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Comparacion de modelos de deep-learning de segmentacion de las capas de la retina
a partir de tomografia por coherencia optica
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* Tomografias por coherencia optica (OCT) como herramienta clinica:
Modalidad no invasiva esencial para estudiar cuantitativamente las capas de
la retina.

* Biomarcadores en las capas: La disposicion espacial de estas capas
relevan indicadores de patologias oculares o enfermedades T
neurodegenerativas. IR . ’
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—— RESULTADOS ——
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* Rendimiento cuantitativo (JHU): No hay
diferencias significativas entre modelos (todos
presentan valores elevados).

 Consistencia anatomica: Bajo el mismo dominio,
todos tienen una media de violaciones por debajo
de 10. Ante cambio de dominio, las violaciones de
NNU-Nety MGU-Net se disparan.

* Los huevos mapas de grosor nos permiten ir mas
alla en la interpretabilidad de los resultados.
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» La normalizacién anatémica mejora la generalizacién: Mantener la alineacion espacial entre TIITIT U et 'd d
entrenamiento e inferencia es clave para preservar la integridad de las capas segmentadas. lj.lil n Ive rSI a
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