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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 memoria es basa en 1’estudi de I’Gs dels models
d’intel-ligéncia artificial amb una arquitectura Transformer per optimitzar el procés de
deteccio de la malaltia esquistosomiasi el qual ja s’ha provat anteriorment amb el model
YOLO. Per aconseguir aquest procés de deteccio, técniques basades en la deteccid

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
deteccion de la enfermedad esquistosomiasi el cual se ha probado anteriormente con el
modelo YOLO. Para conseguir este proceso de deteccion, técnicas basades en la deteccion
de objetos y las imagenes de la base de datos del laboratorio han sido claves para poder

hacerlo.
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1. Introducci6

Les malalties desateses son aquelles que son freqlients en paisos amb pocs recursos i que
causen estralls entre la poblacid. Les més conegudes son la malaria o la tuberculosi, que han
rebut més atencid, juntament amb d'altres menys conegudes com és el cas de

I'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 tecnologiques de baix cost per detectar aquest tipus de malalties.

L'objectiu d'aquest projecte és aplicar algorismes d'intel-ligéncia artificial per a detectar
automaticament el parasit de I'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 teoric I analisis de referents

2.1. Context del projecte

Aquest projecte posa el seu punt de mira sobre I'esquistosomiasi o també coneguda com a
bilharzia, una malaltia parasitaria la qual prové de cucs plans de I'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 paisos desenvolupats [1], la gent infectada per aquesta malaltia es

troba per tot el mon.

Almenys 251,4 milions de persones van requerir tractament sobre I'esquistosomiasi I'any
2021 [2]. Aquesta, és una de les malalties tropicals desateses i la qual requereix tractament
profilactic durant alguns anys. El parasit viu en determinats caragols d'aigua dol¢a i emergeix
del caragol a l'aigua, el que significa que quan la pell d'una persona entra en contacte amb

aigua dolca contaminada pot ser infectada.

La malaltia preval a regions tropicals i subtropicals, especialment a les comunitats pobres
gue no tenen accés a aigua potable ni sanejament. El 90% de les persones que necessiten el
tractament per la malaltia viu a I'Africa. L'esquistosomiasi té dues formes principals:
intestinal i urogenital, i per aixo el diagnostic s'ha de realitzar tenint en compte que el parasit
es pot trobar en tres tipus de mostres diferents: mostres de femta, orina i les mostres de sang.
[20]

Sobre aquest context meédic es desenvolupa el projecte, el qual t¢ com a objectiu el
desenvolupament d'una solucié basada en intel-ligéncia artificial per a dur a terme el
diagnostic de la malaltia en questid. La IA és el desenvolupament mitjancant les capacitats
computacionals que tenen els ordinadors i els dispositius mobils de la réplica o simulacio de
tasques que poden realitzar les persones, simplificant aixi tasques dificils o que consumeixen
molt de temps [21]. En aquest cas, la tasca que ha de complir és recrear la deteccio del parasit

en les mostres facilitades les quals son d'orina, tal com es pot veure a la figura 2.1.



4 Desenvolupament d’'un prototip pel diagnostic automatic de l’esquistosomiasi - Memoria
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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 deteccié d'objectes.
Aquest model es basa en un algorisme d'aprenentatge automatic el qual s'encarrega de
detectar multiples objectes i donar la posici6 del rectangle minim que inclou I'objecte, definit
en unes coordenades X i Y i acompanyat del nom de I'objecte i el percentatge de probabilitat

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

.
eguin_0.93
onq 0.901 .

Fig. 2.2. Fotografia d'un exemple del que mostra una analisi 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 son un sistema neuronal complex el qual es comporta depenent
d'algorismes previament desenvolupats. L'especialitat que tenen aquest tipus de xarxes és la

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

Per a arribar a I'objectiu plantejat, s'ha fet un triatge de 2 tipus de models de deteccio
d'objectes els quals poden ser implementats i aportar una soluci6 estable. D'una banda, el
primer model és You Only Look Once (YOLO) el qual es basa en una xarxa neuronal
convolucional. CNNs, acronim de I’ultim concepte esmentat, son xarxes neuronals les quals
s'utilitzen per analitzar les imatges mitjangant 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 automatic 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 deteccio. La principal diferéncia d'aquest
model sobre d'altres és que a I'hora de realitzar la deteccié només utilitza la imatge un sol
cop, el que dona peu al perqué és considerat un dels models més rapids [7].

D’altra banda, el segon model sota avaluacio per a fer servir per a dur a terme la solucio €s
Detection Transformer o DETR, un model transforme. Els models transformer es basen en
una xarxa neuronal que apréen context i el significat fent servir un seguiment de relacions en
dades seqiiencials com quan una persona realitza un encadenat de paraules per a fer una

frase.

Aquests models tenen aquesta nomenclatura comu degut a la utilitzaciéo d’una arquitectura
comuna. Aquesta arquitectura, la arquitectura Transformer, va ser conceptualitzada 1’any
2017 per un conjunt d’investigadors de Google Brain 1 els seus resultats varen mostrar la
seva efectivitat i precisio en tasques de generacio de text i, posteriorment, per les tasques de
deteccido 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 conceptualitzacié va donar lloc en un article on s’explica ’estructura, el funcionament
de I’arquitectura i quina logica té darrere. L’arquitectura en qlestio esta formada per dos
blocs principals: un codificador i un descodificador. El codificador és I’encarregat de
representar I’entrada que rep, la qual sol ser la query que I’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.
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Fig. 2.3. Arquitectura transformer amb les seves capes i les subcapes pertinents [22]

Els dos blocs principals, codificador i descodificador, son piles de N capes, on N sol ser
igual a 6, idéntiques. D’una banda, el codificador conté dues subcapes, una capa Multi-
Head Attention encarregada de la tasca de determinar I’atenci6 1 una xarxa Feed Forward.
D’altra banda, el descodificador conté tres subcapes dos de les quals sén iguals que les que

té el codificador, pero en aquest cas té una capa més dedicada a 1’atencié 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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informaci flueix en una sola direccio sense cicles entremig. Es un tipus xarxa que ha
tingut una série d’aplicacions com és en el diagnostic d’errors en motors i pel

reconeixement de caracters [23].

La capa Multi-Head Attention és un modul pels mecanismes d’atenci6 la qual permet
I’execucid de diversos mecanismes d’atencié en paral-lel. Per a obtenir el vector d’atencid,
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
I’entrada a les que s’ha de posar més pes 1, per tant, on el model ha de posar més atencid —
i Query — es fa servir per a poder representar 1’enfocament que té actualment el mecanisme

d’atencid —.

Dintre del Multi-Head Attention hi trobem una pila de subcapes anomenades Scale Dot-
Product Attention les quals son les encarregades d’acomplir la tasca d’atenci6 la qual al
final determina al model a on ha de posar la seva atencio a 1’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 mitjancant una serie de capes lineals.

Scaled Dot-Product Attention Multi-Head Attention

Mathiul

Scaled Dot-Product h
Attention
| | tl

L L i

TELATY Linear Linear Lineasr

Ll

Fig. 2.4. Continguts dintre de la capa Muli-Head Attention i Scaled Dot-Product Attention
[22]

Dintre de la familia dels models transformer, els Swin-Transformers sén uns models els
quals han sigut capagos de reduir el cost de computaci6 sobre imatges d’alta resoluci6 i han
resolt problemes relacionats amb tasques d’interpretacid de 1’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 opci6 i un model molt eficient en
la deteccio 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 I’any 2022 van concloure que aquest model va demostrar una gran millora

sobre el model YOLO en la deteccid d’objectes en imatges extretes per satél-lit.

D’altra banda, el model escollit en la implementacié de la solucié del projecte, el model
DETR, ha sigut la porta d’entrada per a 1’adaptacié de 1’arquitectura transformer en la tasca
de la deteccié d’objectes. Aquest model adapta 1’arquitectura original per tal de poder
codificar i descodificar imatges, tal com fa amb el text I’arquitectura original.

backbone || encoder E decoder

|
|
| H) !
| set ofimage features: | h
| ' 1 ] ] ] class,
| g
: |

U
. : transformer N transformer
i T decoder

‘

"

T EY

'I

'l

! ‘ object queries

__________________________________________________

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

Aquest projecte en enfocar-se en I'aplicacié d'una soluci6 basada en 1A i en el diagnostic
d'una malaltia, primerament ha de veure antecedents aplicacions similars en diagnostics 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 tecniques de classificacié d'objectes mitjangant
la intel-ligéncia artificial amb el model YOLOvV5x. Aquesta implementacid va obtenir una
base de dades amb les mostres classificades per a realitzar I'entrenament de la IA i,
posteriorment, es va implementar de forma que el diagnastic es pot realitzar mitjancant una
aplicacio de telefon mobil. El projecte es va fer amb el suport de I'OMS la qual va facilitar
tambe documentacio sobre la malaltia sobre la qual es diagnosticava [19].

Tenint en compte aquest antecedent, podem dir que I'inica diferencia que tindria del projecte
que es vol desenvolupar és la malaltia que es tracta. En el nostre cas, aquesta malaltia es
diagnostica mitjangant mostres d'orina. En aquestes mostres es poden trobar els ous del

parasit que origina la malaltia i, en ser intermedis i en petites quantitats, de vegades és dificil
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poder proporcionar un diagnostic correcte, i aixo implica que la utilitzacié de la 1A pot
simplificar aquesta tasca.
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3. Objectius i abast

Aquest projecte, com previament s'ha esmentat, t¢ com a proposit facilitar la tasca de
deteccid del parasit de I'esquistosomiasi. Aquest, sera un treball conjunt amb el laboratori de
microbiologia de la Vall d'Hebron i, per tant, podem saber més facilment els objectius que

tindra cada un dels actors en aquest cas.
3.1. Objectius de producte

Els objectius que té el producte son:

e Detectar la infeccio. El primer i principal objectiu d’aquest projecte. Ha de ser capag

de poder acomplir aquesta tasca de forma automatitzada.

e Tenir una precisio de diagnostic superior a I’actual. La precisio que ha de ser
capag d’obtenir I’algorisme del projecte, haura de ser tan propera com sigui possible
al 100% per les aplicacions en les quals aplica el seu Us i per assegurar una millor
fiabilitat.

o Estar especialitzat en ’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 podra comprovar

mitjancant la valoracio del client sobre aquest.

3.2. Objectius del client

Els objectius que té el client son:

e Diagnosticar amb un teléfon. EIl primer i principal objectiu del client. EI client vol
poder fer-ne Gs d’una aplicacié que li permet poder diagnosticar la malaltia sense
I’equipament medic tradicional pel fet que aquesta malaltia es troba en localitzacions

amb pocs recursos.



12 Desenvolupament d’un prototip pel diagnostic automatic de l’esquistosomiasi — Memoria

e Fer de pressa i facil el diagnostic. El client necessita una eina que faciliti i faci més

de pressa el diagnostic de la malaltia.

Aconseguir una eina de baix cost i eficient. El client té aquest objectiu, ja que I'eina la
requereix per a poder treballar en un projecte amb baixa inversid i en el qual no s'obtindra

una gran inversio.
3.3. Objectius del target

El public objectiu, son la gent que contrau aquesta malaltia i els seus objectius son:

e Obtenir un diagnostic amb temps de marge. El primer i principal objectiu del
public. Necessiten aconseguir el diagnostic com mes aviat millor per a poder

comencar 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 Visio per
computadors, aprenentatge profund, aprenentatge automatic, entre altres conceptes
necessaris es requereix fer un estudi d’aquests i assimilar la informacié necessaria per al
desenvolupament. Els continguts de D’estudi son: aprenentatge profund, visid per
computador YOLO, Swift-Transformer, la malaltia de 1’esquistosomiasi i implicacions
¢tiques en la intel-ligéncia artificial. A més, la familiaritzaci6 amb I’eina de
desenvolupament amb la que es treballa, Pytorch, és un requisit fonamental per poder

realitzar un correcte desenvolupament.

Per a realitzar I'estudi técnic es disposa dels cursos de Stanford cursos d'UPC i documentacio
proporcionada per Python. Aquesta revisio de cursos i documentacio servira per a poder
obtenir context sobre els conceptes basics que es veuran desenvolupats al llarg del projecte,
perd no sera I'inica font per on obtenir els coneixements necessaris, ja que també es

consultara articles i papers sobre els conceptes que apareixen en els cursos i documentacio.

Per a realitzar ’estudi sobre la part tedrica, es disposa de documentacié de 1’Organitzacio
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’Hebron que poden donar una guia i ajuda per a 1I’obtencio

dels coneixements necessaris.

Posteriorment a aquesta cerca d’informaci6 1 estudi, es podra fer una conclusi6 en 1’apartat
técnic on es podra debatre quin dels 2 models contemplats per a la solucié: YOLO i els Swift-
Transformer. Seguit de la conclusié en aquest apartat, es comenca el desenvolupament de la

solucid.

Durant el desenvolupament, es posaran en practica els coneixements obtinguts en 1’anterior
fase. Es fa servir la metodologia Scrum per coordinar amb el laboratori uns dies clau on es
requeriran certes funcions desenvolupades 1 podra comprovar el funcionament d’aquestes en
I’aplicacio. La metodologia Scrum forma part del conjunt de metodologies Agile —les quals

son 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]-.

Agquesta metodologia funciona amb el desenvolupament del producte en el centre tenint cada
iteracid d'aquest en ment. En altres paraules, la metodologia té cinc fases: conceptualitzacio
—en aquesta fase es fa una definicié de les caracteristiques del producte i es fa una assignacio
d'equip que ho portara a terme—, especulacio —en aquesta fase es posa en disposicié la
informacid obtinguda en aquesta fase i es determinen els limits en el desenvolupament—,
exploracié —en aquesta fase s'afegeix al producte les funcionalitats que s'han observat en
I'anterior fase—, revisi0 —en aquesta fase es realitza una revisio de tot alldo que s'ha
desenvolupat i es posa en comparacié amb I'objectiu desitjat— i la fase de tancament —en
aquesta fase s'efectua I'entrega del producte amb el desenvolupament de la iteracio actual—
[11]. En aquest projecte, hi ha tres iteracions: I'avantprojecte, la memoria intermedia i la
memoria final. Per cada una d'aquestes iteracions, s'apliquen cada una de les fases
anteriorment esmentades i, en especific, en la fase de revisio es du a terme una reunié 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 us de la plataforma Google Colab, la qual permet
poder realitzar el projecte 1 ofereix els recursos necessaris per a poder completar 1’objectiu
plantejat. Posteriorment de la creacio del projecte i de la carpeta a Google Drive on estara

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

El desenvolupament comenga amb I’estudi de les dades facilitades pel laboratori. Aquestes
dades venen dividides en dos conjunts: les imatges i les etiquetes. Aquest tipus de
classificacio en carpetes segons imatge i etiqueta és propi per ’entrenament de models

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

Les imatges del conjunt de dades son correctes i les coordenades indicades en les etiquetes
també ho son, pero, després d’estudiar els requisits del model DETR en ’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 capag de llegir i interpretar.

Per a poder fer-ho s’ha fet Gs de la plataforma Roboflow, es tracta d’una plataforma
reconeguda dintre de la industria per a poder fer la tasca d’etiquetatge en imatges i exportacio
d’aquestes en el format dessitjat, sigui per YOLO o COCO. Aquest repositori ha sigut comd
pel desenvolupador amb la tasca d’entrenar al model i el laboratori de 1’Hospital de la Vall

d’Hebron.

orted from roboflow.com",

: "cB7e938a219cf5f04d689042F1Fe92c5_jpg.rf.abdle5fh137aB30eal6759FBc2e002d0. jpg”,

Fig. 5.1. Imatge de les annotations en format .json sobre les quals el model es basara per
interpretar el bounding box de quin es I’objectiu a detectar. Font: Elaboracio propia.
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A continuacio, s’ha carregat el model i s’ha comprovat quines capacitats ofereix sobre la
deteccio d’objectes. En la primera execucié sobre una imatge de prova descarregada de
Google, el model ha sigut capa¢ de poder identificar tots els models amb una precisié

adequada i a I’altura de les expectatives previes.

cup 0.91

Fig. 5.2. Imatge de la detecci6 d’objectes que ha realitzat el model préviament al
entrenament. Font: Elaboracio propia.
Una vegada comprovada la funcionalitat del model sobre la tasca de deteccio d’objectes, es
procedeix a la carrega de la base de dades o dataset en un format adequat pel model. Aquesta
part es desenvolupa realitzant una sobrecarrega sobre la classe CocoDetection, una classe
propia dintre del model fundacional, en la qual es crea una nova definicié de dos métodes
propis de la classe, el métode __init__ i el métode _ getitem . Amb aquests dos metodes
es creen les tres variables TRAIN_DATASET, VAL_DATASET i TEST_DATASET, les quals
contenen els datasets d’entrenament, validacio i prova, les quals han sigut inicialitzades amb
les imatges carregades des del repositori de Drive i les anotacions de I’arxiu
_annotations.coco.json. A més, contenen els valors dels pixels el qual permet al model
entendre qué fa que I’objectiu sigui I’etiquetat en aquell bounding box. Les dades
emmagatzemades per cada dataset son 630 per 1’entrenament, 180 per la validacio 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 — indicacid de cada quantes imatges es

comptabilitza com un step pel model — i en quina estructura es representa el dataset.
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from torch.utils.data import Dataloader

def collate fn{batch}:
[item[8] for item in batch]
encoding = image_pr or.pad(pixel_values, return_tensors="pt")
[item[1] for item in batch]

4, shuffle=True)

Fig. 5.3. Imatge del codi que crea els dataloaders. Font: Elaboracio propia.

Per a poder assegurar 1’entrenament sobre la deteccio, s’ha implementat una funcié que
permet agafar aleatoriament un ID de les imatges que formen part del dataset i poder fer una
“inferéncia practica” per a poder determinar si la tasca d’etiquetatge ha sigut la correcta i els
valors dintre dels bounding box sén els desitjats. Aquest codi, finalment, retorna mitjancant

la llibreria matplotlib una representacio grafica del resultat.
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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 métodes __init__,
forward, = common_step, training_step, validation_step,  configure_optimizers,
train_dataloaders i val_dataloaders. Amb aquesta sobrecarrega la classe Trainer de
pytorch_lightning pot escriure un log en cada step entrenat tenint aixi una tracabilitat del

training_loss i el validation_loss a la vegada que executa la seva tasca pertinent.
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ch, batch_idx)

Fig. 5.5. Imatge de la sobrecarrega dels métodes on s’inclou el log. Font: Elaboracié propia

Préviament a I’execucio de I’entrenament, s’ha carregat un tensorboard per a poder fer una
revisio en directe de 1I’entrenament i poder veure quin és el progrés del model respecte al
valor de perdua en la funcié de perdues sobre 1’entrenament i la validacio.

Fig. 5.6. Imatge del tensorboard amb la grafica del train_loss_bbox. Font: Elaboracio
propia

En una primera instancia s’ha entrenat el model en un total de 30 epoques amb un learning
rate de le-4, un backbone learning rate de 1e-5 i un weight decay de 1le-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 1 d’altres que siguin dispars als hiperparametres establerts per aquest
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grup per poder veure quins son els mes adequats per a poder realitzar un fine tuning més
adequat sobre la tasca.

) in the model instantiated

ch_lightning import Traine

%cd {HOME}
MAX_EPOCHS

trainer = = celerator="gpu", =MAX_EPOCHS, gradient clip val=d.1, accumulate grad batc

trainer.Fit(model)

Fig. 5.7. Imatge codi on es determinen els hiperparametres. Font: Elaboracié propia

A continuacio, s’ha pujat el model i el processador d’imatges a la plataforma Huggingface
per a fer una carrega del model entrenat i, posteriorment, fer una inferencia sobre aquest
podent fer una comparacié amb el ground truth o valor esperat i el valor obtingut amb el

percentatge de fiabilitat del model sobre la resposta proporcionada.

100

Fig. 5.8. Imatge amb les deteccions obtingudes pel model. Font: Elaboracio propia

Finalment, s’ha desenvolupat el codi requerit per a poder executar la classe CocoEvaluator
que permet determinar la precisio del model sobre un dataset, en aquest cas sobre el
dataset de testing.
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coco_eval in CocoEvaluator
tqdm.notebook i tqdm

import numpy np

evaluator = CocoEvaluator(coco_gt=TEST DATASET.coco, iou_types=[

.to(DEVICE)
1-to(DEVICE)
k, v in t.items()} for t in batch["la

torch.no_grad():

outputs = model(pixel_values=pixel_values, pixel_mask=pixel_mask)

orig_target_sizes = torch.stack([target[" target in labels], dim=@)

>
results = image processor.post process object detection(outputs, target sizes-orig target sizes)

predictions = {target['image_id'].item(): output for target, output in zip(labels, results)}
reffictiars = prorare T e detee (e et
evaluator.update(predictions)

evaluator.synchronize between_process
evaluator.accumulate ()

evaluator. summarize()

Fig. 5.9. Imatge del codi desenvolupat per realitzar I’avaluacio del model entrenat. Font:
Elaboracio propia
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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 precisié. La diferéncia que es té en compte és la quantitat
de dades fetes servir per la seva part, fent d’aquesta una caracteristica clau per avaluar quin

dels dos models és més eficag en la mateixa tasca.

Les meétriques per avaluar els resultats dels models, son les habituals en la deteccio

d’objectes:

e Precision: percentatge de mesura en la que es representa quina qualitat tenen les
prediccions correctes de la intel-ligencia.

e Recall: percentatge de mesura en la que es representa que tant habitual la
intel-ligéncia artificial es capac de fer prediccions correctes.

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

e Mean Average Precision 0 mAP: Mitja del valor de precisio del model sobre la base
de dades.

e Average Recall o0 AR: Mitja de la mesura del recall.

Neural Network model Epochs | Precision | Recall | F-score | mAP0.5 | images
YOLOwSx 30 92,3 733 81,7 81,7 491
YOLOvSx - Data

augrmentation 30 88,2 72,4 79,5 853 | 491
YOLOvEs 30 94,3 a7 95,6 97,3 491
YOLOvEX 30 95,3 89,8 92,5 96,8 491
YOLOvSs 30 97,1 97,2 97,1 98,8 1017
YOLOvSx 30 99,3 99,4 99,3 99,4 1017
YOLOv8s 30 96,3 86,5 96,4 98,7 | 1017
Y OLOvEx 30 96,3 951 95,7 96,6 | 1017

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

D’altra banda, el model DETR ha proporcionat uns resultats similars al model en
contraposicio, tot i que 1’unica variable que ha canviat durant les proves son les époques, la
guantitat de dades i els hiperparametres als quals el model ha sigut sotmeés en
I’entrenament. Els entrenaments més rellevants sobre els que ha sigut sotmeés el model han
sigut un total de tres, sobre els quals s’ha vist una gran similitud en els resultats 1 un

rendiment molt major en la posada a practica.



22

Desenvolupament d’un prototip pel diagnostic automatic de l’esquistosomiasi — Memoria

Model Epochs mAP(50) AR Hiper
Parametres

DETR (small 30 94.2% 80.7% Ir=1e-4,

dataset) Ir_backbone=10*
1e-4,
weight_decay=0.
005

DETR (bigger 30 94.8% 85.0% Ir=1e-4,

dataset) Ir_backbone=1e-
5,
weight_decay=
1e-4

DETR (bigger 60 97.6% 90.9% Ir=1e-4,

dataset) Ir_backbone="1e-
5,
weight_decay=1
e-4

Fig. 6.2. Resul

tats obtinguts del model DETR. Font: Elaboracio propia

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 diferéncia significativa. Si s’analitza la

funcio de pérdues en cada solucid es pot apreciar una diferéncia significativa a la

proximitat del valor i la seva proximitat al zero. La versio del model on la precisié mitjana

1 I’exhaustivitat son les més properes al 100% mostra que, tot 1 haber estat entrenat sobre

seixanta epoques, no empitjora la seva proximitat al zero sind que tendeix a continuar cap

aquest, donant a entendre que es pot sotmetre a un major estrés sobre 1’entrenament i donar

millors resultats.

Run *
@ version 0

training_loss

Run *

@ version 0

Fig. 6.3. Grafiques de |
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7. Conclusions

Després de ’analisi dels resultats dels dos models, es pot assenyalar que el model entrenat
sobre el model fundacional DETR promet ser igual o encara més precis que el model YOLO
que han fet servir des del laboratori, aconseguint aixi un dels objectius del projecte. EI model,
també, és capac de poder detectar la malaltia i és un expert en aquesta pel que fa a la seva

deteccid, completant els dos altres objectius pendents.

Tenint en compte la quantitat d’imatges de diferencia, al voltant de les cent, es pot determinar
que si es parteix del mateix namero i tenint en compte la precisio 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 grafica de la funcié de perdues 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 capa¢

d’aconseguir.

Si bé és cert que una major quantitat d’époques indiquen una major quantitat d’inversio sobre
I’entrenament del model, també implica una major seguretat darrere les decisions preses pel
model. ja que es determina una relacid directa entre la quantitat d’epoques i el rendiment del

model.

Després de presentar el model al laboratori de la Vall d’Hebron s’acorda la sessio del model
per a poder-lo implementar i fer les seves proves pertinents sobre 1’ordinador de proves que
tenen exclusivament per a la detecci6é de parasits com el de I’esquistosomiasis i el de la
malaria. I, com a futures passes, s’acorda I’etiquetatge de més mostres per a poder entrenar
el model amb una major quantitat d’imatges i poder portar-lo a les zones de 1’Africa on es
destina el voluntariat per a la deteccio de la malaltia i poder dur a terme la seva tasca

pertinent.
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