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RESUMEN

El control de calidad en la segmentacién automatica de imagenes médicas es una tarea
crucial que enfrenta grandes desafios, principalmente debido a la frecuente ausencia de
etiquetas de referencia (ground truth), lo cual dificulta una evaluacién precisa de las pre-
dicciones.

En Reverse Classification Accuracy (RCA) [I], se propone una metodologia que permi-
te evaluar de forma automatica la calidad de segmentaciones sin la necesidad de disponer
de etiquetas de referencia. El enfoque que plantean consiste en utilizar la segmentacién
predicha de una nueva imagen para entrenar un clasificador inverso, el cual es evaluado en
un conjunto de imagenes de referencia con ground truth disponible. La hipdtesis es que,
si la segmentacién predicha es de buena calidad, el clasificador inverso deberia tener un
buen rendimiento en al menos algunas de las imégenes de referencia.

En este trabajo proponemos un enfoque que denominamos In-Context RCA, el cual
expande el marco tradicional de RCA mediante el uso de modelos de segmentaciéon ba-
sados en in-context learning, tales como UniverSeg [2] y SAM 2 [3], como clasificadores
inversos. Este tipo de modelos permiten adaptar sus predicciones a partir de una cantidad
limitada de ejemplos etiquetados, sin la necesidad de entrenamiento adicional, lo que los
hace ideales en este contexto. Ademas, incorporamos técnicas de retrieval augmentation
para seleccionar conjuntos de referencia mas relevantes, lo que permite una ulterior mejora
en las predicciones.

La metodologia propuesta es evaluada sobre miltiples modalidades de imagenes médi-
cas (Rayos-X, ultrasonido, tomografia computarizada, resonancia magnética, entre otras),
ampliando el andlisis de RCA realizado hasta el momento y demostrando a su vez la ca-
pacidad del método para adaptarse y ofrecer resultados robustos en distintos escenarios
clinicos. Los resultados muestran que In-Context RCA es capaz de igualar e incluso superar
el enfoque tradicional de RCA, siendo maés eficiente computacionalmente. Esto lo convierte
en una excelente opcién para su integraciéon en procesos de segmentacion automatica en
la practica clinica.

Palabras claves: Reverse classification accuracy (RCA), In-context learning, Segmen-
tacion automatica de imdgenes, Retrieval augmentation, Imagenes médicas, Control au-
tomatico de calidad en segmentaciones, Evaluacién en ausencia de GT.



ABSTRACT

Quality control in automatic segmentation of medical images is a critical task that pre-
sents significant challenges. This is mainly due to the frequent absence of ground truth,
which makes accurate evaluation of predictions a difficult task.

Reverse Classification Accuracy (RCA) [I], presents a methodology that allows to au-
tomatically evaluate segmentation quality in the absence of ground truth. Their presented
framework, consists in using the predicted segmentation of a new image to train a reverse
classifier, which is then evaluated on a set of reference images with available ground truth.
The hypothesis is that if the predicted segmentation is of good quality, then the reverse
classifier should perform well on at least some of the reference images.

In this work, we propose a novel approach that we call In-Contert RCA, which expands
the traditional RCA framework by utilizing segmentation models based on in-context lear-
ning, such as UniverSeg [2] and SAM 2 [3], as reverse classifiers. These models can adapt
their predictions based on a limited number of labeled examples without the need for ad-
ditional training, making them ideal for this setting. Additionally, we incorporate retrieval
augmentation techniques that allows to select more relevant reference sets, which further
improves the predictions as a result.

The proposed methodology is evaluated across multiple different modalities in the
field of medical imaging (X-rays, US, CT scan, MRI, among others), broadening the RCA
analysis conducted thus far and demonstrating the method’s ability to adapt and provide
robust results in a wide variety of clinical scenarios. The results show that In-Context RCA
matches or even surpasses the traditional RCA approach while being more computationally
efficient. This makes it an excellent option for integration into automatic segmentation
processes in clinical practice.

Keywords: Reverse classification accuracy (RCA), In-context learning, Automatic ima-

ge segmentation, Retrieval augmentation, Medical imaging, Automatic quality control in
segmentations, Evaluation in the absence of GT.
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1. INTRODUCCION

1.1. Motivacion

La segmentacién de imagenes médicas es una tarea fundamental en el analisis de image-

nes. Esta consiste en identificar y delinear regiones de interés (ROI) tales como érganos,
lesiones y tejidos en diferentes tipos de imagenes médicas. La generacién de segmentacio-
nes precisas resulta esencial para una amplia gama de aplicaciones clinicas, entre ellas el
diagnostico de enfermedades, la planificacién de tratamientos y el monitoreo de la progre-
sién de pacientes, etc.
Tradicionalmente, profesionales médicos solian realizar este tipo de tareas de forma ma-
nual. Sin embargo, estos procedimientos frecuentemente demandan mucho tiempo y re-
quieren un gran grado de conocimiento especializado. Gracias a los avances tecnolégicos
de los ultimos anos y la rapida adopcién de redes neuronales en el campo, métodos de
segmentacion automatica comenzaron a ser ampliamente utilizados en entornos clinicos,
facilitando y agilizando ampliamente la labor de los profesionales de salud.

De todas formas, es importante contar con métodos capaces de evaluar este tipo de
modelos. Enfoques tradicionales, suelen emplear evaluacién supervisada [4, 5], lo cual re-
quiere el uso de bases de datos anotadas para medir el rendimiento, y se acostumbra
estudiar diversas métricas en un contexto de validacién cruzada. Estas métricas por lo
general reflejan el nivel de coincidencia entre la segmentacion generada por un modelo y
una referencia conocida, denominada ground truth(GT), que fue anotada por un experto.
Comunmente estas medidas o bien evalian el solapamiento entre la prediccion y la refe-
rencia o buscan cuantificar la disimilaridad entre ambas.

Sin embargo, una vez que el modelo es desplegado en produccidén, resulta muy dificil
prever con exactitud cual serd su desempeno real ante nuevos datos, principalmente porque
en el ambito clinico es complicado obtener etiquetas de ground truth contra las cuales po-
der realizar comparaciones. En la préctica, el rendimiento puede diferir significativamente
de lo esperado, siendo a menudo inferior a la estimacién obtenida mediante validacion
cruzada. Esto frecuentemente se debe a problemas de overfitting, donde el modelo ha sido
ajustado demasiado a los datos del conjunto de entrenamiento, pero también a variaciones
en los protocolos de adquisiciéon de imagenes entre el entrenamiento y el despliegue del
modelo, asi como a diferencias inherentes entre la demografia de los pacientes, hospitales
y equipos de imagenes utilizados. Por ende, resulta crucial contar con métodos capaces
de evaluar con precision el rendimiento de los modelos en producciéon. En particular, es
esencial poder detectar fallos en la segmentacion automatica, ya que estos errores pueden
comprometer la calidad de la atencién médica y tener implicaciones significativas en las
decisiones clinicas, afectando la salud de los pacientes.

El enfoque propuesto en este trabajo se basa en una técnica denominada RCA [IJ,
que ofrece una solucién a este problema al permitir determinar de forma automética la
calidad de las segmentaciones de iméagenes médicas a nivel individual, prescindiendo de
datos etiquetados para realizar evaluaciones.
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1.2. Trabajos previos

Diversos trabajos previos han propuesto métodos para evaluar la calidad de segmenta-
ciones médicas en ausencia de etiquetas. Sin embargo, la mayoria de ellos requieren analizar
y extraer caracteristicas geométricas [6], lo cual no siempre garantiza buenos resultados
en tareas mas complejas, como la segmentacién de imagenes médicas. Nuestro trabajo se
basa fuertemente en el framework propuesto en RCA [I]. Una idea inspirada en reverse
validation [7] y reverse testing [8], los cuales proponen entrenar un nuevo modelo denomi-
nado clasificador inverso sobre los datos de test mediante las predicciones realizadas por el
modelo, para luego evaluarlo en el conjunto de entrenamiento. La diferencia clave es que
RCA entrena un clasificador inverso para cada instancia individual, mientras que [7] y [§]
entrenan clasificadores tinicos sobre el conjunto de test y sus predicciones de manera con-
junta para identificar cudl es el mejor predictor original. Gracias a este cambio RCA tiene
la ventaja de permitir predecir la calidad de segmentaciones en instancias individuales.

Por otra parte, recientemente modelos como SAM 2 [3] y UniverSeg [2] han demostra-
do gran capacidad para segmentar imdgenes médicas utilizando un enfoque denominado
in-context learning [9]. Este concepto evita la necesidad de tener que entrenar un modelo
desde cero, ahorrando grandes costos, y permite realizar segmentaciones a partir de unos
pocos ejemplos etiquetados en lo que se conoce como few-shot segmentation (FSS). Moti-
vados por el surgimiento y éxito de estos modelos, en este trabajo proponemos expandir
el framework de RCA en lo que llamamos In-Context RCA. Incorporamos el uso de mo-
delos capaces de realizar FSS como clasificadores inversos, junto con la implementacion
de técnicas de retrieval-augmentation (RAG) [10], que nos permiten mejorar la calidad
de las segmentaciones aprovechando bases de datos de referencia. Ademads, ampliamos el
analisis realizado en el trabajo original, probando el funcionamiento del método sobre una
mayor variedad de conjuntos de datos que comprenden distintas modalidades y tareas de
segmentacion de imagenes médicas. Esto nos permite evaluar el desempeno del método en
un contexto més amplio y realista, demostrando su robustez y capacidad de adaptacién a
nuevos dominios.

1.3. Estructura de la tesis
Las secciones restantes de este trabajo se organizan de la siguiente manera:

En el Capitulo [2| se introduce el marco tedrico del trabajo, presentando los conceptos
fundamentales del drea de imagenes médicas. Se describen las distintas modalidades de
iméagenes, asi como los diferentes métodos de segmentacion, incluyendo métodos clasicos,
basados en deep learning y por ultimo basados en in-context learning con especial foco en
UniverSeg [2] y SAM 2 [3] que son los que utilizaremos mas adelante.

En el Capitulo|3|se detalla el método propuesto para evaluar la calidad de la segmentacién
en ausencia de etiquetas de GT. Se explica en detalle el funcionamiento clasico de RCA, asi
como los cambios que proponemos en In-Context RCA. También se describen los conjuntos
de datos y métricas que utilizamos para la evaluacion.

En el Capitulo {4 se presentan los resultados obtenidos mediante el método propuesto so-
bre los distintos conjuntos de datos. Se muestra el resultado del proceso de generaciéon
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de segmentaciones a evaluar y luego se realiza un andlisis comparativo entre las distintas
arquitecturas utilizadas para su evaluacién, incluyendo UniverSeg, SAM 2 y Single-Atlas,
analizando sus ventajas y limitaciones. Ademds, en el se incluyen figuras adicio-
nales que complementan los resultados presentados.

Por tltimo en el Capitulo 5] se resumen las principales conclusiones del trabajo, se discuten
ciertas limitaciones del método y se proponen futuras lineas de investigacion.



2.1.

2. MARCO TEORICO

Imagenes médicas

Las imagenes médicas son una herramienta esencial en la medicina moderna, ya que
proporcionan una visualizaciéon detallada de las estructuras internas del cuerpo humano,
asistiendo a los profesionales de la salud en tareas tales como el diagndstico de enferme-
dades, la planificacién tratamientos y el monitoreo de la evolucién de sus pacientes. Con
el avance de la tecnologia, los algoritmos de procesamiento de imagenes y los métodos
computacionales han mejorado significativamente el andlisis y la interpretacién de este
tipo de datos, aumentando su impacto en la préactica e investigacién médica.

En este trabajo, utilizamos distintos tipos de imagenes médicas, cada una con ca-
racteristicas particulares y aplicaciones clinicas especificas que describimos brevemente a
continuacién:

Rayos X (X-Ray): Las radiografias son una de las técnicas de imagen médica més
antiguas y ampliamente utilizadas. Producen imagenes bidimensionales mediante la
absorcion diferencial de rayos X por los tejidos del cuerpo, permitiendo visualizar
huesos, pulmones y otras estructuras. En su formato digital, las imagenes de rayos X
suelen ser almacenadas en escala de grises, donde la intensidad del pixel corresponde
al nivel de absorcién de los rayos X.

Ultrasonido (US): El ultrasonido utiliza ondas sonoras de alta frecuencia para
crear imégenes del interior del cuerpo [I1]. Es particularmente ttil para visualizar
6rganos blandos y durante el monitoreo fetal [12]. Las imdgenes de ultrasonido tam-
bién se presentan en formato bidimensional y, al igual que las radiografias, se repre-
sentan en escala de grises, con variaciones de intensidad que reflejan las propiedades
acusticas de los tejidos.

Tomografia Computarizada (CT): La tomografia computarizada utiliza rayos
X para generar imagenes tridimensionales de las estructuras internas del cuerpo
[13]. A través de multiples cortes axiales, el escdner CT proporciona una represen-
tacion detallada en forma de volumen, donde cada voxel (volumen-pixel) tiene una
intensidad, normalmente medida en unidades Hounsfield (HU), que corresponde a la
densidad del tejido en esa ubicacién [14]. Esto permite una visualizacién més precisa
de estructuras éseas y algunos 6rganos internos.

Resonancia Magnética (MRI): La resonancia magnética es una técnica no invasi-
va que utiliza campos magnéticos y ondas de radio para generar imagenes detalladas
de los tejidos blandos del cuerpo [15]. A diferencia de la tomografia computada, la
MRI no utiliza radiacién ionizante, lo que la convierte en una opcién segura para
estudios repetidos. Las iméagenes de MRI pueden ser bidimensionales o tridimen-
sionales, y son especialmente utiles para el diagnéstico de afecciones neurolégicas y
musculoesqueléticas.

Histopatologia: La histopatologia es una técnica que permite estudiar los tejidos
a nivel microscépico para detectar enfermedades, como el cancer [16]. Las imagenes
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de histopatologia se obtienen mediante microscopios 6pticos o electrénicos, y suelen
estar tenidas con colorantes especiales para resaltar diferentes estructuras celulares.
Estas imagenes juegan un papel clave en el diagndstico de tumores y otras enfermeda-
des, permitiendo a los patélogos examinar la morfologia celular y el entorno tisular.
Las imégenes digitales de histopatologia suelen ser de muy alta resolucién, lo que
permite el andlisis detallado de caracteristicas como el tamafio, forma y organizacion
de las células y los tejidos.

Computational
Tomography

Magnetic Resonance Microscopy
Imaging

Fig. 2.1: Ejemplo de distintas modalidades de imdgenes médicas. Imagen tomada de [I7].

Cada uno de estos tipos de imagenes tiene un formato especifico: las imagenes de Ra-
yos X, Ultrasonido y de histopatologia se almacenan cominmente en 2D, mientras que las
imagenes de CT y MRI suelen estar en formato 3D. Estas imagenes pueden presentarse
en distintos formatos, como RGB, escala de grises o, en el caso de las imagenes de CT,
en unidades Hounsfield (HU). Sin embargo, para asegurar la simplicidad y compatibili-
dad entre los diferentes modelos de segmentacién a utilizar, en nuestro caso trabajaremos
exclusivamente con imagenes en escala de grises, lo que facilita la integracién de datos
provenientes de distintas modalidades. En particular, en este trabajo se utilizaran: image-
nes de Rayos X para segmentar estructuras como el corazén y los pulmones; imagenes de
CT para segmentar tejido del higado; imagenes de histopatologia para detectar nicleos
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de células cancerigenas en casos de cancer de mama; imédgenes de ultrasonido para la seg-
mentacion de cabezas fetales y estructuras cardiacas en ecocardiografias e imagenes de
MRI para el analisis del ventriculo izquierdo. Los datasets utilizados, serdn presentados y
detallados en la seccién B.3

2.2. Meétodos de segmentacion de imagenes

La segmentacion de imagenes es una tarea fundamental en el drea del procesamiento
de imégenes y visiéon por computadora, que busca identificar y analizar areas especificas
dentro de una imagen, conocidas como regiones de interés (ROI, por sus siglas en inglés).
Esta tarea se puede formular como un problema de clasificacion de pixeles con etiquetas
semdnticas (segmentacién seméntica) o como una particién de objetos individuales (seg-
mentacién de instancia) [18]. Las etiquetas permiten distinguir entre las regiones de interés
y el fondo o background, que corresponde a las areas de la imagen a ser ignoradas durante
el anélisis.

La segmentacion semantica realiza un etiquetado a nivel de pixel, asignando una cate-
goria de objeto (por ejemplo, persona, coche, arbol, cielo) a cada pixel de la imagen. Este
enfoque es generalmente mas complejo que la clasificaciéon de imagenes, que predice una
sola etiqueta para toda la imagen.

Por otro lado, la segmentacién de instancia amplia el alcance de la segmentacién
semantica al detectar y delinear cada objeto de interés en la imagen, permitiendo la par-
ticién de objetos individuales, como la separacién de diferentes personas en una escena.
En este contexto, también existe la segmentacién pandptica, muy utilizada en tareas de
reconocimiento de escenas, que combina la segmentacion seméntica y de instancia para
proporcionar una comprension mas completa de la imagen, asignando etiquetas a todos
los pixeles y delimitando las instancias de objetos.

La segmentacion puede enfocarse tanto en distinguir una sola clase, donde solo se iden-
tifica una categoria especifica de interés, como también multiples clases, donde se abordan
diversas categorias simultdneamente. Esta flexibilidad permite adaptar las técnicas de seg-
mentacion a una amplia variedad de aplicaciones y contextos, tales como la comprension
de escenas, la percepcién robética, la vigilancia por video, la realidad aumentada, la com-
presion de imégenes, sistemas automaticos de control de trafico y el andlisis de imagenes
médicas, entre otros. En particular, dentro de la medicina puede ser utilizada en dife-
rentes areas como el diagnéstico, la localizacién de patologias, el estudio de estructuras
anatomicas, la planificacién de tratamientos, en cirugias asistidas por computadoras, etc.
[19].
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Fig. 2.2: Ejemplo de segmentaciones de distintas estructuras anatémicas. Imagen tomada de [20].

A continuacién, veremos los métodos mas utilizados en la segmentaciéon de imagenes,
abarcando desde enfoques cldsicos hasta métodos basados en aprendizaje supervisado y
técnicas de in-context learning, haciendo un especial énfasis en aquellos que son mayor-
mente aplicados en el a&mbito de imagenes médicas.

2.2.1. Meétodos clasicos

Entre los métodos empleados cldsicamente en la segmentacién de imagenes [19] 21],
distinguimos principalmente los siguientes

» Umbralamiento: los métodos de umbralamiento (thresholding) se encuentran entre
los mas simples y rapidos. Se basan en la suposiciéon de que las imagenes estan
formadas por regiones con diferentes niveles de gris que se dividen a partir de un
umbral. Este, subdivide las intensidades en dos partes: el ” primer plano”, con pixeles
que tienen intensidades mayores o iguales al umbral, y el ”fondo”, con pixeles que
tienen intensidades menores. Sin embargo, este tipo de métodos pueden ser muy
sensibles al ruido y a la inhomogeneidad de intensidades, especialmente en imagenes
clinicas.

= Crecimiento de regiones: estos métodos requieren la inicializacion de uno o varios
puntos semilla y se basan en la homogeneidad de intensidad de los pixeles vecinos
para segmentar una regién de la imagen. Utilizan un criterio de uniformidad para
expandir la regién a partir de los puntos iniciales, incorporando pixeles adyacentes
que cumplen con este criterio [22]. Una gran desventaja que suelen presentar, es que
el resultado depende significativamente de la eleccién de los puntos semilla.
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= Segmentacién por bordes: estos métodos buscan identificar transiciones bruscas
en la intensidad de las imagenes. Para ello, analizan las variaciones en el gradiente
de la intensidad combinado con la selecciéon de umbrales.

s Clustering: los métodos de clustering dividen el espacio de caracteristicas de los
pixeles en grupos, donde los pixeles dentro de un grupo son mas similares entre
si que a los de otros grupos. Si bien suelen ser eficientes, no tienen en cuenta las
caracteristicas espaciales, lo que los hace sensibles al ruido y a la variabilidad en las
intensidades [23].

= Clasificacién: este enfoque utiliza algoritmos de clasificacién para asignar etiquetas
a los pixeles de una imagen. Se entrenan modelos supervisados basados en carac-
teristicas extraidas de los pixeles [24]. Al igual que los métodos de clustering, tienen
la desventaja de que no consideran informacién espacial.

Otro enfoque relevante son los métodos de segmentacién mediante registracién, cominmen-
te conocidos como segmentacién multi-atlas (MAS por sus siglas en inglés) [25] 26]. Este
tipo de métodos son especialmente populares en el campo de las imdgenes médicas [27].
Lo que propone la segmentacion multi-atlas, es tratar la segmentacion como un proble-
ma de registro de imagenes, buscando establecer una correspondencia espacial entre un
atlas (una imagen de referencia con etiquetas ya segmentadas) y una nueva imagen. El
proceso implica deformar una de las imagenes hasta que sea similar a la otra. A través de
este mapeo entre los dos sistemas de coordenadas, se pueden transferir o ”propagar”las
etiquetas de segmentaciéon del atlas a la nueva imagen. Este tipo de tarea, es computacio-
nalmente costosa debido a los complejos calculos de deformacién necesarios. Aunque el
uso de un solo atlas puede ser eficaz, generalmente no es suficiente para capturar toda la
variabilidad anatémica presente en las imagenes. Por ello, se suelen usar multiples atlas y
luego fusionar las etiquetas resultantes, comtinmente mediante voto mayoritario. En este
trabajo utilizaremos el enfoque de single-atlas, en el cual se emplea una Unica imagen de
referencia. Este método ha demostrado grandes resultados en RCA [I], aunque presenta
un alto costo computacional que puede resultar una gran limitacién en la practica.

2.2.2. Meétodos basados en aprendizaje supervisado

El aprendizaje supervisado, un enfoque en el que un modelo aprende a partir de un
conjunto de datos etiquetados, ha revolucionado el campo de la visiéon por computadora,
proporcionando un marco poderoso para abordar tareas complejas como la clasificacion de
imégenes, la deteccion de objetos y la segmentacion semantica. Con el creciente avance del
deep learning [28], que permite el uso de redes neuronales profundas capaces de aprender
representaciones jerarquicas, estos enfoques han demostrado ser particularmente efectivos
en aplicaciones complejas como la segmentacion de imdgenes médicas [29]. A continuacién,
describiremos algunas de las arquitecturas mas relevantes basadas en el uso de redes neu-
ronales, con un enfoque particular en aquellas utilizadas para la segmentaciéon de imagenes
médicas.

CNNis:
Las redes neuronales convolucionales fueron propuestas inicialmente por Fukushima [30]
y mas tarde popularizadas en el drea de visién por computadora por Yann LeCun con su
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arquitectura LeNet [31], disenada para el reconocimiento de digitos manuscritos. Aunque
su adopcion inicial fue limitada debido a las restricciones computacionales de la época,
la acelerada evolucién del hardware, especialmente de las GPUs, permitié su uso mas
extendido. Este proceso se vio acelerado particularmente a partir del 2012 cuando la
arquitectura AlexNet [32], desarrollada por Alex Krizhevsky, gana el concurso ImageNet.
Las CNNs estdn compuestas principalmente por tres tipos de capas:

I. capas convolucionales: en estas capas se aplica un filtro (o kernel) de pesos que
se desplaza a través de la imagen para extraer caracteristicas locales. Este proceso
de convolucién permite detectar patrones y caracteristicas relevantes, como bordes y
texturas, en las imégenes;

II. capas no lineales: aplican una funcién de activacién a los mapas de caracteristicas
(o feature-maps) resultantes de las capas convolucionales. La activacion se realiza de
manera elemento a elemento, lo que permite que la red modele funciones no lineales,
esencial para el aprendizaje de representaciones complejas

11I. capas de pooling: en estas capas un vecindario pequenio de un mapa de caracteristi-
cas se reemplaza por informacién estadistica, como el valor méaximo o el promedio del
vecindario. Esto reduce la resolucién espacial de la representacién y ayuda a mante-
ner la invarianza a pequenas transformaciones en las imagenes.

En las CNNs, las neuronas estdn conectadas localmente, recibiendo entradas de un pequeno
campo receptivo en la capa anterior. A medida que se apilan méas capas, los campos
receptivos se amplian, permitiendo que las capas superiores capten caracteristicas mas
complejas. El uso de weight sharing (pesos compartidos) en las capas convolucionales,
junto con las capas de pooling que reducen la resolucion espacial, hace que las CNNs
sean altamente escalables y mas eficientes en términos de pardmetros y entrenamiento en
comparacién con redes fully-connected.

Modelos encoder-decoder:

Los modelos encoder-decoder son una familia de redes neuronales que aprenden a ma-
pear datos de un dominio de entrada a un dominio de salida mediante una arquitectura
compuesta por dos etapas: el encoder, que se encarga de comprimir la entrada en una
representacion latente z = f(z) y el decoder y = g(z), que busca predecir la salida a partir
de la representacion latente que busca capturar la informacién semantica necesaria para
realizar la prediccion.

Estos modelos, suelen ser entrenados minimizando la pérdida en la reconstruccién L(y, 3),
que mide la diferencia entre la reconstrucciéon § = g(z) y la salida verdadera y.

La mayor parte de los modelos utilizados para la segmentacion de imagenes médicas ba-
sados en deep leraning, utilizan esta arquitectura.

U-Net:

Es una de las arquitecturas més destacadas en el d&mbito de la segmentacién de imagenes
médicas, fue inicialmente propuesta por Ronneberger et al. [33] para segmentar imagenes
de microscopia biolégica.

La arquitectura sigue un enfoque encoder-decoder y combina capas de convolucion. Se
compone de dos partes principales: una de contracciéon y una de expansiéon. Ambas partes
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se combinan conformando una estructura simétrica con un cuello de botella en el medio,
lo que caracteriza su forma de U. En la Figura podemos visualizar la arquitectura
como fue originalmente propuesta en [33].

En el camino de contraccion, se aplican sucesivas capas de convolucion, seguidas por una
unidad lineal rectificada (ReLU) y una operacién de maz-pooling para reducir la dimensio-
nalidad (downsampling). Ademds, en cada paso de downsampling se duplican la cantidad
de capas convolucionales.

El camino de expansion consiste en una sucesién de capas de upsampling seguidas de una
operacién de deconvolucién (o up-convolution) que reduce a la mitad la cantidad de fea-
ture maps mientras aumenta sus dimensiones. La tltima capa utiliza una convolucién de
1x1 para procesar los feature maps finales, generando un mapa de segmentacién que cate-
goriza cada uno de los pixeles de la imagen de entrada segiin la cantidad de clases deseadas.

Una caracteristica distintiva de la U-Net, es el uso de conexiones residuales o skip-connections,
donde los mapas de caracteristicas de la parte de contraccion se copian a su par correspon-
diente en la parte de expansién. Esto evita la pérdida de informacién y permite combinar
caracteristicas de bajo y alto nivel, lo cual es crucial en el contexto de imégenes médicas.

Desde su introduccion, la arquitectura U-Net se ha transformado en un modelo estandar
para la segmentacién de imagenes médicas y también ha ganado popularidad en otras
areas. Diversas mejoras han sido propuestas, entre ellas se destacan UNet++ [34] y 3D
U-Net junto a V-Net [35 B6] que permiten trabajar con imagenes 3D, muy frecuentes en
medicina.
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Fig. 2.3: Arquitectura de U-Net (ejemplo para 32x32 pixeles en la resolucién mds baja). Cada
recuadro azul corresponde a un mapa de caracteristicas multi-canal. El niimero de canales
se indica en la parte superior de cada recuadro, mientras que el tamano en el la esquina
inferior izquierda. Los recuadros blancos representan mapas de caracteristicas copiados.
Las flechas indican las diferentes operaciones realizadas. Fuente: Ronneberger et al. [33].

2.2.3. Meétodos basados en in-context learning

El aprendizaje basado en contexto o in-contexrt learning, introducido inicialmente en
el 4&mbito de modelos de lenguaje por Brown et al. [9], es un paradigma que denota la
capacidad de un modelo de adaptarse nuevas tareas simplemente a partir de una cantidad
limitada de ejemplos de entrada, sin la necesidad de modificar los pesos del modelo. En lu-
gar de ajustar sus pardametros, la informacién proporcionada en los ejemplos (el contexto)
condiciona al modelo para que sea capaz de inferir sobre nuevas entradas. Este enfoque,
en donde se adapta un modelo en base a una cantidad limitada de ejemplos etiquetados,
es también muy comunmente conocido como few-shot learning. Sin embargo, a diferencia
del aprendizaje basado en contexto, este ultimo admite la modificaciéon de pardametros del
modelo para adaptarlo a la nueva tarea [37].

En el &mbito de visién por computadora, las redes prototipicas, introducidas por Snell
et al. [38], representan un enfoque tradicional de few-shot learning (FSL). Este método se
basa en aprender un prototipo (o representacién promedio) para cada clase en un espacio
latente conocido como embedding. Este espacio, consiste en una representacién vectorial
que captura las caracteristicas maés relevantes de los datos. Dada una nueva instancia,
podemos calcular la distancia entre ella y los prototipos de cada clase para luego asignarle
la clase cuyo prototipo sea mads cercano, facilitando asi la clasificacién con un nuimero
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limitado de muestras.

Originalmente propuestas para tareas de clasificacion, las redes prototipicas fueron rapi-
damente extendidas al campo de la segmentacién de imagenes [39, 40], en lo que se conoce
como few-shot segmentation (FSS). Modelos como ALPNet (Adaptive Local Prototypes)
[41, [42] permiten una ulterior adaptacién al &mbito de imédgenes médicas.

Mas recientemente surgen otros modelos como UniverSeg [2] y SAM 2 [3] que permiten
la segmentacion de imagenes médicas en el contexto de FSS. Estos dos modelos resultan
de particular interés, ya que fueron utilizados en este trabajo en el contexto de RCA. A
continuacién, pasamos a explicar su arquitectura.

UniverSeg:

Este modelo, introducido en Butoi et al. [2], propone un método que permite la seg-
mentacion de imagenes médicas en tareas no vistas durante el entrenamiento sin ajustes
adicionales en el modelo ni la necesidad de entrenamiento complementario especifico en la
nueva tarea. Dada una imagen como query, su propuesta permite segmentarla en base a
un conjunto soporte compuesto de pares imagen-etiqueta.

En la Figura podemos ver como a diferencia de métodos tradicionales que requieren
ajustes o entrenamientos adicionales para cada nueva tarea, UniverSeg es capaz de gene-
ralizar de manera efectiva a tareas no vistas previamente, optimizando asi el proceso de
segmentacion y facilitando su aplicacién en entornos clinicos y de investigacion.

Traditional Approach UniverSeg Approach

1. Design and train a task-specific model. With a trained UniverSeg model, predict new images for the new
task from a few labeled pairs without retraining.

7; Query Image
& N g
P -
o

2. Predict new images with the trained model. -

“‘ Support Set -
W
s &5
*. B oo
Fig. 2.4: Flujo de trabajo para la inferencia en una nueva tarea, a partir de un conjunto
de datos no visto. Dada una nueva tarea, los modelos tradicionales (izquierda) son
entrenados antes de realizar predicciones. UniverSeg (derecha) emplea un 4nico modelo
entrenado capaz de realizar predicciones para imdgenes (queries) de la nueva tarea con

unos pocos ejemplos etiquetados como entrada (conjunto soporte), sin necesidad de ajuste
adicional, siguiendo el enfoque de in-context learning. Fuente: Butoi et al. [2].

<

S

Formalmente, el método se puede definir de la siguiente manera: data una tarea de
segmentacién ¢ compuesta de pares imdgen-etiqueta {(zf,yf)}Y ,, el objetivo es aprender
una funcién universal 9 = fo(x!, S?) capaz de predecir una segmentacién para la imagen
de entrada z' (query) en la tarea t en base a un conjunto soporte St = {:z],y]) 71, el cual
comprende una cantidad limitada de datos etiquetados sobre la tarea t. Para ello, se sigue
el enfoque de aprendizaje basado en contexto, donde el modelo es capaz de adaptarse a
la tarea no vista ¢t en base a un conjunto de ejemplos S que le proporcionan el contexto
necesario. La calidad del resultado, va a ser dependiente del conjunto soporte utilizado.
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Para la implementacion de fy, la arquitectura que introducen sigue el enfoque encoder-
decoder y utiliza conexiones residuales, imitando el enfoque de una U-Net [33]. La principal
innovacién se encuentra en la incorporacién de Cross-Blocks. Estos son mdédulos que per-
miten la interaccién entre la imagen de consulta (query) y el conjunto soporte mediante
una capa de convolucién cruzada (cross-convolution). Esta capa combina el mapa de carac-
teristicas de la imagen de consulta con los mapas de caracteristicas del conjunto soporte,
generando asi nuevas representaciones que se propagan a través de las sucesivas capas del
modelo, facilitando de esta forma la transferencia de informacién entre ambas fuentes.
Cada nivel en el camino del codificador consiste en un CrossBlock seguido de una opera-
cién de reduccion espacial (down-sampling) tanto de las representaciones de la imagen de
consulta como del conjunto soporte.

Por su parte, cada nivel en el camino expansivo consiste en aumentar las representaciones
(up-sampling) duplicando sus resoluciones espaciales y concatendndolas con la represen-
tacion de igual tamaifio en el camino de codificacién, seguida de un CrossBlock.

En la Figura podemos ver una ilustracion detallada de la arquitectura.

! y

vy

Query Path

u
Support Path |
Down-Sample ¥
-

Fig. 2.5: Arquitectura del modelo. La red de UniverSeg (izquierda) toma como entrada una ima-
gen a segmentar (query) X' y un conjunto soporte S* y los combina en un CrossBlock
multi-escala para generar la segmentacién. Un CrossBlock (derecha) toma como entrada
representaciones de la query w y un conjunto soporte V = {v;}. Cada entrada v; inter-
actia con u produciendo u’ y V’. Fuente: Butoi et al. [2].
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Para el entrenamiento del modelo, se compilé un gran conjunto de datos, denominado
MegaMedical, que incluye una amplia variedad de datos de segmentacién médica, abarcan-
do diferentes anatomias y modalidades de imagen. Ademads, se aplicaron diversas técnicas
de aumentacién de datos (data-augmentation) para incrementar tanto la cantidad de ta-
reas como de datos de entrenamiento. Esto, en combinaciéon con la diversidad de datos
utilizados, contribuye a evitar el sobreajuste y mejora la robustez del modelo, aumentando
en consecuencia su capacidad de generalizacién hacia nuevas tareas.

SAM 2:

Este modelo es una extensién de SAM [43], un modelo fundacional reconocido por su
gran capacidad de segmentar imdgenes a partir de un prompt inicial proporcionado por el
usuario. Ambos modelos fueron entrenados con millones de imagenes de dominio general,
lo que les provee un gran grado de generalizacién, permitiéndoles realizar segmentaciones
precisas en una amplia variedad de contextos.

SAM 2 [3] introduce mejoras significativas respecto a su predecesor, como la capacidad de
segmentar videos y aceptar méscaras de segmentacién como prompts, funcionalidades que
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no estaban presentes en su anterior versién. El cambio principal, se encuentra en la intro-
duccién de un banco de memoria. En este, se almacenan las interacciones con el objeto
o regién de interés a lo largo de los diversos fotogramas del video. Ademaés, cuenta con
un médulo de atencién [44] que condiciona el resultado de la segmentacién del fotograma
actual en base a las memorias guardadas en el banco. SAM 2 también puede ser aplicado
para segmentar imégenes, ya que estas son videos de un tnico fotograma. En estos casos
la memoria se encuentra vacia y el framework es idéntico al de SAM.

A continuacién, pasamos a describir las principales componentes del modelo:

e Image encoder: utilizado para obtener feature embeddings representativos de las
imégenes, consiste en un Vision Transformer (ViT) [45] pre-entrenado que se basa
en un masked autoencoder( MAE) [46] para generar representaciones robustas.

e Memory attention: este médulo es utilizado para condicionar los features del fo-
tograma actual (y su posible prompt) en base a los de fotogramas anteriores y sus
respectivas predicciones. Consiste en bloques transformers apilados con self-attention
(para el fotograma actual) seguidos de cross-attention, lo cual permite combinarlo
con la memoria de los fotogramas precedentes.

e Prompt encoder y mask decoder: el prompt encoder permite utilizar diferentes

tipos de prompts como clicks (positivos o negativos), cajas delimitadoras o méscaras
para definir el objeto de interés en el fotograma actual. Los prompts dispersos se
representan mediante positional encodings que se suman a embeddings aprendidos,
mientras que las méascaras mediante convoluciones.
El mask decoder emplea bloques transformer que actualizan los embeddings tanto
del prompt dado por el usuario como del fotograma, y es capaz de predecir multiples
mascaras en casos de ambigiiedad. También incluye una cabeza de atencién que se
encarga de determinar si el objeto de interés se encuentra presente en el fotograma
actual.

e Memory encoder: se encarga de generar una memoria, reduciendo la resoluciéon de
la méscara de salida mediante convoluciones y combinandola con el embedding del
fotograma (sin condicionar) del image encoder. Posteriormente, capas convolucionales
fusionan esta informacién para generar la memoria final del fotograma.

e Memory bank: se encarga de retener informacién sobre las predicciones anteriores
del objeto en el video, manteniendo una cola FIFO con los fotogramas més recientes
y sus caracteristicas espaciales.

Si bien estos modelos no fueron disenados especificamente para la segmentacién de
imagenes médicas, sus grandes capacidades han impulsado el desarrollo de propuestas pa-
ra adaptarlos a este dominio. Entre ellas, se destacan MedSAM [20] y Medical SAM 2
[47], que se basan en SAM y SAM 2 respectivamente. Estos modelos ajustan los pesos de
la versién original mediante fine-tuning para adaptarlo al entorno médico, un proceso que
puede resultar en una limitacién en muchos casos. No obstante, SAM 2 ha demostrado
una mayor capacidad de generalizacién respecto a su predecesor. Esto ha dado lugar a
enfoques como FS-MedSAM2 [4§], que propone su uso en la segmentacién de imagenes
médicas siguiendo el paradigma few-shot, sin necesidad de realizar ajustes sobre los pe-
sos originales del modelo. Para ello, las imdgenes médicas se tratan como una secuencia
de fotogramas que conforman un video, ignorando por completo la ausencia de relacién
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temporal entre ellas. El flujo de trabajo que proponen (ver Figura , consiste en tratar
al conjunto soporte como los primeros fotogramas de un video, mientras que la imagen
que queremos segmentar (query) viene a ser el fotograma siguiente en esta secuencia. El
banco de memoria se encarga de almacenar la informacién del conjunto soporte que luego
se utiliza para condicionar, mediante el médulo de atencién, la imagen query, permitiendo
asi su segmentacion. Este proceso incluso permite segmentar varias imégenes query a la
vez, ya que los resultados de cada paso se almacenan en el banco de memoria y son pro-
pagados sucesivamente.

A pesar de que el enfoque anterior presenta limitaciones, particularmente ante imagenes
de CT y MRIs que son muy distintas a las del conjunto original de entrenamiento, los
resultados son muy prometedores, especialmente si utilizamos imagenes lo méas parecidas
posibles a la query como conjunto soporte. Esto es posible siguiendo enfoques como el de
[49], que replicaremos en este trabajo.
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Fig. 2.6: Flujo de trabajo para segmentacion FSS mediante SAM 2. La figura ilustra un caso de
segmentacién one-shot, donde (X%, Y4 ) son la imagen y méscara soporte y XOQ la imagen
query. La imagen query es condicionada por el conjunto soporte mediante el médulo de
memory attention antes de entrar al mask decoder, el cual produciré la segmentacién de
salida. Una vez que se realiza la segmentacion esta se utiliza para actualizar el banco de
memoria en un proceso iterativo. Fuente: Bai et al. [48].



3. METODOLOGIA

3.1. Framework clasico de RCA

El concepto de reverse classification accuracy (RCA) introducido por Valindria et
al.[T], permite evaluar la calidad de la segmentacién de una imagen en ausencia de GT.
Es un método aplicable para evaluar el rendimiento de cualquier método de segmentacién,
particularmente para imagenes médicas.

Dada una imagen y su respectiva méascara de segmentacién, la cual buscamos evaluar, el
enfoque consiste en entrenar un clasificador utilizando la imagen junto a la segmentacién,
que actia como pseudo GT. El clasificador resultante, que llamamos reverse classifier o
clasificador RCA, es luego evaluado en un conjunto de datos de referencia con etiquetas
de GT disponible. Este conjunto puede ser el conjunto de datos utilizados para entrenar
el modelo original (cuyas segmentaciones queremos evaluar) o alguna otra base de datos
etiquetados disponible.

La hipotésis del método es que, si la calidad de la segmentacién utilizada como pseudo GT
es alta, entonces el clasificador RCA dard buenos resultados para al menos algunas de las
imégenes del dataset de referencia. Andlogamente, si la segmentacién es de baja calidad,
las predicciones del clasificador sobre los datos de referencia también lo seran. Se espera
que el mejor puntaje (evaluado mediante alguna métrica como DSC) del clasificador RCA
sobre el conjunto de referencia correlacione bien con el valor real que obtendriamos si
dispusiéramos de GT para la imagen evaluada.

Este enfoque estd inspirado en reverse validation [7] y reverse testing [§], con la diferencia
de que RCA entrena un clasificador especifico para cada imagen, lo que permite predecir
la precisién de forma individual.

Formalmente, definimos el proceso de la siguiente manera: dada una imagen I que fue
segmentada por algin método de segmentacién produciendo Sy, aspiramos aprender una
funcién fr g, (z) : R™ — C que actie de clasificador, mapeando el vector de features z € R"
extraido de una imagen a las etiquetas de cada clase ¢ € C' que queremos segmentar. Este
clasificador, entrenado inicamente mediante (I, Sy), nos servird para nuestro objetivo final
que es estimar la calidad de S; ante la ausencia de GT. Para ello, definimos una funcién
de segmentacién Frg,(J) = S; que simplemente aplica el clasificador RCA fr g, sobre
una imagen J produciendo S; como resultado. Para la imagen de referencia J contamos
con GT de referencia SS;T. Esto nos permite computar una métrica de evaluacién p sobre
el par (S, S?T). La hipdtesis subyacente en el proceso es que hay una correlacién entre
p(Sy, S?T) y p(S1, SET), siendo este tiltimo el valor que realmente nos interesa pero que
en la practica no podemos computar porque no contamos con SIGT. Sin embargo, es poco
probable que esta hipdtesis se cumpla para una imagen arbitraria de referencia J, es por
ello que utilizamos un conjunto de datos de referencia T' = {(J, SiT)}ZL:l que en nuestro
caso seran los datos utilizados para el entrenamiento del modelo de segmentacién.

A partir del clasificador RCA y los datos de referencia, definimos la siguiente medida para
estimar la calidad de Sy:

p(S1) = max p(Fys, (i), S57) (1)

16
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donde asumimos que valores mas altos de p corresponden a segmentaciones de mejor
calidad como es en el caso del Dice-score (DSC), la métrica de evaluacién que utilizaremos
por defecto. Otras medidas estadisticas podrian utilizarse como estimacién, no obstante se
vio en [1] que el maximo es el que suele funcionar mejor. Medidas tales como el promedio
o la mediana, por lo general no son muy ttiles en este escenario, ya que es esperable que
el clasificador RCA no funcione bien en la mayoria de las imagenes, pues después de todo
este fue entrenado mediante un tnico ejemplo.

3.2. In-context RCA

Nuestro método, que denominamos In-Context RCA, propone como principal cambio
el uso de modelos de segmentacion basados en in-context learning como clasificadores in-
versos fr,g, dentro del marco de RCA [I]. En particular emplearemos los modelos SAM 2
y UniverSeg presentados anteriormente para ello.

Originalmente, en Valindria et al. [I] se experimenta utilizando varios modelos como
clasificadores inversos: Atlas Forests (AFs) [50], un método de segmentacién basado en
Random Forests (RFs) [51]; redes neuronales convolucionales (CNNs), y segmentacién
mediante registracién con un atlas unico [27]. Sin embargo, los resultados que obtienen
con AFs y CNNs no son muy buenos, principalmente porque estos modelos requieren
entrenamiento y una tnica imagen con su segmentacién como pseudo-GT no es suficien-
te para generalizar bien sobre el dataset de referencia. Por otro lado, el enfoque basado
en single-atlas, que no requiere entrenamiento sino que realiza la segmentaciéon mediante
registracién, resulta ser muy efectivo como clasificador RCA, aunque a un costo compu-
tacional considerablemente alto.

La introduccion de modelos basados en in-context learning como clasificadores inversos
ofrece una alternativa mucho més eficiente. A diferencia de enfoques que requieren entre-
namiento previo, como es el caso de AFs o CNNs, estos modelos no necesitan entrenar
el clasificador inverso, ya que utilizan modelos preentrenados como UniverSeg y SAM 2
capaces de adaptar su comportamiento al conjunto de referencia utilizando la imagen I y
su segmentaciéon St (pseudo GT) como conjunto soporte. Esto permite obtener resultados
comparables, e incluso en algunos casos superiores, a los del método de single atlas, como
se verd en el Capitulo 4] pero con un costo computacional significativamente menor. Esta
caracteristica convierte a In-Context RCA en una opcién ideal para integrarse en pipelines
automaticos de procesamiento de imagenes en rutinas clinicas y en estudios de anélisis de
imagenes a gran escala.

La otra novedad de nuestro método es la seleccion del conjunto de referencia mediante
técnicas de retrieval augmentation [10]. Este enfoque, que explicaremos con mayor detalle
en nos permite elegir imagenes de referencia lo mas similares posibles a la imagen [
que utilizamos como conjunto soporte. De esta forma, las segmentaciones producidas por
el clasificador RCA serdan mas parecidas a S7, lo que nos permitird mejorar la calidad de
las predicciones utilizando un subconjunto més pequeno de datos de referencia, compuesto
Unicamente por las imagenes mas semejantes a I. En consecuencia, la variabilidad entre
I y las imagenes de referencia Jj, se verd reducida en este subconjunto, obteniendo como
consecuencia segmentaciones mas relevantes.
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Fig. 3.1: Tustracién general del funcionamiento de In-Context RCA. La calidad de la segmentacion
St generada sobre una imagen I se estima mediante un clasificador RCA basado en In-
Context Learning. Este clasificador utiliza S; como pseudo ground-truth y se aplica a
imégenes Ji, seleccionadas mediante retrieval augmentation, para las cuales se dispone de
segmentaciones de referencia S¢. El mejor puntaje de segmentacién p, calculado sobre las
imégenes de referencia, se utiliza como prediccién del valor real desconocido p(Sy, SIGT).

El flujo de trabajo que proponemos para incorporar In-Context RCA en la practica se
puede resumir de la siguiente manera. Dada una imagen I a segmentar:

1. Corremos un método de segmentacién automédtica obteniendo la segmentacion pre-
dicha S7. Esta serd la segmentacion cuya calidad buscamos evaluar.

2. Utilizamos algin método basado en in-context learning como clasificador inverso
fr.s,, donde {(I,Sr)} constituye el conjunto soporte que guiard a este clasificador
para realizar segmentaciones sobre nuevas imégenes Ji. Esto nos permite generar un
segmentador de imagenes Fr g, .

3. Seleccionamos las n imégenes mas similares a I en nuestro conjunto de referencia con
imégenes cuyo GT se encuentra disponible T' = {(J, SS’;T)}ZLI mediante retrieval
augmentation obteniendo como resultado un nuevo subconjunto de referencia

’ GT\\n ¢ :
T ={(Jy,, S Tiy )}, que sera con el que trabajaremos de ahora en adelante.

4. Evaluamos el clasificador RCA en la base de datos de referencia de T”, obteniendo
como resultado segmentaciones Fy g, (Jy,) V.
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5. Estimamos la calidad de S; mediante p(Sy) siguiendo la Ecuacién [I} lo que nos
proporciona una medida de cudn precisa fue la segmentacion predicha por el modelo
de segmentacién automatica.

En la Figura se puede ver ilustrado el framework que sigue nuestro enfoque.

3.2.1. Implementacion de Retrieval Augmentation mediante DINOv2

El concepto de Retrieval-Augmented Generation (RAG) se propuso originalmente pa-
ra mejorar el desempeno de grandes modelos de lenguaje (LLMs) en diversas tareas del
area de procesamiento del lenguaje natural (NLP) [10]. La idea principal detrds de RAG
consiste en recuperar informacién pertinente para la tarea objetivo a partir de una base de
datos de referencia. Esta informacién externa le proporciona contexto relevante al modelo,
incorporando nuevos datos con el objetivo final de enriquecer sus respuestas y aumentar
su precision.

En este trabajo, nos basamos en el concepto de retrieval augmentation para mejorar
la calidad de las segmentaciones de nuestro clasificador inverso. En lugar de utilizar un
conjunto de referencia sin criterios especificos como se hacia tradicionalmente, este enfoque
nos permite seleccionarlo de forma dindmica en base a las imagenes mas relevantes para
la tarea de segmentacién. Estas, seran aquellas que son mas similares a la imagen utili-
zada en el conjunto soporte, ya que se espera obtener mejores segmentaciones en este caso.

La forma mas simple para calcular la similaridad entre dos imagenes es hacerlo pixel
a pixel, utilizando alguna métrica de comparacién como la norma L?. Sin embargo, este
enfoque suele dar resultados insatisfactorios, ya que no tiene en cuenta la estructura espa-
cial y el contexto de las imagenes. Una alternativa més efectiva y comtinmente utilizada
es calcular la similaridad en un espacio de embedding, donde las caracteristicas relevantes
de las imégenes se representan de manera mas compacta y significativa. Esto permite cap-
turar relaciones més complejas a nivel semantico entre las imédgenes, mejorando la calidad
de las predicciones en nuestro clasificador inverso.

Como espacio de embedding para calcular la similaridad entre imégenes, proponemos
utilizar el generado por el modelo DINOv2 [52]. Este modelo es un wision transformers
(ViT) [45] ampliamente utilizado en el area de visién por computadora. DINOv2 fue en-
trenado sobre millones de imagenes con el objetivo de que sea un robusto extractor de
caracteristicas para ser utilizado en tareas de diversa indole sin la necesidad de aplicar
fine-tuning. Esto lo convierte en una opcién ideal para computar la similaridad entre
imégenes a la hora de realizar el retrieval. Si bien DINOv2 no fue disenado especificamen-
te para trabajar con imagenes médicas, su gran capacidad de abstraccién y extracciéon
de caracteristicas hace que ain asi resulte eficaz. No obstante, para el caso de imagenes
de rayos X, optamos por utilizar RAD-DINO [53], una adaptacién de DINOv2 mediante
fine-tuning sobre imagenes especificamente de esta modalidad.

Cabe destacar que este mismo enfoque ya ha sido utilizado previamente en trabajos
como [49], donde también se emplearon embeddings generados por DINOv2 para mejorar
el proceso de selecciéon de imagenes relevantes.

Para la implementacién del médulo de retrieval, utilizamos FAISS (Facebook AI Similarity
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Search) [54], una herramienta comunmente utilizada para realizar bisquedas eficientes de
similitud entre vectores. FAISS nos permite construir una base de datos vectorial indexada
a partir de los embeddings de las imagenes del conjunto de referencia, generados mediante
DINOvV2. Luego, utilizamos el embedding de nuestra imagen soporte como consulta en el
indice de FAISS, lo que nos permite identificar y recuperar las imdgenes més similares. En
nuestro caso probamos tres distintas métricas de comparacién: la norma L?, el producto
interno y la similitud coseno, siendo esta tultima la que produce los mejores resultados,
como veremos mas adelante.

3.3. Descripcion de los datos

En Valindria et al. [I], RCA fue evaluado exclusivamente en el conjunto de datos MA-
LIBO [55], el cual aborda la tarea de segmentacién de multiples 6rganos en imagenes de
resonancia magnética (MRI) del cuerpo completo. En nuestro trabajo, proponemos am-
pliar este andlisis a una variedad mucho mas amplia de conjuntos de datos que abarcan
diversas modalidades y tareas de segmentaciéon de imagenes médicas. De esta manera,
buscamos demostrar la robustez y capacidad de In-Context RCA ante diferentes esce-
narios. Las modalidades que testeamos incluyen Rayos X, ultrasonido, MRI, tomografia
computarizada (CT scan) e imdgenes histopatoldgicas. A continuacién, presentamos los
conjuntos de datos utilizados en el proceso:

» SCD: este dataset fue propuesto por Radau et al. [56] como parte de la competi-
cién de segmentacién automatica del ventriculo izquierdo en imégenes de resonancia
magnética cardiaca, realizada en el contexto de MICCAI 2009. El conjunto de da-
tos estd compuesto por 45 imagenes 2D construidas a partir de cortes de eje corto
de MRI. Las imagenes corresponden a pacientes con diversas condiciones patoldgi-
cas, incluyendo individuos sanos, pacientes con hipertrofia, insuficiencia cardiaca con
infarto e insuficiencia cardiaca sin infarto.

= HC18: este dataset fue propuesto como parte de un desafio centrado en la medicion
automatica de la circunferencia de la cabeza fetal (HC por sus siglas en inglés) a par-
tir de imégenes de ultrasonido [57]. Los datos comprenden un total de 1334 imégenes
bidimensionales 2D de ultrasonido, tomadas en un plano estdndar del craneo fetal.
Esta tarea resulta relevante, dado que la circunferencia de la cabeza fetal es un in-
dicador clave para estimar la edad gestacional y monitorear el desarrollo adecuado
del feto a lo largo del embarazo.

= PSFHS: este dataset también consiste en imagenes de ultrasonido fetales y fue
introducido como parte de un desafio realizado en MICCAI 2023 [58]. Los datos
incluyen 5,101 imdgenes de ultrasonido intraparto, recolectadas en dos maquinas
de ultrasonido en tres hospitales. La tarea en cuestiéon es un caso de segmentacién
multiclase, donde buscamos segmentar dos estructuras distintas: la sinfisis pibica y
la cabeza fetal (PS y FH respectivamente por su nombre en inglés). Este tipo de
segmentacion es crucial para monitorear el progreso del trabajo de parto y predecir
el modo de parto méas adecuado, una tarea que actualmente es compleja y costosa
en tiempo.

» PH?: fue desarrollado para la investigacién y la evaluacién comparativa de algo-
ritmos de segmentacién y clasificacién de imagenes dermatoscépicas en respuesta al
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creciente aumento de la incidencia de melanomas. Este conjunto de datos comprende
un total de 200 imégenes dermatoscépicas de lesiones melanociticas [59]. Incluye 80
lesiones cancerosas, 80 atipicas y 40 melanomas, con anotaciones médicas detalladas
realizadas por dermatdlogos expertos. Estas anotaciones abarcan la segmentacién
manual de las lesiones, diagndsticos clinicos e histolégicos, asi como la evaluacion de
varios criterios dermatoscépicos.

s 3D-IRCADD: estd compuesto por tomografias computarizadas (CT) en 3D de 20
pacientes, 10 hombres y 10 mujeres, de los cuales el 75 % presenta tumores hepéticos
[60]. Sin embargo, en este trabajo, nos centramos inicamente en la segmentacién del
tejido del higado en lugar de los tumores.

» JSRT: desarrollado por el Japanese Society of Radiological Technology (JSRT) [61]
incluye 247 radiografias de térax convencionales, de las cuales 154 presentan un
nédulo pulmonar (100 malignos y 54 benignos), mientras que 93 no tienen nédulos.
En nuestro trabajo, utilizamos este dataset para abordar la segmentacién multiclase
de dos estructuras anatémicas: el corazén y los pulmones.

= NuCLS: contiene més de 220,000 anotaciones generadas a través de la colaboracién
entre patologos, residentes de patologia y estudiantes de medicina. Se centra en la
clasificacién, localizacién y segmentacion de nicleos celulares (NuCLS por sus siglas
en inglés) en imdgenes histopatoldgicas de cdncer de mama [62]. En nuestro trabajo,
nos concentramos en la segmentacion de los nicleos de las células cancerigenas, lo
cual es una tarea clave para el analisis de la progresion del cancer.

Fig. 3.2: Ejemplo de imagenes de ultrasonido del dataset HC18, centrado en la segmentacion de
cabezas fetales. De arriba hacia abajo: sin anotacién y con la segmentacién delineada en
rojo. De izquierda a derecha: primer trimestre con una circunferencia de la cabeza (HC)
de 65.1 mm, segundo trimestre con HC de 167.9 mm y tercer trimestre con un HC de 278.4
mm. Notar que en el primer trimestre, el craneo ain no es visible como una estructura
brillante. Fuente: [57].

FEn todos los casos, las imagenes fueron convertidas a escala de grises y redimensiona-
das a un formato de 256x256 pixeles. En casos de tener que reescalar la imagen original,
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utilizamos interpolacién bilineal para las imédgenes e interpolaciéon por vecino mas cer-
cano para las méscaras de segmentacion. Para asegurar que las proporciones originales se
mantuvieran, aplicamos padding simétrico en los dos bordes de menor tamano como paso
previo a la interpolacion. En todas, el procesamiento se realizé con la ayuda de la libreria
Python Imaging Library (PIL) [63], que facilita enormemente este tipo de tareas.

Trabajamos siempre con imagenes 2D y en escala de grises, ya que es el formato comuin
que soportan todos los modelos utilizados como clasificadores RCA. En los casos en que
la imagen original se encontraba en formato 3D, como es el caso del dataset 3D-TIRCADD,
donde las imagenes corresponden a CT scans, realizamos cortes axiales y descartamos
aquellos en los que no hubiera nada relevante para segmentar (determinamos esto ase-
gurdndonos de que una cierta proporcién de los pixeles de la mascara no fueran 0).

Todos los conjuntos de datos fueron divididos en particiones de Train y Test, mante-
niendo un balance de aproximadamente 80 % para el entrenamiento y 20 % para el testeo.
Se tomd especial cuidado para asegurarse de que no hubiera mezcla de datos de un mismo
paciente entre ambas particiones. En el Capitulo 4] veremos que el conjunto de datos de
entrenamiento se utilizé6 para entrenar una U-Net y luego sirvié como base de datos de
referencia en el método de In-Context RCA. Por otro lado, los datos de prueba se utiliza-
ron para generar segmentaciones que posteriormente fueron evaluadas siguiendo nuestro
framework.

3.4. Meétricas de evaluacion

La evaluacién de segmentaciones semanticas puede resultar bastante compleja, ya que
se requiere medir tanto la precisién en la clasificacién como la correccién de su localizacion.
El objetivo consiste siempre en puntuar la similitud entre la segmentacién predicha y la
segmentacién anotada (GT).

Las medidas méas cominmente utilizadas se basan en cuantificar el solapamiento entre
la prediccion y la segmentacion de referencia o GT. Estas métricas se fundamentan en el
calculo de una matriz de confusién para una tarea de segmentacién binaria. Esta contiene
el nimero de verdaderos positivos (TP), falsos positivos (FP), verdaderos negativos (TN)
y falsos negativos (FN). Entre estas métricas, la mas frecuente es el indice Sgrensen—Dice,
que lleva este nombre en honor a Thorvald Sgrensen y Lee Raymond Dice, quienes la
introdujeron por primera vez [64, [65]. Esta métrica, mds comunmente conocida como
coeficiente Dice o Dice Similarity Coefficient (DSC), se calcula de la siguiente manera:

2|AN B|

Dice = - 121 2
e = AT+ 1B @)

donde los conjuntos A y B representan la prediccién y la anotacién de referencia. El
resultado es un valor entre 0 y 1, donde 1 indica total coincidencia entre ambos conjuntos.
Cabe destacar que el coeficiente DSC puede ser reescrito en términos de la matriz de

confusién como oT P
Dice =
T OTP Y FP+ FN (3)

Esta férmula, en el contexto de la segmentacién binaria, coincide justamente con la media
armoénica entre Precision y Recall ampliamente conocida bajo el nombre de F'I-score.
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El coeficiente Dice es la métrica mas utilizada en la gran mayoria de las publicaciones
cientificas dedicadas a la evaluacién de la segmentacién de imdgenes médicas [66] 67,
68], por ello sera la principal métrica de evaluacién que consideraremos durante nuestro
trabajo. Sin embargo, limitarse a una tnica métrica puede introducir sesgos inherentes
y ofrecer una visién incompleta del rendimiento del modelo. Por esta razén, también
exploramos métricas basadas en distancia espacial, ampliamente utilizadas como medidas
de similaridad para evaluar aspectos méds especificos, como la precisién en la delineaciéon
de bordes o contornos de las segmentaciones [67), 69]. Estas métricas complementan las
medidas basadas en solapamiento y ayudan a proporcionar una evaluacion més exhaustiva
[70].

En particular, consideraremos dos métricas de este tipo: la distancia de Hausdorff (HD) [71]
y la distancia promedio a superficie (ASSD por sus siglas en inglés). Estas medidas valen
0 en caso de coincidencia absoluta, aunque pueden tomar valores muy grandes dada su
sensibilidad ante outliers [67, [70]. A continuacién, presentamos las férmulas para calcular

HD y ASSD:

HD(A, B) = max {r;leaj( d(a, B), max d(A, b)} (6)
> d(a,B)+ > d(A,b)
acA beB
ASSD(A, B) = A5 (7)
d(z, A) = %11141 d(xz, A) (8)

donde denota la distancia de un punto a un conjunto. En todos los casos para el calculo
de las distancias se suele utilizar la norma euclidea.

Si bien métricas como DSC pueden ser extendidas facilmente al caso de segmentacién
multiclase, los resultados en estos casos pueden resultar sesgados, sobre todo si hay un
gran desbalance entre las clases. Por ende, incluso para los datasets de segmentacién mul-
ticlase, computamos las métricas para cada clase por separado (considerando siempre el
problema como de segmentacién binaria) y reportamos los puntajes por clase.

En el contexto de RCA, siempre tomamos el mejor puntaje sobre los datos de referencia
como prediccion final; es decir que utilizamos el maximo en el caso de las medidas de
solapamiento (en nuestro caso, el DSC) y el minimo para las medidas de distancia (HD y
ASSD en este caso).



4. RESULTADOS

4.1. Generacion de datos mediante una U-Net

Para evaluar In-Context RCA, decidimos generar segmentaciones de diferentes calida-

des entrenando una U-Net [33] durante 10 iteraciones o epochs. Este enfoque nos permite
probar el rendimiento de nuestro método ante una amplia variedad de escenarios, asegu-
rando su efectividad independientemente de la calidad de las segmentaciones.
Para este proceso en todos los casos utilizamos el split de Train para entrenar la red y
guardamos las segmentaciones generadas sobre las imédgenes de la particién de Test al final
de cada iteraciéon. De esta manera, buscamos obtener segmentaciones de menor calidad
en las primeras epochs, que mejoren progresivamente hasta alcanzar una mayor calidad
en las dltimas iteraciones. Nuestro objetivo en mente es que la distribucién del DSC de
las segmentaciones generadas sea lo mas uniforme posible. La evolucién de los scores es
facil de monitorear evaluando los resultados en cada iteraciéon (o epoch) del proceso de
entrenamiento de la red.

La U-Net utilizada tiene una estructura estdndar, con tres bloques de downsampling
y tres de upsampling, con un cuello de botella en el medio. Comienza con 32 canales en
la primera capa, que se duplican progresivamente hasta llegar a 256 canales en el cuello
de botella. Luego en la fase de upsampling, se reduce la cantidad de canales de manera
simétrica hasta regresar a los 32 canales iniciales antes de la capa de salida. La cantidad
de canales de salida estard determinada por el nimero de clases que buscamos segmentar.
Dentro de cada bloque, utilizamos lo que se conoce como batch normalization después de
cada operacién de convoluciéon. Esta incorporacién ayuda a mejorar la convergencia y a
reducir el overfitting [72]. Como funciones de activacién, empleamos siempre ReLU y, en
la salida, utilizamos una sigmoidea en el caso de segmentacién binaria y softmax para
segmentacion multiclase.

La red es entrenada mediante Mini-batch gradient descent [73] utilizando backpropaga-
tion [74] con un batch-size de entre 8 y 24. Como optimizador empleamos Adam [75] con
weight-decay de 1075 y un learning-rate inicial oscilando entre 1075 y 1073, La eleccién
del batch size y el learning rate dependerd en cada caso del dataset utilizado y se realiza
con el objetivo de que el modelo no aprenda ni demasiado rapido ni demasiado lento,
buscando asi obtener una distribucién de scores lo més uniforme posible a lo largo de las
10 iteraciones.

Por dltimo como funcién de pérdida utilizamos una Dice loss [36], comtinmente uti-
lizada en problemas de segmentacién [76] 29] [77]. Esta se puede expresar de la siguiente
manera: -

yy r €
— (9)
Yy+y+e
donde € es un factor de smoothing que establecemos en 1. La misma funcién de pérdida
puede ser utilizada para el caso de segmentacién multi-clase; en este caso, se calcula el
Dice de cada clase por separado partiendo siempre de la Ecuacién [9}

DL(y,§) =12

24
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En la Figura vemos un ejemplo que ilustra como la calidad de las segmentaciones
mejora a medida que avanza el entrenamiento de la U-Net para el dataset PSFHS.

Evolucién de segmentaciones para distintas imagenes

Segs epoch 6 Segs epoch 3 Ground Truth Imagen original

Segs epoch 10

Fig. 4.1: Segmentaciones generadas por la U-Net en distintas epochs para 5 imégenes tomadas del
dataset PSFHS.

En la Figura[d.2] vemos la distribucién de los Dice scores finales para este mismo dataset
(PSFHS). En casos de segmentacion multiclase, es mds dificil obtener un buen balance
entre las segmentaciones de las distintas clases. Como podemos ver, en este caso la clase
PS es mas dificil de segmentar que la clase FH, ademaés de presentar una mayor variabilidad
en sus resultados. Es por esto que la distribucion resultante no es del todo uniforme; cuando
comenzamos a obtener buenas segmentaciones para la clase PS, las segmentaciones de FH
ya presentan resultados bastante satisfactorios. Este efecto se aprecia mejor en la Figura
donde se puede observar la evoluciéon de los Dice scores a lo largo de las distintas
epochs de entrenamiento.
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Distribucién de Dice de las segmentaciones generadas

/1 PS
/1 FH

0.30 A

0.25 A

0.20 A

0.15 A

Frecuencia relativa

0.10 A
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Fig. 4.2: Distribucién del DSC de ambas clases para las segmentaciones generadas sobre el dataset

PSFHS.
Evolucién de Dice score para cada clase a lo largo de las iteraciones
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Fig. 4.3: Evolucién de la distribucion de los DSC a lo largo de las epochs para ambas clases del
dataset PSFHS.



4. Resultados 27

4.2. Experimentos utilizando UniverSeg y retrieval augmentation

En esta serie de experimentos, aplicamos In-Context RCA utilizando UniverSeg como
clasificador RCA para evaluar las segmentaciones generadas. El objetivo es comparar tan-
to el impacto de la cantidad de datos de referencia utilizados, asi como el uso de retrieval
augmentation para seleccionarlos. En cuanto al nimero de datos de referencia empleados,
se probo con 2, 5, 10, 25 y 50 ejemplos. Utilizar conjuntos de cardinalidad mas alla de
estos valores no resulta beneficioso, ya que el tiempo de inferencia por imagen aumenta
considerablemente y puede haber cierto riesgo de sobreestimacién del puntaje real. Esto
se debe a que, al utilizar siempre el mejor puntaje como predictor, las predicciones son
monotonas crecientes (o mondtonas decrecientes en el caso de medidas de distancia).
Dado que UniverSeg solo soporta segmentacién binaria, para los casos de segmentacion
multiclase segmentamos cada clase por separado, incluyendo la clase background, y luego
elegimos la clase méas probable para cada pixel utilizando softmaz, replicando de esta for-
ma el proceso descripto por Butoi et al. [2].

En la Figura [£.4] se muestran los resultados obtenidos sobre el dataset HC18 al se-

leccionar k datos de referencia al azar para distintos valores de k. Para la evaluacion de
las segmentaciones en este caso mantenemos siempre fijo el conjunto elegido, siguiendo
el proceso tradicional de RCA con la salvedad de que UniverSeg es nuestro clasificador
inverso. Para cada una de las segmentaciones vemos graficado en el eje horizontal el DSC
predicho, mientras que en el vertical se ve el valor real. Vemos que a medida que incremen-
tamos el tamano de la base de datos de referencia mejoran los resultados, aumentando la
correlacién y disminuyendo el error absoluto medio (MAE).
Por otro lado, en la figura [4.5] vemos que los resultados mejoran considerablemente al se-
leccionar de forma dinamica el conjunto de referencia. Esta seleccién se basa a partir de los
k elementos més similares segtin la similitud coseno en el espacio de embedding generado
por DINOv2. El enfoque de retrieval augmentation nos permite obtener buenos resultados
con una menor cantidad de datos de referencia lo que es muy 1til en la practica, ya que
permite reducir costos de inferencia agilizando el proceso. Un efecto similar se ve también
en casos de segmentacion multiclase como puede observarse en las Figuras y &7

La estrategia de retrieval augmentation, no obstante, presenta limitaciones. Esto se
puede notar en las Figuras y que corresponden al dataset SCD. En este caso, se-
leccionar las imagenes de referencia mediante retrieval augmentation no presenta mejoras
significativas en comparacién a realizarlo de forma aleatoria. Esto podria deberse a una
limitacién de DINOv2 que, si bien es muy eficaz para extraer caracteristicas robustas,
no fue entrenado imagenes médicas, lo que podria representar un inconveniente frente a
ciertos tipos de modalidades o imagenes de este tipo. Como podemos ver, en este escenario
es necesario aumentar el tamano de los datos de referencia para mejorar los resultados.

Cabe destacar que para computar la similaridad entre imédgenes, otras medidas como
el producto interno o la distancia euclidea también fueron consideradas. Sin embargo, en
todos los casos, la similitud coseno produjo los mejores resultados.
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Fig. 4.4: Predicciones de DSC sobre el dataset HC18 seleccionando al azar conjuntos de referencia
de tamano k. En todos los casos se indica tanto la correlacién (Corr) como el error absoluto
medio (MAE) entre las predicciones y los valores reales.
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Fig. 4.5: Predicciones de DSC sobre el dataset HC18 seleccionando conjuntos de referencia
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base a las k imdgenes mas similares, siguiendo un enfoque de retrieval augmentation. La
similitud entre imagenes es determinada en base a la similitud coseno en el espacio de
embedding dado por DINOv2. En todos los casos se indica tanto la correlacién (Corr)
como el error absoluto medio (MAE) entre las predicciones y los valores reales.
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Fig. 4.6: Predicciones de DSC sobre el dataset JSRT seleccionando al azar conjuntos de referencia

de tamano k. Vemos distinguidas por color las predicciones para las clases pulmén y
corazén. En todos los casos se indica tanto la correlacién (Corr) como el error absoluto
medio (MAE) entre las predicciones y los valores reales para cada clase.
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Fig. 4.7: Predicciones de DSC sobre el dataset JSRT seleccionando conjuntos de referencia en base a

las k imagenes mas similares, siguiendo un enfoque de retrieval augmentation. El parecido
entre imagenes se determina a partir de la similitud coseno en el espacio de embedding
dado por RAD-DINO. En todos los casos se indica tanto la correlacién (Corr) como el
error absoluto medio (MAE) entre las predicciones y los valores reales para cada clase.
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Predicciones de DSC sobre dataset SCD con subconjuntos al azar
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Fig. 4.8: Predicciones de DSC sobre el dataset SCD seleccionando al azar conjuntos de referencia de

tamano k. En todos los casos se indica tanto la correlacién (Corr) como el error absoluto
medio (MAE) entre las predicciones y los valores reales.
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Fig. 4.9: Predicciones de DSC sobre el dataset SCD seleccionando conjuntos de referencia en base
a las k imagenes méds similares. En todos los casos se indica tanto la correlacién (Corr)
como el error absoluto medio (MAE) entre las predicciones y los valores reales.
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4.3. Analisis comparativo

Para explorar la efectividad de In-Context RCA y sus posibles limitaciones, realizamos

un andlisis exhaustivo evaluando el método con UniverSeg y SAM 2 como clasificadores
inversos en todos los conjuntos de datos propuestos. Para ello utilizamos principalmente el
DSC pero también incluimos la distancia Hausdorff y ASSD como métricas de evaluacién.
Ademids, elaboramos una comparacién con el enfoque single-atlas, que ofrecia los mejores
resultados en el framework clasico de RCA, replicando la propuesta de Valindria et al. [1],
salvo por la seleccién del conjunto de referencia mediante retrieval augmentation.
Dado que el método Atlas es muy lento de correr, decidimos limitar la cantidad de datos a
evaluar a 75 en todos los casos y, a su vez, elegimos siempre las 16 imagenes mas similares
para conformar el conjunto anotado de referencia. Este nimero fue propuesto en base a
las observaciones previas, donde notamos que aumentar la cantidad de datos de referencia
es beneficioso, aunque al seguir el enfoque de retrieval augmentation no es necesario que
el nimero sea muy grande, lo que nos permite reducir este valor y consecuentemente el
tiempo requerido para la inferencia.

En las Figuras .10 [£.11] y [4.12] vemos respectivamente las predicciones de los tres
modelos para el DSC, la distancia Hausdorff y la distancia ASSD para el caso del dataset
JSRT. Las predicciones tanto para el DSC como para la distancia ASSD son buenas en
todos los casos, con los mejores resultados obtenidos mediante el método single-atlas. Sin
embargo, vemos que los tres modelos presentan grandes dificultades al estimar la distan-
cia Hausdorff. Esta limitacién en la estimacion de medidas basadas en distancias es una
problemética que también se menciona en Valindria et al. [I] y que nosotros observamos
en muchos de los datasets, particularmente para la distancia Hausdorff aunque en algunos
casos también para la distancia ASSD. Esta problemética podria deberse a que las me-
didas basadas en distancias suelen ser sensibles a outliers y dan mayor importancia a la
exactitud en la delineacién de los bordes, los cuales a menudo varian considerablemente
entre imagenes médicas.
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Predicciones de DSC sobre dataset JSRT con 16 mas similares
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Fig. 4.10: Predicciones de DSC sobre el dataset JSRT para distintos modelos. Se utilizaron 75
segmentaciones y las respectivas 16 imagenes mas similares como referencia en cada
caso, tomando el puntaje maximo sobre estas como prediccién. Para cada modelo se
indican la correlacién (Corr) y error absoluto medio (MAE) entre las predicciones y
valores reales de cada clase.
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Fig. 4.11: Predicciones de distancia Hausdorff sobre el dataset JSRT para distintos modelos. Se
utilizaron 75 segmentaciones y 16 imagenes de referencia en cada caso, tomando el pun-
taje minimo como prediccién. Para cada modelo se indican la correlacién (Corr) y error
absoluto medio (MAE) entre las predicciones y valores reales de cada clase.

Predicciones de ASSD sobre dataset JSRT con 16 mas similares
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Fig. 4.12: Predicciones de distancia ASSD sobre el dataset JSRT para distintos modelos. Se utiliza-
ron 75 segmentaciones y 16 imagenes de referencia por caso, tomando el puntaje minimo
como prediccién. Para cada modelo se indican la correlacién (Corr) y error absoluto
medio (MAE) entre las predicciones y valores reales de cada clase.
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Por 1ltimo, en la Figura [£.13] podemos ver resumidos los resultados obtenidos por cada
uno de los modelos sobre los distintos datasets al estimar el DSC. Una tabla resumiendo
estos mismos valores junto a resultados andlogos para el resto de métricas pueden encon-

Un caso interesante es el de las predicciones sobre el dataset NuCLS (ubicado en la
columna 5), que corresponde a la segmentacién de nicleos de células de cancer de mama,
caracterizados por una gran variabilidad entre si. En este escenario, se hace més evidente
la limitacién del método Atlas, que intenta establecer una correspondencia directa entre
la imagen de soporte y la imagen a segmentar, lo cual resulta especialmente complicado
debido a la gran heterogeneidad de las estructuras celulares. Incluso UniverSeg muestra
dificultades en este contexto, lo que sugiere que en estos casos, una unica imagen como
contexto no proporciona suficiente informacion para capturar de manera efectiva la varia-
bilidad de la tarea. Sin embargo, SAM 2 muestra resultados significativamente mejores,
demostrando su gran capacidad de adaptacién y generalizacién, a pesar de haber sido
entrenado con imagenes de dominios muy diferentes al de la tarea objetivo.

En general, los resultados de SAM 2 y UniverSeg son comparables e incluso en muchos

casos superiores a los obtenidos con el enfoque tradicional de single-atlas, pero con un cos-
to computacional mucho menor. Esto se debe al hecho de que no solo SAM 2 y UniverSeg
son inherentemente mas rapidos, sino que también son facilmente paralelizables en GPUs,
mientras que el método de Atlas es ejecutado mediante CPUs.
Ademas, es muy posible que Atlas sea el principal beneficiario de la seleccién dindmica
del conjunto de referencia mediante retrieval augmentation, dado que su enfoque de seg-
mentacion basado en registro, intenta replicar la estructura de las imagenes de referencia.
Por lo tanto, si siguiéramos estrictamente el enfoque clasico descripto en la Figura [3.1], es
muy probable que los resultados de Atlas resulten inferiores.

En muchos casos, se observa una correlacion muy alta entre el puntaje predicho y el real,
aunque con un MAE relativamente elevado. Sin embargo, esto también suele revelar un
sesgo sistematico, donde los modelos muestran un desvio constante respecto a la diagonal.
Una posible solucién para este tipo de problemas podria ser seleccionar una muestra de
datos de evaluacion para realizar un ajuste lineal y, a partir de la funcién aprendida,
corregir las evaluaciones subsiguientes.
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Fig. 4.13: Comparacién de los resultados obtenidos al estimar el Dice score en todos los datasets para cada modelo. En
el eje horizontal se encuentra el valor real mientras que en el vertical el estimado. En todo caso se utilizaron
las 16 imagenes mas similares como conjunto de referencia y se evaluaron un total de 75 imdgenes. Ademas,
se incluye la correlacién (Corr) y el error absoluto medio (MAE) entre los valores de Dice reales y estimados
para cada una de las clases a segmentar.



5. CONCLUSIONES

En este trabajo, nos propusimos abordar el control automético de la segmentacion de
imégenes médicas en ausencia de etiquetas de GT, partiendo del enfoque de RCA [I] para
hacer esto posible. Nuestra investigaciéon propuso varias mejoras significativas respecto
al trabajo original. En primer lugar, introdujimos la posibilidad de utilizar modelos de
segmentacién automéatica basados en in-context learning como clasificadores inversos, con
UniverSeg [2] y SAM 2 [3] como modelos de ejemplo. En segundo lugar, integramos al
framework clasico de RCA técnicas de retrieval augmentation para seleccionar de forma
dindmica mejores conjuntos de referencia en cada caso. Como se vio, estas mejoras per-
mitieron mejorar la eficiencia en el proceso de evaluacién y alcanzar resultados similares
o incluso superiores respecto al enfoque tradicional.

Sin embargo, encontramos también que nuestra propuesta puede presentar también
ciertas limitaciones: el enfoque de retrieval augmentation puede no ser efectivo en todos
los casos, especialmente cuando se aplica a cierto tipo de imédgenes o a estructuras muy
diversas. En ciertas situaciones, modelos tales como DINOv2 [52] pueden no ser capaces
de capturar la complejidad de las imagenes, lo que puede afectar la seleccién de los con-
juntos de referencia y consecuentemente la calidad de las predicciones. La estimacién de
medidas basadas en distancia, principalmente la distancia Hausdorff, también sigue siendo
un desafio para ambos métodos en varios de los escenarios evaluados.

En cuanto a la segmentacién de estructuras muy diversas, como en el caso del data-
set NuCLS [62], el enfoque de RCA tradicional con métodos como Atlas revelan grandes
dificultades. Al utilizar modelos basados en in-context learning, por otro lado, las pre-
dicciones pueden mejorar ante este tipo de circunstancias, como se observé con SAM 2
que demuestra una gran capacidad de generalizacion. No obstante, todavia existen des-
afios para capturar la complejidad de estas estructuras. Posiblemente emplear una unica
imégen como conjunto soporte resulte en un contexto muy limitado para los modelo en
estos casos. Para este tipo de problemas, donde la variabilidad de la estructura es muy
alta, se podrian explorar alternativas; una de ellas es utilizar un conjunto de soporte méas
amplio, lo que permitiria a los modelos basados en in-context learning tener una visiéon
més completa de la tarea objetivo. Sin embargo, esta alternativa implicaria perder la ca-
pacidad de estimar la calidad de las segmentaciones a nivel individual, obteniendo una
estimacién a nivel global en su lugar.

Para analizar la eficacia del método se amplié el andlisis original (realizado tinicamente
sobre el dataset MALIBO), evaluando tanto UniverSeg y SAM 2 como Single-Atlas sobre
una amplia variedad de conjuntos de datos médicos. Para ello, se utilizaron datasets que
abarcan diversas modalidades de imagenes médicas como Rayos X, Ultrasonido, MRI, CT
e imagenes histopatologicas. En casi todos los casos, se observé un gran desempeno del
método para evaluar la calidad de las segmentaciones, especialmente al usar retrieval aug-
mentation.

En linea general, este trabajo aporta una importante contribucién al avance del control
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automatico de la calidad de la segmentacién de imagenes médicas en ausencia de GT, de-
mostrando la efectividad de utilizar modelos de in-context learning y técnicas de retrieval
augmentation en el proceso, lo que lo hace ideal en la practica para incorporar a grandes
rutinas de segmentacién de imagenes médicas.

Finalmente, este trabajo ha servido como punto de partida para futuras investigaciones
que busquen superar las limitaciones del método propuesto y explorar nuevas posibilidades
de aplicacion. Es necesario analizar con mayor profundidad los modelos de in-context
learning para entender mejor las ventajas y limitaciones de su uso como clasificadores
inversos. Asimismo, se requiere profundizar en las técnicas de retrieval augmentation para
mejorar ulteriormente la seleccién de los conjuntos de referencia y asi obtener mejores
predicciones. Sobre todo, ayudaria contar con grandes modelos especializados en imagenes
médicas y capaces de extraer caracteristicas robustas, como es el caso de RAD-DINO [53],
que adapta DINOv2 [52] para el caso de imégenes radioldgicas. Por otro lado, se debe
buscar mejorar las predicciones para medidas basadas en distancia, ya que esta es una
limitacién que poseen tanto el enfoque tradicional de RCA como In-Context RCA.
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5. APENDICE

Dataset Correlation MAE

Universeg SAM2 Atlas Universeg SAM2 Atlas
SCD 0.71 0.65 0.66 0.11 0.14 0.1
HC18 0.81 0.84 0.85 0.14 0.14 0.11
PH2 0.84 0.71 0.82 0.14 0.14 0.11
3D-IRCAdB 0.93 0.85 0.86 0.1 0.15 0.14
NuCLS 0.51 0.73 0.55 0.21 0.18 0.20
PSFHS (PS) 0.86 0.90 0.94 0.17 0.14 0.07
PSFHS (FH) 0.91 0.86 0.94 0.12 0.10 0.08
JSRT (Lung) |0.83 0.87 0.94 0.08 0.03 0.02
JSRT (Heart) |0.90 0.91 0.93 0.07 0.07 0.06

Fig. 5.1: Comparacién de la correlacién y el MAE obtenidos al estimar el Dice score en todos los
datasets para cada modelo.

Dataset Correlation MAE

Universeg SAM2 Atlas Universeg SAM2 Atlas
SCD 0.75 0.36 0.89 14.80 38.08 16.66
HC18 0.01 0.14 0.07 70.12 80.65 60.57
PH2 0.31 0.42 0.19 59.57 67.96 44.29
3D-IRCAdB 0.79 0.74 0.84 24.95 30.59 22.72
NuCLS 0.20 0.27 0.14 59.36 55.96 55.06
PSFHS (PS) 0.16 0.28 0.86 40.62 108.50 26.01
PSFHS (FH) 0.77 0.52 0.82 18.61 51.77 22.66
JSRT (Lung) 0.46 0.50 0.79 16.16 25.36 17.17
JSRT (Heart) 0.54 0.72 0.92 34.80 43.44 22.42

Fig. 5.2: Comparacién de la correlacién y el MAE obtenidos al estimar la distancia Hausdorff en
todos los datasets para cada modelo.

Dataset Correlation MAE

Universeg SAM2 Atlas Universeg SAM2 Atlas
SCD 0.62 0.63 0.89 a4.77 9.64 4.87
HC18 0.85 0.91 0.89 6.40 18.52 15.76
PH2 0.81 0.48 0.61 8.22 30.89 19.35
3D-IRCAdB 0.91 0.84 0.88 7.05 10.31 10.29
NuCLS 0.22 0.21 0.26 18.48 18.80 18.09
PSFHS (PS) 0.68 0.52 0.97 18.78 13.39 4.54
PSFHS (FH) 0.81 0.83 0.89 5.37 7.21 3.87
JSRT (Lung) 0.75 0.69 0.87 3.86 2.23 1.46
JSRT (Heart) 0.91 0.87 0.95 11.02 7.61 4.77

Fig. 5.3: Comparacién de la correlacién y el MAE obtenidos al estimar la distancia ASSD en todos
los datasets para cada modelo.
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En el eje horizontal se encuentra el valor real mientras que en el vertical el estimado. En todo caso se utilizaron las
16 imédgenes mas similares como conjunto de referencia y se evaluaron un total de 75 imdgenes. Ademsds, se incluye
la correlacién (Corr) y el error absoluto medio (MAE) entre los valores reales y estimados para cada una de las

clases a segmentar.

HC18

SCD

Corr: 0.62
MAE: 4.77

. - .
ve o
e, o

3D-IRCAdB

Corr: 0.91
MAE: 7.05

PH2

Corr: 0.81
MAE: 8.22

PSFHS

'« PS (Corr: 0.68, MAE: 18.78)
+ FH (Corr: 0.81, MAE: 5.37)

NuCLS

Corr: 0.22
MAE: 18.48

.. » @
Seh el

PS (Corr: 0.52, MAE: 13.39)
FH (Corr: 0.83, MAE: 7.21)

.o

= PS (Corr: 0.97, MAE: 4.54)
« FH (Corr: 0.89, MAE: 3.87)

JSRT

 Lung (Corr: 0.75, MAE: 3.86)
 Heart (Corr: 0.91, MAE: 11.02)

 Lung (Corr: 0.69, MAE: 2.23)
o Heart (Corr: 0.87, MAE: 7.61)

o  Lung (Corr: 0.87, MAE: 1.46)
= Heart (Corr: 0.95, MAE: 4.77)

Fig. 5.5: Comparacién de los resultados obtenidos al estimar la distancia ASSD en todos los datasets para cada modelo. En
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