultats mostren la viabilitat de classificar multiples malalties oculars mitjancant
solucions estandard de deep learning amb 1’is d’aprenentatge transferit amb models carregats
amb aprenentatge no medic 1 1’as d’augment de dades per a corregir un problema de desequilibri
trobat en les dades. Els resultats obtinguts a cada model s’observen a la Figura 52 amb els valors

finals d’entrenament 1 classificacid de validacid.

Inception v3: VGG-16
Training: Training:
* |oss: 0.0485 * loss: 0.7054
* accuracy: 0.9812 * accuracy: 0.8929
* precision: 0.9460 * precision: 0.6998
* recall: 0.9252 * recall 0.4799
s AUC: 09969 * AUC:0.9168
Validation: Validation:
* loss:0.37697273850440977 * loss:0.31377036929130553
* accuracy : 0.8984375 * accuracy : 0.8871875
* precision: 0.6021798 * precision : 0.57768923
* recall : 0.5525 * recall: 0.3625
* AUC:0.8556362 * AUC:0.8140241
Final Score: Final Score:
* Kappa score: 0.5186967789707515 * Kappa score: 0.38631534211644714
* F-1score: 0.8984375 * F-1 score: 0.8871875
* AUC value: 0.8635098214285715 * AUC value: 0.8176205357142858
* Final Score: 0.7669813667997744 * Final Score: 0.6970411259435777

Figura 52. Resum de resultats

En conclusi6, podem dir que aquest és un dels primers treballs en la classificacié maltiple de
malalties oculars mitjangant deep learning i que demostra que 1’s de models de ’estat de I’art
poden ser suficients per a les tasques de prediccio de patologies mediques en general si les

patologies estan correctament representades en el conjunt de dades inicial. També podem dir
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que hem gaudit molt d’aquest projecte primer perqué ens ha obert les portes cap a un mén molt
interessant com ¢s el deep learning i I’aprenentatge de maquina i perqué és un treball que pot

ajudar en un futur a altres treballs relacionats amb 1’oftalmologia i I’analisi del fons d’ull.

9.1 Dificultats

Els projectes d’aprenentatge de maquina son en si dificultosos a causa de totes les incognites
gue ens anem trobant i totes les proves que hem de realitzar fins a trobar una cosa que funciona.
En el nostre cas, vam comencar des de zero. Aprenent sobre el deep learning, mirant videos i
tutorials i recursos accessibles a través de la Universitat de Stanford i llavors iniciant-nos en la

plataforma TensorFlow i Keras.

La corba d’aprenentatge és significant aqui, ja que per a poder comengar amb el primer
classificador, primer hem d’aprendre tots els conceptes basics, llegir la literatura sobre els
problemes médics i llavors entendre com es construeixen els models en Python i com es

configura el maquinari per a usar la GPU.

La seguent dificultat a mencionar és la del tractament del conjunt de dades ODIR. Aquest
conjunt de dades és de pacients reals i totes les dades tenen formats i resolucions diferents cosa
que va dificultar poder treballar amb elles. La seleccio d’estratégies per a treballar amb aquestes
dades és també un aspecte a mencionar. Tenim un temps limitat a fer el projecte, per tant, fer
I’eleccid de les estratégies a seguir a 1’inici del projecte t€ un impacte molt gran. L’eleccio de
tractar cada imatge com a Unica pot haver sigut encertada perqué només hem hagut de generar
un model que és capac de consumir imatges d’ulls, sense considerar si és 1’ull esquerre o 1’ull
dret. D’altra banda, pot comportar problemes, ja que cada ull és subtilment diferent i hi ha

estudis que ho demostren.
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Creiem que 1’eleccio d’analitzar dos models no ha sigut encertada a causa de la quantitat de
temps que es triga a construir el model, entendre’l i entrenar-lo. Perd si ens ha servit per a
comprovar quin dels dos era millor en funcio6 dels resultats de sortida. Aixi i tot, creiem que
hauriem d’haver fet un projecte més senzill donat la quantitat de temps i recursos disponibles.
Per exemple, avaluar només les malalties de les classes majoritaries 0 només avaluar un dels

models de ’estat de 1’art.

Tot i que els models s’han seleccionat a causa de la possibilitat d’execucié sobre maquinari
d’escriptori, ens hem trobat sovint amb errors de memoria plena i hem hagut de buscar

alternatives per a poder continuar amb I’entrenament dels models.

En conclusid, I’aprenentatge de maquina és realment aixo. Arribar a un punt on tenim tots els
models configurats i funcionant i llavors comencar a modificar diversos parametres per ajustar

els valors de sortida per a veure quin ens déna una classificacio millor,

9.2 Objectius assolits

Creiem que hem assolit tots els objectius definits en aquest treball. Primerament hem fet
I’aprenentatge inicial que aquest projecte ens requereix i llavors hem estudiat el problema a

fons i proposat dues solucions de deep learning per a la solucio del problema medic.

Finalment, s’han desenvolupat els models, entrenat i realitzat diversos experiments fins a trobar
una sortida adient basant-nos en la complexitat del problema i considerant el temps i recursos

disponibles.
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10 Tecnologia

10.1 Frameworks utilitzats

La plataforma utilitzada per a realitzar el nostre treball és TensorFlow 2.0 amb la APl Keras

2.3.1. El llistat de llibreries utilitzades complet és:

- tensorboard-2.0.0

- tensorflow-2.0.0

- tensorflow-estimator-2.0.1
- tensorflow-gpu-2.0

- matplotlib-3.1.1

- keras-applications-1.0.8
- keras-preprocessing-1.0.5
- opencv-python-4.1.1.26

- django-2.2.6

- image-1.5.27

- pillow-6.2.0

-  sqglparse-0.3.0

- IPython-7.8.0

- keras-2.3.1

- scikit-learn-0.21.3

- pydot-1.4.1

- graphviz-0.13.2

- pylint-2.4.4

- imbalanced-learn-0.5.0

- seaborn-0.9.0

- scikit-image-0.16.2

10.2 Preparacio del maquinari

Totes les proves s’han realitzat en un maquinari d’escriptori estandard amb una Unica GPU. Per
a la seva configuracid, s’ha instal-lat TensorFlow GPU i s’han realitzat diferents proves per

garantir que les dades es carreguessin en la GPU.
El maquinari té la seglient composicio:
e Processador: Intel(R) Core(TM) i7-4720HQ CPU @ 2.60

Instal-lar el driver correcte per a la versié corresponent de la targeta grafica, sistema operatiu i
versid de TensorFlow:
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o https://developer.nvidia.com/cuda-10.0-download-
archive?target os=Windows&target arch=x86 64&target version=10&target type=e
xenetwork

Configuracio del Path:

C:\Program Files\NVIDIA GPU Computing Toolkit\CUDA\v10.0\libnvvp;C:\Program
Files\NVIDIA GPU Computing Toolkit\CUDA\v10.0\bin;

La comprovacio del seu funcionament es pot observar en el fixer gpu_configuration_output.md:

- https://qgithub.com/JordiCorbilla/ocular-disease-image-recognition-

tensorflow/blob/master/gpu_configuration output.md

Al final de I’execuci6 del script podem observar com la GPU és accessible i TensorFlow 1’esta

utilitzant per a carregar les dades.
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11 Annexos

11.1 Fitxer d’anotacions de les dades

S’annexa amb la memoria el fitxer original de les anotacions per a les imatges que el repte ODIR entrega

dins el seu concurs public.

- ODIR-5K_Training_Annotations(Updated) V2.xlIsx

11.2 Fitxer d’explicacions especials

Special Explanation on ODIR-5K Database and Annotations

1. The annotated classification labels are determined by the following rules

(1) The classification labels of one patient depends on left and right fundus images and
corresponding diagnosis keywords;

(2) One patient is classified as normal if and only if both left and right diagnosis keywords
are "normal fundus";

(3) The classification labels are decided by the other fundus image when one of fundus
images is marked as "normal fundus";

(4) Treat all suspected diseases or abnormalities as diagnosed diseases or abnormalities.

2. Special words that appeared in diagnostic keywords
(1) The appearance of the two keywords "anterior segment image" and "no fundus image"
are not classified into any of the eight categories in this competition.
For example, there are two anterior segment images in ODIR-5K database, 1706 _left.jpg
and 1710_right.jpg.
In this case, the patient's classification labels are only judged by the other fundus
image of the same patient.
In addition, it is very important to note that the diagnostic keyword for 4580 _left.jpg
image is "no fundus image".
Because this image is actually not the left fundus image of this patient, it is from a
rotation of right fundus image.
The introduction of these two diagnostic keywords can also be one of the challenges
in this competition.
(2) The keywords "lens dust", "optic disk photographically invisible", "low image quality"
and "image offset" do not play a decisive role in determining patient's labels.

3. The background of the following images is quite different from the rest ones. They are
fundus images uploaded from the hospital.
We are sure that these images are pre-processed. You can decide by yourself
whether or not to train these images in the model.
These images include
2174 right.jpg
2175 left.jpg
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2176 left.jpg
2177 _left.jpg
2177 _right.jpg
2178 _right.jpg
2179 left.jpg
2179 right.jpg
2180 _left.jpg
2180 right.jpg
2181 _left.jpg
2181 right.jpg
2182 _left.jpg
2182 right.jpg
2957 _left.jpg
2957 right.jpg

11.3 Codi Font

El codi font del projecte s’ha entregat en un fitxer zip com a part de la memoria i també es pot

trobar el segiient repositori en linia:

- https://qgithub.com/JordiCorbilla/ocular-disease-image-recognition-tensorflow

11.4 Llistat d’imatges descartades

El llistat complert d’imatges descartades es pot trobar al fitxer list_discarded_images.md com

a part dels fitxers entregats, o en linia a:

- https://github.com/JordiCorbilla/ocular-disease-image-recognition-

tensorflow/blob/master/list discarded images.md

11.5 Llistat d’imatges amb un nou ground truth

La sortida de [I’execucid6 de I’algorisme generat es pot trobar al

generated_ground_truth.md com a part dels fitxers entregats, on en linia a:

- https://github.com/JordiCorbilla/ocular-disease-image-recognition-

tensorflow/blob/master/generated ground truth.md.

fitxer
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11.6 Resum del model Inception

La sortida del model és disponible en el seguent fitxer:

- https://qithub.com/JordiCorbilla/ocular-disease-image-recognition-

tensorflow/blob/master/inception model summary.md

11.7 Resum del model VGG

La sortida del model és disponible en el segiient fitxer:

- https://github.com/JordiCorbilla/ocular-disease-image-recognition-

tensorflow/blob/master/vgg model summary.md
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12 Glossari

Per ordre d’aparicio:

PIB — Producte Interior Brut

ILSVRC - ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge
CAD - computer aided diagnostic

1Al - Inception Institute of Artificial Intelligence

JPEG - Joint Photographic Experts Group

CNN - Convolutional Neural Networks

ODIR - Ocular Disease Intelligent Recognition

AMD — Age-related macular degeneration

AUC — Area Under the curve
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