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Abstract 

This project written in this memory is based on the study of the use of artifitial inteligence 

models with the architecture Transformer to optimize the process of detection of the illness 

esquistosomiasi which has been previously tested with the YOLO model. To be able to 

accomplish this process of detection, techniques based on object detection and the images 

from the lab´s database have been key to be able to do that. 

Resum 

El projecte redactat en aquesta memòria es basa en l’estudi de l’ús dels models 

d’intel·ligència artificial amb una arquitectura Transformer per optimitzar el procés de 

detecció de la malaltia esquistosomiasi el qual ja s’ha provat anteriorment amb el model 

YOLO. Per aconseguir aquest procés de detecció, tècniques basades en la detecció 

d’objectes i les imatges de la base de dades del laboratori han sigut clau per poder fer-ho. 

Resumen 

El proyecto redactado en esta memoria se basa en el estudio del uso de los modelos de 

inteligencia artificial con una arquitectura Transformer para optimitzar el proceso de 

detección de la enfermedad esquistosomiasi el cual se ha probado anteriormente con el 

modelo YOLO. Para conseguir este proceso de detección, técnicas basades en la detección 

de objetos y las imágenes de la base de datos del laboratorio han sido claves para poder 

hacerlo. 
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1. Introducció 

Les malalties desateses són aquelles que són freqüents en països amb pocs recursos i que 

causen estralls entre la població. Les més conegudes són la malària o la tuberculosi, que han 

rebut més atenció, juntament amb d'altres menys conegudes com és el cas de 

l'esquistosomiasi. 

El departament de microbiologia de la Vall d'Hebron, juntament amb el centre de malalties 

transmissibles de Drassanes-Vall Hebron, col·laboren amb els enginyers i enginyeres per 

trobar solucions tecnològiques de baix cost per detectar aquest tipus de malalties.  

L'objectiu d'aquest projecte és aplicar algorismes d'intel·ligència artificial per a detectar 

automàticament el paràsit de l'esquistosomiasi a partir d’imatges captades a través del 

microscopi. Per a poder realitzar-ho seguint un entrenament supervisat, el laboratori ha estat 

digitalitzant i etiquetant mostres per a finalment disposar d'un ample base de dades d'imatges 

que permet entrenar els algorismes. 
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2. Marc teòric i anàlisis de referents 

2.1. Context del projecte 

Aquest projecte posa el seu punt de mira sobre l'esquistosomiasi o també coneguda com a 

bilhàrzia, una malaltia parasitaria la qual prové de cucs plans de l'Esquistosoma, cucs plans 

parasitaris que infecten els vasos sanguinis, el tub digestiu, els pulmons o el fetge. Tot i que 

la malaltia no es troba en països desenvolupats [1], la gent infectada per aquesta malaltia es 

troba per tot el món. 

Almenys 251,4 milions de persones van requerir tractament sobre l'esquistosomiasi l'any 

2021 [2]. Aquesta, és una de les malalties tropicals desateses i la qual requereix tractament 

profilàctic durant alguns anys. El paràsit viu en determinats caragols d'aigua dolça i emergeix 

del caragol a l'aigua, el que significa que quan la pell d'una persona entra en contacte amb 

aigua dolça contaminada pot ser infectada. 

La malaltia preval a regions tropicals i subtropicals, especialment a les comunitats pobres 

que no tenen accés a aigua potable ni sanejament. El 90% de les persones que necessiten el 

tractament per la malaltia viu a l'Àfrica. L'esquistosomiasi té dues formes principals: 

intestinal i urogenital, i per això el diagnòstic s'ha de realitzar tenint en compte que el paràsit 

es pot trobar en tres tipus de mostres diferents: mostres de femta, orina i les mostres de sang. 

[20] 

Sobre aquest context mèdic es desenvolupa el projecte, el qual té com a objectiu el 

desenvolupament d'una solució basada en intel·ligència artificial per a dur a terme el 

diagnòstic de la malaltia en qüestió. La IA és el desenvolupament mitjançant les capacitats 

computacionals que tenen els ordinadors i els dispositius mòbils de la rèplica o simulació de 

tasques que poden realitzar les persones, simplificant així tasques difícils o que consumeixen 

molt de temps [21]. En aquest cas, la tasca que ha de complir és recrear la detecció del paràsit 

en les mostres facilitades les quals són d'orina, tal com es pot veure a la figura 2.1. 
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Fig. 2.1. Fotografia editada d’un ou en una mostra d’orina [3] 

2.2. La IA sobre el context 

El tipus de model que convé fer servir en aquest projecte és el model de detecció d'objectes. 

Aquest model es basa en un algorisme d'aprenentatge automàtic el qual s'encarrega de 

detectar múltiples objectes i donar la posició del rectangle mínim que inclou l'objecte, definit 

en unes coordenades X i Y i acompanyat del nom de l'objecte i el percentatge de probabilitat 

que l'objecte destacat és l'anomenat, tal com es pot veure a la figura 2.2. 

 

Fig. 2.2. Fotografia d'un exemple del que mostra una anàlisi elaborada amb el model 

YOLO [4] 
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Per entendre el funcionament d'aquest tipus de model és necessari entendre les xarxes 

neuronals profundes, les quals tenen un paper important en aquests models. Les xarxes 

neuronals profundes són un sistema neuronal complex el qual es comporta depenent 

d'algorismes prèviament desenvolupats. L'especialitat que tenen aquest tipus de xarxes és la 

seva capacitat d'aprendre i relacionar conceptes [5]. 

Per a arribar a l'objectiu plantejat, s'ha fet un triatge de 2 tipus de models de detecció 

d'objectes els quals poden ser implementats i aportar una solució estable. D'una banda, el 

primer model és You Only Look Once (YOLO) el qual es basa en una xarxa neuronal 

convolucional. CNNs, acrònim de l’últim concepte esmentat, són xarxes neuronals les quals 

s'utilitzen per analitzar les imatges mitjançant el processament de dades amb una tipologia 

basada en filtres per tal de detectar i classificar els objectes en una imatge [6]. Aquest és un 

subtipus d'aprenentatge automàtic compost de capes amb nodes que tenen una capa 

d'entrada. Les diferents capes de la xarxa CNN tenen diferents filtres, els seus coeficients 

s’obtenen en el procés d’aprenentatge. El funcionament de YOLO s’inicia definint una 

graella amb una mida fixa sobre la imatge que es vol analitzar d'unes mesures determinades 

per a posteriorment analitzar la imatge i realitzar la detecció. La principal diferència d'aquest 

model sobre d'altres és que a l'hora de realitzar la detecció només utilitza la imatge un sol 

cop, el que dona peu al perquè és considerat un dels models més ràpids [7]. 

D’altra banda, el segon model sota avaluació per a fer servir per a dur a terme la solució és 

Detection Transformer o DETR, un model transforme. Els models transformer es basen en 

una xarxa neuronal que aprèn context i el significat fent servir un seguiment de relacions en 

dades seqüencials com quan una persona realitza un encadenat de paraules per a fer una 

frase. 

Aquests models tenen aquesta nomenclatura comú degut a la utilització d’una arquitectura 

comuna. Aquesta arquitectura, la arquitectura Transformer, va ser conceptualitzada l’any 

2017 per un conjunt d’investigadors de Google Brain i els seus resultats varen mostrar la 

seva efectivitat i precisió en tasques de generació de text i, posteriorment, per les tasques de 

detecció d’imatges. “We propose a new simple network architecture, the Transformer, 

based solely on attention mechanisms, dispensing with recurrence and convolutions 

entirely”[22] 
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La conceptualització va donar lloc en un article on s’explica l’estructura, el funcionament 

de l’arquitectura i quina lògica té darrere. L’arquitectura en qüestió està formada per dos 

blocs principals: un codificador i un descodificador. El codificador és l’encarregat de 

representar l’entrada que rep, la qual sol ser la query que l’usuari ha realitzat, en un espai de 

poques dimensions. El descodificador té la tasca de tornar a traduir les dades de poques 

dimensions donades pel codificador al format de dades original. 

 

Fig. 2.3. Arquitectura transformer amb les seves capes i les subcapes pertinents [22] 

Els dos blocs principals, codificador i descodificador, són piles de N capes, on N sol ser 

igual a 6, idèntiques. D’una banda, el codificador conté dues subcapes, una capa Multi-

Head Attention encarregada de la tasca de determinar l’atenció i una xarxa Feed Forward. 

D’altra banda, el descodificador conté tres subcapes dos de les quals són iguals que les que 

té el codificador, però en aquest cas té una capa més dedicada a l’atenció enmascarada. 

La xarxa Feed Forward que es troba dintre d’una subcapa de cada un dels blocs principals 

es tracta d’un tipus de xarxa neuronal artificial la qual no és recursiva, és a dir, la 
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informació flueix en una sola direcció sense cicles entremig. És un tipus xarxa que ha 

tingut una sèrie d’aplicacions com és en el diagnòstic d’errors en motors i pel 

reconeixement de caràcters [23]. 

La capa Multi-Head Attention és un mòdul pels mecanismes d’atenció la qual permet 

l’execució de diversos mecanismes d’atenció en paral·lel. Per a obtenir el vector d’atenció, 

la capa rep tres valores esmentats com un vector per a poder acomplir la seva tasca: Value 

– es fa servir per a calcular els vectors del context –, Key – és el que determina les parts de 

l’entrada a les que s’ha de posar més pes i, per tant, on el model ha de posar més atenció – 

i Query – es fa servir per a poder representar l’enfocament que té actualment el mecanisme 

d’atenció –. 

Dintre del Multi-Head Attention hi trobem una pila de subcapes anomenades Scale Dot-

Product Attention les quals són les encarregades d’acomplir la tasca d’atenció la qual al 

final determina al model a on ha de posar la seva atenció a l’hora de dur a terme la seva 

tasca. Aquesta subcapa rep com a entrada el vector que rep el Multi-Head Attention la qual 

ha sigut depurada mitjançant una sèrie de capes lineals. 

 

Fig. 2.4. Continguts dintre de la capa Muli-Head Attention i Scaled Dot-Product Attention 

[22] 

Dintre de la família dels models transformer, els Swin-Transformers són uns models els 

quals han sigut capaços de reduir el cost de computació sobre imatges d’alta resolució i han 

resolt problemes relacionats amb tasques d’interpretació de l’escena de la imatge [8]. Els 

transformers comencen a substituir els models CNN i els algorismes que fan servir Swin-
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Transformer han sigut considerats com els més eficients dintre d’aquest tipus de model 

fundacional. Un projecte on ha sigut considerat una millor opció i un model molt eficient en 

la detecció d’objectes és el projecte anomenat “Swin-Transformer-Enabled YOLOv5 with 

Attention Mechanism for Small Object Detection on Satellite Images” [9] on un equip de 

vuit persones l’any 2022 van concloure que aquest model va demostrar una gran millora 

sobre el model YOLO en la detecció d’objectes en imatges extretes per satèl·lit. 

D’altra banda, el model escollit en la implementació de la solució del projecte, el model 

DETR, ha sigut la porta d’entrada per a l’adaptació de l’arquitectura transformer en la tasca 

de la detecció d’objectes. Aquest model adapta l’arquitectura original per tal de poder 

codificar i descodificar imatges, tal com fa amb el text l’arquitectura original.  

 

Fig. 2.5. Arquitectura adaptada del model DETR [24] 

Aquest projecte en enfocar-se en l'aplicació d'una solució basada en IA i en el diagnòstic 

d'una malaltia, primerament ha de veure antecedents aplicacions similars en diagnòstics de 

malalties. Per sort, el laboratori amb el qual es fa en conjunt el projecte té un antecedent en 

el qual basar el projecte. Es va fonamentar en tècniques de classificació d'objectes mitjançant 

la intel·ligència artificial amb el model YOLOv5x. Aquesta implementació va obtenir una 

base de dades amb les mostres classificades per a realitzar l'entrenament de la IA i, 

posteriorment, es va implementar de forma que el diagnòstic es pot realitzar mitjançant una 

aplicació de telèfon mòbil. El projecte es va fer amb el suport de l'OMS la qual va facilitar 

també documentació sobre la malaltia sobre la qual es diagnosticava [19]. 

Tenint en compte aquest antecedent, podem dir que l'única diferència que tindria del projecte 

que es vol desenvolupar és la malaltia que es tracta. En el nostre cas, aquesta malaltia es 

diagnostica mitjançant mostres d'orina. En aquestes mostres es poden trobar els ous del 

paràsit que origina la malaltia i, en ser intermedis i en petites quantitats, de vegades és difícil 
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poder proporcionar un diagnòstic correcte, i això implica que la utilització de la IA pot 

simplificar aquesta tasca. 
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3. Objectius i abast 

Aquest projecte, com prèviament s'ha esmentat, té com a propòsit facilitar la tasca de 

detecció del paràsit de l'esquistosomiasi. Aquest, serà un treball conjunt amb el laboratori de 

microbiologia de la Vall d'Hebron i, per tant, podem saber més fàcilment els objectius que 

tindrà cada un dels actors en aquest cas. 

3.1. Objectius de producte 

Els objectius que té el producte són: 

• Detectar la infecció. El primer i principal objectiu d’aquest projecte. Ha de ser capaç 

de poder acomplir aquesta tasca de forma automatitzada. 

• Tenir una precisió de diagnòstic superior a l’actual. La precisió que ha de ser 

capaç d’obtenir l’algorisme del projecte, haurà de ser tan propera com sigui possible 

al 100% per les aplicacions en les quals aplica el seu ús i per assegurar una millor 

fiabilitat. 

• Estar especialitzat en l’esquistosomiasi. Aquest projecte ha d’assolir i aplicar els 

coneixements que té un expert en esquistosomiasi i poder diagnosticar la malaltia 

com un. 

Millorar el procés actual que fa servir el client. Aquest objectiu es podrà comprovar 

mitjançant la valoració del client sobre aquest. 

3.2. Objectius del client 

Els objectius que té el client són: 

• Diagnosticar amb un telèfon. El primer i principal objectiu del client. El client vol 

poder fer-ne ús d’una aplicació que li permet poder diagnosticar la malaltia sense 

l’equipament mèdic tradicional pel fet que aquesta malaltia es troba en localitzacions 

amb pocs recursos. 
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• Fer de pressa i fàcil el diagnòstic. El client necessita una eina que faciliti i faci més 

de pressa el diagnòstic de la malaltia. 

Aconseguir una eina de baix cost i eficient. El client té aquest objectiu, ja que l'eina la 

requereix per a poder treballar en un projecte amb baixa inversió i en el qual no s'obtindrà 

una gran inversió. 

3.3. Objectius del target 

El públic objectiu, són la gent que contrau aquesta malaltia i els seus objectius són: 

• Obtenir un diagnòstic amb temps de marge. El primer i principal objectiu del 

públic. Necessiten aconseguir el diagnòstic com més aviat millor per a poder 

començar a tractar la malaltia i curar-la tan aviat com es pugui. 
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4. Metodologia 

Tenint en compte el context i els antecedents al projecte, conceptes comuns com visió per 

computadors, aprenentatge profund, aprenentatge automàtic, entre altres conceptes 

necessaris es requereix fer un estudi d’aquests i assimilar la informació necessària per al 

desenvolupament. Els continguts de l’estudi són: aprenentatge profund, visió per 

computador YOLO, Swift-Transformer, la malaltia de l’esquistosomiasi i implicacions 

ètiques en la intel·ligència artificial. A més, la familiarització amb l’eina de 

desenvolupament amb la que es treballa, Pytorch, és un requisit fonamental per poder 

realitzar un correcte desenvolupament. 

Per a realitzar l'estudi tècnic es disposa dels cursos de Stanford cursos d'UPC i documentació 

proporcionada per Python. Aquesta revisió de cursos i documentació servirà per a poder 

obtenir context sobre els conceptes bàsics que es veuran desenvolupats al llarg del projecte, 

però no serà l'única font per on obtenir els coneixements necessaris, ja que també es 

consultarà articles i papers sobre els conceptes que apareixen en els cursos i documentació. 

Per a realitzar l’estudi sobre la part teòrica, es disposa de documentació de l’Organització 

Mundial de la Salut (OMS) i el Communicable Disease Center (CDC) que ofereix context i 

dades claus sobre la malaltia. També es compta amb el suport dels coneixements de les 

persones del laboratori de la Vall d’Hebrón que poden donar una guia i ajuda per a l’obtenció 

dels coneixements necessaris. 

Posteriorment a aquesta cerca d’informació i estudi, es podrà fer una conclusió en l’apartat 

tècnic on es podrà debatre quin dels 2 models contemplats per a la solució: YOLO i els Swift-

Transformer. Seguit de la conclusió en aquest apartat, es comença el desenvolupament de la 

solució. 

Durant el desenvolupament, es posaran en pràctica els coneixements obtinguts en l’anterior 

fase. Es fa servir la metodologia Scrum per coordinar amb el laboratori uns dies clau on es 

requeriran certes funcions desenvolupades i podrà comprovar el funcionament d’aquestes en 

l’aplicació. La metodologia Scrum forma part del conjunt de metodologies Agile –les quals 

són aquelles metodologies que fan servir cicles de vida adaptatius en els projectes de 
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desenvolupament de Software as a Service (SaaS) i les quals respecten i segueixen el “Agile 

Manifesto” [10]–.  

Aquesta metodologia funciona amb el desenvolupament del producte en el centre tenint cada 

iteració d'aquest en ment. En altres paraules, la metodologia té cinc fases: conceptualització 

–en aquesta fase es fa una definició de les característiques del producte i es fa una assignació 

d'equip que ho portarà a terme–, especulació –en aquesta fase es posa en disposició la 

informació obtinguda en aquesta fase i es determinen els límits en el desenvolupament–, 

exploració –en aquesta fase s'afegeix al producte les funcionalitats que s'han observat en 

l'anterior fase–, revisió –en aquesta fase es realitza una revisió de tot allò que s'ha 

desenvolupat i es posa en comparació amb l'objectiu desitjat– i la fase de tancament –en 

aquesta fase s'efectua l'entrega del producte amb el desenvolupament de la iteració actual– 

[11]. En aquest projecte, hi ha tres iteracions: l'avantprojecte, la memòria intermèdia i la 

memòria final. Per cada una d'aquestes iteracions, s'apliquen cada una de les fases 

anteriorment esmentades i, en específic, en la fase de revisió es du a terme una reunió amb 

les persones del laboratori de la Vall d'Hebron amb les que es treballa. 
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5. Desenvolupament 

Per a desenvolupar aquest projecte, s’ha fet ús de la plataforma Google Colab, la qual permet 

poder realitzar el projecte i ofereix els recursos necessaris per a poder completar l’objectiu 

plantejat. Posteriorment de la creació del projecte i de la carpeta a Google Drive on estarà 

localitzat el projecte s’ha començat amb el desenvolupament del projecte. 

El desenvolupament comença amb l’estudi de les dades facilitades pel laboratori. Aquestes 

dades venen dividides en dos conjunts: les imatges i les etiquetes. Aquest tipus de 

classificació en carpetes segons imatge i etiqueta és propi per l’entrenament de models 

YOLO els quals requereixen aquesta estructura per a poder realitzar el fine tuning. 

Les imatges del conjunt de dades són correctes i les coordenades indicades en les etiquetes 

també ho són, però, després d’estudiar els requisits del model DETR en l’estructura que han 

de tenir les dades per a poder-lo entrenar, s’ha determinat que les etiquetes han de ser 

combinades i recopilades en un arxiu .json el qual el model és capaç de llegir i interpretar. 

Per a poder fer-ho s’ha fet ús de la plataforma Roboflow, es tracta d’una plataforma 

reconeguda dintre de la indústria per a poder fer la tasca d’etiquetatge en imatges i exportació 

d’aquestes en el format dessitjat, sigui per YOLO o COCO. Aquest repositori ha sigut comú 

pel desenvolupador amb la tasca d’entrenar al model i el laboratori de l’Hospital de la Vall 

d’Hebrón. 

 

Fig. 5.1. Imatge de les annotations en format .json sobre les quals el model es basarà per 

interpretar el bounding box de quin es l’objectiu a detectar. Font: Elaboració pròpia. 
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A continuació, s’ha carregat el model i s’ha comprovat quines capacitats ofereix sobre la 

detecció d’objectes. En la primera execució sobre una imatge de prova descarregada de 

Google, el model ha sigut capaç de poder identificar tots els models amb una precisió 

adequada i a l’altura de les expectatives prèvies. 

 

Fig. 5.2. Imatge de la detecció d’objectes que ha realitzat el model prèviament al 

entrenament. Font: Elaboració pròpia. 

Una vegada comprovada la funcionalitat del model sobre la tasca de detecció d’objectes, es 

procedeix a la càrrega de la base de dades o dataset en un format adequat pel model. Aquesta 

part es desenvolupa realitzant una sobrecàrrega sobre la classe CocoDetection, una classe 

pròpia dintre del model fundacional, en la qual es crea una nova definició de dos mètodes 

propis de la classe, el mètode __init__ i el mètode __getitem__. Amb aquests dos mètodes 

es creen les tres variables TRAIN_DATASET, VAL_DATASET i TEST_DATASET, les quals 

contenen els datasets d’entrenament, validació i prova, les quals han sigut inicialitzades amb 

les imatges carregades des del repositori de Drive i les anotacions de l’arxiu 

_annotations.coco.json. A més, contenen els valors dels píxels el qual permet al model 

entendre què fa que l’objectiu sigui l’etiquetat en aquell bounding box. Les dades 

emmagatzemades per cada dataset són 630 per l’entrenament, 180 per la validació i 90 pel 

testatge. 

Posteriorment, per a poder carregar aquestes dades sobre el model, s’han creat tres 

dataloaders per a cada dataset, tot i que finalment només se n’han fet servir dos. Els 

dataloaders és el format en el qual es poden introduir les imatges i les anotacions al model 

de forma que aquest pugui veure la mida del batch – indicació de cada quantes imatges es 

comptabilitza com un step pel model – i en quina estructura es representa el dataset.  
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Fig. 5.3. Imatge del codi que crea els dataloaders. Font: Elaboració pròpia. 

Per a poder assegurar l’entrenament sobre la detecció, s’ha implementat una funció que 

permet agafar aleatòriament un ID de les imatges que formen part del dataset i poder fer una 

“inferència pràctica” per a poder determinar si la tasca d’etiquetatge ha sigut la correcta i els 

valors dintre dels bounding box són els desitjats. Aquest codi, finalment, retorna mitjançant 

la llibreria matplotlib una representació gràfica del resultat. 

 

Fig. 5.4. Imatge del resultat del codi que permet previsualitzar el que veu el model 

Per a entrenar el model, s’ha sobrecarregat la classe DETR sobre els mètodes __init__, 

forward, common_step, training_step, validation_step, configure_optimizers, 

train_dataloaders i val_dataloaders. Amb aquesta sobrecàrrega la classe Trainer de 

pytorch_lightning pot escriure un log en cada step entrenat tenint així una traçabilitat del 

training_loss i el validation_loss a la vegada que executa la seva tasca pertinent. 
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Fig. 5.5. Imatge de la sobrecarrega dels mètodes on s’inclou el log. Font: Elaboració pròpia 

Prèviament a l’execució de l’entrenament, s’ha carregat un tensorboard per a poder fer una 

revisió en directe de l’entrenament i poder veure quin és el progrés del model respecte al 

valor de pèrdua en la funció de pèrdues sobre l’entrenament i la validació. 

 

Fig. 5.6. Imatge del tensorboard amb la gràfica del train_loss_bbox. Font: Elaboració 

pròpia 

En una primera instància s’ha entrenat el model en un total de 30 èpoques amb un learning 

rate de 1e-4, un backbone learning rate de 1e-5 i un weight decay de 1e-4 en conjunt amb 

un accumulate gradient batches de 8, seguint les recomanacions establertes pels mateixos 

creadors del model fundacional i fent d’aquest un entrenament que en cada pocs steps va 

acumulant els coneixements. 

Posteriorment, s’ha anat fent diversos entrenaments de forma que siguin similars als 

realitzats pel laboratori i d’altres que siguin dispars als hiperparàmetres establerts per aquest 
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grup per poder veure quins són els més adequats per a poder realitzar un fine tuning més 

adequat sobre la tasca. 

 

Fig. 5.7. Imatge codi on es determinen els hiperparàmetres. Font: Elaboració pròpia 

A continuació, s’ha pujat el model i el processador d’imatges a la plataforma Huggingface 

per a fer una càrrega del model entrenat i, posteriorment, fer una inferència sobre aquest 

podent fer una comparació amb el ground truth o valor esperat i el valor obtingut amb el 

percentatge de fiabilitat del model sobre la resposta proporcionada. 

 

Fig. 5.8. Imatge amb les deteccions obtingudes pel model. Font: Elaboració pròpia 

Finalment, s’ha desenvolupat el codi requerit per a poder executar la classe CocoEvaluator 

que permet determinar la precisió del model sobre un dataset, en aquest cas sobre el 

dataset de testing. 



20  Desenvolupament d’un prototip pel diagnòstic automàtic de l’esquistosomiasi – Memòria 

 

Fig. 5.9. Imatge del codi desenvolupat per realitzar l’avaluació del model entrenat. Font: 

Elaboració pròpia 
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6. Resultats 

Després de realitzar el desenvolupament del projecte, s’han analitzat els resultats obtinguts 

amb el model i s’han comparat amb els obtinguts per part del laboratori amb el model YOLO. 

D’una banda, el model YOLO els hi ha proporcionat sobre diferents versions d’aquests uns 

resultats bastant propers al 100% de precisió. La diferència que es té en compte és la quantitat 

de dades fetes servir per la seva part, fent d’aquesta una característica clau per avaluar quin 

dels dos models és més eficaç en la mateixa tasca. 

Les mètriques per avaluar els resultats dels models, són les habituals en la detecció 

d’objectes: 

• Precision: percentatge de mesura en la que es representa quina qualitat tenen les 

prediccions correctes de la intel·ligència. 

• Recall: percentatge de mesura en la que es representa que tant habitual la 

intel·ligència artificial es capaç de fer prediccions correctes. 

• F-score: mesura combinada del recall i la precisió del model sobre la base de dades. 

• Mean Average Precision o mAP: Mitja del valor de precisió del model sobre la base 

de dades. 

• Average Recall o AR: Mitja de la mesura del recall. 

 

Fig. 6.1. Resultats obtinguts del laboratori pel model entrenat per la seva part. Font: 

Elaboració pròpia 

D’altra banda, el model DETR ha proporcionat uns resultats similars al model en 

contraposició, tot i que l’única variable que ha canviat durant les proves són les èpoques, la 

quantitat de dades i els hiperparàmetres als quals el model ha sigut sotmès en 

l’entrenament. Els entrenaments més rellevants sobre els que ha sigut sotmès el model han 

sigut un total de tres, sobre els quals s’ha vist una gran similitud en els resultats i un 

rendiment molt major en la posada a pràctica. 
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Fig. 6.2. Resultats obtinguts del model DETR. Font: Elaboració pròpia 

El primer resultat es basa en un total de 900 imatges i els altres dos és sobre un 

entrenament de 992 imatges, el que ja mostra una diferència significativa. Si s’analitza la 

funció de pèrdues en cada solució es pot apreciar una diferència significativa a la 

proximitat del valor i la seva proximitat al zero. La versió del model on la precisió mitjana 

i l’exhaustivitat són les més properes al 100% mostra que, tot i haber estat entrenat sobre 

seixanta èpoques, no empitjora la seva proximitat al zero sinó que tendeix a continuar cap 

aquest, donant a entendre que es pot sotmetre a un major estrès sobre l’entrenament i donar 

millors resultats. 

 

 

Fig. 6.3. Gràfiques de la funció de pèrdues sobre la iteració de seixanta èpoques sobre el 

model. Font: Elaboració pròpia  
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7. Conclusions 

Després de l’anàlisi dels resultats dels dos models, es pot assenyalar que el model entrenat 

sobre el model fundacional DETR promet ser igual o encara més precís que el model YOLO 

que han fet servir des del laboratori, aconseguint així un dels objectius del projecte. El model, 

també, és capaç de poder detectar la malaltia i és un expert en aquesta pel que fa a la seva 

detecció, completant els dos altres objectius pendents.  

Tenint en compte la quantitat d’imatges de diferència, al voltant de les cent, es pot determinar 

que si es parteix del mateix número i tenint en compte la precisió i les dades revisades en els 

resultats, el model entrenat en el projecte pot supera el model del laboratori. 

El model transformer té una major capacitat d’entrenament sense veure’s afectat per un 

overfitting examinant la gràfica de la funció de pèrdues i la seva proximitat a zero. Tenint 

les dades en compte i la comparativa entre els dos models, és segur dir que el model 

transformer en aquest punt té una major capacitat de poder adaptar-se a situacions diferents 

de les quals es troba durant el seu entrenament, cosa que el model YOLO no és capaç 

d’aconseguir. 

Si bé és cert que una major quantitat d’èpoques indiquen una major quantitat d’inversió sobre 

l’entrenament del model, també implica una major seguretat darrere les decisions preses pel 

model. ja que es determina una relació directa entre la quantitat d’èpoques i el rendiment del 

model. 

Després de presentar el model al laboratori de la Vall d’Hebrón s’acorda la sessió del model 

per a poder-lo implementar i fer les seves proves pertinents sobre l’ordinador de proves que 

tenen exclusivament per a la detecció de paràsits com el de l’esquistosomiasis i el de la 

malària. I, com a futures passes, s’acorda l’etiquetatge de més mostres per a poder entrenar 

el model amb una major quantitat d’imatges i poder portar-lo a les zones de l’Àfrica on es 

destina el voluntariat per a la detecció de la malaltia i poder dur a terme la seva tasca 

pertinent. 
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