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Inteligencia artificial
en medicina

Investigación aplicada
Resolver un problema

Modelo que ya
existe pero nadie usó

Modelo que
no existía

Un modelo nuevo!Problema nuevo



¿Cómo lo validamos?

Contribución metodológica al área
Un modelo nuevo!

benchmark El baselines
protolo de evaluación

(dataset + métricas)
modelos para resolver

un problema similar



El baselines

Adecuado para el problema
Identificar las alternativas que cualquiera usaría

El mejor de todos
Si hay varios, elegimos el que tiene mejores benchmarks

Entrenado con las mismas oportunidades
Misma capacidad, misma cantidad de datos de entrenamiento,

misma rigurosidad en la calibración de hiperparámetros



Liu et al. CVPR 2022.

Image 
classification

Vision Transformers como
estado del arte

O sea que ConvNets
nunca más?



Liu et al. CVPR 2022.

Image 
classification

Vision Transformers como
estado del arte

Realmente tenemos que
abandonar las ConvNets?

NO! Hay que armarlas
con las mismas herramientas
que usan los mejores ViTs!



Goyal et al. ICML 2021.

Point cloud 
shape classification

Muchos modelos diferentes
evaluados en el mismo benchmark

Realmente necesitamos
complejizar más los

modelos?

NO! Hay que entrenarlos bien!
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¿Qué pasa en aplicaciones médicas?



Clasificación de 
retinopatía diabética referible

Segmentación de 
disco/copa óptica en glaucoma
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Clasificación de 
retinopatía diabética referible

Benchmarks específicos
Challenges diseñados con sus propios datos y métricas

Múltiples datasets públicos disponibles
Más de 100.000 imágenes etiquetadas en diferentes conjuntos

Protocolos de evaluación diversos
Al publicarse los datos, dejan de respetarse los criterios aplicados

Muchos métodos diferentes
Revistas médicas à Modelos básicos
Revistas técnicas à Métodos complejos

Entrenemos un baseline

Problema binario de clasificación
No referible (clase 0) y referible (clase 1) No referible Referible

Sin
RD

RD
leve

RD
moderada

RD
severa

RD
proliferativa



Clasificación de 
retinopatía diabética referible

ReferiblesNo-referiblesReferiblesNo-referibles

Castilla, T. Martínez, M. S. Leguía, M. Larrabide, I. and Orlando, J I.
“A ResNet is All You Need? Modeling A Strong Baseline for Detecting Referable Diabetic Retinopathy in Fundus Images”

18th International Symposium on Medical Information Processing and Analysis (SIPAIM 2022).

(1) Identificamos todas las bases públicas con etiquetas de referibilidad

Particiones
¿Ya están divididas?
¿Qué patrones de uso sigue la 

literatura?

Imágenes
¿Qué resolución tienen?
¿Qué cámaras se utilizan?
¿Qué ángulo de FOV?
¿Midriática o no midriática?
¿Qué étnias específicas fueron

escaneadas?

Etiquetas
¿Grados? ¿Binarias?
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Clasificación de 
retinopatía diabética referible

Castilla, T. Martínez, M. S. Leguía, M. Larrabide, I. and Orlando, J I.
“A ResNet is All You Need? Modeling A Strong Baseline for Detecting Referable Diabetic Retinopathy in Fundus Images”

18th International Symposium on Medical Information Processing and Analysis (SIPAIM 2022).

(2) Preprocesamiento para integrar estudios de diferentes conjuntos

Recorte automático del FOV
Para evitar deformar las imágenes con 

artefactos poco realistas

Sin aplicar recorteImagen original Con recorte

Mejora de contraste
Para mejorar la identificación de las 

lesiones típicas de la RD
Fondo estimadoFOV estimado Mejor contraste

Resolución 512 x 512 px
Para evitar la desaparición de lesiones 

muy pequeñas



Clasificación de 
retinopatía diabética referible

Castilla, T. Martínez, M. S. Leguía, M. Larrabide, I. and Orlando, J I.
“A ResNet is All You Need? Modeling A Strong Baseline for Detecting Referable Diabetic Retinopathy in Fundus Images”

18th International Symposium on Medical Information Processing and Analysis (SIPAIM 2022).

(3) Entrenamiento de un modelo simple aplicando buenas prácticas

ResNet18
Pre-entrenada en ImageNet
Adaptada para clasificación binaria
Fine-tuning

Ajuste incremental 
del data augmentation
Forward selection de los parámetros de 

las estrategias de data augmentation
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18th International Symposium on Medical Information Processing and Analysis (SIPAIM 2022).

(3) Entrenamiento de un modelo simple aplicando buenas prácticas

ResNet18
Pre-entrenada en Image-Net
Adaptada para clasificación binaria
Fine-tuning

Ajuste incremental 
del data augmentation
Forward selection de los parámetros de 

las estrategias de data augmentation



Clasificación de 
retinopatía diabética referible

Castilla, T. Martínez, M. S. Leguía, M. Larrabide, I. and Orlando, J I.
“A ResNet is All You Need? Modeling A Strong Baseline for Detecting Referable Diabetic Retinopathy in Fundus Images”

18th International Symposium on Medical Information Processing and Analysis (SIPAIM 2022).

(4) Evaluación sobre conjuntos y particiones estándar de la literatura + datos propios

Valores iguales o superiores a 
los de la literatura
Comparado con trabajos evaluados con 

iguales métricas y en iguales conjuntos

Modelo simple + datos + 
preprocesamiento



Clasificación de 
retinopatía diabética referible

Segmentación de 
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Segmentación de 
disco/copa óptica en glaucoma

Benchmarks específicos
Challenges diseñados con sus propios datos y métricas

Múltiples datasets públicos disponibles
Más de 3.400 imágenes segmentadas en diferentes conjuntos

Protocolos de evaluación diversos
Al publicarse los datos, dejan de respetarse los criterios aplicados

Muchos métodos diferentes
Revistas médicas à Modelos básicos
Revistas técnicas à Métodos complejos

Entrenemos un baseline

Problema multiclase/multilabel de segmentación
Disco óptico (clase 1), copa óptica (clase 2) y fondo (clase 0)

Copa óptica

Disco óptico



Segmentación de 
disco/copa óptica en glaucoma

Moris, T. Dazeo, N. …. Larrabide, I. and Orlando, J I.
“Asessing Coarse-to-Fine Deep Learning Models for Optic Disc and Cup Segmentation in Fundus Images”

18th International Symposium on Medical Information Processing and Analysis (SIPAIM 2022).

Entrenemos un baseline ¿Cuál?
Una única etapa (Single Stage, SS)
U-Net multiclase estándar



Segmentación de 
disco/copa óptica en glaucoma

Moris, T. Dazeo, N. …. Larrabide, I. and Orlando, J I.
“Asessing Coarse-to-Fine Deep Learning Models for Optic Disc and Cup Segmentation in Fundus Images”

18th International Symposium on Medical Information Processing and Analysis (SIPAIM 2022).

Entrenemos un baseline ¿Cuál?
Dos etapas (Coarse-to-Fine, TS)
Dos U-Nets, una que segmenta OD en baja resolución y otra que segmenta OD/OC en alta resolución



Segmentación de 
disco/copa óptica en glaucoma

Moris, T. Dazeo, N. …. Larrabide, I. and Orlando, J I.
“Asessing Coarse-to-Fine Deep Learning Models for Optic Disc and Cup Segmentation in Fundus Images”

18th International Symposium on Medical Information Processing and Analysis (SIPAIM 2022).

Evaluación sobre conjuntos y particiones estándar de la literatura

Optic Disc (OD) Optic Cup (OC)

No necesariamente
las dos etapas ayudan
Independientemente del
diseño especifico que usemos
de la conexión entre etapas



Segmentación de 
disco/copa óptica en glaucoma

Moris, T. Dazeo, N. …. Larrabide, I. and Orlando, J I.
“Asessing Coarse-to-Fine Deep Learning Models for Optic Disc and Cup Segmentation in Fundus Images”

18th International Symposium on Medical Information Processing and Analysis (SIPAIM 2022).

Evaluación sobre conjuntos y particiones estándar de la literatura

Algunos modelos SS
son mejores o iguales 
que el estado del arte!

No necesariamente
las dos etapas ayudan
Independientemente del
diseño especifico que usemos
de la conexión entre etapas



¿Cómo entrenar bien a tu baseline?
¿Nuestra receta?

¡La misma que deberías aplicar a tu modelo!



Los datos
Reunir la mayor cantidad de datos posibles
Mejor uso de la capacidad del modelo (large-scale era)

Establecer un criterio de integración de datos
No mezclarlos así nomás! 

Generar un buen conjunto de validación
Para asegurar la efectividad del ajuste de hiperparámetros 

Plantear conjuntos de test para evaluar diferentes escenarios
Recordar estudiar sesgos en los resultados!

Vas a publicar?

Entrená/evaluá también los baselines en las benchmarks
Respetando iguales particiones de entrenamiento / validación / test (más experimentos, sí!)

Publicá las particiones que creaste a partir de datos públicos
Para que otras personas puedan reproducir tus mismos experimentos



El entrenamiento

1. Lograr overfitting
Sí o sí la loss de entrenamiento a (casi) 0
Si no puedo llegar, tengo underfitting à mi baseline está mal entrenado

Buscar mejor combinación de learning rate + optimizador
Tabular combinaciones learning rate + optimizador vs. performance

¿Necesito un learning rate scheduler?
Si veo convergencia en la curva de aprendizaje muy lejos de cero, probar!

¿Necesito más capacidad?
Si learning rate + optimizador + scheduler no alcanzan, probablemente…
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Buscar mejor combinación de learning rate + optimizador
Tabular combinaciones learning rate + optimizador vs. performance

¿Necesito un learning rate scheduler?
Si veo convergencia en la curva de aprendizaje muy lejos de cero, probar!

¿Necesito más capacidad?
Si learning rate + optimizador + scheduler no alcanzan, probablemente

Evaluar en 
training y validation set

No regularizar todavía!!



El entrenamiento

2. Reducir el overfitting
Ahora lo queremos bajar… 
… pero sin romper todo

Ordenar qué políticas de data augmentation
Definir operaciones + estrategia tipo RandAugment
(nro. operaciones vs. fuerza)

Weight decay?
Probar algunas tasas

Dropout?
Estudiar dónde conviene aplicarlo.



El entrenamiento

2. Reducir el overfitting
Ahora lo queremos bajar… 
… pero sin romper todo

Ordenar qué políticas de data augmentation
Definir operaciones + estrategia tipo RandAugment
(nro. operaciones vs. fuerza)

Weight decay?
Probar algunas tasas

Dropout?
Estudiar dónde conviene aplicarlo.

Ver mejoras en validación
a costa de pérdida en training

Forward selection



¿Cómo lo validamos?

Contribución metodológica al área
Un modelo nuevo!

benchmark El baselines
protolo de evaluación

(dataset + métricas)
modelos para resolver

un problema similar



¡Gracias 
por tu atención!
¿Tenés alguna pregunta?

jiorlando@pladema.exa.unicen.edu.ar

Slides acá!
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