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Abstract. Urine sediment analysis is a fundamental practice in the clinical
diagnosis of renal and urological pathologies. However, its manual examination
is operator-dependent, time-consuming, and subject to subjective variability,
while commercial automated systems are often cost-prohibitive for medium-
scale laboratories. In this context, this paper addresses the application of deep
learning techniques for the automatic identification and classification of particles
in microscopic urine sediment images. Under the adaptation of the CRISP-DM
methodology, various multiclass datasets are integrated through a format
standardization process compatible with object detection architecture such as
YOLO (You Only Look Once). Data treatment prioritizes the integrity of the
original samples, avoiding techniques that could alter the natural class
distribution. Class imbalance is addressed through the configuration of loss
functions and data augmentation strategies applied during training. Performance
evaluation is conducted using metrics such as F1-Score, Recall, and confusion
matrices, allowing a detailed analysis of model behavior across different classes.
The results obtained demonstrate satisfactory performance, suggesting that the
use of pretrained models combined with fine-tuning strategies constitutes a
promising approach for the automation of urine sediment analysis in clinical
settings.
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Resumen. El analisis de sedimentos urinarios es una practica fundamental en el
diagnostico clinico de patologias renales y urologicas. Sin embargo, su ejecucion
manual es dependiente del operador, consume tiempo y esta sujeta a variabilidad
subjetiva, mientras que los sistemas automatizados comerciales suelen resultar
costosos para laboratorios de mediana escala. En este contexto, este trabajo
aborda la aplicacion de técnicas de aprendizaje profundo para la identificacion y
clasificacion automatica de particulas en imagenes microscopicas de sedimento
urinario. Bajo una adaptacion de la metodologia CRISP-DM, se integran diversos
conjuntos de datos multiclase mediante un proceso de estandarizacion de
formatos compatibles con arquitecturas de deteccion de objetos como YOLO
(You Only Look Once). El tratamiento de los datos prioriza la integridad de las
muestras originales, evitando técnicas que pudieran alterar la distribucion natural
de las clases. El desbalance de clases se aborda mediante la configuracion de las
funciones de pérdida y las estrategias de aumento de datos aplicadas durante el
entrenamiento. La evaluacion del desempefio se realiza utilizando métricas como
F1-Score, Sensibilidad y matrices de confusion, permitiendo un analisis detallado
del comportamiento del modelo en distintas clases. Los resultados obtenidos
evidencian un desempefio satisfactorio, lo que sugiere que el uso de modelos
preentrenados junto con estrategias de ajuste fino constituye un enfoque
prometedor para la automatizacion del andlisis de sedimentos urinarios en
contextos clinicos.
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1 Introduccion

Las enfermedades renales y del tracto urinario afectan a millones de personas en todo
el mundo y causan aproximadamente 830.000 muertes al afio, segiin Yildirim et al.
(2023). Una parte fundamental para el diagnostico, monitoreo y posterior tratamiento
de estas patologias es el analisis de sedimentos urinarios.

El término sedimento urinario se refiere a las particulas solidas que se depositan en
el fondo de una muestra de orina después de un proceso de centrifugaciéon. El mismo
se examina mediante microscopia, con el objetivo de identificar y cuantificar elementos
como gldobulos rojos, globulos blancos, células epiteliales, entre otros. La presencia,
cantidad y caracteristicas de estos elementos pueden ofrecer informacion critica sobre
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el estado funcional del sistema urinario y la presencia de posibles alteraciones
patologicas.

Este andlisis puede realizarse de forma manual o automatizada. El método manual,
ampliamente utilizado en laboratorios clinicos tradicionales, requiere una considerable
inversion en términos de tiempo y esfuerzo por parte del profesional, quien debe
identificar y clasificar visualmente los distintos elementos presentes en la muestra. Este
trabajo, aunque efectivo, es altamente demandante, lo que puede retrasar la entrega de
resultados precisos y afectar la eficiencia del diagndstico. Existen equipos
automatizados que optimizan este proceso y mejoran notablemente las limitaciones del
analisis manual, pero su alto costo representa una barrera considerable. En muchos
laboratorios de tamafio medio o pequefio, donde no se procesan grandes volimenes de
muestras, la inversion en estos equipos no se justifica econémicamente. En este marco,
la integracion de la inteligencia artificial y, particularmente, del aprendizaje profundo
en los flujos de trabajo clinicos representa una oportunidad para optimizar procesos que
aun dependen en gran medida de la intervencion humana (Blezek et al., 2021).

El presente trabajo busca contribuir al avance del conocimiento en el campo del
analisis automatizado de imagenes microscépicas, evaluando el desempefio de modelos
de aprendizaje profundo para automatizar y optimizar el procesamiento de muestras de
sedimento urinario. Mediante una metodologia robusta se confecciona un conjunto de
datos y se ajusta una arquitectura YOLO con el fin de identificar y clasificar seis
elementos de alta relevancia clinica: eritrocitos, leucocitos, células epiteliales, cristales,
cilindros y levaduras.

El resto de este trabajo se organiza como sigue: la Seccidn 2 presenta fundamentos
y trabajos relacionados, la Seccion 3 describe la metodologia propuesta, la Seccion 4
desarrolla las pruebas y presenta los resultados obtenidos, y la Seccion 5 expone las
conclusiones y propone los trabajos futuros.

2 Trabajos Relacionados

Los primeros avances en el analisis de imagenes médicas se apoyan en modelos de
aprendizaje profundo, mas especificamente redes neuronales convolucionales (CNN).
En este contexto, diversos estudios han demostrado que las CNN permiten extraer
caracteristicas de las imagenes que luego sirven a distintos modelos de clasificacion
(Litjens et al., 2017).

En particular, Liang et al. (2018) desarrollaron un sistema de extremo a extremo
basado en CNNs para el reconocimiento de particulas en sedimento urinario. Su
enfoque permitié identificar multiples clases dentro de un mismo marco de aprendizaje,
alcanzando una precision media superior al 84%.

Posteriormente, Ji et al. (2019) proponen un método combinado que utiliza la
arquitectura AlexNet —una red neuronal convolucional preentrenada en la
clasificacion de imagenes a gran escala— junto con un algoritmo de atencion a las
caracteristicas del area (AFA). Utilizando un conjunto de datos de mas de 300.000



imagenes, junto con aumento de datos y transferencia de aprendizaje, alcanzan una
precision del 97% y un tiempo de inferencia cercano a 6 ms por imagen.

Yildirim et al. (2023) presentan un enfoque hibrido que combina descriptores de
textura LBP, (Local Binary Pattern) con una arquitectura ResNet50, una red neuronal
convolucional preentrenada para la clasificacion de imagenes. Finalmente, al evaluar
diversos clasificadores, el mejor rendimiento se obtiene con SVM (Support Vector
Machine), logrando una precision del 96% sobre un conjunto de datos de 8.509
imagenes distribuidas en 8 clases. En la misma linea, Erten et al. (2023) proponen Swin-
LBP, una arquitectura que integra Swin Transformer con descriptores de textura LBP.
El sistema opera en un pipeline de cinco fases que abarca desde el preprocesamiento
hasta la seleccion de caracteristicas mediante NCA (Neighborhood Component
Analysis), finalizando con una clasificacion basada en SVM y votacion mayoritaria.
Esta propuesta utiliza un conjunto de datos de 12.330 imagenes distribuidas en 7 clases.

Posteriormente, Akhtar et al. (2024) introducen un enfoque hibrido que integra
estrategias centradas en datos y en el modelo, mediante un proceso de limpieza iterativa
del conjunto de datos y aumento de datos. La propuesta emplea una arquitectura en
cascada basada en VGG19 —una red neuronal convolucional profunda— modificada
con submodulos especializados. Sobre un conjunto de datos clinico de 12 clases, el
sistema reporta una precision micro y macro del 100% con un tiempo de inferencia de
61 ms por imagen.

Con el auge de los detectores de una sola etapa, la familia YOLO ha sido
ampliamente adoptada en este campo. En particular, diversos estudios han aplicado
variantes de YOLO para la deteccion de particulas urinarias en imagenes
microscopicas. Por ejemplo, Alvarado Jaya (2024) evalia un sistema que combina
modelos YOLOvV8 y MMDetection — recurso de codigo abierto basado en PyTorch
para la deteccion de objetos y la segmentacion de imagenes — con validacion humana.
Utilizando un conjunto de datos ptblico de 5.376 imagenes con 7 clases, obtiene un
mAP de 90,3% y 89,9% respectivamente, concluyendo que “el sistema de
reconocimiento de imagenes desarrollado es extremadamente eficaz...” (Alvarado
Jaya, 2024, p. 85) y destacando mejoras en eficiencia y calidad diagnostica mediante la
integracion humano-IA.

A partir del analisis de los antecedentes revisados, se evidencian avances
significativos en la clasificacion de sedimentos urinarios. No obstante, persisten
desafios relevantes, entre los que se destacan el desbalance de clases y la variabilidad
en la calidad de las imagenes, factores que impactan directamente en la robustez de los
modelos propuestos. En este contexto, la presente investigacion plantea un enfoque que
aprovecha los beneficios de arquitecturas consolidadas, con el objetivo de alcanzar
desempefios competitivos mediante el uso de modelos de pequefia escala y bajo
requerimiento computacional. De este modo, se busca lograr un adecuado equilibrio
entre eficiencia y precision, favoreciendo su eventual implementacion en entornos con
recursos limitados.



3 Metodologia

3.1 Marco de Trabajo

La estrategia metodoldgica implementada en este trabajo se fundamenta en el estandar
CRISP-DM (Cross-Industry Standard Process for Data Mining), seleccionado por su
robustez en la estructuracion de proyectos de andlisis de datos. Este marco proporciona
un flujo operativo que garantiza un ciclo de ejecucion ordenado e iterativo.

No obstante, con el propdsito de alinear el flujo de trabajo a los objetivos especificos
del estudio y a los requisitos del ambito clinico, se ha disefiado una adaptacion
estructural de seis fases. Como se observa en la Figura 1, esta configuracion incorpora
una etapa inicial de exploracion del dominio y una fase de cierre dedicada a la
documentacién y al desarrollo del prototipo de software. Las flechas bidireccionales
entre las fases 2 (Preparacion de los Datos), 3 (Modelado) y 4 (Evaluacion) representan
la naturaleza iterativa del proceso: el bucle entre las fases 2 y 3 permite retornar a la
preparacion de datos cuando durante el modelado se identifican inconsistencias o
problemas en las anotaciones, mientras que el bucle entre las fases 3 y 4 habilita el
reajuste de parametros o la exploracion de configuraciones alternativas cuando los
resultados de la evaluacion no alcanzan los criterios de desempefio establecidos. Las
flechas externas representan iteraciones de mayor alcance, posibilitando el retroceso
hasta las fases iniciales cuando los problemas detectados son de naturaleza mas
profunda, lo cual resulta necesario dadas las variaciones en calidad, contraste y
condiciones de adquisicion propias de las imagenes clinicas.
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Fig. 1. Diagrama de la metodologia propuesta, basada en el estandar CRISP-DM.



3.2  Conjunto de Datos

El analisis de sedimentos urinarios mediante microscopia conlleva desafios tales como
la baja densidad de particulas en determinadas muestras, la presencia de ruido de fondo
y la variabilidad en las condiciones de iluminaciéon durante la captura. Ante estas
dificultades, se optd por conformar un conjunto de datos integrando fuentes de diversos
origenes. Por un lado, se utiliz6 el conjunto UMID (Urine Microscopic Image Dataset),
propuesto por Goswami et al. (2021), el cual se compone de 367 imagenes con una
resolucion de 1280x720 pixeles. Este conjunto de datos identifica tres categorias de
relevancia clinica: eritrocitos, leucocitos y células epiteliales. La mayor parte de las
instancias se encuentran definidas mediante cuadros delimitadores, los cuales
especifican las coordenadas minimas y maximas en los ejes x e y para cada particula
individual. No obstante, aquellos elementos que presentan solapamientos fueron
etiquetados con anotaciones de puntos. Estas marcas consisten en una coordenada inica
(x,y) situada en el centroide de la particula, una técnica implementada por los autores
para registrar la presencia y ubicacion de cada elemento en areas de alta densidad donde
la superposicion impide delimitar bordes precisos.

Complementariamente, se integrd el repositorio de acceso publico USE-Dataset
(Liang et al., 2018). Dicho conjunto presenta 5.376 imdgenes anotadas con una
resolucion de 800x600 pixeles, abarcando siete categorias diagndsticas fundamentales
para el entorno clinico: cilindros, cristales, células epiteliales, nucleos epiteliales,
eritrocitos, leucocitos y levaduras.

A partir de la disponibilidad de datos en las fuentes seleccionadas y la consulta a
profesionales de laboratorio sobre su practica diaria, se definié una categorizacion final
de seis clases de interés. Esta seleccion se fundamenta en la frecuencia y relevancia
diagnostica de los elementos observados en el entorno clinico, estableciendo como
categorias prioritarias a los eritrocitos, leucocitos, células epiteliales, cilindros, cristales
y levaduras. En la Figura 2 se exhiben ejemplares de cada clase, mientras que en la
Tabla 1 se detalla la distribucion de las instancias segin su origen, asi como la
composicion final del conjunto de datos resultante.
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Fig. 2. Muestras representativas de las seis categorias de interés obtenidas del conjunto de datos
integrado.

Tabla 1. Distribucion de instancias por conjunto de datos de origen y total consolidado.

Clase UMID-Dataset USE-Dataset Total
Eritrocitos 1.556 21.815 23.371
Leucocitos 986 6.169 7.155
Células epiteliales 437 6.862 7.299
Cilindros 3.662 3.662
Cristales 1.644 1.644
Levaduras 2.083 2.083

3.3  Preprocesamiento y Estandarizaciéon

La etapa de preprocesamiento consistio en la ejecucion de tareas orientadas a la
homogeneizacion de las diversas fuentes de datos. El objetivo fue garantizar que las
imagenes, independientemente de su origen clinico, presenten un formato, resolucion y
estructura de etiquetado compatibles con la arquitectura de aprendizaje profundo
seleccionada.

En lo que respecta al conjunto UMID, se identifico una limitacion en sus
anotaciones de puntos para la implementaciéon del modelo YOLO. Dado que este
algoritmo requiere cajas delimitadoras para su funcionamiento, las anotaciones que
contienen Unicamente el centroide de la particula resultan insuficientes para el
entrenamiento. Ante este inconveniente, se implementd un procedimiento de



generacion de cajas delimitadoras artificiales, consistente en la creacion de cajas
cuadradas centradas en las coordenadas de los puntos originales, cuyas dimensiones
fueron establecidas a partir del andlisis estadistico de la morfologia caracteristica de
cada clase (Figura 3).

ID: point-ep

ID: point-ep
ID: pus

Fig. 3. La imagen de la izquierda muestra dos anotaciones de punto (point) pertenecientes a
células epiteliales (ep), que en la imagen de la derecha fueron reemplazadas por cajas.

La estrategia adoptada contempld criterios diferenciados segun la clase de particula,
con el fin de reducir el sesgo morfologico que introduciria el uso de un tamafio
uniforme. Para los eritrocitos, se utilizo la mediana de las cajas disponibles en la misma
imagen. Esta decision se fundamenta en la morfologia altamente homogénea de los
eritrocitos: durante su maduracion terminal, los reticulocitos pierden volumen y
organelas residuales adoptando la forma de disco biconcavo (Ovchynnikova et al.,
2018), lo que resulta en un diametro tipico de entre 7.5 y 8.7 um (Diez-Silva et al.,
2010). En el caso de los leucocitos se aplicé un factor de escala de 0.9 sobre dicha
mediana, justificado por su mayor dispersion morfoldgica respecto a los eritrocitos.
Finalmente, para las células epiteliales se aplicé un factor de 0.5 sobre la mediana y el
percentil 25 global en ausencia de anotaciones con caja, dado que en el conjunto de
datos UMID estas células tienden a aparecer agrupadas y fueron anotadas con cajas
unicamente cuando se presentaban de forma aislada, siendo estas visualmente mas
grandes que las agrupadas. En todos los casos, se recurrié a la mediana global de la
clase cuando la imagen no contaba con instancias anotadas con caja.

Por otro lado, el procedimiento para el USE-Dataset consistio en la conversion del
conjunto originalmente etiquetado en formato PASCAL VOC al estandar requerido por
YOLO. En el formato PASCAL VOC, la informacion de cada imagen se almacena en
archivos XML que describen las cajas delimitadoras mediante coordenadas absolutas
en pixeles, definiendo los puntos especificos de las esquinas. Para adaptar estos datos
a la arquitectura YOLO, se realiz6 una transformacion hacia archivos de texto plano
donde cada objeto se identifica por un indice numérico seguido de coordenadas
relativas y normalizadas.

Debido a la disparidad en las dimensiones originales de las imagenes, se procedio a
su normalizacion a una resolucion de 800 x 800 pixeles. En la Figura 4 se presenta un
ejemplo de imagen en su formato original. Este ajuste permitio la integracion uniforme
de las fuentes de datos, logrando un equilibrio entre la preservacion de los rasgos
morfologicos de las particulas pequefias y la eficiencia computacional del modelo.
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Fig. 4. Representacion de elementos sedimentarios etiquetados en su formato original.

3.4  Seleccion y Ajuste de Modelos

Para este trabajo se selecciond la arquitectura YOLOvV8 en su variante Small
(YOLOVSs), que integra en una unica red neuronal convolucional la extraccion de
caracteristicas, la localizacion y la clasificacion de particulas, analizando la imagen
completa en una sola pasada. Se adopté la variante Small por ofrecer mayor
profundidad de red que la variante Nano, sin incurrir en los requerimientos
computacionales de las variantes Medium o Large, lo que la hace adecuada para
entornos con recursos limitados y para capturar morfologias complejas sin demandar
hardware excesivo.

Para el manejo del desbalance de clases se implementaron estrategias de aumento de
datos y se configuraron explicitamente los hiperparametros de entrenamiento. Se utilizo
el optimizador SGD con momento de 0.937 y decaimiento de pesos de 0.0005, tasa de
aprendizaje inicial Iro = 0.01 y final Irf = 0.01, con una fase de calentamiento de 3
épocas. La funcion de pérdida combind tres componentes: pérdida de caja (7.5),
clasificacion (0.5) y distribucion focal (1.5). Las técnicas de aumento incluyeron volteo
horizontal aleatorio, variaciones HSV, escalado, traslacion y composicion en mosaico.
El entrenamiento se realizo en la plataforma Kaggle! con GPU NVIDIA Tesla T4, con
un tamafio de imagen de 800 pixeles y lote de 16 muestras. Se configuré un

! https://www.kaggle.com/



entrenamiento inicial de 50 épocas; al analizar las curvas de aprendizaje, que indicaban
margen de mejora sobre el conjunto de validacion, se realizo un segundo entrenamiento
con un limite de 70 épocas. En ambos casos se implementd parada temprana con
paciencia de 10 épocas. La Tabla 2 presenta los resultados de ambos entrenamientos,
que llevaron a seleccionar el modelo de 70 épocas por su mejor desempefio en
Sensibilidad y mAP50.

Tabla 2. Resultados globales en el conjunto de validacion para ambos entrenamientos.

Epocas Batch Size Img.Size Sensibilidad mAP5(
50 16 800x800 .837 .900
70 16 800x800 859 907

4 Evaluacion y Resultados Preliminares

La evaluacion del modelo se fundamenta en métricas orientadas a garantizar la
fiabilidad diagnoéstica. Se emplea la Sensibilidad (Recall) para asegurar que no se
omitan particulas de relevancia clinica, el F1-Score para analizar el desempefio en
clases con menor representacion, y el mAP50-95 como medida mas exigente de la
precision en la localizacion espacial de las detecciones. Complementariamente, la
Matriz de Confusion permite identificar patrones de error entre clases
morfologicamente similares.

Los indicadores se obtuvieron a partir del conjunto de prueba correspondiente al
10% del conjunto de datos final, derivado de una division aleatoria a nivel de imagen.
Cabe destacar que, dado el desbalance de clases y que cada imagen puede contener
multiples instancias en cantidades variables, la distribucion por clase no es uniforme
entre splits, lo cual debe considerarse al interpretar los resultados.

Tal como ilustra la curva Sensibilidad-Confianza (Recall-Confidence) en la Figura
5, se evidencia que el modelo mantiene una alta sensibilidad en un amplio rango de
umbrales, destacandose especialmente en la zona del “codo” de la curva, donde logra
un buen equilibrio entre Recall y nivel de confianza. En este punto, el modelo conserva
una elevada capacidad de deteccion sin requerir umbrales excesivamente bajos.
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Fig. 5. Evaluacion de exhaustividad mediante la curva Recall-Confidence.

Este rendimiento se mantiene estable para la mayoria de las categorias, las cuales
conservan un Recall superior a 0.8 incluso ante umbrales de confianza cercanos a 0.6.
Particularmente, los eritrocitos y cristales se consolidan como las clases mas robustas,
comportamiento que puede atribuirse a la consistencia de sus caracteristicas
morfologicas que facilita una extraccion de patrones mas precisa. No obstante, el
analisis individualizado permite identificar que los cilindros presentan una mayor
complejidad diagndstica para el modelo. Mientras que a un nivel de confianza de 0.4 la
mayoria de las particulas mantienen una sensibilidad cercana al 90%, la deteccion de
cilindros se ubica aproximadamente en el 75%. Esta disparidad puede responder a la
naturaleza de estos elementos, los cuales suelen presentar mayores dimensiones, una
apariencia traslucida y bordes menos definidos en comparacién con otros elementos.

Complementariamente, la evaluacion del equilibrio entre la precision y la
sensibilidad se analiza mediante la curva F1Score-Confianza (F1Score-Confidence) de
la Figura 6. Los resultados demuestran una estabilidad notable, alcanzando un valor
maximo de F1 de 0.86 para un umbral de confianza de 0.384. Esta amplia meseta
observada en la métrica global sugiere que el modelo mantiene un desempefio
consistente. En concordancia con los hallazgos previos, la clase de eritrocitos destaca
con el indice de F1 mas elevado, lo que ratifica la eficacia del modelo en la
discriminacion de este elemento frente al ruido del fondo. Por otro lado, la categoria de
cilindros presenta el desempefio mas desafiante para el modelo, con una curva que se
sitiia persistentemente por debajo del promedio global. Bajo este umbral 6ptimo, la



Tabla 3 presenta el desglose de Precision, Sensibilidad, F1-Score, mAP50 y mAP50-
95 para cada clase individual sobre el conjunto de prueba.
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Fig. 6. Analisis del equilibrio entre precision y sensibilidad a través de la curva F1-Confidence.

Tabla 3. Métricas de desempefio por clase en el conjunto de prueba.

Clase Precision Sensibilidad F1-Score mAPS0 mAPS0-95
Eritrocitos 942 .940 941 972 574
Leucocitos .850 .863 856 905 .500
ecif;'t‘:ll?:les 829 818 823 872 518
Cilindros 736 745 742 .804 414
Cristales .891 .885 .889 939 .563
Levaduras .876 .898 .886 .948 .600
Global .854 .859 .856 .903 579

Para profundizar en el analisis de resultados, la matriz de confusion normalizada de
la Figura 7 permite detallar los errores y aciertos obtenidos. Esta fue generada bajo un
umbral de confianza de 0.25, valor por defecto que permite una inspeccion exhaustiva
del comportamiento del modelo al ser mas permisivo en la aceptacion de detecciones,
reduciendo asi la omision de particulas y facilitando la identificacién de patrones de
confusion entre clases. Los resultados corroboran la alta especificidad en la



identificacion de eritrocitos y levaduras, con una precision diagnostica del 97% y 95%
respectivamente. Un hallazgo relevante se observa en la relacion entre el modelo y el
ruido de fondo: la columna de falsos positivos revela que un porcentaje significativo de
las detecciones de eritrocitos (27%) y cilindros (24%) corresponden en realidad a
elementos del fondo que el modelo interpreta como particulas, mientras que la fila
inferior muestra que el 18% de los cilindros reales y el 14% de las células epiteliales
son omitidos, siendo clasificados como fondo. Este patrén indica que el principal
desafio del modelo reside en la discriminacion de particulas de bajo contraste respecto
al ruido de fondo, mas que en la confusion entre tipos celulares, lo que orienta las lineas
de mejora futuras hacia estrategias de preprocesamiento y aumento de datos que
refuercen dicha distincion.
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Fig. 7. Matriz de confusion normalizada por clase real (True).

En sintesis, los resultados obtenidos validan la capacidad del modelo para la
deteccion efectiva de elementos presentes en sedimentos urinarios, alcanzando una
sensibilidad global de alto impacto clinico. La evidencia sugiere que, si bien la
arquitectura ha logrado robustez en la clasificacion de particulas con rasgos definidos,
persisten desafios en la discriminacion de elementos de bajo contraste frente al ruido
del fondo. No obstante, el alto nivel de acierto en la identificacion de categorias criticas
demuestra que el modelo planteado constituye una base sélida y confiable para aportar
a la automatizacion del analisis de sedimentos urinarios.



5 Conclusiones y Trabajos Futuros

Los resultados obtenidos en esta investigacion confirman que las soluciones basadas en
aprendizaje profundo constituyen una alternativa prometedora para la automatizacion
del analisis de sedimentos urinarios. Se han logrado desempefios satisfactorios
mediante un modelo de pequefia escala, lo que habilita la continuidad del desarrollo
mediante prototipos y la ampliaciéon de las pruebas con datos reales.

No obstante, el estudio identifica ciertas limitaciones que deben ser consideradas
para su implementacion en entornos reales. Entre ellas, se destaca la sensibilidad del
modelo ante la variabilidad en la calidad de las imagenes procesadas, donde factores
como el ruido de fondo y el bajo contraste de ciertos elementos pueden dificultar una
discriminacion precisa. Estas restricciones técnicas marcan la pauta para las proximas
etapas del estudio, las cuales se centran en fortalecer la robustez frente a condiciones
de captura no ideales.

Como parte de las lineas de trabajo futuro, se estd avanzando en la incorporacion de
un conjunto de datos validado por personal de laboratorio, lo que permitira entrenar el
modelo con imagenes de la misma calidad técnica que las del entorno real de operacion.
Del mismo modo, se proyecta el disefio de algoritmos especificos para mejorar la
identificacion de cilindros, junto con la ampliacion de la capacidad del modelo para
reconocer otros elementos de interés clinico como bacterias, parasitos, espermatozoides
y variedades mas complejas de cristales y células. Finalmente, se explorara la
integracion directa del software con equipos de microscopia existentes, consolidando
una herramienta que responda a las necesidades de la practica clinica diaria.
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