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RESUMEN

La flebotomia es un procedimiento para obtener muestras de sangre principalmente para analisis clinicos en
laboratorios. La cantidad de sangre, identificacion de tubos y el uso del tubo adecuado son caracteristicas que el
profesional de la salud inspecciona visualmente. Al ser una actividad manual, la posibilidad de error esta presente
pudiendo tener efectos tanto enla calidad, como en el flujo de trabajo y eficiencia. A pesar del avance de las tecnologias
de la industria 4.0, incluida la inteligencia artificial (IA), hay poca evidencia de aplicaciones en laboratorios clinicos.
Este estudio tiene como objetivo evaluar la idoneidad de utilizar el aprendizaje profundo o deep learning (DL) en
la inspeccion de tubos con muestras de sangre. Particularmente se prueban tres arquitecturas YOLOv5, YOLOV7 y
YOLOVS8 en la deteccion de seis clases incluyendo color de tapa y presencia de etiqueta. El mayor desempefio de
precision se present6 con el modelo YOLOvVS obteniendo una precision de 0.927 en la deteccion, lo que evidencia una
alta capacidad para inspeccionar caracteristicas importantes en el servicio de flebotomia, siendo DL una alternativa
viable para asistir a los profesionales de la salud en actividades de inspeccion. Trabajo futuro incluye ampliar el
numero de imagenes de manera balanceada.

PALABRAS CLAVE: deep learning, deteccion de objetos, laboratorio clinico, muestra de sangre, red neuronal
convolucional, YOLO
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ABSTRACT

Phlebotomy is a procedure to obtain blood samples, mainly for laboratory clinical analysis. The amount of blood, tube
identification, and the use of the appropriate tube are characteristics that the health professional visually inspects.
Being a manual activity, the possibility of error is latent and can affect quality, workflow, and efficiency. Despite the
advancement of industry 4.0 technologies, including artificial intelligence (AI), there is little evidence of applications
in clinical laboratories. This study aims to evaluate the suitability of using deep learning (DL) in inspecting tubes
with blood samples. Specifically, three architectures, YOLOv5, YOLOv7, and YOLOVS, are tested to detect six classes,
including cap color and the presence of labels. The highest precision performance was presented by the YOLOv8
model, obtaining a precision of 0.927 in detection, which shows a high capacity to inspect important characteristics
in the phlebotomy service. Therefore, being DL is a suitable alternative to assist health professionals in inspection
activities. Future work includes expanding the number of images in a balanced manner.

KEYWORDS: deep learning, object detection, clinical laboratory, blood samples, convolutional neural networks, YOLO
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INTRODUCCION

En el campo de la atencién médica, los servicios de analisis clinicos son fundamentales para el diagnostico y trata-
miento de pacientes. Al respecto, la flebotomia es el procedimiento médico que consiste en extraer sangre de un
paciente para realizar pruebas de laboratorio, transfusiones de sangre o donaciones. La evaluacién de una muestra
de sangre de un paciente es un paso critico en la atencion médica'. Los laboratorios clinicos se rigen por diversos
lineamientos sanitarios y estandares, de los cuales, la norma ISO 15189:2022 establece los requisitos de un sistema
de gestion de la calidad en laboratorios clinicos, incluyendo lineamientos para procesos pre-examen, durante el
examen y post-examen!?. Algunos lineamientos incluyen el volumen de las muestras, tipo de tubo y sustancia pre-
servativa a utilizar para asegurar que no existe faltante ni excedente de muestras colectadas!®, ya que cualquier
desviacion es critica y debe ser corregida’®. Ademas, el estandar requiere lineamientos para la identificacion correcta
de muestras para garantizar la seguridad del paciente, optimizar los procesos de laboratorio y entregar resultados de
pruebas para el posterior diagnostico y seguimiento de enfermedades.

Dentro de las tres fases del periodo analitico (preanalitica, analitica y postanalitica), es en las fases preanalitica y
postanalitica donde son mas propensas a errores que la fase analitical4s!!%], En la fase preanalitica destacan errores
como solicitudes incorrectas, mala identificacién del paciente o muestras, recoleccién de muestras inadecuada
(volumen insuficiente), uso de contenedores incorrectos y fallos en el manejo, almacenamiento o transporte de la
muestra. En cuanto la etapa postanalitica, los errores incluyen validaciéon incorrecta de datos, retrasos en la
entrega de resultados criticos, errores en la entrada de datos y tiempos de respuesta excesivos!”8!, Estos errores
potencialmente llevan al rechazo de muestras por parte del laboratorio. En la fase preanalitica, enfermeria desem-
pena un papel critico, al ser la responsable de la obtencién de las muestras de sangre, mientras que en la fase posta-
nalitica es el personal administrativo quien es el responsable de la recopilacion y envio de resultados.

En las unidades médicas, el area de flebotomia es uno de los lugares con mayor cantidad de pacientes en un hospi-
tal®), lo que implica grandes flujos de pacientes que pueden experimentar demoras por existencia de cuellos de
botella. Al ser el servicio de obtencion de muestras un proceso manual, éste conlleva la inspeccion visual de nume-
rosos recipientes de muestras de sangre y es susceptible a errores humanos, lo que podria dar lugar a diagnésticos
errbneos, retrasos en el tratamiento o atencion deficiente al paciente. En este contexto, existe una creciente necesi-
dad de sistemas apoyados en tecnologias que puedan ayudar a inspeccionar recipientes con muestras de sangre en
laboratorios clinicos, incluyendo la reciente tendencia a la integracion de la inteligencia artificial (IA) en el area de
hematologial*® y quimica sanguinea mediante la automatizacién del analisis, la interpretacion de datos, la segmen-
tacion precisa de imagenes para aislar células sanguineas y el analisis de datos clinicos a nivel molecular y del
pacientel', Sin embargo, persisten desafios como la generalizacion de modelos, el desempeino en conjuntos de
datos externos, la adopcién de arquitecturas mas actuales!*, la falta de interpretacion, el volumen de datos, asi
como la confidencialidad de la informacion!?. Existen ademas oportunidades de mejora en la inspecciéon de mues-
tras de sangre para la identificacion de errores cuando la muestra de sangre recolectada de un paciente, se etiqueta
incorrectamente con informacién de otro paciente, pudiendo ser dificil para el laboratorio reconocer este tipo de
error3l,

En este sentido, mejorar la calidad y la eficiencia en los servicios de salud implica un reto recurrente al que se
enfrenta el sector salud™#, por lo que en afios recientes se ha incrementado la digitalizacion de los servicios de salud,
conocida como Healthcare 4.01'5), que involucra la implementacién de variadas tecnologias y con fines distintos
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incluyendo deep learning (DL)"'®, machine learning (ML)"'”!, big data'*®!, automatizacién!!, simulacion*?!, entre
otras. Particularmente, herramientas de IA desempefian un papel crucial en el campo médico, transformando la
manera en que se diagnostican enfermedades, se realizan tratamientos y se gestionan los datos clinicos. Estas tec-
nologias han demostrado un potencial significativo para mejorar la precision, la eficiencia y la atencion médica en
general. Algunas de las actividades clave para el sector médico donde se emplea IA son el analisis de grandes vola-
menes de datos y el reconocimiento de patrones u objetos en imagenes médicas, como rayos X', tomografias com-
putarizadas??, resonancias magnéticas!?3! y ultrasonidos?4. DL es una subrama de Ia IA, la cual ha presenciado
avances notables en los tltimos afos, ofreciendo oportunidades para el analisis de imagenes y las tareas de detec-
cion de objetos. Los modelos de DL se componen por multiples capas que permiten aprender una secuencia en sus
distintos niveles!?s!, Al respecto, las redes neuronales convolucionales (CNN) procesan imagenes y otras formas de
datos con estructura espacial, donde la clasificacion se basa en regiones creando un cuadro delimitador alrededor de
la region de interés, como la densidad, el color, etc. Los métodos estandares involucran algoritmos de una etapa®®
y dos etapas 1?7, siendo YOLO (You Only Look Once)?® una familia de algoritmos de una sola etapa que ha mostrado
ventajas incluyendo menor tiempo de entrenamiento® asi como su eficiencia y precision en la localizacion y clasi-
ficacion simultanea de multiples objetos en tiempo real en imagenes?®.

Este estudio prueba la factibilidad de los algoritmos YOLO para la deteccion de caracteristicas relevantes de tubos
con muestras de sangre en un laboratorio clinico, centrandose en tres tareas principales: (1) verificar la presencia de
identificacion en cada recipiente, (2) verificar la presencia de sangre contenida en el recipiente y (3) detectar el ade-
cuado recipiente para la prueba a realizar en funcion del color de la tapa. Al abordar estas tareas, se busca contribuir
a mejorar la eficiencia y confiabilidad del anilisis de muestras de sangre, lo que en tltima instancia mejora la aten-
cion al paciente y los flujos de trabajo de laboratorio.

MATERIALES Y METODOS

Con la finalidad de una evaluacion integral de los modelos YOLO, se considero0 las arquitecturas YOLOv5, YOLOvV7
y YOLOVS debido a caracteristicas especificas que aportan cada uno en términos de precision, velocidad y optimiza-
cion respecto a sus predecesores. YOLOVS5 es reconocido por su balance entre eficiencia y facilidad de implementa-
cion, facilitando asi la inspeccién en tiempo real. YOLOv?7 incluye mejoras en la velocidad y precision en diferentes
tipos de hardware. YOLOVS incluye avances de arquitectura de red y procesamiento, resultando en mayor adapta-
bilidad y desempefio en escenarios complejos. Estas diferencias permitieron evaluar cada version en la identifica-
cion precisa y rapida de seis clases de objetos, incluyendo: (i) etiqueta presente en tubos (label), (ii) tubo con llenado
insuficiente (not_ok), (iii) tubo con llenado ok (good), (iv) tubo con tapa azul (blue_cap) que contienen citrato de
sodio y se utilizan para pruebas de coagulacién, (v) tubo con tapa morada (purple cap) utilizadas en pruebas de
hematologia y (vi) tubo con tapa amarilla (yellow_cap) con anticoagulante para pruebas de quimica sanguinea. Se
utiliz6 un conjunto de datos compuesto por 3000 imagenes, desglosadas en 2104 imagenes (70 %) para entrena-
miento, 604 imagenes para validacién (20 %) y 292 imagenes (10 %) para prueba y se realiz6 las anotaciones bus-
cando un balance en las clases como se describe en la Tabla 1.
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TABLA 1. Anotaciones por clase.

Descripcion Clases | Anotaciones
Deteccion de etiqueta presente en label 2,378
Tubo con llenado insuficiente not_ok 1,918
Tubo con llenado ok good 2,580
Tubo con tapa azul blue_cap 2,047
Tubo con tapa morada purple_cap 1,998
Tubo con tapa amarilla yellow_cap 1,725

El entrenamiento de los datos empleé el acelerador Tesla T4 incluido en la version gratuita de Google Colab. Este
acelerador, es una unidad de procesamiento grafico (GPU) disefiada para tareas de alto rendimiento y cuenta con 40
nicleos, una frecuencia de 1.59 GHz y una capacidad de procesamiento de FP16 de 65 TFLOPS, lo cual, lo vuelve
una herramienta versatil, potente y accesible. Por su parte, el etiquetado de las imagenes se realizé mediante la seg-
mentacion, empleando recuadros delimitadores “bounding boxes” en la herramienta Roboflow, la cual es una pla-
taforma en linea para la clasificacién de imagenes y la gestion de datos3? Las imagenes utilizadas presentan una
resolucion de 640x640 pixeles en formato JPG y se cuentan con acceso libre al conjunto de datos en la siguiente liga:
https://doi.org/10.34740/kaggle/dsv/9616793. Los resultados se evaluaron como verdadero positivo (TP, true positive),
es decir, el nimero de objetos detectados correctamente; verdadero negativo (TN, true negative), es decir, muestras
que se rechazan correctamente de la clase; falso positivo (FP, false positive), es decir, el nimero de objetos detecta-
dos erroneamente; y falso negativo (FN, false negative), es decir, el niimero de objetos omitidos. Para evaluar las
diferentes arquitecturas se utilizaron indices de desempefio como precision (precision), sensibilidad (recall) y pre-
cision media promedio (mAP). Precision, precision por clase (PRC)13Y o valor predictivo positivo (VPP)32!, mide la
proporcion de objetos correctamente detectados en relacién con los objetos detectados®3. La ecuacion 1 muestra la
formula utilizada en este estudio.

Precision = e (1)
recision = o0

Recall, indica la proporcion de objetos detectados correctamente en relacién con todos los objetos presentes en el
conjunto de datos34, por lo tanto, recall es la precisioén de las instancias predichas positivamente que describen
cuantas se etiquetaron correctamente35, lo que muestra el nivel de un modelo para predecir la clase positiva cuando
la clase real es positival3®. En este estudio calculamos recall con la ecuacién (2).

Recall = P 2)
et = TP Y FN

Precision media promedio (77AP) mide en qué porcentaje el algoritmo predice el objeto correctamente de todas las
clases individuales3”), siendo una métrica clave para evaluar los algoritmos de deteccién de objetos!3®! y para la com-
paracion entre modelos39!. La ecuacién 3 muestra la descripciéon matematica de 77AP, donde APk representa la pre-
cision promedio de las clases y n representa el nimero de clases#°.,

1 k=n
mAP = —Z AP, 3)
n k=1


https://doi.org/10.34740/kaggle/dsv/9616793
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En conjunto, estos métricos proporcionan una evaluacion global del rendimiento del modelo y son ampliamente
utilizados en la evaluacion de algoritmos de deteccion de objetos ya que permiten comparar el desempeiio del
modelo en diferentes aspectos de la deteccion#'4?, El estudio también se enfoca en analizar el comportamiento de
los modelos en distintas épocas de entrenamiento. Se seleccionaron las épocas 20, 50 y 100 como puntos de refe-
rencia para examinar la evolucion de los modelos durante el proceso de entrenamiento y evaluar su capacidad de
aprendizaje a lo largo del tiempo. Para complementar el resultado, se analizaron las matrices de confusién normali-
zadas y las graficas de pérdidas para evaluar y visualizar el rendimiento de un modelo.

Equipo y Herramientas

El analisis se llev6 a cabo en un equipo con un procesador AMD Ryzen 5 4650G con Radeon R7 Renoir, funcionando
auna velocidad de 3.70 GHz, con 32 GB de RAM y sistema operativo Windows 11 de 64 bits. Ademas, se emple6 una
tarjeta grafica NVIDIA GeForce GTX 1660 SUPER VENTUS XS OC con 6 GB de memoria dedicada para el procesa-
miento computacional. Para la captura de imagenes se utilizaron dos dispositivos: una camara marca Salandens,
modelo B0872YBHBV, con una resolucion de 1080p, y la camara de un teléfono moévil Huawei Nova Y9 SE, con una
resolucion de 108 MP. El entrenamiento de los modelos se realiz6 utilizando Google Colab en su version gratuita, la
cual ofrece acceso a una GPU T4 con 12.7 GB de RAM, 15 GB de memoria dedicada para la GPU, y un espacio en disco
de 112.6 GB.

RESULTADOS Y DISCUSION

El desempeno de los diferentes modelos de YOLO se muestra en la Tabla 2, siendo YOLOvS la arquitectura que
present6 la mayor precision, 0.927, con 50 épocas mientras que YOLOV5, 0.924, con 100 épocas y YOLOv7, 0.917
con 100 épocas. Respecto a recall, YOLOv8 present6 los mayores valores, destacando 0.914 con 100 épocas. Al eva-
luar la capacidad del modelo para detectar imagenes de distintas clases, YOLOv8 present6 un valor de 72AP de 0.941
y 0.940 con 100 y 50 épocas respectivamente. En términos de tiempo de entrenamiento, el modelo mas rapido fue
YOLOVS5 con 20 épocas (15 min, 4 s), en contraparte, YOLOv7 con 100 épocas presento6 la mayor duracion (3 h, 27
min, 44 s).

TABLA 2. Resultados del rendimiento de los modelos de YOLOv5, YOLOv7 y YOLOVS.

Modelo Epocas Precision Sensibilidad mAP Tiempo
20 0.909 0.897 0919 15min4s
YOLOV5 50 0.923 0.900 0.934 37min45s
100 0.924 0.900 0.935 1h14min10s
20 0.682 0.665 0.675 42min36s
YOLOV7 50 0.903 0.852 0.856 1h44min24s
100 0.917 0.878 0.906 3h27min44s
20 0.922 0.907 0933 34min19s
YOLOV8 50 0.927 0.909 0.940 1h26min13s
100 0.917 0914 0.941 2h59min56s

En términos generales, YOLOvVS8 presenta un mayor desempefio, logrando una mayor precision y mAP en todas las
épocas analizadas. Su tiempo de entrenamiento, aunque mayor que YOLOVS5, es mas corto que YOLOv7, lo cual lo
convierte en una opcion eficiente en términos de rendimiento y costo computacional. YOLOv5, aunque no alcanza
los niveles de YOLOVS, ofrece un desempeino consistente con una buena precision y 7AP, y tiempos de entrena-
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miento significativamente menores, haciéndolo atractivo en escenarios donde los recursos de tiempo y procesa-
miento son limitados. YOLOv7 comienza con un rendimiento inferior incluyendo precision y AP bajos con 20
épocas, pero mejora significativamente con mas épocas de entrenamiento, aunque su tiempo de entrenamiento es
considerablemente mayor que los otros dos modelos, lo cual podria ser un factor limitante dependiendo de la apli-
cacion. La Figura 1 muestra ejemplos de deteccion de clases empleando YOLOVS.

yellow_cap 0.98

blue_cap blue_cap 0.98

lobel 0.95

a)

FIGURA 1. (A) Ejemplo de deteccidn de las clases “purple_cap” y “good". (B) Demostracion de la deteccion de las clases
“yellow_cap” y “label”. (C) Representacion de las clases “blue_cap” y “not_ok" empleando YOLOvS.

El desempefio de las tres arquitecturas por clase al utilizar 50 épocas se muestra en las Tablas 3-5. El resto de resul-
tados con 20 y 100 épocas se agregd como material suplementario al articulo. Particularmente, la Tabla 3 muestra el
desempeno de YOLOvV5 con 50 épocas, destacando una precision de hasta 0.980 para tapa morada “purple cap”y
una minima de 0.876 para identificar tubos con tapa amarilla “yellow_cap”. Recall presenta valores de 0.978 hasta
0.85 para la deteccion de tubos con tapa morada “purple_cap” y tapa amarilla “yellow_cap” respectivamente. La
clase con mayor mAP (0.99) es para tapa morada “purple_cap”, mientras que el menor valor fue 0.893 para la clase
tapa amarilla “yellow_cap”.

TABLA 3. Resultados del rendimiento del modelo de YOLOv5 con 3000 imagenes entrenado con 50 épocas

Clase Precision Recall mAP
blue_cap 0.924 0.92 0.951
good 0.934 0.915 0.938
label 0.93 0.851 0.927
not_ok 0.896 0.886 0.903
purple_cap 0.98 0.978 0.99
yellow_cap 0.876 0.85 0.893

Por su parte, la Tabla 4 muestra el desempefio de YOLOv7 con 50 épocas, logrando una precision de hasta 0.966
para tapa morada “purple_cap” y una minima de 0.821 para identificar tubos con tapa amarilla “yellow_cap”.
Recall present6 valores de 0.963 hasta 0.708 para la deteccion de tubos con tapa morada “purple_cap”y tubos con
etiqueta “label” respectivamente. La clase con el mayor mAP de 0.978 fue tapa morada “purple_cap”, mientras que
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el menor valor fue 0.782 para la clase que reporta los tubos con tapa amarilla “yellow _cap”.

TABLA 4. Resultados del rendimiento del modelo de YOLOv7 con 3000 imagenes entrenado con 50 épocas

Clase Precision Recall mAP
blue_cap 0.906 0.914 0.877
good 0.901 0.860 0.87
label 0.944 0.708 0.826
not_ok 0.88 0.817 0.805
purple_cap 0.966 0.963 0.978
yellow_cap 0.821 0.847 0.782

La Tabla 5 muestra los resultados de cada clase utilizando YOLOvS8 con 50 épocas, donde se observa una precision
maxima de 0.984 y minima de 0.883 para identificar los tubos de sangre con tapa morada (“purple_cap”)y los tubos
vacios o que no contienen sangre (“not_ok”) respectivamente. Respecto a recall, el valor mayor es de 0.976 para la
deteccion de tubos con tapa morada (“purple cap”), mientras que 0.840 fue el valor menor para tubos con tapa
amarilla (“yellow_cap”). La clase con mayor mAP de hasta 0.993 es la de tapa morada (“purple_cap”), mientras que
el menor valor fue 0.891 para la clase que reporta los tubos que no contienen sangre (“not_ok>).

TABLA 5. Resultados del rendimiento del modelo de YOLOv8 con 3000 imagenes entrenado con 50 épocas.

Clase Precision Recall mAP
blue_cap 0.923 0.914 0.955
good 0.933 0.921 0.942
label 0.944 0.901 0.952
not_ok 0.883 0.901 0.891
purple_cap 0.984 0.976 0.993
yellow_cap 0.895 0.840 0.908

La Figura 2 muestra la matriz de confusiéon normalizada para YOLOvS8 con 50 épocas donde cada fila representa los
porcentajes de instancias reales de cada clase, mientras que las columnas muestran las predicciones del modelo. La
diagonal normalizada muestra valores altos en la tasa de acierto, incluyendo “purple_cap” con 0.98, mientras
“yellow_cap” muestra un valor de 0.91, siendo el menor.

Confusion Matrix Normalized

-00

vvvvv

FIGURA 2. Matriz de confusion normalizada de YOLOv8 con 50 épocas.
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Por su parte, la Figura 3 muestra la grafica de perdida para YOLOvV8 con 50 épocas, destacando cémo la funcion de
pérdida del modelo disminuye a lo largo del tiempo durante el entrenamiento. Una disminucién continua en la pér-
dida indica que el modelo esta aprendiendo correctamente a medida que avanza el entrenamiento. La estabilizacion
de la curva o una disminucién mas lenta después de muchas épocas sugiere que el modelo ha alcanzado su punto
de convergencia y que entrenar por mas tiempo no mejoraria significativamente su desempefio. Si bien es cierto que
extender el tiempo de entrenamiento puede resultar en mejoras marginales en precision, es necesario considerar el
costo computacional y la aplicacion practica para sistemas que trabajan en tiempo real. En conjunto, estas figuras
reflejan un buen desempeino de YOLOVS8, con una matriz de confusién que revela una alta precision en la clasifica-
cion de los defectos, y una grafica de pérdida que sugiere que el modelo se ha aprendido eficientemente a lo largo
del proceso de entrenamiento.
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FIGURA 3. Graficas de pérdida para YOLOv8 con 50 épocas.

Adicionalmente, el desempefio de YOLOV8 con 100 épocas se resume en la Tabla 6, destacando una precision de
hasta 0.970 para tapa morada (“purple cap”)y una minima de 0.892 para identificar tubos vacios o que no contienen
sangre (“not_ok”). Recall presenta valores de 0.976 hasta 0.877 para la deteccion de tubos con tapa morada (“pur-
ple cap”) y tapa amarilla (“yellow _cap”) respectivamente. La clase con mayor mAP (0.993) es para tapa morada
(“purple cap”), mientras que el menor valor fue 0.898 para la clase que reporta los tubos que no contienen sangre
(“not_ok”). En resumen, YOLOVS8 presenta desempeio similar tanto en 50 y 100 épocas.

TABLA 6. Resultados del rendimiento del modelo de YOLOv8 con 3000 imagenes entrenado con 100 épocas.

Clase Precision Recall mAP
blue_cap 0.901 0.895 0.953
good 0.928 0.928 0.943
label 0.928 0.915 0.947
not_ok 0.892 0.892 0.898
purple_cap 0.970 0.976 0.993
yellow_cap 0.881 0.877 0.916
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Implicaciones para laboratorios clinicos

Los laboratorios clinicos tienen un rol significativo al proveer de informacion para la toma de decisiones de los pro-
fesionales de salud. No obstante, existe un grado de falibilidad en pruebas o dispositivo de laboratorio, por lo que la
ocurrencia de errores es factible en las diferentes fases de una prueba de laboratorio (preanalitica, analitica y posta-
nalitica)3. Este estudio aborda la evaluaciéon de diferentes modelos de DL para identificar objetos en imagenes de
tubos con muestras de sangre de un laboratorio clinico como un medio para asistir al profesional de salud en la ins-
peccibén de riesgos en la etapa preanalitica. Respecto a precision, este métrico fluctia entre 0 y 1, donde valores cer-
canos a 1 indican una alta tasa de deteccion de clases de manera correcta®3, siendo YOLOVS la arquitectura que pre-
sento el mayor valor, 0.927, con 50 épocas. Respecto a recall, es decir, la capacidad del modelo de identificar todas
las clases en la imagen 4451461 e] modelo YOLOV8 present6 los mayores valores, destacando 0.914 con 100 épocas.
Al evaluar la capacidad del modelo para detectar imagenes de distintas clases#”, YOLOvS8 present6 un valor de 77AP
de 0.941 y 0.940 con 100 y 50 épocas respectivamente, demostrando un equilibrio entre la precision y recall en todas
las clases durante la validacion!#sl. Estos resultados indican que el modelo YOLOVS8 present6 un mejor desempeno
general, seguido por YOLOvV5 y YOLOV?7.

Estos resultados presentan a los algoritmos de DL como una herramienta factible para asistir al técnico flebotomista
en la inspeccion de caracteristicas importantes que pueden ser omitidas por la naturaleza repetitiva del proceso y
dependiente del factor humano, incluyendo omitir etiqueta de identificacion, extraer cantidad no adecuada de san-
gre, utilizar tubo incorrecto (con o sin preservativo o anticoagulante), entre otros. Particularmente, la identificacién
erronea del paciente!® y el consecuente problema para comunicar resultados, afectan a la prestacion de servicios de
diagnostico, siendo reconocidos como objetivos para la mejora de la calidad en este sector#. Estos errores pueden
provocar la retoma de muestra, retraso del analisis, alteracién o contaminacién de la sangre, teniendo un impacto
en el diagnéstico y salud de los pacientes, asi como en la calidad y eficiencia del proceso. Aunque se tiende a respon-
sabilizar al personal de atencion médica por los errores, en realidad la mayoria de estos problemas surgen debido a
la falta de procesos seguros y bien estructurados!s!. A pesar de su importancia, existe poca informacion sobre el nivel
de precision al realizar actividades de inspeccion en el sector salud, particularmente en laboratorios clinicos. En sec-
tores industriales, la tasa de errores al realizar inspeccion visual varia por miultiples factores!“®!, con tasas entre 20 %
y 30 % de manera general’®, mientras que en el sector de construcciéon va de 19 % a 48 %49 y de 17.8 % a 29.8 % en
sector metalmecanicals.

En la evaluacion de la calidad en la atencién médica existen varias herramientas, incluyendo los indicadores de
calidad (QlIs), los cuales proporcionan medidas objetivas basadas en evidencia para evaluar diferentes aspectos cri-
ticos del cuidado de manera consistentel5!. Al respecto, la clasificacion de errores en laboratorio segiin su gravedad,
es crucial para identificar areas prioritarias de mejora en la calidad, por lo que, el entendimiento de los QIs permite
a los laboratorios clinicos identificar las acciones correctivas y mejoras mas adecuadas para la resolucion de proble-
mas'5?. Los indicadores han sido agrupados en seis etapas del proceso de pruebas de laboratorio: i) orden de la
prueba, ii) identificacion del paciente y recoleccién de la muestra, iii) identificacion, preparacion y transporte de la
muestra, iv) analisis, v) informe de resultados, asi como vi) interpretacion de resultados y acciones posteriores!s3l. A
pesar de que la implementacion sistematica los QIs en laboratorios puede ser efectiva para reducir los errores, mejo-
rar la seguridad del paciente y cumplir con los requisitos de la norma ISO 15189, en la practica existen dificultades
para mantener la recoleccion de datos de manera estandarizada y sistematica, asi como para fomentar un continuo
interés, compromiso y dedicacion en todo el personal’>?. Al respecto, los resultados de este estudio contribuyen a
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brindar informacién sobre la factibilidad detectar desviaciones y evaluar indicadores correspondientes a las prime-
ras etapas (i, ii e iii), con posibilidad de expansion al resto. En este sentido se ha sugerido que los laboratorios deben
crear un mapa de proceso que describa todos los pasos del proceso de prueba desde la orden del médico hasta la
entrega del resultado!®.

Las herramientas de IA como DL han apoyado en el diagnéstico médico permitiendo reducir el tiempo para iniciar
un tratamiento>#, mediante la deteccién y clasificacion del cancer’ss!, diagndsticos mediante electrocardiogramas
1561, deteccion de glaucoma's” o la clasificacion de tumores cerebrales’s®, lo que permite reducir el tiempo para iniciar
un tratamiento'4!. Particularmente, diferentes versiones de YOLO han sido evaluados en contextos variados como
el farmacéutico para la deteccién de defectos en blister alcanzando una precisioén de 0.974559, para detectar equipo
meédico de proteccion personal logrando un mAP de 97.2 %!°?, o para detectar mascaras y tubos de ventilacién en
pacientes logrando una exactitud (accuracy) de 93 %®1. Sin embargo, la evidencia es escasa sobre estudios que
aborden DL para la evaluacion y analisis de actividades de inspeccion visual en sector salud y particularmente en
laboratorios clinicos. El presente estudio contribuye en la discusion sobre el uso de DL como apoyo al técnico flebo-
tomista en la etapa preanalitica. En este sentido, estudios previos han identificado que el uso de IA puede facilitar la
colaboracion entre especialistas de la salud®?, permitiendo una mejor la utilizacion de servicios con el fin de opti-
mizar los recursos!®. Al respecto, es crucial involucrar al equipo del sector de la salud y centrarse en fortalecer las
capacidades locales y adaptar la tecnologia disponible a las necesidades especificas de los paises latinoamericanos
64l En la region, la IA se encuentra en fase inicial y muchas areas carecen de la infraestructura necesaria®s!. Sin
embargo, tecnologias como la IA tienen el potencial de mejorar el acceso a servicios, reducir consultas innecesarias,
brindar comodidad a los usuarios, reducir la carga de trabajo, disminuir costos!®® o incluso disminuir las readmisio-
nes no planificadas!®”, lo cual, tiene un efecto directo a la calidad de atencién al pacientel®®,

Inspeccion visual y aprendizaje profundo (DL)

Con respecto al desempefio de actividades de inspeccién visual en laboratorios clinicos, existe poca informacion
sobre el grado de precision o exactitud de los profesionales de salud. En comparacion con actividades de inspeccion
en sectores industriales, cominmente la inspeccién visual humana es superada por algoritmos de DLP979 qunque
existen excepciones mostrando resultados mixtos o comparables’*72l o incluso un rendimiento inferior de los
modelos en comparacion con los inspectores humanos!”2l. El presente estudio destaca una brecha entre la inspeccion
totalmente automatizada y la necesidad continua de participacion humana, principalmente en actividades criticas
como las asociadas a la salud. En algunos escenarios, los algoritmos comienzan la inspeccién y los inspectores huma-
nos intervienen en el caso de elementos inciertos o que caen por debajo de un umbral establecido7475], De esta
manera, los modelos de DL tienen el potencial de ayudar de manera consistente a los procesos de inspeccion al
minimizar la participacion humana y aliviar la fatiga fisica y mental. La utilizacion de algoritmos para detectar obje-
tos empleando redes neuronales convolucionales, como YOLO, ofrece la posibilidad de realizar esta tarea de manera
automatizada y eficiente. Adicionalmente, las herramientas de DL presentan la capacidad de identificar objetos que
pudieran no ser evidentes a simple vista u omitidos debido a condiciones humanas de error. Considerando que hasta
dos tercios de decisiones de los profesionales de salud son basadas en resultados de pruebas de laboratorio”®!, DL
representa un soporte para los profesionales de la salud y en tltima instancia, un apoyo para mejorar de la calidad
de la atencién médica.
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Retos Practicos

Algunos retos identificados incluyen aspectos técnicos para la implementacion de sistemas de inspeccion en labo-
ratorio clinico basados en IA, incluyendo la dependencia al volumen y calidad de conjuntos de datos para su rendi-
miento7”), Cuando no se dispone de grandes conjuntos de datos, es necesario realizar un entrenamiento previo”® o
transferencia de aprendizajel”' como alternativas para trabajar con conjunto de datos pequefios. Otro aspecto y tal
vez mas relevante es el factor humano, donde la transicion de inspeccion tradicionalmente realizada por un profe-
sional de la salud, a una inspeccion asistida por tecnologia puede representar un reto, principalmente por descono-
cimiento, falta de infraestructura, resistencia al cambio, entre otros. Adicionalmente, un reto futuro en contextos de
laboratorios clinicos es el uso de mas arquitecturas de DL, incluyendo modelos de dos etapas como redes neuronales
convolucionales basadas en regiones (R-CNN), Fast R-CNN®, Faster R-CNN®! y Mask R-CNN32, que, aunque
requieren conjuntos de datos mas grandes, pueden aportar una comparativa integral.

Limitaciones

El estudio no esta exento de limitaciones, incluyendo el tamafio del conjunto de datos, que puede considerarse
pequeno, por lo que un trabajo futuro incluye su ampliacion. El estudio consideré una variabilidad limitada en las
condiciones del entorno de las imagenes incluyendo la iluminacion y los tipos de tubos, por lo que se proyecta
ampliar estas caracteristicas. Adicionalmente, la incorporaciéon de mas y diferentes fondos de imagen (background)
podra ayudar a mejorar aiin mas el desempeifio de las arquitecturas evaluadas para detectar objetos con diferentes
fondos. Un aspecto importante es el desequilibrio de clases, el cual en este estudio no es un problema critico, ya que
el rango de anotaciones va desde 1,725 a 2,580, como se mostrd en Tabla 1, sin embargo, un trabajo futuro sera
balancear las anotaciones de clase, aumentar el nimero de imagenes con respecto a las clases a identificar, asi como
implementar data augmentation para el incremento de imagenes. finalmente, las clases referentes a volumen de
sangre, solo consideraron presencia o ausencia de sangre en el tubo, por lo que el siguiente paso sera entrenar al
modelo en diferentes niveles o cantidades presentes en el tubo.

CONCLUSIONES

El presente estudio abordé el uso de tecnologia asociada a inteligencia artificial como lo es deep learning, en la
deteccion de caracteristicas relevantes al realizar inspecciones en el area de flebotomia de un laboratorio clinico
publico. Los resultados indican que los modelos YOLO y particularmente YOLOv8 mostraron un buen desempeiio
en identificar adecuadamente las clases analizadas. Si bien no se cuenta con informacién sobre el nivel de precisién
del personal de salud al realizar actividades de inspeccion en laboratorios clinicos, estos valores rondan entre 85 y
90 % en otros sectores, por lo que los resultados de este estudio son alentadores y sugieren que los modelos de DL
son capaces de detectar caracteristicas relevantes en la fase preanalitica con una precision superior. Ademas, estos
resultados abren posibilidades de desarrollo para sistemas de inspeccion que asistan a los profesionales de salud y
complementen la funcion de inspeccion que realizan. El estudio brinda informacion valiosa para futuras investiga-
ciones, incluyendo la inspeccion de mas variables criticas en laboratorios clinicos, la realizacion de analisis mas
detallados, asi como optimizaciones especificas para cada arquitectura, teniendo en cuenta las necesidades y requi-
sitos especificos del laboratorio clinico. Dada la escasa literatura sobre aplicaciones especificas de DL en el llenado e
identificacion de muestras de sangre en laboratorios clinicos, los hallazgos respaldan el potencial de estas herra-
mientas para asistir a los profesionales de salud en actividades de inspeccion visual y con ello contribuir a la mejora
de los servicios de salud.
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MATERIAL SUPLEMENTARIO

TABLA 7. Resultados del rendimiento del modelo de YOLOvV5 con 3000 imagenes entrenado con 20 épocas.

Clase Precision Recall mAP
blue_cap 0.913 0.916 0.941
good 0.93 0.909 0.923
label 0.937 0.841 0.906
not_ok 0.875 0.876 0.872
purple_cap 0.969 0.979 0.987
yellow_cap 0.831 0.863 0.886

TABLA 8. Resultados del rendimiento del modelo de YOLOv5 con 3000 imagenes entrenado con 100 épocas.

Clase Precision Recall mAP
blue_cap 0.918 0911 0.949
good 0.934 0.922 0.94
label 0.94 0.867 0.932
not_ok 0.911 0.867 0.897
purple_cap 0.975 0.981 0.993
yellow_cap 0.867 0.855 0.898

TABLA 9. Resultados del rendimiento del modelo de YOLOv7 con 3000 imdagenes entrenado con 20 épocas.

Clase Precision Recall mAP
blue_cap 0.567 0.899 0.829
good 0.722 0.666 0.694
label 0.618 0.355 0.406
not_ok 0.639 0.558 0.562
purple_cap 0.919 0.707 0.838
yellow_cap 0.627 0.808 0.72

TABLA 10. Resultados del rendimiento del modelo de YOLOv7 con 3000 imagenes entrenado con 100 épocas.

Clase Precision Recall mAP
blue_cap 0.917 0.914 0.928
good 0.919 0.899 0.902
label 0.946 0.784 0.876
not_ok 0.894 0.857 0.86
purple_cap 0.981 0.963 0.986
yellow_cap 0.845 0.853 0.886
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TABLA 11. Resultados del rendimiento del modelo de YOLOv8 con 3000 imagenes entrenado con 20 épocas.

Clase Precision Recall mAP
blue_cap 0.928 0.914 0.947
good 0.933 0.923 0.935
label 0.929 0.879 0.936
not_ok 0.893 0.892 0.89
purple_cap 0.99 0.981 0.99
yellow_cap 0.857 0.856 0.9

TABLA 12. Resultados del rendimiento del modelo de YOLOv8 con 3000 imagenes entrenado con 7100 épocas.

Clase Precision Recall mAP
blue_cap 0.901 0.895 0.953
good 0.928 0.928 0.943
label 0.928 0.915 0.947
not_ok 0.892 0.892 0.898
purple_cap 0.97 0.976 0.993
yellow_cap 0.881 0.877 0.916




