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RESUMEN
El presente trabajo muestra una aplicación del algoritmo Chan-Vese para la segmentación semi-automática de es-
tructuras anatómicas de interés (pulmones y tumor pulmonar) en imágenes de 4DCT de tórax, así como su recons-
trucción tridimensional. La segmentación y reconstrucción se realizó en 10 imágenes de TAC, las cuales conforman 
un ciclo inspiración-espiración. Se calculó el desplazamiento máximo para el caso del tumor pulmonar usando 
las reconstrucciones del inicio de la inspiración, el inicio de la espiración, y la información del voxel. El método 
propuesto logra segmentar de manera apropiada las estructuras estudiadas sin importar su tamaño y forma. La 
reconstrucción tridimensional nos permite visualizar la dinámica de las estructuras de interés a lo largo del ciclo 
respiratorio. En un futuro se espera poder contar con mayor evidencia del buen desempeño del método propuesto 
y contar con la retroalimentación del experto clínico, ya que el conocimiento de características de estructuras ana-
tómicas, como su dimensión y posición espacial, ayuda en la planificación de tratamientos de Radioterapia (RT), 
logrando optimizar las dosis de radiación hacia las células cancerosas y minimizarla en órganos sanos. Por lo tanto, 
la información encontrada en este trabajo puede resultar de interés para la planificación de tratamientos de RT.
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ABSTRACT
This paper presents an application of the Chan-Vese algorithm for a semi-automatic segmentation of anatomical 
structures of interest (lungs and lung tumor) in thorax 4DCT images, as well as its threedimensional reconstruction. 
Segmentations and reconstructions were performed in 10 CT images, which conform an inspiration-expiration cy-
cle. The maximum displacement of the lung tumor was calculated using the reconstructions of the beginning of 
inspiration, beginning of expiration, and the voxel size information. The proposed method was able to succesfully 
segment the studied structures regardless of their size and shape. The threedimensional reconstruction allow us 
to visualize the dynamics of the structures of interest throughout the respiratory cycle. In the near future, we are 
expecting to be able to have more evidence of the good performance of the proposed segmentation approach, and 
to have feedback from a clinical expert, giving the fact that the knowledge of anatomical structures characteristics, 
such as their size and spatial location, may help in the planning of radiotherapy treatments (RT), optimizing the ra-
diation dose to cancer cells and minimizing it in healthy organs. Therefore, the information found in this work may 
be of interest for the planning of RT treatments.

KEYWORDS: Segmentation, Chan-Vese, Pulmonary Dynamics, 4DCT thorax images.
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La imagenología médica es una de las herramientas más 
poderosas en el ámbito clínico debido a su capacidad de 
mostrar información anatómica y funcional del cuerpo 
humano, la cual puede ser utilizada para el diagnóstico de 
enfermedades y la evaluación o seguimiento de trata-
mientos médicos mediante el análisis de estructuras ana-
tómicas de interés como pueden ser huesos, estructuras 
sanas o afectadas por un tumor (pulmones, cerebro, prós-
tata, etc.), o el mismo tumor[1]. Por ejemplo, en Radioterapia 
(RT) los pacientes sometidos a un tratamiento de radia-
ción para cáncer normalmente presentan pérdida en el 
volumen del tumor y de los órganos sanos a su alrededor 
(órganos en riesgo), lo cual provoca una disminución en la 
funcionalidad de dichos órganos como efecto secundario 
de la terapia. Es por ello que el conocimiento de caracterís-
ticas de dichas estructuras, como su dimensión y posición 
espacial, permite generar la planificación del tratamiento 
logrando optimizar la dosis de radiación hacia el tumor y 
minimizar aquella absorbida por órganos sanos[2].

Uno de estos tratamientos es la Tomoterapia, el cual entrega 
radiación ionizante de alta energía de manera modulada, 
siendo capaz de crear distribuciones de dosis muy fuertes en 
torno a los volúmenes objetivo (tumores). Para SU práctica, 
son necesarias las exploraciones previas; sin embargo, 
durante la radiación, los pacientes pueden sufrir cambios 
anatómicos significativos debidos a procesos fisiológicos, 
como el caso de los pulmones que pueden modificar consi-
derablemente su volumen y forma debido a los movimientos 
causados por la respiración (ciclo inspiración-espiración)[3].

Como consecuencia directa, existen discrepancias entre la 
distribución de la dosis planificada y la dosis real[4], lo cual 
incrementa la importancia de analizar y estudiar los cambios 
anatómicos de los pulmones durante el ciclo respiratorio 
para focalizar la dosis de radiación correspondiente mejo-
rando así la eficiencia del tratamiento.

Para el análisis de estructuras anatómicas de interés en tra-
tamientos de RT uno de los pasos más críticos y complicados 

es la extracción de dichas estructuras mediante un proceso 
de segmentación. Este proceso de segmentación puede ser 
realizado tanto de manera manual por un experto clínico (lo 
cual conlleva una gran cantidad de tiempo y esfuerzo), o por 
algoritmos de segmentación. En la literatura es posible 
encontrar diferentes algoritmos de segmentación de imáge-
nes basados en: intensidad (niveles de gris) de los píxeles o 
voxeles de la imagen, por umbralización, por características 
espaciales, conjuntos difusos, entre otros[5, 6, 7].

Estos métodos buscan obtener un buen balance entre preci-
sión, robustez al ruido y el tiempo de cómputo. En particular 
el factor ruido es de vital importancia para las imágenes 
médicas, ya que siempre está presente y puede ser de dife-
rentes tipos, dependiendo de la tecnología de imagenología 
utilizada para su adquisición, de la patología presente en el 
paciente, de movimientos internos de procesos fisiológicos, 
entre otros factores, por lo que definir un algoritmo estándar 
de segmentación para imágenes médicas sigue siendo un 
problema abierto.

En[8] se presenta una evaluación cuantitativa del desem-
peño de los algoritmos clásicos de segmentación de 
K-means y Otsu (métodos utilizados ampliamente en 
ámbito clínico), y un algoritmo basado en el método de 
Chan-Vese, para la segmentación de estructuras anatómi-
cas de interés con formas complejas (como son pulmones 
y tumores) en imágenes médicas de Tomografía Axial 
Computarizada (TAC); en este trabajo se mostró que los 
tres métodos estudiados tienen un buen desempeño para 
la segmentación de estructuras de gran tamaño (como son 
los pulmones), sin embargo, el algoritmo basado en el 
método de Chan-Vese fue el más robusto y preciso para la 
segmentación del tumor (en comparación con la segmen-
tación realizada de manera manual por un experto clí-
nico). Por esa razón, en este trabajo se plantea el uso de 
este método de contornos activos para la segmentación de 
los pulmones y de un tumor pulmonar en imágenes médi-
cas de TAC en 4D (4DCT)[9], es decir, un conjunto de imá-
genes volumétricas adquiridas en periodos de tiempo 
específicos del ciclo respiratorio.

INTRODUCCIÓN
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Por tal motivo, el objetivo de este trabajo es segmen-
tar el volumen correspondiente a las estructuras de 
interés de los pulmones y un tumor pulmonar para 
poder obtener información que pudiera ser útil para la 
planificación de un tratamiento de RT, relacionada con 
la dinámica de estas estructuras a lo largo del ciclo 

respiratorio. Adicionalmente, como complemento de 
la segmentación de las imágenes en 4DCT, en este tra-
bajo se propone el uso de herramientas de reconstruc-
ción y visualización tridimensional para tener una 
representación más clara de los cambios que suceden 
durante el ciclo respiratorio.

El método de Chan-Vese ha probado ser muy útil para 
lograr la segmentación de diversos objetos o estructuras 
anatómicas en imágenes con gran cantidad de ruido, o 
donde los bordes de los objetos de interés no están bien 
definidos. Existen en la literatura trabajos en los que se 
utiliza el método de Chan-Vese para la segmentación 
de estructuras anatómicas como; intestino delgado y 
vasos sanguíneos, como también en el ámbito indus-
trial para la extracción de carburadores, llantas y entre 

otras piezas automotrices [10, 11, 12]. En general, el algo-
ritmo de Chan-Vese es un método de segmentación en 
donde se busca la minimización de un funcional de 
energía. En este trabajo se utiliza como base la pro-
puesta original del método desarrollada en[13], para rea-
lizar nuestra implementación extendiendo el método 
clásico, que funciona con imágenes en 2D, para trabajar 
con imágenes volumétricas y obtener la segmentación 
de los pulmones y el tumor pulmonar en 3D.

METODOLOGÍA

Para la descripción del método de Chan-Vese, se puede asu-
mir que una imagen I esta conformada por dos regiones de 
intensidades homogéneas diferentes, en este caso Ii e Io, en 
donde el objeto a detectar está representado por la región Ii, 
es decir, el área que pertenece al objeto, la cual esta delimi-

Fundamento Teórico - Algoritmo de Chan-Vese

tada por una curva C; mientras que Io es el área que no perte-
nece al objeto. El funcional de energía se puede definir 
tomando en consideración la región Ii, como el área dentro de 
la curva (Cin) e Io como la región que esta por fuera de la curva 
(Cout), de la forma siguiente:

donde C es una curva variable y las constantes C1 y C2 
corresponden al valor promedio de la intensidad de los 
píxeles de la imagen I dentro y fuera de la curva C. Cuando la 
curva C esta por fuera del área de interés se tiene que F1(C) > 
0 y F2(C) ≈ 0, mientras que si F1(C) ≈ 0 y F2(C) > 0 son los 
casos en donde la curva esta dentro del área. Dicho esto, la 

minimización del funcional de energía ocurre cuando la 
curvatura esté delineando el contorno del objeto a segmen-
tar, es decir, cuando F1(C) ≈ 0 y F2(C) ≈ 0. A este modelo se 
añaden algunos términos de regularización como la longitud 
de la curva C, y el área dentro de C, definiendo ahora el fun-
cional de energía que se muestra a continuación:
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en donde µ ≥ 0, v ≥ 0 son parámetros de regulariza-
ción constantes y λ1, λ2 > 0 parámetros de peso cons-
tantes dependientes de la imagen I. Bajo este principio, 
la curva C se representa por medio de una curva de 
nivel cero de una función Lipschitz (φ) utilizando con-

La derivada de H(φ) es la función delta de Dirac (δ0), la cual se puede aproximar por:

es decir, δ0 es la aproximación a la función delta de Dirac, cuando ε tiende cero. Partiendo de lo anterior, el funcio-
nal de energía puede escribirse como:

Manteniendo φ fijo y minimizando la energía de F (C1, C2, φ) con respecto a las constantes C1 y C2, éstas se pueden 
escribir en términos de φ:

Por otro lado, para poder minimizar el funcional (5) 
en términos de la función φ se define su primera varia-
ción por medio de la ecuación de Euler-Lagrange. 

juntos de nivel, quedando la función de energía en 
términos de φ. Por otra parte, los signos que toma ésta 
función pueden ser representados por medio de la fun-
ción Heaviside, H(φ):

Para la parte práctica e implementación del algo-
ritmo, se utiliza la versión discreta de la ecuación (7) 
logrando así, la delimitación del objeto a segmentar a 

través de la evolución de la curva. Utilizando el des-
censo de gradiente, se introduce una variable artificial 
con respecto al tiempo de la siguiente manera:

Utilizando estas consideraciones, la ecuación de dife-
rencias se puede escribir de la forma siguiente:
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En esta versión del método Chan-Vese se debe tomar en 
cuenta el número de iteraciones (n) y el tiempo entre 

cada una de estas (Δt). La forma discreta de la minimiza-
ción del funcional de energía se muestra a continuación:

En este trabajo se realizaron modificaciones al modelo des-
crito en la sección anterior para poder realizar las segmenta-
ciones de las estructuras de interés de forma volumétrica. Es 
decir, se modificaron las funciones de energía descritas 

Implementación del Algoritmo de Segmentación de Chan-Vese en 3D

anteriormente para trabajar a lo largo de los tres ejes carte-
sianos (x, y, z), es decir, que las funciones son generalizadas 
para trabajar en todo el dominio de las imágenes. La función 
de energía del modelo se describe como sigue:

en donde S es la superficie variable, Sin es el dominio de 
la región interna del objeto, Sout la región externa y Ω 
representa el dominio de la imagen. La primera parte de la 
función hace referencia a los términos de regularización 
considerados, en este caso el área de la superficie y el volu-
men interino de la superficie, los cuales fueron adecuados 
para trabajar con el dominio de la función de energía.

Los otros términos describen el movimiento de expan-
sión por parte de la superficie cuando esta se encuentra 
adentro del área u objeto; y el movimiento de contracción 
cuando se encuentra por fuera del objeto. Siendo φ el nivel 
cero que representa el contorno activo, el funcional pro-
puesto para ser minimizado es el siguiente:

Una vez derivado el funcional anterior con respecto al 
termino φ (para lograr su minimización) por medio de 
la ecuación de Euler-Lagrange, la ecuación de diferen-
cias resultante se puede escribir de igual manera como 
la ecuación (7). Con el fin de lograr la delimitación del 
objeto de interés a través de la evolución de la superfi-
cie, también se utiliza la versión discreta de la ecua-
ción de diferencias considerando el número de itera-

ciones y el tiempo entre cada iteración, tal y como se 
muestra en la ecuación (9). Para facilitar la implemen-
tación del algoritmo propuesto descrito anteriormente, 
en la ecuación (7) se consideró que δ0(φ) = 1 y v = 0 
basándonos en pruebas realizadas en [13], además de 
una actualización con el fin de calcular el signo del 
conjunto de nivel cero de la función, dando lugar a la 
siguiente expresión:
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Los valores de los términos λ1 y λ2 de la expresión 
anterior, se calcularon a partir de las intensidades de 
los voxeles dentro y fuera de la curva. Para lograr este 
objetivo, se calcularon los umbrales de los pulmones y 
el tumor pulmonar a partir de la información de la 
imagen original utilizando el método de Otsu [7], imple-
mentado en MatLab® por medio de la función multi-
thresh, la cual nos regresa el umbral que nos permite 
diferenciar los objetos o áreas de interés, en este caso 
los pulmones o el tumor, respecto del fondo. Una vez 
determinados los umbrales, se obtuvieron las varian-
zas de aquellos valores de la imagen que superarán 
dichos umbrales (fondo), como también del caso con-
trario, en donde los valores corresponden a alguna de 
las estructuras anatómicas deseadas. Así, los valores 
de λ's se obtienen calculando el inverso de las varian-
zas obtenidas.

Adicionalmente, como curva inicial en ambos casos 
se utilizó todo el conjunto de máscaras resultantes de 
una previa segmentación de las imágenes con el 
método de K-means, el cual es un método que se basa 
en el agrupamiento de clusters representados con una 
media ponderada de píxeles denominada centroides. 
El fundamento principal del algoritmo es definir K 
centroides (uno para cada grupo de datos de interés) 
dentro de la imagen a procesar [6]. Para esa inicializa-
ción, se utilizó la función kmeans de MatLab®, en la 
cual se debe especificar el número de clusters que se 
desean obtener. En este caso se definieron 2 clusters, 
lo cual permitió diferenciar la estructura anatómica de 

interés (pulmones o tumor pulmonar) de la demás 
información de la imagen (fondo y otras estructuras).

Para todas las segmentaciones realizadas, los paráme-
tros µ y Δt tuvieron un valor de 0.1. En la segmentación 
de los pulmones, las constantes C1 y C2 fueron calcula-
das con el promedio de los píxeles de todo el volumen 
tomando en cuenta cuándo φ ≥ 0 y φ < 0 respectiva-
mente; mientras que para el caso de la segmentación del 
tumor, el cálculo de las constantes se llevó a cabo con la 
ayuda de un subvolumen, en donde solo era posible 
delimitar los píxeles del objeto, facilitando así la ubica-
ción del área en donde se encontraba la estructura.

Finalmente, el número de iteraciones utilizadas para la 
segmentación de los pulmones y el tumor fueron estable-
cidas en 10 y 5 respectivamente. Estos valores fueron 
definidos mediante una prueba de consistencia de seg-
mentación, en donde se buscó cual era el número mínimo 
de iteraciones necesarias para obtener una segmentación 
que defiriera en menos de 1 % respecto de una segmenta-
ción generada con un número máximo de 100 iteraciones.

Dadas las características del método propuesto, en 
cada iteración del algoritmo se utiliza todo el volumen 
de las imágenes, lo que hace que las operaciones de la 
función discreta del algoritmo se realicen de forma 
tridimensional, obteniendo de esta manera la evolu-
ción de una superficie. En resumen, la evolución del 
algoritmo implementado de segmentación se puede 
plantear utilizando la siguiente estrategia:

GRÁFICO 1: Estrategia para la evolución del algoritmo implementado.
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Para validar la precisión de las segmentaciones volu-
métricas obtenidas con el algoritmo implementado 
basado en el método de Chan-Vese, se analizaron las 
diferencias entre los contornos resultantes de dicho 
algoritmo y los contornos validados por un experto 
clínico. Estos contornos fueron obtenidos siguiendo la 
estrategia propuesta en [14] para el caso de la estructura 
de los pulmones, y de forma manual utilizando el sof-
tware MIPAV [15] para el caso del tumor pulmonar. Las 
diferencias fueron cuantificadas mediante el cálculo 
de índices de precisión utilizados en el ámbito médico 
para el análisis de estructuras de interés [2], entre los 
que se pueden encontrar: el coeficiente de similitud 

Para el análisis del algoritmo de Chan-Vese se selec-
cionó un conjunto de imágenes 4DCT de tórax, obte-
nido de la base de datos de la institución Léon Bérard 
Cancer Center y por el Biomedical Imaging Research 
Laboratory (CREATIS lab) en Lyon, Francia [9], en 
donde es posible observar estructuras pulmonares 
junto con sus características internas (ramificaciones 
bronquiales) y un tumor pulmonar de gran tamaño, 

localizado en el pulmón derecho. Este conjunto de 
datos en 4D está conformado por 10 imágenes de TAC 
que fueron adquiridas a un paciente en diferentes 
fases del ciclo respiratorio, es decir, un ciclo inspira-
ción-espiración es dividido en 10 imágenes de TAC. 
Cada una de las imágenes de TAC tienen un tamaño de 
475 x 335 x 123 voxeles, con una dimensión del voxel 
de 0.98 mm x 0.98 mm x 2.00 mm.

Análisis Cuantitativo del Desempeño del Método de Segmentación

Imágenes 4DCT de Tórax

dice (DICE), la distancia simétrica media entre contor-
nos (DSM), y el porcentaje de distancias mayores a la 
dimensión del voxel ( %DMDV) [16].

El índice DICE es una medida de precisión global, 
específicamente de traslape entre las estructuras a 
comparar, el cual puede tener valores entre 0 (ausencia 
de coincidencia en las máscaras) y 1, que se traduce en 
una superposición perfecta entre las estructuras. 
Dichas estructuras están representadas por máscaras 
binarias generadas a partir de los contornos obtenidos 
en las segmentaciones. El cálculo del índice DICE se 
realiza de la siguiente manera:

En este caso, se calcula la intersección entre las más-
caras binarias A y B (máscaras a comparar), y # repre-
senta la cardinalidad de los conjuntos.

La DSM es el valor medio del cálculo de todas las dis-
tancias Euclidianas existentes entre los puntos de dos 
contornos (CA y CB), y se estima de la siguiente manera:



REVISTA MEXICANA DE INGENIERÍA BIOMÉDICA | Vol. 38 | No. 1 | ENERO - ABRIL 2017134

donde pA y pB son los voxeles pertenecientes los con-
tornos CA y CB, y d(p, C) es la distancia euclidiana 
mínima entre los voxeles y el contorno contrario a 
donde se encuentran. Este índice brinda una medida 
del error medio (desalineación) presente entre los con-
tornos analizados.

Por último, el índice %DMDV indica el porcentaje de 
distancias existentes entre contornos que superan un 
umbral admisible de error establecido, normalmente, 
se utiliza la dimensión del voxel como umbral, ya que 
de esta manera se establece un porcentaje de las dife-
rencias perceptibles entre las segmentaciones. 
Teniendo en cuenta dos conjuntos definidos de la 
siguiente manera:

donde DimVoxel se refiere al grosor del voxel, el 
índice %DMDV se puede calcular como:

Reconstrucción Tridimensional
La reconstrucción de los resultados de ambas seg-

mentaciones (pulmones y tumor) se realizó a través de 
la graficación de una isosuperficie, por medio de la 
herramienta ya definida en el software de MatLab®.

Lo anterior consiste en calcular los valores de la 
superficie de los datos provenientes de un volumen, 
que en este caso son las máscaras resultantes de las 
segmentaciones, para después conectar y ajustar esos 
puntos en los ejes x, y, z.

En este caso, se reconstruyó cada estructura de forma 
individual, y además se realizó una graficación de las 

dos estructuras en el mismo plano, lo cual permitió 
observar en conjunto los dos resultados. Para lograr 
esto, se tuvo que graficar a modo de transparencia la 
estructura del exterior (pulmones), para poder visuali-
zar el tumor interno.

El término que le da la transparencia a una isosuper-
ficie es alpha, cuando éste término tenga un valor más 
cercano a 0, más traslucido se podrá observar el volu-
men reconstruido, mientras que en valores cercanos a 
1 el volumen tomara una apariencia más opaca.

El valor de alpha utilizado para la reconstrucción de 
los pulmones fue de 0.1, lo que permitió visualizar no 
solamente el tumor pulmonar, si no además visualizar 
a detalle las ramificaciones internas de los pulmones.

Dinámica Pulmonar
El procedimiento de reconstrucción tridimensional 

se realizó en las diez fases (imágenes de TAC) del ciclo 
respiratorio disponibles para poder obtener informa-
ción de la dinámica de las estructuras de interés a lo 
largo del ciclo respiratorio. En particular, para el caso 
del tumor pulmonar, se buscó calcular los desplaza-
mientos máximos (en milímetros) en cada eje carte-
siano.

Esto es posible de obtener utilizando las reconstruc-
ciones del tumor pulmonar en las fases del inicio de la 
inspiración y el inicio de la espiración, en conjunto con 
la información de la dimensión del voxel (0.98 mm x 
0.98 mm x 2.00 mm). Ésta información es de importan-
cia ya que pudiera ser utilizada en la planificación de 
tratamientos de Tomoterapia.
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Para determinar el número de iteraciones para las seg-
mentaciones de los pulmones y el tumor pulmonar se 
realizó un análisis de robustez y consistencia del algo-
ritmo propuesto, en el cual se comparó el resultado de 
una segmentación utilizando un número máximo de 
100 iteraciones, con el resultado de segmentaciones 
usando iteraciones de 5, 10, 20, ..., hasta 100. Tomando 
en cuenta lo anterior, la Figura 1 muestra la diferencia 
de voxeles existente entre el resultado de la segmenta-
ción de los pulmones con 100 iteraciones en compara-
ción con el resultado de las demás segmentaciones 
(desde 5 hasta 100). Adicionalmente, en esta Figura se 
puede observar una linea roja localizada en el valor de 

600 voxeles, lo cual representa que existe una diferen-
cia del 0.01 %. De esta forma, es posible apreciar que 
las segmentaciones son muy similares (consistentes) 
sin importar el número de iteraciones utilizadas en un 
rango entre 5 y 100 iteraciones; sin embargo, se esta-
bleció el número de iteraciones a aquel valor que 
tuviera un error por debajo del 0.01 %, lo cual corres-
ponde con un número de 10 iteraciones para el caso de 
la segmentación de los pulmones. Para la segmenta-
ción del tumor pulmonar se realizó el mismo procedi-
miento para poder determinar que el número mínimo 
de iteraciones necesarias para una segmentación con-
sistente fue establecido en 5.

FIGURA 1: Diferencia de voxeles entre segmentaciones utilizando diferente número de iteraciones.

RESULTADOS Y DISCUSIÓN

Análisis de Definición de Iteraciones
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a)

b)

c)

FIGURA 2: Resultados de la segmentación de las estructuras 
de interés, (a) Imagen de TAC de pulmón y tumor (fase de 

referencia); (b) Contorno de los pulmones obtenido por el 
método propuesto; (c) Contorno de tumor pulmonar obte-

nido por el método propuesto.

Es importante mencionar que aunque pareciera que el 
número de iteraciones no parece tener gran impacto en 
la precisión de la segmentación, se busca el número 
mínimo de iteraciones para obtener un buen resultado 
en el menor tiempo posible. Por lo tanto, para el caso de 
la segmentación tridimensional de los pulmones con 10 
iteraciones se tuvo un tiempo de cómputo aproximado 
de 10 minutos, mientras que para el tumor pulmonar la 
segmentación tardó 4 minutos con 5 iteraciones. En 
todos los casos las segmentaciones fueron realizadas en 
una computadora portátil de gama media (procesador 
Intel Core i7 @2.5 GHz con 8 GB de memoria RAM).

Evaluación y Análisis Cuantitativo de las 
Segmentaciones en 3D

Para la presentación visual de los resultados obteni-
dos mediante el método propuesto, se utilizó la ima-
gen de TAC en la fase final de la espiración, la cual fue 
considerada en este trabajo como la imagen de referen-
cia. En la Figura 2 se puede observar un corte central 
de la imagen de TAC de la imagen, donde se muestran 
la imagen original (Figura 2(a)) y los resultados de la 
segmentación de las estructuras utilizando el método 
propuesto; pulmones (Figura 2(b)) y tumor pulmonar 
(Figura 2(c)).
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TABLA 1: Resultados de índices de precisión parael análisis 
cuantitativo de las segmentaciones de las estructuras de 

interés.

En esta Figura es posible apreciar que el método imple-
mentado realiza una buena segmentación de ambas 
estructuras anatómicas de interés, ya que logra definir 
de manera eficiente sus contornos. En el caso de los pul-
mones, el método logra definir el borde externo de los 
pulmones, y además logra segmentar también sus carac-
terísticas internas (ramificaciones bronquiales), que son 
visibles en Figura 2(a). En cuanto al tumor pulmonar, el 
algoritmo propuesto logra segmenta adecuadamente la 
forma compleja de dicha estructura anatómica, pudiendo 
diferenciar pequeños detalles localizados en la periferia 
del tumor. Lo anterior refuerza las conclusiones reporta-
das en [8], es decir, que el método de Chan-Vese es 
robusto y preciso para la segmentación de estructuras 
anatómicas de diferentes tamaños y formas.

Para reforzar los resultados del buen desempeño cua-
litativo mostrado en la Figura 2, la Tabla 1 muestra los 
resultados provenientes del cálculo de los índices de 
precisión como complemento cuantitativo de la evalua-
ción de las segmentaciones obtenidas por el método 
propuesto.

En esta Tabla, se puede verificar el buen desempeño 
por parte del método implementado en la segmenta-
ción de las estructuras de los pulmones y el tumor. Para 
el índice DICE se encontraron valores cercanos a 1 (por 
encima de 0.90 para el caso de los pulmones y por 
arriba de 0.80 para el caso del tumor) lo que demuestra 
una gran similitud del resultado obtenido con los con-
tornos validados por el experto clínico, si importar la 
dimensión y forma de las estructuras.

En cuanto el índice de DSM, este tiene un valor de 
error medio de 2.55 mm para el caso de los pulmones, 
el cual puede deberse a los detalles (ramificaciones 
internas) que el método propuesto es capaz de seg-
mentar y que en la segmentación de referencia no son 
considerados por el experto clínico. Lo anterior sugiere 
que mientras más detalles se encuentren en el interior 
de los pulmones, mayor será el valor de DSM y por lo 

tanto también el valor de %DMDV, el cual refleja el 
porcentaje de distancias mayores a un umbral estable-
cido, que en este caso corresponde a 2 mm (grosor del 
voxel).

Sin embargo, para el caso del tumor, estos dos índices 
muestran valores muy cercanos a 0, lo que habla de 
una gran semejanza de los contornos manuales del 
experto con la segmentación resultante del método 
propuesto, a tal grado que las diferencias son menores 
que la dimensión del voxel.

Reconstrucción Tridimensional
En la Figura 3 se muestran las reconstrucciones tridi-

mensionales de los resultados de las segmentaciones 
en la fase de referencia, en donde se puede observar de 
mejor forma la estructura de los pulmones (Figura 3(a)) 
y del tumor pulmonar (Figura 3(b)). Adicionalmente, 
se muestra la representación de ambas estructuras tri-
dimensionales en el mismo plano (Figura 3(c)), en 
donde es posible identificar el tumor de color rojo y los 
pulmones a modo de transparencia, lo que nos permite 
observar sus ramificaciones internas.

Estas reconstrucciones nos permiten conocer a deta-
lle las características de las estructuras de interés, 
como su forma y tamaño, y en el caso del tumor pul-
monar, nos permite además visualizar y confirmar su 
ubicación dentro de los pulmones por medio de la 
transparencia.
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FIGURA 3: Reconstrucción tridimensional de las estructuras 
de interés, (a) Reconstrucción de los pulmones; (b) 

Reconstrucción en 3D del tumor pulmonar; (c) 
Reconstrucción de las estructuras de los pulmones y tumor 

en el mismo plano.

a)

b)

c)

Dinámica Pulmonar
Finalmente, en la Figura 4 se muestran las recons-

trucciones de ambas estructuras anatómicas de inte-
rés en las diez fases del ciclo respiratorio, en donde se 
puede observar la fase inspiratoria (Figura 4(a-e)), 
siendo 4(a) el inicio de la inspiración, y la fase espira-
toria (Figura 4(f-j)), que inicia en la 4(f).

Esta Figura nos permite apreciar el desplazamiento 
generado tanto en los pulmones como en el tumor a 
causa de la respiración. Para mejorar el detalle en la 
dinámica del tumor, en esta Figura se agregaron unas 
guías (líneas de color azul) que permiten comprobar 
el desplazamiento máximo del tumor sobre el eje z de 
17 cortes transversales, que corresponden a 34.0 mm 
(utilizando la información de la dimensión del voxel), 
entre las fases de inicio de la inspiración e inicio de la 
espiración. Con respecto al eje x y al eje y, el tumor 
tuvo un desplazamiento menor, de 2.9 mm y 3.9 mm 
respectivamente.

Es importante mencionar que el desplazamiento 
máximo a lo largo del eje z era esperado, ya que de 
forma anatómica al movimiento que genera el dia-
fragma en ese eje es mucho mayor que el desplaza-
miento de las paredes torácicas a causa de la inspira-
ción y la espiración. Estos resultados confirman la 
influencia de la respiración en el movimiento de las 
estructuras anatómicas estudiadas, y los desplaza-
mientos máximos obtenidos podrían ser utilizados en 
la planificación de tratamientos de Tomoterapia.
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En este trabajo se presentó la implementación de un 
método de segmentación de contornos activos basado en 
el algoritmo Chan-Vese para extraer estructuras anatómi-
cas de interés en imágenes 4DCT de tórax. El algoritmo 
propuesto logra segmentar de manera apropiada tanto 
pulmones como el tumor pulmonar presente en las imá-
genes, lo que confirma que el método es capaz de seg-
mentar estructuras de diferentes tamaños y formas. 
Características específicas de cada estructura anatómica 
se pueden conocer a detalle por medio de la reconstruc-
ción tridimensional, además de la ubicación de las estruc-
turas de interés (tumor), información que puede ser de 
gran importancia en tratamientos de Radioterapia y 
Tomoterapia, en donde se busca minimizar la radiación 
en los órganos sanos cercanos a las células cancerosas.

CONCLUSIONES

Es importante mencionar que los resultados presen-
tados en este trabajo corresponden únicamente a un 
conjunto de imágenes 4DCT de un sujeto de estudio, 
por lo tanto, se espera en un futuro poder realizar el 
mismo procedimiento a una base de datos que con-
tenga más pacientes. Adicionalmente, se buscará reali-
zar comparaciones entre el algoritmo propuesto y 
otros métodos de segmentación y reconstrucción en el 
estado del arte de aplicaciones de RT, de tal manera 
que se pueda contar con mayor evidencia del buen 
desempeño del algoritmo propuesto. Por último, se 
espera poder contar con la retroalimentación de físicos 
médicos para validar el posible uso de la información 
de los desplazamientos máximos obtenidos en la pla-
nificación de tratamientos de Tomoterapia.

 

 

 

 

     

 

 

 

 

 

 

 

 
 

(b) 

(c) 

(d) 

(e) 

(f) 

(g) 

(h) 

(i) 

(j) 

(a) 

FIGURA 4: Reconstrucción tridimensional de las estructuras de los pulmones y tumor pulmonar en las fases del ciclo respirato-
rio, (a-e) Fase inspiratoria; (f-j) Fase espiratoria. Los ejes x, y son píxeles y el eje z cortes transversales.
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