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Resumen 
 
La obesidad en la actualidad se ha considerado un problema de salud pública. A la vez se 
ha identificado su relación con enfermedades metabólicas, las cuales se manifiestan en 
personas que presentan obesidad central. Esto conlleva la necesidad de desarrollar 
mecanismos o herramientas con las cuales se puede cuantificar el tejido adiposo 
subcutáneo y el tejido adiposo visceral en la región abdominal. 
 
La necesidad de poder diferenciar y cuantificar los tejidos adiposos abdominales de una 
manera no invasiva y con un error relativamente bajo, ha motivado el empleo de 
imágenes diagnósticas para este fin. La imagen diagnóstica adquirida por resonancia 
magnética es un método no invasivo y no ionizante, facilitando imágenes en las cuales se 
pueden identificar de una manera visual los diferentes tejidos y componentes que se 
encuentran en un individuo, labor que realiza un ser humano capacitado en el área de 
análisis de imágenes diagnósticas. 
 
El presente trabajo presenta el desarrollo de un algoritmo que, de manera automática, 
identifica y cuantifica la cantidad de tejido graso subcutáneo y tejido graso visceral que 
tiene un individuo en su región abdominal, empleando imágenes de resonancia 
magnética, con la finalidad de disminuir tiempos y errores humanos. Para la elaboración 
de dicho algoritmo se han empleado técnicas de procesamiento digital de imágenes. 
 
Cómo método de validación del algoritmo realizado se efectúa un análisis de los 
resultados al emplear el índice de similitud Dice, entre la identificación de manera manual 
y el desempeño del algoritmo a un grupo de 402 imágenes que corresponden a 9 
individuos, obteniendo como resultado final un índice superior a 0.8 para la identificación 
del tejido adiposo subcutáneo y 0.6 para el tejido adiposo visceral.   
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Capítulo I 

Introducción 

La obesidad es considerada un problema de salud pública (Gutiérrez Cortez, Goicochea 
Ríos, and Linares Reyes 2020; Huerta et al. 2021; Misnaza Castrillón and Rosero 
Benavides 2022), debido a su incremento epidémico en las últimas décadas que ha 
alcanzado un 30% de la población en general, independiente de edad, sexo, etnia o 
estado socio económico. Es una de las principales causas de morbimortalidad (Fragozo 
R. et al. 2020; Frigolet et al. 2020; Huerta et al. 2021; Misnaza Castrillón and Rosero 
Benavides 2022), debido a que el depósito de tejido adiposo central se asocia con 
anomalías metabólicas y un incremento en el riesgo de padecer algún tipo de enfermedad 
cardiovascular (Frigolet et al. 2020; Rosero et al. 2022). De manera directa a la obesidad 
se le relaciona con ateroesclerosis, infarto de miocardio, hipertensión arterial (HTA) y 
otras patologías no cardiovasculares como trastorno del sueño, diabetes y algunos tipos 
de cáncer (Frigolet et al. 2020; García-García 2008; León Saucedo 2022).  
 
Se puede considerar que, la obesidad es el resultado de un exceso de masa grasa 
corporal que favorece una disfunción del tejido adipocitário, entendida especialmente 
como un aumento en número y tamaño de los adipocitos o células grasas. Su abordaje 
diagnóstico y terapéutico es difícil debido a su compleja fisiopatología. Tradicionalmente 
se ha utilizado el índice de masa corporal (IMC) como herramienta para clasificar los 
diferentes grados de obesidad (Frigolet et al. 2020; Rosero et al. 2022). Lamentablemente 
esta medida genera un error al no discriminar el tejido graso del muscular, o la retención 
de líquidos lo que implica un mal abordaje a la enfermedad. Para disminuir este error, se 
ha propuesto complementar el IMC con la cuantificación del porcentaje de grasa corporal 
(PGC), para lo cual se han definido umbrales superiores al 25% de grasa corporal para 
hombres y 32% para mujeres (Rosero et al. 2022).  
 
La obesidad central, la cual se define por la acumulación excesiva de tejido adiposo 
subcutáneo (TAS) y tejido adiposo visceral (TAV) a nivel abdominal (León Saucedo 2022), 
es el tipo de obesidad que motiva el desarrollo del presente trabajo al considerarse que su 
aumento está relacionado con un incremento de enfermedad metabólica incluso en 
pacientes sin sobrepeso. Para determinar las proporciones de TAS sobre TAV en la 
región abdominal, se emplearon técnicas de procesamiento digital de imágenes (PDI), a 
imágenes de resonancia magnética (RM) de corte axial. La importancia de cuantificar el 
TAV radica particularmente en que está más estrechamente relacionado con el perfil de 
adipocinas proinflamatorias implicadas en la patogénesis de las enfermedades 
cardiovasculares (ECV) (Frigolet et al. 2020; García-García 2008; León Saucedo 2022). 
 
Para una mejor comprensión el documento se presenta de la siguiente manera. En el 
capítulo 3 se incluye la metodología, el capítulo 4 presenta el diseño metodológico, el 
capítulo 5 los resultados y discusión, por último, en el capítulo 6 las conclusiones y 
recomendaciones.  
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1.1 Justificación 

Aproximadamente el 30% de la población mundial padece algún tipo de problema 
relacionado con el sobrepeso u obesidad (Ng et al. 2014), definida por la Organización 
Mundial de la Salud como una acumulación anormal o un exceso de masa grasa que 
puede afectar de manera negativa la salud (Chaudry, Grimm, Friedberger, Kemmler, 
Uder, Jakob, Quick, von Stengel, et al. 2020; Ser and 2000 n.d.). A su vez, se ha 
demostrado la importancia de la distribución regional del tejido adiposo en el desarrollo de 
alteraciones metabólicas específicamente para la glucosa y los lípidos (Després 1991; 
Després and Lamarche 1993; Janssen, Katzmarzyk, and Ross 2004; Kahn HS. 2003; 
Risérus et al. 2004) y que a la obesidad central o abdominal se le considera como factor 
importante de riesgo para diabetes, dislipidemia, hipertensión arterial (HTA) y ECV, 
generando la posibilidad de muerte prematura, independientemente de la masa corporal 
(Després 1991; Després and Lamarche 1993; Janssen, Katzmarzyk, and Ross 2004; 
Kahn HS. 2003; Risérus et al. 2004). 
 
Teniendo en cuenta que los lípidos principalmente se agrupan en el tejido adiposo blanco 
(TAB), el cual es utilizado para el almacenamiento de energía y generación de hormonas 
(Frayn et al. 2003; Trayhurn and Beattie 2001), se ha clasificado en diversos tipos de 
tejidos, como TAS, TAV, tejido adiposo interno no visceral (TAI) y tejido adiposo de 
médula ósea (TAM). Cada tipo de tejido adiposo ha sido asociado con diferentes 
funciones y por ende su disfunción a diversas patologías (Frayn et al. 2003; Trayhurn and 
Beattie 2001), lo cual ha motivado el desarrollo de métodos precisos para el diagnóstico 
de forma oportuna de alteraciones metabólicas ocasionadas en el tejido adiposo (Després 
1991; Després and Lamarche 1993; Janssen et al. 2004; Kahn HS. 2003; Risérus et al. 
2004). 
 
La influencia sobre los procesos metabólicos parece estar mediada por el depósito de 
grasa visceral, por lo que es importante tener en cuenta este factor en la predicción de 
riesgos de morbilidad y mortalidad (Castro‐Barquero et al. 2023; Tylutka et al. 2023; 
Després 1991). Un exceso de TAV puede causar anomalías metabólicas, a través de la 
secreción de adipocinas inflamatorias dañinas como la interleucina-6, el factor de necrosis 
tumoral-alfa y la proteína 1 quimioatrayente de macrófagos (MCP-1). En particular, la 
grasa visceral aumenta el riesgo de desarrollar enfermedades crónicas, inflamación de 
bajo grado y está involucrada en la patogenia de numerosas afecciones inflamatorias, 
incluido el síndrome metabólico, la diabetes y las ECV (Castro‐Barquero et al. 2023; 
Tylutka et al. 2023; Després and Lamarche 1993). 
 
Por lo mencionado anteriormente, se considera clínicamente importante identificar las 
personas con altos niveles de grasa visceral, de modo que se puedan implementar 
intervenciones para prevenir la activación de procesos inflamatorios crónicos y 
cardiovasculares. 
 
Kooy y Seidell en 1993 realizaron una revisión de técnicas empleadas para la medición 
directa e indirecta de la grasa visceral, las cuales iban desde la tomografía computarizada 
(TC) hasta mediciones antropométricas. Para la época en que se realizó la revisión se 
consideró que la TC y RM podrían ser métodos estándar para la cuantificación del TAV 
(van der Kooy and Seidell 1993), ya que discriminan adecuadamente los componentes 



10  

grasos abdominales, proporcionando mediciones precisas y confiables. Sin embargo, el 
elevado costo tanto de la RM como de la TC frente a otras técnicas de medición del TAV, 
junto con la exposición a radiaciones ionizantes del segundo y el tiempo empleado por 
parte de un especialista al hacer la identificación manual o semiautomática del TAV, 
restringió su uso a centros de investigación (van der Kooy and Seidell 1993; Sociedad 
Española de Nutrición Parenteral y Enteral. et al. 2010). 
 
En estudios realizados con imágenes de RM para medir los tejidos adiposos se 
emplearon técnicas de procesamiento de imágenes para identificar los diferentes tipos de 
tejidos y realizar su segmentación (Hui, Zhang, Shi, Wang, C.-B. Ip, et al. 2018; Siegel et 
al. 2007). Entre las técnicas de segmentación más empleadas, se mencionaron modelos 
deformables, contorno activo, crecimiento de la región, corte de gráficos y umbral de 
intensidad, las cuales, al ser evaluadas por separado, no permite identificar cual es la más 
eficiente para la identificación de los diferentes tejidos debido a las altas variaciones de la 
forma abdominal, especialmente en las regiones pélvicas (Hui, Zhang, Shi, Wang, C. B. 
Ip, et al. 2018). 
 
Por otra parte, el análisis de impedancia bioeléctrica (AIB) es un método ampliamente 
disponible de bajo costo y no basado en rayos X. Se usa con frecuencia en la práctica 
clínica y en entornos de investigación, con la finalidad de evaluar el agua corporal total y 
la composición corporal, pero ha habido pocos estudios que lo empleen para evaluar la 
cantidad de grasa visceral (Browning et al. 2010; Chaudry, Grimm, Friedberger, Kemmler, 
Uder, Jakob, Quick, Stengel, et al. 2020). Hasta mediados del 2022 no se ha logrado 
identificar estudio alguno en el cual se relacione de manera individual cada imagen 
obtenida de TC con su respectiva estimación de AIB, haciendo referencia a la cantidad de 
grasa visceral que posee el corte a ser evaluado. 
 
Teniendo en cuenta lo anterior, se propone un método de cuantificación porcentual de la 
cantidad del TAS y TAV en la región abdominal de una manera automática con la finalidad 
de emplear un menor tiempo frente al empleado en el proceso manual, empleando 
imágenes de RM y técnicas de PDI. 
 
 
1.2. Estado del arte 

La obesidad es un trastorno metabólico asociado a un imbalance nutricional, donde los 
carbohidratos consumidos se convierten en grasa, su almacenamiento se realiza en forma 
de tejido adiposo y su distribución regional posee una condición desordenada debido a su 
heterogeneidad y diferencia de reparto (Formoso et al. 2012). 
   
En cuanto al TAV es relacionado con trastornos metabólicos y riesgos cardiovasculares 
(Formoso et al. 2012; Frigolet et al. 2020), lo que contribuye con el aumento de la tasa de 
morbilidad y mortalidad (Voigt et al. 2010). Por otor lado, la grasa subcutánea periférica, 
tejido adiposo subcutáneo (TAS), parece no generar ningún efecto secundario diferente al 
efecto protector contra el desarrollo del síndrome metabólico (Yang et al. 2020). Debido a 
la diversidad de efectos que produce el tejido adiposo en el cuerpo humano motiva la 
cuantificación de la grasa corporal y su distribución por separado (H. P. Müller et al. 
2011).  
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En un estudio realizado por Browning et al. en el 2010, se observa que desde la década 
de 1930 el índice de masa corporal (IMC) se emplea como medida indirecta de la 
obesidad (Browning et al. 2010), acción que no permite la diferenciación entre los tejidos 
adiposos subcutáneo y visceral. 
 
A finales de la década de 1980 se obtiene información a partir de técnicas como la 
ecografía o la medición del grosor del pliegue de la piel con pinzas, mediciones de 
estimación simple y útil para determinar la proporción de grasa abdominal, pero sin 
permitir diferenciar entre el TAV y el TAS abdominal (Nakai, Azuma, Kishimoto, Hirata, 
Takizawa, S.-H. Hyon, et al. 2010). En la década de 1990 los avances en la tomografía 
computarizada y la resonancia magnética presentan nuevas posibilidades en la 
investigación de los componentes del tejido adiposo subcutáneo, intraperitoneal y visceral, 
técnicas que emplean imágenes médicas permitiendo discriminar TAV y TAS en cada 
segmento obtenido, procedimiento que se realiza de manera manual. La precisión de 
ambas modalidades de imagen, TC y RM, se valida en autopsia en humanos (Nakai, 
Azuma, Kishimoto, Hirata, Takizawa, S.-H. Hyon, et al. 2010).  
 
En 2010 Nakai, Kishimoto, et. al. lleva a cabo un estudio en imágenes de RM para 
diferenciar el tejido adiposo de otros tejidos, presenta un enfoque detallado y preciso para 
la segmentación y extracción de diferentes regiones de tejido graso. Este estudio parte de 
la identificación de un umbral de separación, el cual se obtiene a partir del histograma de 
los valores de intensidad para las imágenes corregidas por intensidad y de la exclusión de 
pixeles distribuidos en la región de ruido, se continua con el cálculo de una curva de 
ajuste mediante el método de mínimos cuadrados y de la identificación del brillo en el 
primer punto mínimo de la curva. Luego se realiza la segmentación de la imagen, para lo 
cual se emplea el umbral identificado el cual extrae la región grasa. Para extraer otras 
regiones de interés por parte de los autores, se identifica el tronco y la región vertebral 
mediante el método de crecimiento de regiones. Con la información obtenida se genera 
una plantilla de segmentación implementada en un software de procesamiento de 
imágenes. El método se evalúa empleando coeficientes de correlación entre la extracción 
automática implementada en el software y la extracción manual, para identificar la grasa 
subcutánea y visceral. Los resultados obtenidos sugieren que el software tiene una alta 
precisión, 0.9978 para la grasa subcutánea y 0.9972 para la grasa visceral, con una tasa 
de consistencia 0.9502±0.0167 para la grasa subcutánea y 0.9395±0.0147 para la grasa 
visceral, en comparación con la extracción manual, lo que respalda la utilidad de la 
plantilla implementada en el software (Nakai, Azuma, Kishimoto, Hirata, Takizawa, S. H. 
Hyon, et al. 2010).   
 
Müller et. al. (2011), emplean imágenes de RM para identificar el tejido adiposo 
abdominal. Realizan segmentación automatizada de TAV, TAS y tejido adiposo 
intermuscular, por medio técnicas de preprocesamiento digital de imágenes, para la 
corrección automática de contenido no homogéneo en intensidad (H. P. Müller et al. 
2011). La discriminación entre TAS y TAV se realiza mediante el análisis de distribución 
regional, para lo cual desarrolla un algoritmo de umbral de dos niveles basado en la 
intensidad, el cual consiste en la detección del voxel dentro de un rango de intensidad 
definido por el operador, seguido de una identificación automática de vóxeles de TAS. Los 
vóxeles que se identifican previamente como TAS son excluidos para la búsqueda e 
identificación de los vóxeles TAV, los cuales se definen mediante un algoritmo de 
crecimiento de región convencional, es decir, vóxeles interconectados con un valor de 
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intensidad entre los umbrales. Esta técnica se ve limitada porque los tejidos de 
intensidades similares que no tienen conexión con la grasa visceral son también 
segmentados, debido a que la composición de la grasa subcutánea y visceral son 
similares, dificultando su diferenciación (H. P. Müller et al. 2011).  
 
En un estudio realizado por Zhou Anqi et. al. (2011), proponen un método de agrupación 
basado en C medias difusas, el cual combina la intensidad de la señal de vóxel con 
información espacial para identificar y reducir la variabilidad de cuantificación del TAV. 
Este método consiste, en la segmentación no subjetiva, reproducible y totalmente 
automatizada para la cuantificación de la grasa abdominal en imágenes estándar de RM 
abdominal no saturada y saturada de agua. Las aplicaciones que se plantearon para este 
método incluían estudios longitudinales donde la cuantificación de grasa y los cambios de 
distribución necesitaban ser monitoreados. Este método logra resultados cuantitativos 
consistentes. (Zhou, Murillo, and Peng 2011).  
 
Según Mendoza et. al. (2011), el TAV y TAS son objeto de cuantificación mediante el 
procesamiento de imágenes adquiridas por tomografía axial computarizada (TAC) y RM. 
Aunque los resultados obtenidos son importantes a partir de imágenes RM, en el contexto 
colombiano, estos equipos de adquisición son menos utilizados, debido a que el costo del 
procedimiento suele ser más elevado comparado con el TAC, por lo cual, éste último 
suele ser el más empleado. Además, Mendoza et. al. introducen una técnica 
semiautomática de segmentación tisular del TAV y del TAS en imágenes de TC basada 
en un proceso de segmentación, que inicia con la eliminación de piel y con la corrección, 
definición y diferenciación entre el fondo, el tejido adiposo y cualquier otro tipo de tejido. 
Posteriormente, el umbral del tejido graso se estableció en función de un rango definido 
por el usuario, lo cual se convierte en la única entrada manual del método, el cual inicia 
con la imagen sometida a operaciones de apertura morfológica utilizando como elemento 
estructurante un cuadrado de 3x3, se continua llenando los espacios empleando un radio 
local para verificar que el píxel seleccionado está rodeado de grasa o no, de lo cual el 
operador de cierre morfológico interviene con un elemento estructurante cuadrado de 3x3. 
A continuación, se rellenan los agujeros con un radio máximo de 7 pixeles. Esta fase 
concluye con la aplicación de una máscara de tejido adiposo a la imagen (Mendoza et al. 
2011).  
 
A continuación, se realiza la segmentación del tejido TAS y TAV mediante la aplicación de 
la técnica de invariantes anatómicos locales, la cual se basa tomando al tejido adiposo 
visceral, ya que por lo general se encuentra delimitado por otros tipos de tejido, haciendo 
posible diferenciarlo entre los pixeles de tejido adiposo visceral y subcutáneo. Para esto, 
se desarrolla dos iteraciones de selección sobre los pixeles en la imagen. La primera, 
identifica pixeles candidatos, tanto en el tejido TAS como TAV, empleando el método del 
vecino más cercano que se basa en el trazado de rayos en 8 direcciones distintas, cuyo 
origen es el píxel de tejido adiposo a ser evaluado. Con la inicialización en cada píxel, el 
radio de cada rayo crece iterativamente de forma condicionada, hasta alcanzar un estado 
de parada, este píxel donde se detiene el rayo se almacena en un vector. Posteriormente 
mediante la evaluación del vector, se identifica el tipo de tejido adiposo al cual pertenece 
el píxel con su respectiva coordenada, empleando el criterio fuerte subcutáneo ≥4 y el 
criterio fuerte visceral ≤ 4. Ambos criterios son eficaces en la detección de verdaderos 
positivos (tejido adiposo correctamente clasificado). Sin embargo, se pueden generar 
falsos negativos (pertenecen al tejido adiposo, pero no fueron clasificados como TAS o 
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TAV). Estos falsos negativos justifican la necesidad de una segunda iteración de 
selección, que emplea el criterio final de selección subcutánea y el criterio final de 
selección visceral. Estos criterios evalúan un vecindario cuadrado de tamaño 3x3 
centrado en un píxel indeterminado, teniendo en cuenta la información de los píxeles TAS 
y TAV previamente identificados en dicho vecindario. Con esta última iteración se 
clasifican todos los pixeles de tejido subcutáneo, bien sea como tejido TAS o TAV 
(Mendoza et al. 2011). En algunos casos particulares, el método presenta inconvenientes 
para identificar de forma correcta secciones de la región de fondo, igualmente, tiende a 
subestimar de forma no significativa el tejido TAV. Lo anterior ocurre cuando se presenta 
discontinuidades importantes en el contorno interior abdominal, por lo cual, la posibilidad 
de intervención del usuario y un mecanismo para la detección de estos casos se muestra 
como deseable. Por último, la evaluación cualitativa que realiza un radiólogo experto 
comprueba la viabilidad del enfoque propuesto. En particular la técnica de la invariante 
anatómico local, se presenta como una alternativa para la segmentación del tejido 
adiposo en imágenes TAC (Mendoza et al. 2011). 
 
El método totalmente automatizado para la segmentación del tejido adiposo propuesto por 
Wang et. al. (2015) emplea una configuración mínima de parámetros subjetivos 
empleados en el algoritmo de agrupación de intensidades K-means (K = 2). Separa el 
tejido adiposo identificando los pixeles mayores a la intensidad media, con los que se 
genera una máscara binaria. Posteriormente, emplea el modelo deformable para 
segmentar las regiones TAV y TAS de la región que se extrae al emplear la máscara 
binaria, a continuación, se identifica el borde externo, empleando Canny como contorno 
inicial, seguido de rellenar lo que se ha considerado como fondo dirigiendo la deformación 
del contorno hacia el límite interior del TAS. Por último, se identifica el campo vectorial de 
gradiente a partir de la máscara binaria de grasa, teniendo como contorno inicial el borde 
externo del TAS, deformándose bajo el efecto combinado de la fuerza interna para 
garantizar la suavidad del contorno y la fuerza externa (según el campo vectorial del 
gradiente de la imagen) hasta el límite interior del TAS, que separaba la máscara de 
grasa, máscara global de grasa de TAV y TAS. El ajuste subjetivo del umbral de grasa en 
la segmentación induce una ligera diferencia entre los métodos automáticos y 
semiautomáticos. El método automático proporciona una cantidad de grasa más bajo y un 
resultado relativamente sin sesgo de la cantidad de grasa real (Wang, Shi, Winnie C.W. 
Chu, et al. 2015). 
 
Hui et al. (2018) realizan un estudio en un grupo de adolescentes obesos, emplean 
imágenes de RM de cuerpo entero, proponen un enfoque semi automatizado para la 
segmentación de TAS, TAV y tejido adiposo de medula ósea (TAM). Parten de un 
preprocesamiento para corregir el contenido no homogéneo de intensidad y los artefactos 
de las imágenes de RM con lo cual se obtiene una máscara de tejido adiposo total (TAT), 
la cual está compuesta por TAS, TAV y TAM. Posteriormente se emplea método Otsu, 
con el propósito de identificar tejidos no adiposos y el fondo. A continuación, para eliminar 
las conexiones estrechas entre el TAS y el TAV se realiza un esquema de segmentación 
que consiste en dos partes. La primera, tiene como objetivo detectar y cortar las regiones 
empleando una plantilla de radios, la cual consiste en una máscara circular creada 
mediante el algoritmo Midpoint Circle, a la que se le añade líneas rectas en la máscara a 
través del centro utilizando el algoritmo de Bresenham. El algoritmo de “Midpoint Circle" 
determina qué píxeles representan mejor la forma de un círculo, graficando inicialmente 
un cuarto del círculo y luego se refleja simétricamente para obtener el círculo completo. La 



14  

eficiencia del algoritmo radica en su capacidad para elegir los píxeles más cercanos al 
borde verdadero del círculo, en cada paso utiliza un parámetro de decisión. Se actualiza 
el parámetro de decisión en función de las elecciones anteriores y esta decisión determina 
qué píxel se selecciona en el siguiente paso. Por otra parte, el algoritmo de Bresenham 
traza una línea en una cuadrícula de píxeles seleccionando los píxeles más cercanos al 
camino ideal de la línea. La idea central es utilizar un parámetro de decisión para 
determinar cuál de los dos píxeles adyacentes se debe elegir en cada paso. De esta 
forma se genera la plantilla para escanear sobre el tejido adiposo (píxeles blancos) en la 
máscara TAT, eliminando las regiones de conexión estrecha. El TAS se extrae del mayor 
número de componentes conectados y el TAV se obtiene restando el TAS de la máscara 
TAT. El paso de sustracción extrae TAV mezclado con TAM y devuelve regiones de 
sobrecorte.  
 
El objetivo de la segunda parte era eliminar el TAM del TAV se basa en el valor T2* más 
bajo en el TAM. El modelo de segmentación se superpone a las series de imágenes T2* 
corregistradas para obtener el valor medio de T2 pelvis y fémur. El rango del filtro de 
intensidad se fija en el valor medio más y menos dos desviaciones estándar para cubrir 
estadísticamente el 95% de la médula ósea dentro de la distribución. El algoritmo 
propuesto aplica este rango de intensidad para crear la máscara TAM, la cuál es 
posteriormente eliminada del TAV.  
 
Para evaluar el procedimiento semiautomatizado propuesto de segmentación, se emplea 
el coeficiente de correlación de Pearson que indica como se correlacionan los métodos 
semiautomático y manual. El coeficiente de correlación más bajo (0.636) se obtiene del 
TAV, los demás coeficientes son superiores a 0.85. Adicionalmente, se encuentra una 
concordancia que se comprueba mediante el coeficiente de correlación intraclase (CCI), 
con valores que oscilan entre 0.51 y 0.80. El CCI menor a 0.59 se considera moderado y 
superior a 0.75 se considera excelente.  
 
De acuerdo con lo descrito en este apartado, se puede observar que se continua en la 
búsqueda de herramientas que permitan identificar automáticamente TAS y TAV con un 
alto nivel de reproducibilidad y confiabilidad utilizando imágenes de RM con su respectivo 
procesamiento digital, debido a que, en los resultados presentados, la mayoría de los 
investigadores concluyen que las técnicas desarrolladas no pueden implementarse de 
forma completamente automática, lo que indica la necesidad de continuar la investigación 
en esta área  (Chaudry, Grimm, Friedberger, Kemmler, Uder, Jakob, Quick, von Stengel, 
et al. 2020; Hui, Zhang, Shi, Wang, C. B. Ip, et al. 2018; Nakai, Azuma, Kishimoto, Hirata, 
Takizawa, S. H. Hyon, et al. 2010; Wang, Shi, Winnie C.W. Chu, et al. 2015).  
 
 

1.2.1. Procesamiento de imágenes  

Los equipos empleados en la adquisición de imágenes suelen estar influenciados por el 
ruido de medición, por lo tanto, es posible que las imágenes resultantes no tengan la 
calidad necesaria para el análisis deseado, sin importar si éstas son consideradas de 
buena calidad o no. Adicionalmente, a menudo es necesario resaltar ciertas áreas, 
características o componentes de una imagen, razón por la cual se procesa para hacerla 
más adecuada para un uso particular que la original. 
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Para este propósito, las técnicas de restauración y mejora de imágenes utilizadas pueden 
considerarse como algoritmos computacionales que toman una imagen de entrada y 
producen una versión mejorada o restaurada como salida. 
 
Las técnicas de mejora se utilizan normalmente para proporcionar imágenes más nítidas a 
los observadores humanos, pero también pueden formar un paso de preprocesamiento 
para el análisis automatizado posterior. 
 
A continuación, se muestran algunas de las técnicas computacionales utilizadas en el 
procesamiento de imágenes para restaurarlas y mejorarlas, que se utilizaron en este 
estudio. 
 

1.2.1.1 Mejora de la imagen 

Las técnicas de restauración o mejora de imágenes se describen a menudo en el dominio 
del espacio o en el dominio de la frecuencia (Fourier). Si bien casi cualquier técnica de 
dominio espacial tiene un método de dominio de frecuencia equivalente y viceversa, 
algunas técnicas son más fáciles de entender o implementar en un dominio que en otro 
(Najarian Kayvan and Splinter Robert 2012). 
 
Las técnicas de mejora de imágenes en el dominio espacial se pueden dividir en dos 
categorías generales: procesamiento de puntos y procesamiento de máscaras. Los 
métodos de procesamiento de puntos procesan cada píxel de la imagen original (de 
entrada) en las coordenadas (𝑥𝑥,𝑦𝑦) para producir el píxel correspondiente en las 
coordenadas (𝑥𝑥,𝑦𝑦) de la imagen mejorada. Esto significa que el único píxel de la imagen 
original que influye en el valor del píxel correspondiente en la imagen mejorada es el píxel 
que se encuentra exactamente en la misma coordenada que la imagen original. Por el 
contrario, en las técnicas de procesamiento de mascara, no solo el píxel en las 
coordenadas (𝑥𝑥,𝑦𝑦) de la imagen original, sino también algunos píxeles vecinos de este 
punto están involucrados en la generación del píxel en las coordenadas (𝑥𝑥,𝑦𝑦) en la 
imagen mejorada, los cuales deben cumplir con un criterio de selección, por ejemplo, que 
sean iguales al valor del pixel seleccionado correspondiente a un espacio o área asignada 
(Najarian Kayvan and Splinter Robert 2012). 
 
 

1.2.1.2 Métodos de dominio espacial  

El término dominio espacial se refiere al conjunto de pixeles que componen una imagen y 
los métodos de dominio espacial operan directamente sobre los pixeles. La función de 
procesamiento de imágenes de dominio espacial se puede expresar como 
 

𝑔𝑔(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = 𝑇𝑇[𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦)] (1) 
 
donde 𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦) es la imagen de entrada, 𝑔𝑔(𝑥𝑥,𝑦𝑦) es la imagen procesada y 𝑇𝑇 es un operador 
que actúa sobre 𝑓𝑓, definido en algún entorno de (𝑥𝑥,𝑦𝑦). Además 𝑇𝑇 puede operar sobre un 
conjunto de imágenes de entrada (Najarian Kayvan and Splinter Robert 2012). 
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La forma más simple del operador corresponde a un entorno 1 × 1. En este caso 𝑔𝑔, la 
imagen procesada, depende sólo del valor de 𝑓𝑓, la imagen de entrada, en el punto (𝑥𝑥,𝑦𝑦), 
y 𝑇𝑇, que es el operador, se convierte en una función de transformación del nivel de gris de 
la forma  
 

𝑠𝑠 = 𝑇𝑇(𝑟𝑟) (2) 
 
para simplificar la notación, 𝑟𝑟 y 𝑠𝑠 son variables que indican el nivel de gris de 𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦) y 
𝑔𝑔(𝑥𝑥,𝑦𝑦) en cada punto (𝑥𝑥,𝑦𝑦) (Najarian Kayvan and Splinter Robert 2012). 
 
 

1.2.1.3. Aumento de contraste 

𝑇𝑇(𝑟𝑟) es el umbral que produce una imagen de mayor contraste que la imagen original, 
oscureciendo los niveles de gris por debajo de un punto cualquiera (𝑚𝑚) e iluminando los 
niveles por encima, en la imagen original. Al realizar el aumento de contraste, los valores 
de 𝑟𝑟 inferior a 𝑚𝑚 se comprimen por la función de transformación en un estrecho margen 
de 𝑠𝑠 (𝑠𝑠 = 𝑇𝑇(𝑟𝑟)) desplazado hacia el negro; el efecto opuesto sucede para los valores de 𝑟𝑟 
superiores a 𝑚𝑚. En el límite, 𝑇𝑇(𝑟𝑟) produce una imagen de dos niveles (binaria). Algunas 
técnicas de procesamiento pueden ser bastante simples, pero efectivas, las cuales 
pueden actuar sobre la base de transformaciones del nivel de gris. Debido a que la mejora 
de cada punto de una imagen depende sólo del nivel de gris en ese punto, las técnicas de 
esta categoría se conocen a menudo como procesamiento de punto (Najarian Kayvan and 
Splinter Robert 2012). 
 
Por otra parte, una máscara es una pequeña distribución bidimensional cuyos valores de 
coeficientes determinan el tipo de proceso, como la delineación de los bordes. Las 
técnicas de mejora basadas en este tipo de enfoque a menudo denominan procesamiento 
por enmascaramiento o filtrado (Najarian Kayvan and Splinter Robert 2012), que parten 
de la identificación de un umbral. 
 
Además las imágenes que tienen bajo contraste se deben a diversas causas, como 
iluminación deficiente, falta de rango dinámico en el sensor o incluso una inadecuada 
selección de la apertura del lente durante la adquisición de la imagen, factores por los 
cuales al emplear técnicas de mejora del contraste se busca incrementar el rango 
dinámico de la escala de gris de la imagen procesada, lo cual se genera a través de una 
función de umbral que crea una imagen binaria, cuyos valores intermedios originan varios 
grados de variación del nivel de gris de la imagen de salida, afectando el contraste 
(Najarian Kayvan and Splinter Robert 2012). 
 
 

1.2.1.4. Negativos de imágenes 

El negativo de la imagen digital se obtiene mediante la función de transformación 𝑠𝑠 =
𝑇𝑇(𝑟𝑟). En este caso se asigna un valor arbitrario 𝐿𝐿 al número de niveles de gris. La idea es 
invertir el orden de blanco a negro para que la intensidad de la imagen de salida 
disminuya a medida que aumenta la intensidad de la imagen de entrada (Najarian Kayvan 
and Splinter Robert 2012). 
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1.2.1.5. Fracción del nivel de gris 

A menudo es deseable enfatizar regiones específicas en escala de grises de una imagen 
asignando valores altos a todas las escalas de grises dentro de la región de interés y 
valores más bajos a todas las demás escalas de grises. Esta conversión crea una imagen 
binaria y también puede ampliar el rango de escala de grises deseado, conservando al 
mismo tiempo el fondo y los tonos de grises de la imagen (Najarian Kayvan and Splinter 
Robert 2012). 
 
 

1.2.1.6. Procesamiento de histogramas 

El histograma de una imagen digital con niveles de gris en el rango [0, 𝐿𝐿 − 1] es una 
función discreta 𝑝𝑝(𝑟𝑟𝑘𝑘) = 𝑛𝑛𝑘𝑘/𝑛𝑛, donde 𝑟𝑟𝑘𝑘 es el 𝑘𝑘-ésimo nivel de gris, 𝑛𝑛𝑘𝑘es el número de 
piexels de la imagen con ese nivel de gris, 𝑛𝑛 es el número total de pixels de la imagen y 
𝑘𝑘 = 0, 1, 2, … , 𝐿𝐿 − 1 (Najarian Kayvan and Splinter Robert 2012).   
Se define 𝑝𝑝(𝑟𝑟𝑘𝑘) como la probabilidad de que aparezca el nivel de gris 𝑟𝑟𝑘𝑘, al realizar la 
gráfica de esta función para todos los valores de 𝑘𝑘, se proporciona una descripción global 
de la apariencia de una imagen (Najarian Kayvan and Splinter Robert 2012). 
 
 

1.2.1.7. Ecualización de un histograma 

Si 𝑟𝑟 es una variable que representa los niveles de gris de la imagen a mejorar. Se asume 
que los pixeles se han normalizado de forma que pertenezcan al intervalo [0,1], con 𝑟𝑟 = 0 
representado el negro y 𝑟𝑟 = 1 el blanco. Posteriormente, se considera los valores del píxel 
que puede variar en el intervalo [0, 𝐿𝐿 − 1]. Para cada 𝑟𝑟 del intervalo [0,1], se puede centrar 
en la transformación de la forma  
 

𝑠𝑠 = 𝑇𝑇(𝑟𝑟) (3) 
 
que produce un nivel 𝑠𝑠 para cada valor de píxel 𝑟𝑟 de la imagen original. 
Los niveles de gris de una imagen se pueden ver como cantidades variables 
aleatoriamente en el intervalo [0,1]. Si se trata como una variable continua, los niveles de 
gris originales y su transformada pueden caracterizarse por sus funciones de densidad de 
probabilidad 𝑝𝑝𝑟𝑟(𝑟𝑟) y 𝑝𝑝𝑠𝑠(𝑠𝑠) respectivamente, donde los subíndices de 𝑝𝑝 se utilizan para 
indicar que 𝑝𝑝𝑟𝑟 y 𝑝𝑝𝑠𝑠 son funciones distintas. 
 
Partiendo del concepto que un histograma es la representación gráfica de la probabilidad 
del 𝑘𝑘-esimo nivel de gris, es decir: 
 

𝑝𝑝𝑟𝑟(𝑟𝑟𝑘𝑘) = 𝑛𝑛𝑘𝑘
𝑛𝑛

     0 ≤ 𝑟𝑟𝑘𝑘 ≤ 1      𝑦𝑦      𝑘𝑘 = 0, 1, … , 𝐿𝐿 − 1 (4) 
  
donde 𝐿𝐿 es el número de niveles, 𝑝𝑝𝑟𝑟(𝑟𝑟𝑘𝑘) es la probabilidad del 𝑘𝑘-esimo nivel de gris, 𝑛𝑛𝑘𝑘 es 
el número de veces que este nivel aparece en la imagen y 𝑛𝑛 es el número total de pixels 
de la imagen, que al momento de ser graficado su comportamiento puede ser no 
uniforme, la acción de obtener el histograma uniforme se conoce como ecualización del 
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histograma o linealización del histograma (Bankman Isaac N. 2009).  
 
Es importante tener en cuenta que los niveles de gris de una imagen que ha sido 
sometida a la ecualización del histograma están repartidos alcanzando el blanco, lo que 
indica que este proceso incrementa el rango dinámico de niveles de gris y el aumento en 
el contraste de la imagen. 
 
 

1.2.1.8. Especificación del histograma 

La especificación del histograma es el resultado de haber procesado la imagen original, 
ahora la nueva imagen tiene diferentes niveles de gris caracterizados por la densidad 
𝑝𝑝𝑧𝑧(𝑧𝑧) especificada. 
Este método tiene como dificultad principal la mejora de la imagen a través de la 
construcción de un histograma significativo, ya que para conseguirlo se debe de 
especificar una función de densidad de probabilidad particular y posteriormente se forma 
un histograma digitalizando la función dada (Bankman Isaac N. 2009). 
El método de la especificación del histograma generalmente produce resultados 
superiores a los de la ecualización del histograma. 
 
 

1.2.1.9. Mejora local  

La mejora local inicia con la definición de un entorno rectangular o cuadrangular, 
identificar su centro y posteriormente moverlo pixel a pixel. Para cada nuevo centro se 
calcula el histograma de los puntos en el entorno y se obtiene la ecualización del 
histograma o la función de transformación de la especificación del histograma. A 
continuación, se emplea esta función para obtener el nivel de gris del píxel del centro del 
entorno, seguidamente, se mueve el centro del entorno a un pixel adyacente y se repite el 
proceso. Para reducir el tiempo de cálculo se evita superponer regiones. 
La mejora local puede basarse también en otras propiedades de las intensidades de los 
pixeles de un entorno, cómo el valor medio y la varianza (o desviación típica) de la 
intensidad, propiedades que frecuentemente se emplean, debido a que la media es una 
medida del promedio del brillo y la varianza es una medida del contraste. 
Una transformación local basada en estos conceptos aplica la intensidad de una imagen 
de entrada 𝑓𝑓(𝑥𝑥, 𝑦𝑦) en una nueva imagen 𝑔𝑔(𝑥𝑥,𝑦𝑦) realizando la siguiente transformación 
para cada pixel (𝑥𝑥,𝑦𝑦) 
 

𝑔𝑔(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = 𝐴𝐴(𝑥𝑥,𝑦𝑦)[𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦) −𝑚𝑚(𝑥𝑥,𝑦𝑦)] +𝑚𝑚(𝑥𝑥,𝑦𝑦) (5) 
 
donde  
 

𝐴𝐴(𝑥𝑥,𝑦𝑦) = 𝑘𝑘 𝑀𝑀
𝜎𝜎(𝑥𝑥,𝑦𝑦)

        0 < 𝑘𝑘 < 1 (6) 
 
𝑚𝑚(𝑥𝑥,𝑦𝑦) y 𝜎𝜎(𝑥𝑥,𝑦𝑦) representan la media y la desviación típica de los niveles de gris 
calculadas en un entorno centrado en (𝑥𝑥,𝑦𝑦), 𝑀𝑀 es la media global de 𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦) y 𝑘𝑘 es una 
constante cualquiera cuyo valor está en el intervalo (0,1) . 
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Los valores de las cantidades variables 𝐴𝐴,𝑚𝑚 y 𝜎𝜎 dependen de un entorno predefinido de 
(𝑥𝑥,𝑦𝑦). La aplicación de un factor de amplificación local 𝐴𝐴(𝑥𝑥,𝑦𝑦) a la diferencia entre 𝑓𝑓(𝑥𝑥,𝑦𝑦) 
y la media local amplifica las fluctuaciones locales. Debido a que 𝐴𝐴(𝑥𝑥,𝑦𝑦) es inversamente 
proporcional a la desviación estándar de intensidad, las regiones de bajo contraste tienen 
una mayor ganancia (Bankman Isaac N. 2009). 
 
 

1.2.2 Operaciones morfológicas 

La morfología matemática se emplea para extraer componentes representativos de la 
imagen que serán empleados en la identificación y descripción de la forma de la región, 
por ejemplo: contornos, esqueletos y aristas convexas. También las técnicas morfológicas 
son empleadas para el pre o postprocesado, tales como el filtrado, la reducción y la 
segmentación.  
 
El lenguaje utilizado en morfología matemática se basa principalmente en la teoría de 
conjuntos, empleando la imagen digital en escala de grises representándola como 
conjuntos cuyos componentes están en 𝑍𝑍3, tomando dos componentes de cada elemento 
que hacen referencia a las coordenadas de un pixel, y el tercero corresponde a su valor 
de intensidad discreta. 
 
Con respecto a los filtros morfológicos al ser empleados para la detección de bordes en 
imágenes, su aplicación se hace de forma independiente de una operación de dilatación y 
otra de erosión, ambas sobre la imagen original, a continuación, se realiza una resta píxel 
a píxel, de la imagen dilatada menos la imagen erosionada, obteniendo como resultado el 
realce de los bordes. Esto es equivalente a la aplicación de un filtro de gradiente. 
A continuación, se describe en qué consisten las operaciones morfológicas de dilatación, 
erosión, apertura y cierre (Gonzalez and Woods Richard E. 2009). 
 
 

1.2.2.1 Dilatación  

La dilatación de escala de grises de 𝑓𝑓 por 𝑏𝑏, representada por 𝑓𝑓 ⊕ 𝑏𝑏 se define como: 
 

(𝑓𝑓 ⊕ 𝑏𝑏)(𝑠𝑠, 𝑡𝑡) = 𝑚𝑚á𝑥𝑥{ 𝑓𝑓(𝑠𝑠 − 𝑥𝑥, 𝑡𝑡 − 𝑦𝑦) + 𝑏𝑏(𝑥𝑥,𝑦𝑦)|(𝑠𝑠 − 𝑥𝑥), (𝑡𝑡 − 𝑦𝑦)  ∈ 𝐷𝐷𝑓𝑓; (𝑥𝑥,𝑦𝑦) ∈ 𝐷𝐷𝑏𝑏} (7) 
 
donde  𝐷𝐷𝑓𝑓 y 𝐷𝐷𝑏𝑏 son los dominios de 𝑓𝑓 y 𝑏𝑏, respectivamente. 𝑏𝑏 es el elemento de estructura 
del proceso morfológico, pero ahora es una función. La condición de los parámetros de 
desplazamiento (𝑠𝑠 − 𝑥𝑥) y (𝑓𝑓 − 𝑦𝑦) tienen que estar en el dominio de 𝑓𝑓, es análoga a la 
condición de la definición binaria de la dilatación, donde los dos conjuntos se tienen que 
solapar al menos en un elemento. 
 
A diferencia del caso binario, se desplaza 𝑓𝑓, en lugar del elemento de estructura 𝑏𝑏. 
Debido a que la dilatación se basa en elegir el valor máximo de 𝑓𝑓 + 𝑏𝑏 en un entorno 
definido por la geometría del elemento estructurante, realizar la dilatación en la imagen en 
escala de grises es genera doble efecto: 1) la imagen de salida tiende a ser más brillante 
que la entrada cuando todos los valores del elemento de estructura son positivos, y 2) los 
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detalles oscuros se pueden reducir o se eliminar, dependiendo del elemento de estructura 
cómo se relacione con su valor y forma para la dilatación (Bankman Isaac N. 2009). 
 
 

1.2.2.2 Erosión 

La erosión de escala de grises, representada por 𝑓𝑓 ⊝ 𝑏𝑏 se define como: 
 

(𝑓𝑓 ⊝ 𝑏𝑏)(𝑠𝑠, 𝑡𝑡) = 𝑚𝑚í𝑛𝑛{ 𝑓𝑓(𝑠𝑠 + 𝑥𝑥, 𝑡𝑡 + 𝑦𝑦) − 𝑏𝑏(𝑥𝑥,𝑦𝑦)|(𝑠𝑠 + 𝑥𝑥), (𝑡𝑡 + 𝑦𝑦)  ∈ 𝐷𝐷𝑓𝑓; (𝑥𝑥,𝑦𝑦) ∈ 𝐷𝐷𝑏𝑏} (8) 
 
donde  𝐷𝐷𝑓𝑓 y 𝐷𝐷𝑏𝑏 son los dominios de 𝑓𝑓 y 𝑏𝑏, respectivamente. La condición que los 
parámetros de desplazamiento (𝑠𝑠 + 𝑥𝑥) y (𝑡𝑡 + 𝑦𝑦) tienen que estar contenidos en el dominio 
de 𝑓𝑓 es análoga a la condición de la definición binaria de la erosión, donde el elemento 
estructurante debe estar contenido completamente en el conjunto a erosionar. A 
diferencia del caso binario, se desplaza 𝑓𝑓, en lugar del elemento de estructura 𝑏𝑏.  
 
Dado que la erosión se basa en elegir el mínimo valor de (𝑓𝑓 − 𝑏𝑏) en un entorno definido 
por la forma de los elementos estructurales, el efecto es doble al realizar la erosión en una 
imagen de escala de grises: 1) la imagen de salida tiende a ser más oscura que la imagen 
de entrada si el valor del elemento de estructura es positivo, y 2) se disminuye el efecto 
de los detalles brillantes de la imagen de entrada, que son menores en tamaño que el 
elemento de estructura (Bankman Isaac N. 2009; Najarian and Splinter Robert 2012). 
 
 

1.2.2.3 Apertura y cierre 

La técnica de apertura en general busca suavizar los contornos de la imagen, dividir 
istmos estrechos y eliminar protuberancias delgadas. La técnica de cierre también tiende 
a suavizar el contorno, pero a diferencia de la apertura, suele conectar huecos estrechos 
o depresiones finas y profundas, eliminando pequeños huecos y rellenando huecos en el 
contorno.  
 
Las expresiones para la apertura y el cierre de imágenes de escala de grises tienen la 
misma forma que sus equivalentes binarios.  
La apertura de la imagen 𝑓𝑓 por la imagen (cierre de estructura) 𝑏𝑏, representada por 𝑓𝑓 ∘ 𝑏𝑏 
es: 
 

𝑓𝑓 ∘ 𝑏𝑏 = (𝑓𝑓 ⊝ 𝑏𝑏) ⊕𝑏𝑏 (9) 
 
La expresión anterior, es equivalente a decir, que la apertura es la erosión de 𝑓𝑓 por 𝑏𝑏, 
seguida por una dilatación del resultado por 𝑏𝑏. de forma similar, el cierre de 𝑓𝑓 por 𝑏𝑏, 
representado por 𝑓𝑓 ⋅ 𝑏𝑏, es: 
 

𝑓𝑓 ⋅ 𝑏𝑏 = (𝑓𝑓⨁𝑏𝑏) ⊝𝑏𝑏 (10) 
 
Lo que equivale a decir, se obtiene una primera imagen como resultado de la dilatación de 
la imagen original por el elemento estructurante 𝑏𝑏 seleccionado y a esta nueva imagen 



21  

obtenida se le realiza la erosión por acción de 𝑏𝑏, las imágenes en escalas de grises 
obtenidas en ambos casos son duales con respecto al complemento y la reflexión. Esto 
es: 
 

(𝑓𝑓 ⋅ 𝑏𝑏)𝑐𝑐 = 𝑓𝑓𝑐𝑐 ∘ 𝑏𝑏� (11) 
 
En la práctica, la operación de apertura normalmente se usa para eliminar pequeños 
(respecto al tamaño de la estructura) detalles claros, sin modificar los niveles de gris 
globales y los detalles brillantes más grandes. La erosión inicial elimina los detalles 
pequeños, pero también oscurece la imagen. La dilatación subsiguiente aumenta de 
nuevo el brillo de la imagen sin reintroducir los detalles eliminados por erosión. 
Para el caso de la operación de cierre, se utiliza comúnmente para eliminar detalles 
oscuros de una imagen, sin modificar significativamente los detalles brillantes. La 
dilatación inicial elimina los detalles oscuros y realza el brillo a la imagen y la siguiente 
erosión ocasiona un oscurecimiento de la imagen sin reintroducir los detalles eliminados 
por la dilatación (Bankman Isaac N. 2009). 
 
 

1.2.3. Segmentación 

1.2.3.1. Thresholding (umbralización) 

La identificación del umbral es empleada como una técnica de segmentación de imágenes 
de las más simples, por ser rápida, fácil de implementar y comprender. Se basa en la idea 
de convertir una imagen escalar en una imagen binaria, cuyo umbral se le selecciona un 
valor en función de los valores de intensidad de la imagen. Los valores de intensidad de 
los píxeles se comparan con el valor umbral. A los píxeles con valor de intensidad igual o 
superior al valor umbral se les asigna el valor 1, mientras que a los píxeles con valores de 
intensidad menor se les asigna el valor 0, separando así el primer plano (píxeles blancos) 
y la región de fondo (píxeles negros), respectivamente. 
 
Al implementar el concepto de umbral matemáticamente, se considera la imagen original 
en escala de grises, definida por la función  𝑓𝑓(𝑖𝑖, 𝑗𝑗). Dependiendo de los valores de 
intensidad, se elige un valor umbral inicial 𝑇𝑇. Se divide la imagen en dos conjuntos H1 y 
H2, donde H1 contienen el conjunto de píxeles que son más brillantes y H2 el conjunto de 
pixeles más oscuros que el valor de umbral. Además, las intensidades medias h1 y h2 de 
H1 y H2 respectivamente se evalúan dependiendo de cuál se calcule un nuevo valor 
umbral como 𝑇𝑇1 = ℎ1+ℎ2

2
. Si ‖𝑇𝑇 − 𝑇𝑇1‖ ≥ ∆𝑇𝑇, (un parámetro predeterminado), luego se 

repite el procedimiento anterior; de lo contrario, la imagen binaria ℎ (𝑖𝑖, 𝑗𝑗) se obtiene como  
 

ℎ(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) = �
1 𝑠𝑠𝑠𝑠    𝑓𝑓(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) ≥ 𝑇𝑇𝐹𝐹
0 𝑠𝑠𝑠𝑠    𝑓𝑓(𝑖𝑖, 𝑗𝑗) < 𝑇𝑇𝐹𝐹

 (12) 

 
donde 𝑇𝑇𝐹𝐹 es el valor del umbral final. Este procedimiento se convierte en una forma 
iterativa de identificar el umbral. 
Cuando se elige un solo valor de umbral para toda la imagen, se denomina umbral global. 
Este es el enfoque más intuitivo para la selección del umbral de una imagen. Se puede 
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considerar que es un método fácil y rápido al ser implementado computacionalmente. 
Además, no incorpora ninguna relación local entre píxeles, no requiere conocimiento 
previo de la forma, por lo que es apropiado para la segmentación de imágenes que no 
tienen una forma determinada. Su rendimiento se ve deteriorado si la intensidad de los 
píxeles de la imagen es de bajo contraste, no es homogénea o tiene altos niveles de 
ruido. 
 
Por otro lado, el método de Otsu busca encontrar el valor óptimo del umbral global para 
diferenciar el objeto del fondo en la imagen. Se supone que para este método el 
histograma es bimodal. Su principal falla se presenta cuando hay dos clases con 
diferentes tamaños o con iluminación variable en la imagen (Otsu 1979). 
 
Para obtener un umbral optimo, el método de Otsu reconoce la imagen como una función 
bidimensional de la intensidad del nivel de gris, que contiene 𝑁𝑁 píxeles cuyos niveles de 
gris se encuentran entre 1 y 𝐿𝐿, con una probabilidad de ocurrencia del nivel de gris 𝑖𝑖 en la 
imagen, dado por:  
 

𝑝𝑝𝑖𝑖 = 𝑓𝑓𝑖𝑖
𝑁𝑁

  (13) 
 
El número de píxeles con nivel de gris 𝑖𝑖 se denota como 𝑓𝑓𝑖𝑖. 
 
Para el caso de la umbralización en dos niveles de una imagen (binarización), los píxeles 
son divididos en dos clases: 𝐶𝐶1, con niveles de gris [1, . . . . , 𝑡𝑡]; y 𝐶𝐶2 con niveles de gris [t +
1, . . . . , L]. Para lo cual la distribución de probabilidad de los niveles de gris para las dos 
clases es: 
 

𝐶𝐶1: 𝑝𝑝1
𝜔𝜔1(𝑡𝑡)

, … , 𝑝𝑝𝑡𝑡
𝜔𝜔1(𝑡𝑡)

 (14) 
 

𝐶𝐶2: 𝑝𝑝𝑡𝑡+1
𝜔𝜔2(𝑡𝑡)

, 𝑝𝑝𝑡𝑡+2
𝜔𝜔2(𝑡𝑡)

, … , 𝑝𝑝𝐿𝐿
𝜔𝜔2(𝑡𝑡)

 (15) 
 
donde  
 

𝜔𝜔1(𝑡𝑡) = ∑ 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑡𝑡
𝑖𝑖=1                       𝜔𝜔2(𝑡𝑡) = ∑ 𝑝𝑝𝑖𝑖𝐿𝐿

𝑖𝑖=𝑡𝑡+1  (16) 
 
También la media para la clase 𝐶𝐶1 y la clase 𝐶𝐶2 es 
 

𝜇𝜇1(𝑡𝑡) = ∑ 𝑖𝑖∙𝑝𝑝𝑖𝑖
𝜔𝜔1(𝑡𝑡)

𝑡𝑡
𝑖𝑖=1                       𝜇𝜇2(𝑡𝑡) = ∑ 𝑖𝑖∙𝑝𝑝𝑖𝑖

𝜔𝜔2(𝑡𝑡)
𝐿𝐿
𝑖𝑖=𝑡𝑡+1  (17) 

 
Sea 𝜇𝜇𝑇𝑇 la intensidad media de toda la imagen.  
 

𝜇𝜇𝑇𝑇 = 𝜔𝜔1 ∙ 𝜇𝜇1 + 𝜔𝜔2 ∙ 𝜇𝜇2 (18) 
 

𝜔𝜔1 + 𝜔𝜔2 = 1 (19) 
 
Otsu definió la variancia entre clases de una imagen umbralizada como 
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𝜎𝜎𝐵𝐵2 = 𝜔𝜔1 ∙ �𝜇𝜇1 − 𝜇𝜇𝑇𝑇�
2

+ 𝜔𝜔2 ∙ �𝜇𝜇2 − 𝜇𝜇𝑇𝑇�
2 (20) 

 
Para una umbralización de dos niveles, Otsu verificó que el umbral óptimo 𝒕𝒕∗∗ se elige de 
manera que 𝜎𝜎𝐵𝐵2 sea máxima; esto es 
 

𝑡𝑡∗∗ = max
𝑡𝑡

{𝜎𝜎𝐵𝐵2(𝑡𝑡)}                 1 ≤ 𝑡𝑡 ≤ 𝐿𝐿 (21) 
 
No siempre es posible dividir una imagen en dos regiones utilizando un único valor de 
umbral. Una imagen puede tener más de dos tipos de regiones o umbrales, en las que los 
objetos de la imagen no comparten los mismos valores de intensidad. En tal escenario, se 
utilizan múltiples valores de umbral para segmentar una imagen en varias regiones de 
interés.  
 
Para este caso, de múltiples umbrales, se puede emplear nuevamente el método de Otsu, 
con el cual se asume que hay M − 1 umbrales, {𝑡𝑡1, 𝑡𝑡2, . . . , 𝑡𝑡𝑀𝑀−1}, los cuales dividen a la 
imagen en M clases: 𝐶𝐶1 para [1, . . . , 𝑡𝑡1], 𝐶𝐶2 para [𝑡𝑡1 + 1, . . . , 𝑡𝑡2], ..., 𝐶𝐶𝑖𝑖 para [𝑡𝑡𝑖𝑖−1 + 1, . . . , 𝑡𝑡𝑖𝑖], 
..., y 𝐶𝐶𝑀𝑀 para [𝑡𝑡𝑀𝑀−1, . . . , 𝐿𝐿], los umbrales óptimos {𝑡𝑡1∗, 𝑡𝑡2∗, . . . , 𝑡𝑡𝑀𝑀−1∗ } se eligen maximizando 𝜎𝜎𝐵𝐵2 
como sigue: 
 

{𝑡𝑡1∗, 𝑡𝑡2∗, . . . , 𝑡𝑡𝑀𝑀−1∗ } = max
𝑡𝑡1,𝑡𝑡2,...,𝑡𝑡𝑀𝑀−1

{𝜎𝜎𝐵𝐵2(𝑡𝑡1, 𝑡𝑡2, . . . , 𝑡𝑡𝑀𝑀−1)} (22) 
 

1 ≤ 𝑡𝑡1 < ⋯ < 𝑡𝑡𝑀𝑀−1 < 𝐿𝐿 
 
donde  
 

𝜎𝜎𝐵𝐵2 = ∑ 𝜔𝜔𝑘𝑘 ∙ �𝜇𝜇𝑘𝑘 − 𝜇𝜇𝑇𝑇�
2𝑀𝑀

𝑘𝑘=1  (23) 
 
con 

𝜔𝜔𝑘𝑘 = ∑ 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖∈𝐶𝐶𝑘𝑘                𝜇𝜇𝑘𝑘 = ∑ 𝑖𝑖∙𝑝𝑝𝑖𝑖
𝜔𝜔𝑘𝑘

𝑖𝑖∈𝐶𝐶𝑘𝑘  (24) 
 
𝜔𝜔𝑘𝑘 es conocido como momento acumulado de orden cero de la k-ésima clase 𝐶𝐶𝑘𝑘, y el 
numerador de la última expresión es conocido como momento acumulado de primer orden 
de la k-ésima clase 𝐶𝐶𝑘𝑘; esto es, 
 

𝜇𝜇(𝑘𝑘) = ∑ 𝑖𝑖 ∙ 𝑝𝑝𝑖𝑖𝑖𝑖∈𝐶𝐶𝑘𝑘  (25) 
 
Razón por la cual se puede decir que los umbrales se utilizan principalmente como un 
paso de preprocesamiento para la segmentación de imágenes complejas como las de 
resonancia magnética cerebral debido a su incapacidad para explotar toda la información 
relevante de la imagen. 
 
 

1.2.3.2. Contornos activos (Snakes)  

Geométricamente, un Snake es un contorno paramétrico variable en el tiempo, definido en 
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el plano de la imagen (𝑥𝑥,𝑦𝑦)  ∈  𝑅𝑅2, donde las coordenadas del contorno 𝑥𝑥(𝑠𝑠, 𝑡𝑡) e 𝑦𝑦(𝑠𝑠, 𝑡𝑡) 
son una función de la variable paramétrica 𝑠𝑠 ∈  [0,1] y del tiempo 𝑡𝑡, como se muestra en 
la siguiente ecuación. 
 

𝑣𝑣(𝑠𝑠, 𝑡𝑡) = 𝑇𝑇(𝑥𝑥(𝑠𝑠, 𝑡𝑡),𝑦𝑦(𝑠𝑠, 𝑡𝑡)) (26) 
 
La curva se cierra utilizando condiciones de contorno. El contorno se expresa mediante la 
energía 𝐸𝐸(𝑣𝑣), la cual se minimiza con el fin de determinar la forma y posición final de la 
Snake, la ecuación de energía vendrá dada por (Caselles et al. 1993; Kass, Witkin, and 
Terzopoulos 1988): 
 

𝐸𝐸(𝑣𝑣) = 𝑆𝑆(𝑣𝑣) + 𝑃𝑃(𝑣𝑣) (27) 
 
Los términos de la derecha del igual corresponden a la energía interna y externa de la 
Snake respectivamente. A su vez la energía interna vendrá dada por 
 

𝑆𝑆(𝑣𝑣) = ∫ 𝑤𝑤1(𝑠𝑠) �𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕
�
2

+ 𝑤𝑤2(𝑠𝑠) �𝜕𝜕
2𝑣𝑣
𝜕𝜕𝜕𝜕2

�
2
𝑑𝑑𝑑𝑑1

0  (28) 
 
𝑆𝑆 proporciona las características de deformación del contorno elástico y los parámetros 
𝑤𝑤1(𝑠𝑠) y 𝑤𝑤2(𝑠𝑠) determinan el grado en el cual, el 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 se puede estirar o curvar. Estos 
parámetros dependen de 𝑠𝑠 y al ajustarse posiblemente cambian las características de la 
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 en cada coordenada paramétrica. Sin embargo, la mayoría de las aplicaciones 
especifican valores constantes a lo largo del contorno para 𝑤𝑤1 y 𝑤𝑤2 (Caselles et al. 1993; 
Kass et al. 1988). 
 

𝑃𝑃(𝑣𝑣) = ∫ 𝑃𝑃�𝑣𝑣(𝑠𝑠, 𝑡𝑡)�𝑑𝑑𝑑𝑑1
0   (29) 

 
𝑃𝑃 representa los potenciales de energía externa que ajustan el 𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆𝑆 a la imagen, 
empleando sus mínimos locales para que coincidan con extremos de intensidad, bordes, 
o cualquier otra característica de interés en la imagen. (Caselles et al. 1993; Kass et al. 
1988) 
 
Es necesario realizar el análisis de las características de deformación desde el punto de 
vista dinámico, para lo cual a partir de la ecuación lagrangiana de movimiento para el 
𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, segenera la siguiente ecuación 
 

𝜇𝜇 𝜕𝜕2𝑣𝑣
𝜕𝜕𝜕𝜕2

+ 𝛾𝛾 𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕
− 𝜕𝜕

𝜕𝜕𝜕𝜕
�𝑤𝑤1

𝜕𝜕𝜕𝜕
𝜕𝜕𝜕𝜕
� + 𝜕𝜕2

𝜕𝜕𝜕𝜕2
�𝑤𝑤2

𝜕𝜕2𝑣𝑣
𝜕𝜕𝜕𝜕2

� = −∇𝑃𝑃�𝑣𝑣(𝑠𝑠, 𝑡𝑡)� (30) 
 
Los dos primeros términos del lado izquierdo de esta ecuación diferencial representan las 
fuerzas de inercia y de amortiguación, los dos términos siguientes constituyen las fuerzas 
de tensión interna y de flexión, relacionadas a la energía interna. El lado derecho de la 
ecuación representa la fuerza externa debida al potencial externo. El equilibrio se alcanza 
cuando las fuerzas internas y externas se balancean y el contorno detiene su evolución 
(Caselles et al. 1993; Kass et al. 1988).  
 
Se puede aplicar la formulación de  𝑇𝑇 − 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠, lo cual consiste definir un conjunto de 𝑁𝑁 
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nodos indexados según 𝑖𝑖 = 0, … ,𝑁𝑁– 1, conectados en serie por un conjunto de 𝑁𝑁 aristas. 
A estos nodos se asocian posiciones 𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡) = [𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡),𝑦𝑦𝑖𝑖(𝑡𝑡)]  variables con el tiempo, junto 
con fuerzas de tensión 𝛼𝛼𝑖𝑖(𝑡𝑡), de flexión 𝛽𝛽𝑖𝑖(𝑡𝑡), de inflación 𝜌𝜌𝑖𝑖(𝑡𝑡) y las fuerzas externas 𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑡𝑡) 
que actúan en el plano de la imagen. Además, se debe aplicar una condición de contorno 
con el fin de producir un modelo de contorno cerrado (Caselles et al. 1993; Kass et al. 
1988), esto es: 
 

𝑥𝑥1(𝑡𝑡) = 𝑥𝑥𝑁𝑁(𝑡𝑡) (31) 
 
El comportamiento de la 𝑇𝑇 − 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠 es orientado por un conjunto de ecuaciones 
diferenciales de movimiento de primer orden, de acuerdo con una versión simplificada y 
discretizada de la ecuación 30, dada a continuación como una ecuación de estado: 
 

𝛾𝛾𝑖𝑖𝑥𝑥𝑖𝑖 + 𝑎𝑎 ∙ 𝛼𝛼𝑖𝑖 + 𝑏𝑏 ∙ 𝛽𝛽𝑖𝑖 = 𝜌𝜌𝑖𝑖 + 𝑓𝑓𝑖𝑖 (32) 
 
donde 𝑥𝑥𝑖𝑖 es la velocidad del nodo 𝑖𝑖 y 𝛾𝛾𝑖𝑖 es un coeficiente de amortiguación. Las fuerzas 
de tensión interna asociadas a cada uno de los nodos se calculan mediante una 
aproximación discreta a la segunda derivada de las funciones de coordenadas con 
respecto a 𝑠𝑠 (Caselles et al. 1993; Kass et al. 1988), tal como se observa en esta 
ecuación 
 

𝛼𝛼𝑖𝑖(𝑡𝑡) = 2𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡) − 𝑥𝑥𝑖𝑖−1(𝑡𝑡)− 𝑥𝑥𝑖𝑖+1(𝑡𝑡) (33) 
 
Las fuerzas actúan para mantener un espaciado uniforme entre los nodos del modelo, 
siendo 𝑎𝑎 un parámetro que controla la resistencia del contorno a estiramiento. Referente a 
las fuerzas internas de flexión, son una aproximación discreta al obtener la cuarta 
derivada de las funciones de coordenadas con respecto a 𝑠𝑠. El parámetro 𝑏𝑏 (32) controla 
la resistencia del contorno a deformaciones en curvas o recodos (Caselles et al. 1993; 
Kass et al. 1988); esta fuerza se determina mediante la siguiente ecuación: 
 

𝛽𝛽𝑖𝑖(𝑡𝑡) = 2𝛼𝛼𝑖𝑖(𝑡𝑡) − 𝛼𝛼𝑖𝑖−1(𝑡𝑡) − 𝛼𝛼𝑖𝑖+1(𝑡𝑡) (34) 
 
Las fuerzas 𝜌𝜌𝑖𝑖 y 𝑓𝑓𝑖𝑖 son externas que se aplican sobre la 𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠𝑠. La fuerza 𝜌𝜌𝑖𝑖 tiene como 
objetivo empujar el contorno hacia los bordes del objeto y está dada por: 
 

𝜌𝜌𝑖𝑖(𝑡𝑡) = 𝑞𝑞 ∙ 𝐹𝐹 �𝐼𝐼�𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡)�� ∙ 𝑛𝑛𝑖𝑖(𝑡𝑡) (35) 
 
Donde 𝑛𝑛𝑖𝑖 es el vector normal unitario al contorno en el nodo 𝑖𝑖 y 𝑞𝑞 regula la amplitud de la 
fuerza. 𝐹𝐹 �𝐼𝐼�𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡)�� es una función binaria que vincula 𝜌𝜌𝑖𝑖 a los datos de la imagen 𝐼𝐼(𝑥𝑥,𝑦𝑦).  
La fuerza externa 𝑓𝑓𝑖𝑖 permite detener la evolución del contorno en los bordes significativos 
del objeto: 
 

𝑓𝑓𝑖𝑖(𝑡𝑡) = 𝑝𝑝∇𝑃𝑃�𝑥𝑥𝑖𝑖(𝑡𝑡)� (36) 
 
Donde 𝑝𝑝 controla la potencia de la fuerza y el potencial 𝑃𝑃 se define en términos del 
gradiente de intensidades de la imagen 𝐼𝐼, generalmente suavizada mediante la 
convolución con un filtro de suavizado, por ejemplo, un filtro Gaussiano, con el fin de 
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reducir el efecto del ruido: 
 

𝑃𝑃(𝑥𝑥𝑖𝑖) = −𝑐𝑐‖∇[𝑆𝑆 ∗ 𝐼𝐼(𝑥𝑥𝑖𝑖)]‖ (37) 
 
La fuerza de la imagen se puede promediar en el entorno del nodo 𝑥𝑥𝑖𝑖 para mejorar la 
robustez frente al ruido.  
 
Con el fin de actualizar las posiciones de los nodos del modelo en 𝑡𝑡 + ∆𝑡𝑡 de acuerdo con 
el sistema de fuerzas definidas. Una opción simple es utilizar el método de Euler explícito 
de primer orden (Caselles et al. 1993; Kass et al. 1988), el cual aproxima las derivadas 
mediante diferencias finitas hacia delante: 
 

𝑥𝑥𝑖𝑖
(𝑡𝑡+∆𝑡𝑡) = 𝑥𝑥𝑖𝑖

(𝑡𝑡) − ∆𝑡𝑡
𝛾𝛾
�𝑎𝑎 ∙ 𝛼𝛼𝑖𝑖

(𝑡𝑡) + 𝑏𝑏 ∙ 𝛽𝛽𝑖𝑖
(𝑡𝑡) − 𝜌𝜌𝑖𝑖

(𝑡𝑡) − 𝑓𝑓𝑖𝑖
(𝑡𝑡)� (38) 

 
 

1.2.4. Validación  

El índice Dice parte del coeficiente de asociación desarrollado por Forbes, el cual 
considera el número de ocurrencias asociadas entre dos especies dadas en una serie de 
muestras aleatorias, en comparación con el número de ocurrencias conjuntas esperadas 
por casualidad (Dice 1945).  
 
Al emplear el índice Dice como herramienta para indicar la similitud entre dos imágenes, 
se realiza con las imágenes binarizadas, para ello, primero se calcula el coeficiente 
contando el número de pixeles que contiene cada imagen y también el número de pixeles 
en las que ambas imágenes están juntas. Indicando que para 𝑎𝑎 es el número de pixeles 
en las que se encuentre la imagen A, por 𝑏𝑏 el número de pixeles en las que se encuentra 
la imagen B, por ℎ el número de pixeles en las que se encuentran ambas imágenes y por 
𝑛𝑛 el número total de pixeles examinados. Por lo tanto, la probabilidad de que la imagen A 
aparezca en cualquier píxel particular de la serie es 𝑎𝑎 / 𝑛𝑛. De manera similar, la 
probabilidad de que la imagen B ocurra en cualquier píxel particular de la serie es 𝑏𝑏 / 𝑛𝑛. 
La probabilidad de que las imágenes A y B ocurran en cualquier píxel dado es 𝑎𝑎 / 𝑛𝑛 ×  𝑏𝑏 /
 𝑛𝑛. Es decir, el número de pixeles de la serie en las que se esperaría que las imágenes A 
y B estuvieran juntas es 𝑎𝑎 / 𝑛𝑛 ×  𝑏𝑏 / 𝑛𝑛 ×  𝑛𝑛 o 𝑎𝑎𝑎𝑎 / 𝑛𝑛. Para obtener el coeficiente, ahora se 
divide el número de pixeles (ℎ) en los que se observa que ocurren ambas imágenes por el 
número de pixeles (𝑎𝑎𝑎𝑎 / 𝑛𝑛) en las que se esperaría que ocurrieran por casualidad 
(Aboelenein et al. 2020; Zou et al. 2004): 
 

𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶𝐶 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ó𝑛𝑛 = ℎ
𝑎𝑎𝑎𝑎/𝑛𝑛

= ℎ𝑛𝑛
𝑎𝑎𝑎𝑎

 (39) 
 
Un coeficiente de asociación de 1.0 muestra que las dos imágenes consideradas ocurren 
juntas en exactamente el número de unidades de muestra esperado por casualidad. Un 
coeficiente menor que 1.0 muestra que ocurren juntas en menos pixeles de las que cabría 
esperar por casualidad (Aboelenein et al. 2020; Zou et al. 2004).  
 
El coeficiente de asociación da una indicación fácilmente comprensible del grado en que 
la asociación entre dos imágenes cualesquiera se ajusta a la expectativa basada en el 
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azar. 
 
El valor del coeficiente de asociación entre dos imágenes dadas varía con la abundancia 
de las formas en el área estudiada. Si las dos imágenes comparadas son de gran tamaño, 
ambas aparecerán en una alta proporción de los pixeles tomados. Por lo tanto, la 
probabilidad de que ambas imágenes se encuentren juntas en una muestra determinada 
es alta y será imposible que se produzca una gran desviación de las expectativas. En 
estas condiciones, el coeficiente de asociación nunca puede estar lejos de 1.0. Por otro 
lado, si ambas imágenes son diferentes, entonces la probabilidad de que aparezcan 
juntas en una muestra determinada también es baja. Cualquier desviación de la 
expectativa puede resultar en un valor muy alto o muy bajo para el coeficiente de 
asociación. Por lo tanto, un coeficiente alto no significa necesariamente que las dos 
formas estén fuertemente asociadas, ni un coeficiente bajo siempre indica que las formas 
son fuertemente rechazadas. Un coeficiente de 1.0 muestra que se observó que las dos 
formas ocurren juntas en exactamente el número de pixeles esperado por casualidad, 
pero no necesariamente indica que las formas no tienden a estar asociadas. Por lo tanto, 
el coeficiente de asociación no es una medida de la cantidad de asociación entre 
imágenes, sino solo una medida de la cantidad de desviación del número de sus 
ocurrencias juntas del número esperado por azar (Aboelenein et al. 2020; Zou et al. 
2004). 
 
Para proporcionar una medida simple y directa de la cantidad de asociación entre 
cualquier imagen dada (𝐴𝐴), tomada como base de comparación y cualquier otra imagen 
(𝐵𝐵), el índice de asociación se obtiene dividiendo el número (𝑎𝑎) de muestras aleatorias de 
una serie dada en la que la imagen A aparece entre el número (ℎ) de pixeles en las que 
las imágenes A y B aparecen juntas. Por lo tanto: 
 

Í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ó𝑛𝑛 = 𝐵𝐵/𝐴𝐴 = ℎ/𝑎𝑎 (40) 
 
La fórmula del índice recíproco es: 
 

Í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎𝑎ó𝑛𝑛 = 𝐴𝐴/𝐵𝐵 = ℎ/𝑏𝑏 (41) 
 
En algunos estudios, será deseable utilizar una medida de la cantidad de asociación entre 
imágenes que no cambie según la imagen que se utilice como base. Tal medida, aquí 
llamada índice de coincidencia, tiene un valor intermedio entre los índices de asociación 
recíproca 𝐴𝐴 / 𝐵𝐵 y 𝐵𝐵 / 𝐴𝐴 (Aboelenein et al. 2020; Zou et al. 2004). Por lo tanto: 
 

Í𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛𝑛 𝑑𝑑𝑑𝑑 𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐𝑐 = 2ℎ
𝑎𝑎+𝑏𝑏

 (42) 
 
Es decir que el índice de coincidencia es una medida de la cantidad de asociación entre 
las dos imágenes comparadas. 
 
Los valores de los índices de asociación y del índice de coincidencia van desde 1.0, que 
indica asociación de las dos imágenes en todos los pixeles examinados, hasta 0.0, que 
indica falla completa de asociación en las condiciones de observación. Los valores 
intermedios dan la cantidad proporcional de asociación. Por tanto, los índices son fáciles 
de comprender. 
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El índice de asociación o el índice de coincidencia no dan ninguna indicación de una 
posible desviación de la expectativa de azar. Por lo tanto, a menudo será deseable 
proporcionar uno u otro de estos índices y también el coeficiente de asociación 
(Aboelenein et al. 2020; Zou et al. 2004). 
 
 
1.3. Planteamiento del problema y pregunta de investigación 

En la década de los 90, los avances en la tomografía computarizada y la resonancia 
magnética permitieron generar nuevas posibilidades en la investigación del tamaño del 
tejido adiposo subcutáneo, intraperitoneal y visceral, empleando técnicas de 
procesamiento de imágenes para distinguir TAV y TAS en cada segmento obtenido, las 
cuales se validaron en cuanto a su precisión comparándolas frente a autopsia en 
humanos (Shen et al. 2003).  
 
Posteriormente se relacionaron los parámetros antropométricos, como el perímetro de la 
cintura (PC) y el IMC con el TAV y TAS usando resonancia magnética. Brambilla et. al. 
(2006) mostraron que el PC es un buen predictor del TAV, mientras que el IMC predice el 
TAS. En el caso de Eloi et. al. (2017), el IMC no se correlacionó con la grasa visceral o 
subcutánea. Otros estudios mencionan superioridad del PC sobre el IMC para reflejar la 
adiposidad visceral (Gröber-Grätz et al. 2013; Janssen et al. 2004; Schröder et al. 2014).  
 
Sin embargo, al emplear el IMC, como elemento para cuantificar el TAS y el TAV de forma 
individual, puede presentar numerosas limitaciones en el entorno clínico, ya que no es 
una herramienta que diferencie el porcentaje de músculo, agua y grasa que tiene una 
persona al obtener dicha medida, ejemplo de ello es el que se muestra en la figura 1, que 
presenta dos individuos que tienen igual IMC pero que a simple vista el porcentaje de 
grasa es diferente. 
 
Adicionalmente, la importancia de diferenciar el TAV del TAS en la región abdominal y 
encontrar la relación porcentual de cada uno de ellos radica, que a mayor porcentaje de 
TAV frente al TAS, se tiene un incremento en el riesgo de padecer fallas metabólicas, 
diabetes tipo 2 o resistencia a la insulina, también pueden desarrollar enfermedades de 
índole cardiovascular, lo cual ocasiona aumentando el índice de mortalidad y morbilidad 
(Anon 2000) (Wang, Shi, Winnie C.W. Chu, et al. 2015). Lo cual ha motivado la búsqueda 
de alternativas en el proceso de identificar automáticamente la distribución de TAV y TAS 
de forma satisfactoria (Hui, Zhang, Shi, Wang, C. B. Ip, et al. 2018), en un tiempo menor 
que el realizado de manera manual y a su vez evitar sesgos del experto médico. 
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Figura 1. Individuos con igual IMC y diferente porcentaje de tejido graso. 
Fuente: https://www.nutt.es/que-es-el-imc/  
 
A la vez, la cuantificación del TAV y del TAS se puede volver mucho más complejo, 
debido a la diversidad de órganos y tejidos que conforman el área de estudio, ejemplo de 
ello se muestra en la figura 2, en la que se citan los elementos que conforman un corte 
axial en la región abdominal.  
 

 
 

Figura 2. Corte axial región abdominal 
Fuente: https://paradigmia.com/curso/anatomia-humana/modulos/generalidades-anatomicas-del-
abdomen/temas/peritoneo/ 
 
Para tener una idea más clara de las regiones de interés en donde se ubican el TAS y el 
TAV en una imagen de corte axial abdominal, se visualiza en la figura 3 los dos tejidos 
adiposos. 
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Figura 3. TAV imagen de la izquierda - TAS imagen de la derecha 
Fuente: https://www.alamy.es/tipo-de-ilustracion-de-obesidad-vista-transversal-abdominal-grasa-visceral-
grasa-subcutanea-image352283817.html 
 
Por último, cabe aclarar, que el tipo de imágenes empleadas en los diferentes estudios 
presentados para cuantificar el TAV y el TAS, son imágenes de resonancia magnética 
(figura 4), las cuales pueden presentar un mayor grado de complejidad al momento de 
diferenciar los diferentes elementos que la componen de manera manual, incrementando 
el tiempo empleado y la posibilidad de cometer errores involuntarios.   
 

 
Figura 4: Imagen de resonancia magnética, corte axial, región abdominal 
Fuente: Elaboración Propia 
 
Lo anteriormente citado, motiva la generación de la siguiente pregunta de investigación. 
¿Es posible desarrollar una metodología que integre el desarrollo de un algoritmo que 
emplee técnicas de procesamiento digital de imágenes en RM abdominal que al momento 
de segmentar de manera automática el TAS y el TAV, determine una relación porcentual 
entre los dos tejidos?  
 
 
1.4 Materiales empleados 

 
Para el adecuado desarrollo de la pregunta de investigación, se presenta a continuación 
el listado de materiales propuestos: 



31  

• Base de datos de imágenes de RM de corte axial región abdominal. 
 

• Software:   
o Sistema operativo de 64 bits, procesador basado en x64.  
o Windows 10 Pro-N.  
o Matlab 2020b.  
o Excel 365.  

 
• Equipo de cómputo a nivel de características técnicas:  

o Procesador: Intel(R) Core (TM) i7-4710HQ CPU @ 2.50GHz 2.50 GHz  
o RAM instalada: 8,00 GB (7,88 GB usable)  
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Capítulo II 

Objetivos 

2.1. Objetivo general 

Cuantificar de manera automática la relación de grasa visceral versus grasa abdominal (o 
subcutánea) empleando técnicas de procesamiento de imágenes médicas, en imágenes 
de resonancia magnética abdominal. 
 
 
2.2. Objetivos específicos 

• Aplicar técnicas de mejora de la calidad y restauración de las imágenes 
abdominales adquiridas, con el objetivo de facilitar la identificación de las 
diferentes regiones en donde se encuentra el TAV y el TAS. 

• Realizar la segmentación y post-procesamiento de las regiones de TAV y TAS, y 
extraer las características necesarias para su diferenciación con las otras regiones 
de la imagen. 

• Cuantificar de manera automática las áreas identificadas como TAS y TAV. 
• Evaluar y comparar el desempeño del procedimiento de cuantificación automático 

que se ha desarrollado frente al procedimiento manual. 
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Capítulo III 

Metodología 

3.1 Datos experimentales  

Los datos empleados para la realización de este estudio se obtienen de dos fuentes 
diferentes, un primer conjunto de datos (la cual se denominará base de datos número 1, 
para posteriores citaciones) son suministrados por el dr. Pastrana, codirector del proyecto, 
el cual está conformado por un grupo de 82 imágenes de resonancia magnética 
seleccionadas de un total de 702, cuyas secuencias de adquisición fueron T2 Pesado y 
2D Dual Echo, 41 imágenes por secuencia, pertenecientes de un estudio realizado a un 
individuo de género masculino. Las imágenes seleccionas son tomadas del corte axial 
región abdominal con formato estándar DICOM (de sus siglas en inglés, ‘Digital Imaging 
and Communication in Medicine’). Para la generación de las imágenes se emplea un 
resonador de 1.2 Teslas realizando cortes cada 7mm, secuencias de pulso eco de espin 
rápido ponderadas en T2 con saturación para tejidos grasos en plano axial. Las imágenes 
son de 512 × 512 pixeles, 𝐸𝐸𝐸𝐸 1/2 83.3𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘𝑘, 𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹𝐹 45 × 36 (Procedimiento de Resonancia 
magnética nuclear de tejidos blandos en abdomen). 
 
A continuación, se describen las secuencias empleadas para adquirir los grupos de 
imágenes seleccionadas: 
 

• La secuencia T2 Pesado (figura 5a), es un tiempo de relajación transversal más 
largo, lo que implica que el tiempo que tarda en desvanecerse la componente 
perpendicular de la magnetización de los núcleos de hidrógeno después de haber 
sido excitados por un pulso de radiofrecuencia es mayor, en T2 se manipula el 
tiempo de eco. 

 
• La secuencia 2D Dual Echo (figura 5b y 5c), se adquieren dos imágenes 

separadas en el tiempo eco, adquiriendo un primer grupo de imágenes con 
predominio de tiempos de relajación transversal T2 cortos, lo que genera 
imágenes ponderadas en T1. El segundo grupo de imágenes se adquiere con un 
tiempo de eco más largo, es decir el tiempo de relajación transversal T2 aumenta, 
generando imágenes ponderadas en T2.    
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a b c 
Figura 5. Imágenes que corresponden a la base datos número 1. a) Imagen con técnica T2 pesado. b) Imagen 
con técnica 2D Dual Echo. c) Imagen con técnica 2D Dual Echo 
Fuente: Elaboración propia 
 
Un segundo conjunto de datos pertenece a la base de imágenes de libre acceso 
denominada CHAOS (por sus siglas en inglés Combined Healthy Abdominal Organ 
Segmentation) ubicada en https://chaos.grand-challenge.org/. La base de datos se 
desarrolla con el objetivo de realizar la segmentación de los órganos abdominales 
(hígado, riñones y bazo) a partir de imágenes de tomografía computarizada y resonancia 
magnética. CHAOS se genera para el Simposio Internacional IEEE sobre Imágenes 
Biomédicas (ISBI) el 11 de abril de 2019, Venecia, ITALIA, con el fin de permitir la 
participación de diferentes individuos en el reto de presentar soluciones que cumplan con 
el objetivo planteado. Los resultados de dicho desafío se publicaron 
en: https://chaos.grand-challenge.org/Results_CHAOS/.  También se publicaron análisis 
detallados de estos resultados en el artículo del desafío (Kavur et al. 2019, 2020, 2021).  
 
Esta base de imágenes CHAOS está conformada por imágenes de TC y RM agrupadas 
en 120 conjuntos de datos, (120 carpetas, lo que hace referencia a 120 individuos), 40 
conjuntos de datos pertenecen a imágenes de TC y los conjuntos restantes, a imágenes 
de RM. Se seleccionan al azar el 10% del grupo de 80 conjuntos de RM (a este grupo se 
le denomina base de datos número 2, para posteriores citaciones), los cuales contienen la 
característica de ser T1-DUAL en fase, por cada conjunto de datos se seleccionan los 40 
cortes o imágenes que se encuentran más centrados en la región abdominal, indicando 
así, que de esta base de datos número 2, se emplearon un total de 320 imágenes, 
equivalentes a 8 individuos. Esta base de datos no incluye ningún tumor o lesión en los 
bordes del hígado, riñones y bazo.  
 
Para la adquisición del conjunto de datos de RM, se emplea un resonador magnético 
Philips de 1,5 T, que produce imágenes DICOM de 12 bits con una resolución de 256 x 
256 pixeles. La distancia entre cortes varía entre 5,5 y 9 mm (promedio de 7,84 mm), el 
espaciado XY está entre 1,36 y 1,89 mm (promedio de 1,61 mm) y el número de cortes 
está entre 26 y 50 (promedio 36).  
 
Con respecto a la técnica empleada para la adquisición del conjunto de datos de RM, se 
empleó T1-DUAL (en fase y fuera de fase) (figura 6a y 6b), la cual, es una secuencia de 
supresión de grasa que utiliza la diferencia en tiempos T1 de protones de la grasa y el 
agua en los tejidos. La señal se adquiere dos veces: primero cuando los protones de agua 
y grasa están en fase y segundo, cuando están fuera de fase (mientras que los protones 
excitantes regresan a su primera posición). Para dispositivos de 1,5 teslas, el tiempo en 
fase, en el que los protones de agua y grasa están en la misma dirección, es de 4,6 
milisegundos y el tiempo fuera de fase, en el que los protones de grasa y agua están en 
direcciones opuestas, es de 2,3 milisegundos. En las imágenes fuera de fase, el borde de 
los órganos parece ser negro, debido al cambio repentino en la cantidad de grasa y agua 
en los límites de los órganos que cancela la señal adquirida. 
 

https://chaos.grand-challenge.org/
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a b 

Figura 6. Imágenes pertenecientes a la base de datos número 2. a) Imagen con técnica T1 – Dual (fuera de 
fase). b) Imagen con técnica T1 – Dual (en fase). 
Fuente: Elaboración propia 
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Capítulo IV 

Diseño Metodológico 

En la presente sección se presenta la metodología empleada para el desarrollo del 
algoritmo encargado de segmentar automáticamente y cuantificar el TAS y TAV. 
En la siguiente figura, se resume la metodología desarrollada. 
 

 
 
Figura 7. Diagrama de bloques que describe la metodología desarrolla para la elaboración del algoritmo de 
segmentación automática y cuantificación del TAS y TAV. 
Fuente: Elaboración propia 
 
 
4.1. Selección de las imágenes 

En el numeral anterior, 3.1 Datos Experimentales, se describen las dos bases de datos 
usadas.  
 
Referente a la selección de las imágenes a ser empleadas al momento de implementar el 
algoritmo automático de segmentación de TAS y TAV, se tuvo como criterio de selección 
imágenes de corte axial que estén centradas en el abdomen, esto ayuda a fijar un número 
de imágenes por individuo o carpeta, en el caso de la base de datos número 1 son 41 
cortes por secuencia y en el caso de la base de datos número 2 son 40 por carpeta. 
 
Con respecto a la selección del tipo de secuencia de las imágenes de RM, solo se puede 
aplicar este criterio para la base de datos número 1, la cual es la base de datos que se le 
selecciona dos secuencias diferentes al no contar con mayor cantidad de individuos, el 
criterio de selección de la secuencia se basa en la facilidad de identificar o diferenciar 
regiones o tejidos que componen cada corte axial para el ojo humano, con el objetivo que 
al momento de realizar la segmentación manual fuera menos complicado y agotador, 
disminuyendo la posibilidad de errores humanos. Secuencias seleccionadas T2 Pesado y 
2D Dual Echo, esto procedimiento se ilustra en la figura 8.  
 

 
 
Figura 8. Diagrama de bloques para la selección de las imágenes de la base de datos número 1 empleadas. 
Fuente: Elaboración propia 
 
La cantidad de imágenes empleadas para el presente estudio tiene un total de 402, 
distribuidas de la siguiente forma, 82 pertenecientes a la base de datos número 1 y 320 
pertenecientes de la base de datos número 2, en la figura 8 se emplea el diagrama de 
bloques para resumir el proceso de selección de las imágenes de la base de datos 2.   
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4.2. Segmentación manual del TAS y TAV 

La segmentación manual es el procedimiento realizado por un humano con determinado 
grado de conocimiento en el tema, que se encarga de realizar la selección del área o 
región de interés que contiene elementos específicos, para el caso del presente trabajo, 
se busca identificar el TAS y TAV. Este procedimiento de segmentación manual tiene 
como propósito generar la base de datos de referencia (conformada por un total de 804 
imágenes segmentadas, 402 corresponde a la segmentación del TAS y 402 a la 
segmentación del TAV) contra la cual se compara la segmentación automática que realiza 
el algoritmo, dicha segmentación automática es evaluada al emplear un índice de 
similitud, se compara que tan similar es el proceso de segmentación automático frente a 
la segmentación manual. 
 
Para la segmentación manual del TAS y el TAV se emplea el software ImageJ, que es de 
libre acceso a través de la dirección https://ij.imjoy.io/.  
 
Un paso importante antes de realizar la segmentación manual es la eliminación del fondo, 
posteriormente se procede a realizar la segmentación manual empleando una Graphics 
Tablet UGEE M708 y guardando los resultados en imágenes binarias (blanco la región de 
interés, TAS, TAV y negro lo demás) con formato gráfico .jpg, como muestra de lo 
realizado manualmente, en la figura a se presenta la segmentación del TAV (figura 9b.) y 
la segmentación del TAV (figura 9c.) de una imagen perteneciente a la base de datos 
número 1.    
 

   
a B c 

Figura 9. a) Imagen original pertenecientes a la base de datos número 1 b) Segmentación manual del TAS de 
la imagen original.  c) Segmentación manual del TAV de la imagen original. 
Fuente: Elaboración propia 
 
 
4.3. Método de segmentación automática del TAS y TAV  

La metodología propuesta para la segmentación automática del TAS y TAV inicia con la 
segmentación automática del TAS en las imágenes de las bases de datos. A 
continuación, se presentan las etapas iniciales: 

https://ij.imjoy.io/
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• Preprocesamiento: En esta etapa, se utiliza la umbralización (ecuación 12) para 

diferenciar el fondo de la imagen de otras regiones. Los píxeles del fondo se 
asignan a un valor de 0, lo que ayuda a separar claramente el área de interés de la 
imagen. 
 

• Identificación del TAS: Después de realizar la umbralización inicial, se inicia la 
identificación del tejido adiposo subcutáneo (TAS). Para lograr esto, se emplea un 
aumento de contraste que realza los bordes y las características distintivas de los 
diferentes tejidos y órganos presentes en la imagen abdominal. Esto ayuda a 
destacar y definir las áreas de TAS (figura 10b). 

 
• Umbralización para discriminación: Una vez que se ha realzado el contraste y se 

han destacado las áreas de interés, se utiliza la umbralización nuevamente. Esta 
vez, la umbralización se emplea para hacer una primera discriminación de los 
tejidos de grasa, identificando y separando claramente el TAS del resto de los 
tejidos (figura 10c). 

 
En resumen, la metodología comienza con el preprocesamiento de la imagen, etapa que 
tiene por objetivo preparar la imagen eliminando información no deseada y haciendo 
realce de información importante, por ejemplo, los bordes.  
 
Posteriormente se procede a identificar los bordes que conforman el TAS, lo cual se 
realiza mediante el realce de contraste y la umbralización. Este enfoque es común en la 
segmentación de tejido adiposo, ya que permite identificar y aislar eficazmente el TAS en 
las imágenes de resonancia magnética de la región abdominal 
 

   
a B c 

Figura 10. a) Imagen original. b) Imagen resultante del histograma ecualizado. c) Imagen binarizada 
Fuente: Elaboración propia 
 
A continuación, se realiza el proceso de segmentación del TAS, los pasos a seguir se 
citan a continuación: 
 

• Relleno de pequeñas áreas: es el primer paso, se abordan pequeñas áreas no 
deseadas que puedan haber aparecido durante la identificación inicial del TAS. 
Para ello se utilizan operadores morfológicos (ecuaciones 7 a 11) de cierre 
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ajustado por un elemento estructurante de circunferencia. Estos operadores se 
utilizan para eliminar pequeños detalles no deseados en la imagen (figura 11). 
 

• Segmentación automática del TAS: A pesar de los pasos anteriores, es posible 
que todavía queden secciones que pertenezcan a la región TAS o regiones que no 
se hayan rellenado para ser excluidas como parte del área a segmentar, para lo 
cual se emplean "contornos activos" (ecuaciones 26 a 38), que son técnicas de 
procesamiento de imágenes que permiten ajustar automáticamente el borde 
encerramiento de las diferentes regiones de interés (en este caso, el TAS). Esto 
ayuda a incluir las áreas que no se capturaron en la segmentación inicial. 

 
• Máscara: Al identificar las regiones que se van a rellenar y los bordes del TAS, se 

procede a generar una máscara, la cual se encarga de eliminar los pixeles que no 
hacen parte del área de interés, generando la imagen segmentada (figura 12b).  

 

 
Figura 11. Imagen perteneciente a la base de datos número 1 binarizada indicando algunas de las áreas a ser 
rellenadas. 
Fuente: Elaboración propia 
 
 

  
a b 

Figura 12. a) Imagen original Imagen perteneciente a la base de datos número 1. b) Imagen segmentada 
automáticamente del TAS. 
Fuente: Elaboración propia 
 
Posteriormente, se identifica y segmenta automáticamente el TAV, proceso que implica 
dos etapas, donde primero se aísla y elimina una región no deseada (TAS) (figura 13b.) 
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para luego enfocarse en la segmentación del TAV. 
 

  
a b 

Figura 13. a) Imagen original perteneciente a la base de datos número 1. b) Imagen sin TAS.  
Fuente: Elaboración propia 
 
A continuación, se detalla la segmentación del TAV (figura 14b y 14c). 
 

• Aumento de contraste: El proceso comienza con un aumento de contraste en la 
imagen original. El aumento de contraste es una técnica común en procesamiento 
de imágenes que se utiliza para resaltar las diferencias en la intensidad de píxeles 
en la imagen, logando que las estructuras y sus bordes sean más visibles. 
 

• Identificación de bordes: Una vez que se ha aumentado el contraste, se procede a 
identificar los bordes de las estructuras de interés en la imagen. se realiza 
utilizando técnicas de detección de bordes, que resaltan las transiciones abruptas 
en la intensidad de los píxeles. 

 
• Umbralización: Después de identificar los bordes, se aplica un proceso de 

umbralización. La umbralización implica establecer un valor limite en la intensidad 
de los píxeles de la imagen. Los píxeles cuya intensidad esté por encima o por 
debajo del umbral se clasificarán en consecuencia. En este caso, la umbralización 
se utiliza para separar el TAV del resto de la imagen. 

 
• Operador morfológico de cierre con elemento estructurante de circunferencia: 

Luego, se aplica un operador morfológico con un elemento estructurante en forma 
de circunferencia, con el propósito de procesar la forma y la estructura de las 
regiones, rellenando y eliminando los elementos que no pertenecen al TAV junto 
con detalles no deseados. 

 
• Mejoramiento de los bordes de la región segmentada: Al finalizar el uso del 

operador morfológico se emplean contornos activos, con la finalidad de refinar las 
regiones segmentadas y encerrar las faltantes, para así proceder a rellenar los 
espacios restantes identificando las áreas que no pertenecen al TAV y eliminarlas.  

 
• Obtención del TAV:  Finalmente, tras estos pasos de procesamiento, se obtiene la 

segmentación del TAV, en la imagen que se muestra en la figura 14c. Esta 
segmentación representa el área del TAV en la imagen. 
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a B c 

Figura 14. a) Imagen perteneciente a la base de datos número 1, sin TAS. b) Imagen resultante del 
histograma ecualizado. c) Imagen binarizada 
Fuente: Elaboración propia 
 
 
4.4. Desarrollo del Algoritmo   
 
El algoritmo tiene como finalidad la cuantificación TAS y del TAV, para lograr este fin, se 
debe primero segmentar las regiones que se van a cuantificar, este procedimiento se 
realiza de manera automática. El algoritmo que se presenta está conformado por tres 
secciones, las dos primeras son las más importantes, porque son las encargadas de 
obtener los resultados parciales de la sección de la imagen que contiene el TAS, primera 
etapa y la región conformada por el TAV, segunda etapa, para, por último, cuantificar 
cada una de las regiones.  
 
Para verificar que el procedimiento de obtener el TAS y el TAV de manera automática con 
el algoritmo es confiable, se realiza su validación frente a la imagen segmentada 
manualmente empleando el índice de similitud Dice. Se considera que el algoritmo es 
confiable si el índice de similitud es igual o superior a 0.8.  
 
 

4.4.1. Algoritmo para la segmentación del TAS 
 
El algoritmo debe realizar la identificación del TAS de la imagen que se le suministra, con 
la finalidad de eliminar los componentes que no hacen parte de la región de interés y 
poder hacer su posterior cuantificación, lo cual se logra empleando técnicas de 
procesamiento digital de imágenes, las cuales se han descrito en la sección 4.3 del 
presente capítulo.  
 
A continuación, se describe las etapas que conforman el algoritmo y el propósito que 
cumple cada una de ellas basado en las técnicas de procesamiento de imágenes. 
 

• Identificación de bordes de las regiones que conforman la imagen suministrada: 
Esto se logra partiendo del realce de las características de la imagen, 
disminuyendo los efectos del ruido e identificando el fondo, lo cual se le denomina 
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a este primer paso como preprocesamiento, esto se realiza aplicando ecualización 
del histograma y umbralización. Al identificar los pixeles que son parte del fondo al 
momento de binarizar la imagen resultante, se rellenan o eliminan empleando 
operador morfológico de cierre.  
 

• Relleno de regiones: Las áreas más pequeñas encerradas en el paso anterior se 
rellenan, empleando operadores morfológicos de cierre, debido a que el área que 
corresponde al TAS es mayor (visualizar figura 11). 

 
• Cierre de regiones: Existen áreas que en su totalidad no están encerradas, para lo 

cual se emplean contornos activos tomando como partida los bordes de las 
secciones identificadas. Adicionalmente se emplean los contornos activos para 
refinar el borde del TAS. 

 
• Ciclo: Nuevamente se proceden a identificar las nuevas áreas encerradas, se 

rellenan y se encierran las áreas faltantes, adicionalmente se refina el borde del 
TAS. Este procedimiento se repite hasta que las áreas pequeñas que no 
conforman el TAS son rellenadas. Como resultado final se obtiene el TAS.      

    
Al finalizar el proceso de identificación del TAS se almacena esta nueva imagen que tiene 
solo esta región de interés. A continuación, se elimina el TAS de la imagen original, para 
de esta forma identificar más fácil las partes que conforman la región visceral.  
 
El diagrama de bloques que se presenta en la figura 15, es el resumen del algoritmo 
desarrollado para obtener el TAS.  
 

 
Figura 15. Diagrama de bloques del algoritmo para la segmentación automática del TAS 
Fuente: Elaboración propia 
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4.4.2. Algoritmo para la segmentación del TAV  
 
El algoritmo posteriormente de identificar el TAS y eliminarlo, obtiene una nueva imagen 
de partida para segmentar el TAV y hacer su cuantificación, para lo cual emplea técnicas 
de procesamiento digital de imágenes, las cuales se han descrito en la sección 4.3 del 
presente capítulo. 
 
A continuación, se mencionan las etapas que conforman esta sección del algoritmo y su 
principal propósito basado en las técnicas de procesamiento de imágenes. 
 

• Identificación de bordes de las regiones que conforman la imagen suministrada: 
Esto se realiza empleando la ecualización del histograma y su posterior 
binarización.  
 

• Cierre de regiones: Existen áreas que en su totalidad no están encerradas, para lo 
cual se emplean contornos activos tomando como partida los bordes de las 
secciones identificadas. Adicionalmente se emplean los contornos activos para 
refinar el borde del TAV. 

 
• Relleno de regiones: Las áreas más pequeñas encerradas en el paso anterior se 

eliminan, empleando operadores morfológicos de cierre, dejando las áreas 
mayores y las que no se lograron encerrar. 

 
• Ciclo: Nuevamente se proceden a identificar las áreas que no se han encerrado, 

identificando nuevamente sus bordes, se encierran y se rellenan o eliminan, 
adicionalmente se refina el borde del TAV. Este procedimiento se repite hasta que 
eliminar las áreas pequeñas, las cuales no conforman el TAV. Como resultado 
final se obtiene el TAV.      

    
Al finalizar el proceso de identificación del TAV se almacena esta nueva imagen que tiene 
solo esta región de interés.  
 
El diagrama de bloques que se presenta en la figura 16, resume el algoritmo desarrollado 
para obtener el TAV.  
 

 
Figura 16. Diagrama de bloques del algoritmo inicial para la segmentación automática del TAV 
Fuente: Elaboración propia 
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4.4.3. Algoritmo de cuantificación del TAS y TAV 
 
La última sección que conforma el algoritmo es la cuantificación del TAS y TAV, la cual se 
describe a continuación:  

• Se cargan las imágenes segmentadas automáticamente por separado. 
• Primero se toma la imagen segmentada de TAS. 
• Posteriormente la binariza. 
• Se cuantifica los pixeles que conforma la región de interés. 
• Se pondera la cantidad de pixeles acorde a la distribución espacial para 

determinar el área que se le va a asignar el valor en mm2. 
• Se asigna el valor del área. 
• Se procede a hacer un barrido de la imagen para identificar las áreas. 
• Se repite el procedimiento con la imagen segmentada automáticamente de TAV. 
• Por último, se obtiene el porcentaje de TAS y TAV que contiene la imagen.  
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Capítulo V 

Resultados 

En la presente sección, se muestran los resultados obtenidos del algoritmo desarrollado 
para la segmentación automática del TAS y del TAV frente a la segmentación manual 
empleando como criterio de evaluación el índice de similitud Dice, por otro lado, se 
muestra la relación entre TAV y TAS por corte de las imágenes segmentadas 
automáticamente. 
 
 
5.1. Resultados de segmentación 

El algoritmo identifica y diferencia entre el tejido adiposo subcutáneo (TAS) y el tejido 
adiposo visceral (TAV) en imágenes de resonancia magnética de corte axial de la región 
abdominal, se basa en emplear técnicas de procesamiento digital de imágenes. A 
continuación, se mencionan las principales características que se obtuvo del algoritmo: 
 

• Mejora de la identificación: El algoritmo elimina la presencia de artefactos, ruido o 
imperfecciones en las imágenes que dificulta la distinción entre los dos tipos de 
tejido. 
 

• Segmentación automática: El algoritmo segmenta automáticamente regiones 
consideradas como TAS y TAV en las bases de imágenes empleadas. 

  
• Reducción de tiempo: La ejecución de este algoritmo para la identificación del 

TAS, del TAV y su posterior cuantificación, se reduce de manera considerable, 
inferior a un minuto por imagen, permitiendo disminuir el error humano generado 
por fatiga. 

 
• Cuantificación de la cantidad de TAS y TAV: El algoritmo permite cuantificar la 

cantidad de TAS y TAV en cada corte de imagen evaluado. Esto es esencial para 
comprender la distribución y proporción de estos tejidos en la región abdominal. 

 
• Estudio de la relación entre tejidos adiposos: Al cuantificar la cantidad de TAS y 

TAV en cada corte, el algoritmo permite identificar la relación entre estos dos tipos 
de tejidos adiposos en la región abdominal. 

 
Para la primera etapa del desarrollo del algoritmo implementado en el software Matlab, se 
evalúa su comportamiento en la segmentación del TAS empleando el índice de similitud 
Dice, cuyo valor de índice aceptado para determinar su eficacia es igual o superior a 0.8, 
al momento de comparar la segmentación de manera automática frente a la segmentada 
manualmente de la misma imagen. Para esta primera fase de elaboración del algoritmo 
de segmentación automática, se ha empleado la base de datos número 1 con secuencia 
T2 Pesado.  
 
Un valor de índice de similitud Dice igual o superior a 0.8 indica que el algoritmo ha 
logrado una concordancia significativa con la segmentación manual, lo que sugiere que es 
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capaz de identificar el TAS de manera efectiva y precisa. 
 
Los primeros resultados obtenidos se presentan en la Tabla 1, en la cual se identifica un 
promedio de 0.9045 en el índice de similitud Dice para las 41 imágenes segmentadas en 
la primera fase del desarrollo del algoritmo, lo cual es un resultado muy prometedor. Esto 
indica que el algoritmo ha tenido un alto grado de concordancia con las segmentaciones 
manuales en todas las imágenes evaluadas. 
 
El hecho de que ninguna de las imágenes segmentadas del TAS haya obtenido un índice 
de similitud inferior a 0.8 es un indicativo adicional de la efectividad del algoritmo. Esto 
significa que el algoritmo ha logrado identificar el TAS de manera confiable en todas las 
imágenes evaluadas en esta primera prueba. 
 
Tabla 1. Índice obtenido al evaluar la similitud entre la segmentación manual y la automática del TAS con 
promedio de 0.905 y desviación estándar de 0.033 
 

Imagen Dice_TAS Imagen Dice_TAS 
1 0,905 22 0,937 
2 0,874 23 0,937 
3 0,898 24 0,934 
4 0,889 25 0,945 
5 0,907 26 0,945 
6 0,919 27 0,941 
7 0,874 28 0,934 
8 0,926 29 0,919 
9 0,924 30 0,927 

10 0,925 31 0,947 
11 0,919 32 0,942 
12 0,921 33 0,893 
13 0,925 34 0,867 
14 0,929 35 0,860 
15 0,928 36 0,840 
16 0,926 37 0,822 
17 0,923 38 0,825 
18 0,911 39 0,851 
19 0,875 40 0,869 
20 0,887 41 0,888 
21 0,877 Promedio 0,905 

  Desviación 0,033 
 
Fuente: Elaboración propia 
 
A continuación, se procede a presentar los resultados de la implementación del algoritmo 
en la base de datos número 2 con secuencia T1-Dual (en fase y fuera de fase), lo cual es 
un paso importante en su validación. La base de datos número 2 está compuesta por un 
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total de 320 imágenes agrupadas en 8 carpetas, 40 imágenes o cortes por carpeta, lo cual 
hace referencia a 8 individuos diferentes, esta base de datos número 2 es un conjunto de 
datos más amplio y diverso que permite evaluar de una manera diferente el rendimiento 
del algoritmo. 
 
Los resultados promedio obtenidos por carpeta en esta segunda fase se visualizan en la 
tabla 2. 
  
Los índices de similitud Dice en promedio por carpeta son superiores al 0.8 (visualizar 
tabla 2), resultado que respalda la efectividad y la aplicabilidad del algoritmo en un 
conjunto de datos más amplio, reflejando un comportamiento positivo de esta herramienta 
para la identificación y segmentación automatizada del TAS en imágenes de resonancia 
magnética de la región abdominal. 
 
Tabla 2. Índice obtenido al evaluar la similitud entre la segmentación manual y la automática del TAS con 
promedio de 0.884 y desviación estándar de 0.048 
 

Número de Carpeta empleada  
(40 imágenes por c/u) Dice_TAS 

1 0,828 
2 0,818 
3 0,920 
4 0,884 
5 0,877 
6 0,913 
7 0,950 
8 0,835 

Promedio 0,884 
Desviación 0,048 

 
Fuente: Elaboración propia 
 
Ahora, se procede a presentar los resultados con la identificación del TAV, empleando el 
mismo algoritmo desarrollado hasta el momento, se evalúa su comportamiento mediante 
el índice de similitud Dice ahora para la segmentación del TAV, en una primera instancia 
se implementa con la base de datos número 1 con secuencia T2 Pesado, los resultados 
obtenidos se muestran en la tabla 3.  
 
Tabla 3. Índice obtenido al evaluar la similitud entre la segmentación manual y la automática del TAV con 
promedio 0.825 y desviación estándar 0.107 
 

Imagen Dice_TAV Imagen Dice_TAV 
1 0,679 22 0,894 
2 0,585 23 0,924 
3 0,828 24 0,916 
4 0,508 25 0,927 
5 0,621 26 0,902 



48  

6 0,660 27 0,919 
7 0,731 28 0,913 
8 0,811 29 0,920 
9 0,848 30 0,911 

10 0,862 31 0,917 
11 0,864 32 0,892 
12 0,860 33 0,843 
13 0,864 34 0,817 
14 0,895 35 0,776 
15 0,913 36 0,788 
16 0,915 37 0,721 
17 0,904 38 0,708 
18 0,921 39 0,712 
19 0,883 40 0,745 
20 0,885 41 0,743 
21 0,917 Promedio 0,825 

  Desviación 0,107 
 
Fuente: Elaboración propia 
 
Los resultados en la tabla 3 muestran el desempeño del algoritmo inicial en la base de 
datos número 1 con secuencia T2 Pesado en términos del índice de similitud Dice, se 
obtiene un promedio superior a 0.8, lo cual sugieren que el algoritmo desarrollado para la 
identificación y segmentación de los tejidos adiposos subcutáneo y visceral, funciona de 
una manera efectiva hasta el momento.  
 
Sin embargo, al implementar el algoritmo en la base de datos número 2, se muestran 
unos resultados diferentes (visualizar Tabla 4), en primera instancia un valor promedio de 
0.368 para el índice de similitud y en una segunda instancia, ninguno de las 8 carpetas 
consigue un promedio del índice de similitud igual o superior a 0.8, es decir que el 
algoritmo para esta segunda base de datos tiene una deficiencia considerablemente alta. 
  
Al observar el promedio del índice de manera individual, se observa que solo en uno de 
los casos se acerca al valor del índice deseado de 0.8, con un valor de 0.747, el resto 
está por debajo de un índice de similitud de 0.5, lo cual refleja deficiencia del algoritmo 
para la segmentación del TAV de la base de datos número 2. Posiblemente el algoritmo 
desarrollado presenta dificultad en su ajuste y genera la necesidad de modificarlo o 
generar uno nuevo.  
 
Tabla 4. Índice obtenido al evaluar la similitud entre la segmentación manual y la automática del TAV con 
promedio 0.368 y desviación estándar 0.164 
 

Número de Carpeta empleada  
(40 imágenes por c/u) Dice_TAV 

1 0,255 
2 0,294 



49  

3 0,407 
4 0,378 
5 0,333 
6 0,227 
7 0,304 
8 0,747 

Promedio 0,368 
Desviación 0,164 

 
Fuente: Elaboración propia 
 
Posteriormente, se realiza una serie de ajustes de parámetros en el algoritmo a la sección 
encargada de la segmentación del TAV para obtener un mejor índice de similitud Dice 
entre la segmentación automática y la manual, a partir de la información que se obtiene 
de la región que contiene el tejido de interés, de las imágenes de la base de datos 2. Se 
evalúan los resultados y se identifican que los índices de similitud no son favorables 
porque no superan el valor de 0.4 en la base de datos 2.  
 
A continuación, se opta por ajustar la totalidad el algoritmo a partir de las características 
de las imágenes de una carpeta perteneciente a la base de datos 2, para lo cual se 
selecciona al azar la carpeta 1. Se realiza el ajuste del algoritmo para la segmentación 
automática tanto para el TAS como para el TAV.  
 
Al evaluar los índices de similitud Dice, producto de los ajustes realizados al algoritmo, los 
cuales se muestran en tabla 5, se identifica que para el TAS el promedio de similitud Dice 
entre la segmentación manual y la segmentación automática es de 0.858, valor cercano a 
1 y superior al obtenido inicialmente, 0.828 (visualizar tabla 2, numeral 1), el nuevo índice 
obtenido sugiere una mejora en la concordancia entre ambas segmentaciones. Para el 
TAV, el promedio de similitud Dice entre la segmentación manual y la segmentación 
automática del TAV es de 0.566, valor inferior al deseado de 0.8 pero superior al obtenido 
inicialmente, 0.255 (visualizar tabla 4). 
 
Tabla 5. Índice obtenido al evaluar la similitud entre la segmentación manual y la automática de la carpeta 1 
de la base de datos número 2, del TAS con promedio 0.858 y desviación estándar 0.045 y para el TAV con 
promedio 0.567 y desviación estándar 0.149 
 

Imagen Dice_TAS Dice_TAV Imagen Dice_TAS Dice_TAV 
1 0,942 0,659 22 0,852 0,553 
2 0,904 0,442 23 0,839 0,593 
3 0,944 0,791 24 0,859 0,471 
4 0,828 0,819 25 0,828 0,551 
5 0,941 0,743 26 0,864 0,508 
6 0,912 0,659 27 0,822 0,600 
7 0,950 0,809 28 0,859 0,536 
8 0,912 0,812 29 0,809 0,623 
9 0,952 0,793 30 0,862 0,573 
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10 0,877 0,433 31 0,812 0,605 
11 0,855 0,503 32 0,838 0,489 
12 0,886 0,470 33 0,810 0,446 
13 0,850 0,600 34 0,830 0,442 
14 0,884 0,556 35 0,799 0,351 
15 0,842 0,631 36 0,854 0,414 
16 0,869 0,552 37 0,787 0,222 
17 0,839 0,684 38 0,822 0,433 
18 0,861 0,607 39 0,791 0,222 
19 0,838 0,752 40 0,805 0,413 
20 0,844 0,574 Promedio 0,858 0,567 
21 0,831 0,736 Desviación 0,045 0,149 

 
Fuente: Elaboración propia 
 
Al emplear el algoritmo ajustado en la base de datos número 2, la tabla 6 muestra el 
promedio de los índices de similitud Dice obtenidos al comparar la segmentación 
automática con la segmentación manual (columnas Dice TAS y Dice TAV de la columna 
algoritmo con ajustes), de lo cual se evidencia que: 
 

• Para el TAS: el promedio de los índices de similitud Dice es alto, 0.893, lo cual 
sugiere que el procedimiento de segmentación automática es eficaz en identificar 
el TAS en una amplia variedad de imágenes abdominales. 
 

• Para el TAV: el promedio de los índices de similitud Dice sigue siendo deficiente, 
pero más cercano al valor deseado de 0.8, en esta ocasión se obtiene un valor de 
0.566.  

  
Tabla 6. Resultados comparativos del índice Dice entre el algoritmo inicial y el algoritmo final, identificando sus 
respectivos promedios y desviaciones de la base de datos número 2. 
 

Número de Carpeta empleada 
(40 imágenes por c/u) 

Algoritmo con ajustes  Algoritmo sin ajustes 
Dice_TAS Dice_TAV Dice_TAS Dice_TAV 

1 0,858 0,567 0,828 0,255 
2 0,839 0,569 0,818 0,294 
3 0,921 0,595 0,92 0,407 
4 0,892 0,691 0,884 0,378 
5 0,864 0,636 0,877 0,333 
6 0,928 0,484 0,913 0,227 
7 0,95 0,633 0,95 0,304 
8 0,893 0,869 0,835 0,747 

Promedio 0,893 0,63 0,884 0,368 
Desviación 0,038 0,114 0,048 0,164 

 
Fuente: Elaboración propia 
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Al implementar el algoritmo con los ajustes realizados en la base de datos número 2, se 
evidencia una mejora no significativa en el índice de similitud Dice de la segmentación del 
TAS por carpeta, se mejora el promedio del índice de similitud de 0.884 a 0.893. La 
mejora es representativa al comparar el promedio por carpeta o el total de la base de 
datos del índice de similitud entre la segmentación manual y automática del TAV, con un 
incremento de 0.368 a 0.63. Lo cual sugiere que el procedimiento de segmentación 
automática del algoritmo es más eficaz (los resultados obtenidos se visualizan en la tabla 
6). 
 
Posteriormente, se realiza la implementación del algoritmo con los ajustes realizados en la 
base de datos número 1 con secuencia T2 Pesado, con la finalidad de identificar si el 
algoritmo ha perdido o mejorado su eficiencia con esta base de datos, se obtiene un 
promedio del índice de similitud Dice en la segmentación del TAS de 0.3855 con 
desviación de 0.2434 (tabla 7) y para la segmentación del TAV el promedio es de 0.5671 
con desviación de 0.2042.  
 
En la tabla 7, se visualiza una disminución del índice de similitud Dice por imagen, 
adicional, solo se visualizan 38 resultados del índice tanto para el TAS como para el TAV, 
indicando que en 3 de las 41 imágenes se obtiene un índice de 0, razón por la cual se 
considera que el algoritmo con los ajustes realizados para la base de datos número 2 no 
es eficiente para la base de datos número 1. 
 
Tabla 7. Índice de similitud Dice obtenido de la base de datos número 1, entre la segmentación manual y la 
automática del TAS y segmentación automática del TAV. 
 

Imagen Dice_TAS Dice_VAT Imagen Dice_TAS Dice_VAT 
1 0,8502 0,8044 21 0,5693 0,7785 
2 0,1684 0,6887 22 0,1759 0,7329 
3 0,4599 0,3150 23 0,5431 0,6607 
4 0,7237 0,7570 24 0,2737 0,3815 
5 0,6624 0,6736 25 0,4821 0,6395 
6 0,1475 0,6323 26 0,4289 0,5302 
7 0,3116 0,3219 27 0,5852 0,5240 
8 0,1109 0,7623 28 0,4506 0,3230 
9 0,2588 0,4658 29 0,6245 0,5797 

10 0,1249 0,7611 30 0,3990 0,5374 
11 0,1314 0,7861 31 0,8571 0,8409 
12 0,1438 0,7463 32 0,6002 0,4571 
13 0,1611 0,8036 33 0,6480 0,3832 
14 0,1635 0,7951 34 0,5734 0,2081 
15 0,2990 0,4982 35 0,6173 0,2326 
16 0,2117 0,7964 36 0,0524 0,4826 
17 0,1743 0,1963 37 0,6940 0,1204 
18 0,0346 0,4935 38 0,7262 0,6320 
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19 0,0348 0,3753 Promedio 0,3855 0,5671 
20 0,1777 0,8308 Desviación 0,2434 0,2042 

 
Fuente: Elaboración propia 
 
Debido a que los resultados no son los esperados al implementar el algoritmo ajustado en 
el grupo de imágenes con secuencia T2 Pesado de la base de datos número 1, visualizar 
tabla 7, se implementó nuevamente el algoritmo con los ajustes, pero esta vez en las 
imágenes de secuencia 2D Dual Echo que pertenecen a esta misma base de datos 
número 1.  
 
Los nuevos resultados obtenidos se presentan en la tabla 8, los cuales reflejan un 
promedio del índice de similitud Dice en la segmentación automática del TAS de 0.5837 y 
de 0.6315 del promedio de la segmentación automática del TAV, resultados obtenidos en 
39 imágenes, indicando así que en 2 imágenes del grupo de 41 pertenecientes a la base 
de datos número 1 sus índices de similitud fueron 0 tanto para el TAS como para el TAV. 
Los resultados obtenidos reflejan que el algoritmo con los ajustes realizados para la base 
de datos número 2, no es eficiente para la base de datos número 1 sin importar el tipo de 
secuencia.     
 
Tabla 8. Índice de similitud Dice obtenido de la base de datos número 1, entre la segmentación manual y la 
automática del TAS y segmentación automática del TAV. 
 

Imagen Dice_TAS Dice_VAT Imagen Dice_TAS Dice_VAT 
1 0,4638 0,4778 21 0,7717 0,6954 
2 0,2183 0,3082 22 0,8219 0,7767 
3 0,0858 0,5155 23 0,7211 0,6689 
4 0,5849 0,5645 24 0,7862 0,7579 
5 0,5992 0,6092 25 0,6447 0,6810 
6 0,0847 0,5090 26 0,7694 0,6718 
7 0,6678 0,7245 27 0,6599 0,5676 
8 0,0999 0,5814 28 0,7467 0,6230 
9 0,6795 0,7465 29 0,6239 0,5785 

10 0,5947 0,6190 30 0,7125 0,6148 
11 0,0839 0,5198 31 0,5935 0,5075 
12 0,6425 0,6270 32 0,6672 0,6232 
13 0,7326 0,7430 33 0,4686 0,5877 
14 0,7530 0,7739 34 0,7168 0,6606 
15 0,7674 0,7666 35 0,0298 0,5025 
16 0,7499 0,7300 36 0,7387 0,6968 
17 0,7371 0,7812 37 0,0591 0,5159 
18 0,7663 0,7722 38 0,7083 0,5921 
19 0,7021 0,5750 39 0,7542 0,6355 
20 0,7564 0,7284 Promedio 0,5837 0,6315 

   Desviación 0,2455 0,1054 
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Fuente: Elaboración propia 
 
Con respecto a la información que hace referencia al área de las regiones que contiene 
TAS y TAV en mm2 después de haber realizado la segmentación automática, se presenta 
en la tabla 9. 
 
Tabla 9. Área calculada en mm2 de la región TAS y TAV de la carpeta 1. 
 

Imagen area_TAS/mm area_TAV/mm Imagen area_TAS/mm area_TAV/mm 
1 4385,00 2610,25 21 3606,13 2285,63 
2 5373,75 5819,63 22 4400,50 4836,88 
3 4475,63 1639,50 23 3350,00 2046,38 
4 5350,13 4261,50 24 4200,50 5055,25 
5 4441,88 1677,38 25 3169,38 2672,75 
6 5472,63 4736,63 26 3891,63 4725,88 
7 4399,88 1698,38 27 3060,75 3105,63 
8 5330,75 4674,75 28 3862,38 4788,25 
9 4313,88 1953,00 29 2870,75 3152,75 

10 5195,50 4386,13 30 3674,75 5086,63 
11 4171,63 2003,75 31 2789,75 3805,88 
12 4939,50 4094,13 32 3620,75 5988,00 
13 4059,00 1684,00 33 2710,50 3260,38 
14 4753,00 3807,13 34 3657,13 7061,50 
15 3847,13 1722,13 35 2580,25 3887,38 
16 4599,25 3938,63 36 3376,38 7291,50 
17 3759,25 2267,75 37 2484,50 4241,88 
18 4533,25 4500,75 38 3531,00 7502,63 
19 3670,63 2265,88 39 2496,00 3436,63 
20 4584,75 4686,38 40 3602,50 7586,00 

 
Fuente: Elaboración propia 
 
En la tabla 10 se presenta la información de los porcentajes obtenidos al segmentar el 
TAS y el TAV de cada imagen.  
 
Tabla 10. Porcentaje del TAS y TAV de la carpeta 1. 
 

Imagen %TAS %TAV Imagen %TAS %TAV 
1 32,5 19,0 21 25,7 16,0 
2 39,2 41,8 22 30,8 33,4 
3 32,8 11,8 23 23,6 14,2 
4 38,4 30,2 24 29,0 34,5 
5 32,2 12,0 25 22,0 18,3 
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6 38,9 33,2 26 26,5 31,9 
7 31,8 12,0 27 20,9 20,9 
8 37,7 32,7 28 25,9 31,8 
9 31,2 13,9 29 19,3 20,9 

10 36,9 30,8 30 24,2 33,2 
11 30,3 14,2 31 18,4 24,7 
12 35,3 28,9 32 23,4 38,3 
13 29,5 12,0 33 17,5 20,8 
14 34,0 26,9 34 23,1 44,2 
15 27,9 12,3 35 16,3 24,3 
16 32,8 27,8 36 20,9 44,7 
17 27,2 16,1 37 15,4 26,1 
18 32,2 31,7 38 21,5 45,3 
19 26,3 16,0 39 15,2 20,9 
20 32,3 32,6 40 21,5 45,0 

 
Fuente: Elaboración propia 
 
Tanto los resultados presentados en las tablas 9 y 10 pertenecen a la carpeta 1 de la 
base de datos número 2, proporcionando medidas precisas, esto se logra de manera 
rápida y eficiente a través del algoritmo.  
Cabe anotar que el algoritmo no se le modifica o ajusta la estructura para obtener el área 
y los porcentajes del TAS y TAV, razón por la cual solo se muestran los resultados 
obtenidos con un solo grupo de imágenes pertenecientes a la base de datos número 2 
 
Por último, se cuantifica el tiempo empleado por el algoritmo para realizar la 
segmentación automática, cuantificación de las áreas y valor porcentual del TAS y TAV, el 
cual es de 20.59 segundos en promedio por carpeta de 40 imágenes o cortes. En 
comparación con la segmentación manual del TAS que puede tomar un aproximado de 4 
minutos y un aproximado de 8 minutos para la segmentación del TAV, para un tiempo 
total de 12 minutos aproximados por imagen, se evidencia la disminución de tiempo de 
manera significativa al momento de realizar la segmentación automática del TAS y TAV. 
Esto significa que la segmentación automática es significativamente más rápida que la 
manual, lo que ahorra tiempo valioso, especialmente cuando se trabaja con un gran 
número de imágenes. En la tabla 11 se muestran los tiempos empleados por carpeta y el 
promedio total empleado en la base de datos número 2.  
 
Tabla 11. Tabla de tiempos por carpeta empleado por el algoritmo en la base de datos 2 

Número de Carpeta empleada 
(40 imágenes por c/u) 

Tiempo (s) empleado 
para la segmentación  

1 20,59 
2 21,09 
3 20,66 
4 20,01 
5 20,79 
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6 20,38 
7 20,41 
8 20,81 

Promedio 20,59 
 
Fuente: Elaboración propia 
 
 
5.2. Análisis de resultados 

En la presente sección, se presenta el análisis de los resultados más significativos 
obtenidos al emplear el algoritmo de segmentación automática del TAS y TAV. 
 
Al analizar los resultados obtenidos con el algoritmo inicial para la segmentación del TAS 
en la base de datos número 2 y que se muestran en la tabla 2, se observa un rendimiento 
ligeramente diferente por carpeta, desviación de 0.048, lo cual se le atribuye a la 
desigualdad de los cortes debido a que la anatomía de la región abdominal varía, ya que 
corresponde a individuos diferentes por carpeta. Estas variaciones pueden influir en el 
rendimiento del algoritmo de manera mínima, como lo refleja el valor de la desviación.  
 
Al obtener una desviación del promedio del índice de similitud Dice entre las 8 carpetas, 
de 0.048, la cual es relativamente baja, indica que el algoritmo mantiene una consistencia 
razonable en su rendimiento a través de las distintas carpetas. 
  
Sin embargo, es importante tener en cuenta que la diferencia del promedio del índice Dice 
entre la carpeta 2 (promedio de 0.828) y la carpeta 7 (promedio 0.950), que es superior a 
0.1 puede deberse a diversos factores, como: 
  

• Variabilidad en las imágenes: la irregularidad en las imágenes entre carpetas 
puede ser un factor importante. Aunque se emplea el mismo equipo y técnica de 
adquisición de imágenes, pueden existir diferencias en la calidad de las imágenes 
debido a la ejecución del protocolo para la adquisición y diversidad anatómica 
entre individuos de la región abdominal. 

 
• Características anatómicas: La anatomía de la región abdominal puede variar de 

un individuo a otro, lo que podría influir en la dificultad de la segmentación. Por 
ejemplo, la presencia de estructuras anatómicas diferentes o la distribución del 
tejido adiposo pueden afectar la segmentación. 

 
• Calibración del algoritmo: Es posible que el algoritmo no esté calibrado de manera 

óptima para adaptarse a las diferencias específicas en las imágenes entre 
carpetas. Puede ser necesario ajustar ciertos parámetros o implementar técnicas 
de adaptabilidad. 

 
La diferencia del promedio del índice de similitud Dice de más de 0.1 entre las carpetas 2 
y 7 puede ser un indicador de una posible deficiencia de adaptabilidad del algoritmo a 
ciertas variaciones en las imágenes, lo que podría requerir refinamiento del algoritmo. 
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Por otro lado, al evaluar el rendimiento del algoritmo en la base de datos número 2 para la 
segmentación del TAV se identifica una deficiencia en el índice de similitud Dice 
considerable, los cuales se muestran en la tabla 4, esta deficiencia se le puede atribuir a: 
 

• Variabilidad en las imágenes: Las diferencias en la calidad de las imágenes entre 
la base de datos 1, equipo de 1.2 Teslas y secuencia T2 Pesado, frente la base de 
datos 2, equipo de 1.5 Teslas y secuencia T1-DUAL, la anatomía de la región 
abdominal por corte evaluado, pueden influir en el rendimiento del algoritmo. Lo 
cual puede llevar a inferir que la base de datos número 2 puede contener 
características o parámetros que en el algoritmo inicial no está preparado para 
manejar. 

 
• Calibración del algoritmo: Es posible que el algoritmo esté calibrado de manera 

óptima para la base de datos número 1, pero no sea igualmente efectivo en la 
base de datos número 2. Puede ser necesario ajustar parámetros o técnicas 
específicas para adaptarse a las diferencias en las imágenes. 

 
• Dificultad en la segmentación: La segmentación del TAV puede ser más desafiante 

en la base de datos número 2 debido a ciertas características específicas de las 
imágenes. 

 
• Técnica T2 pesado (figura 5a) y 2D Dual Echo (figura 5b y 5c) (Base de datos 

número 1): Estas técnicas de adquisición pueden tener características específicas 
que influyen en la segmentación. Por ejemplo, la técnica 2D Dual Echo puede 
proporcionar un borde más definido de los órganos, lo que facilita la segmentación 
manual. En el caso de la segmentación automática, la eficiencia puede variar 
según cómo el algoritmo esté diseñado para aprovechar estas características. Es 
posible que el algoritmo funcione mejor con una técnica que ofrece un contraste 
más claro o definido. 
 

• Técnica T1 – DUAL (Base de datos Número 2) (figura 6a y 6b): La técnica T1-
DUAL puede presentar diferencias en términos de contraste y características en 
comparación con las técnicas utilizadas en la Base de Datos Número 1. Las 
diferencias en las técnicas de adquisición pueden requerir ajustes en el algoritmo 
de segmentación automática para adaptarse a las particularidades de cada 
técnica. 

 
A continuación, se presenta el análisis del algoritmo cuando se ajusta para que tenga un 
mejor desempeño en la segmentación del TAS y del TAV debido a los resultados 
obtenidos en la base de datos números 2, el algoritmo se implementa nuevamente en las 
dos bases de datos empleadas. 
 

• El promedio del índice de similitud Dice en la segmentación automática del TAS es 
más bajo en la base de datos número 1 con un valor de 0.58 en comparación con 
la base de datos número 2, este promedio es significativamente más alto con un 
valor promedio de 0.89. Esto indica que los ajustes realizados al algoritmo 
mejoraron su comportamiento para la base de datos número 2. Las diferencias 
podrían deberse a las características propias de las imágenes debido al tipo de 
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secuencia empleada en su adquisición.  
 

• El promedio del índice de similitud Dice en la segmentación automática del TAV es 
similar en la secuencia 2D Dual Echo, perteneciente a la base de datos número 1 
y la secuencia T1-Dual (en fase y fuera de fase) perteneciente a la base de datos 
número 2, con valores promedio de alrededor de 0.63. Esto sugiere que, a 
diferencia del TAS la segmentación automática del TAV es más consistente entre 
las dos secuencias empleadas y no se observa una diferencia marcada. 

 
Estos resultados indican que la eficacia de la segmentación automática puede variar 
según la base de datos utilizada y las características de las imágenes acorde a la 
secuencia empleada para su adquisición. Es importante tener en cuenta estas diferencias 
al aplicar algoritmos de segmentación en un contexto clínico o de investigación, ya que la 
variabilidad en las imágenes puede influir en la precisión de los resultados.  
 
La disponibilidad de datos de referencia es esencial para evaluar la precisión y la validez 
de los resultados obtenidos mediante un algoritmo de segmentación automática. 
 

• La falta de datos de referencia en la base de datos número 2 puede limitar la 
capacidad de comparar y evaluar los resultados del algoritmo de segmentación 
automática en términos de porcentaje del TAS y del TAV.  

 
Los tiempos para la segmentación manual del TAS y el TAV son importantes para 
contextualizar la eficiencia del algoritmo de segmentación automática que se ha 
desarrollado. Aquí hay algunas observaciones basadas en esta comparación:  
 

• Eficiencia: La segmentación manual puede ser un proceso laborioso y que 
requiere tiempo, especialmente si se realiza para un gran número de imágenes. El 
hecho de que el algoritmo automático pueda realizar la segmentación en un 
promedio de 500 milisegundos por imagen es notablemente más eficiente en 
comparación con los 3 a 6 minutos para la segmentación manual del TAS y los 7 a 
10 minutos para la segmentación manual del TAV. Esto representa un ahorro 
significativo de tiempo y recursos. 

 
• Escalabilidad: La eficiencia del algoritmo automático es aún más evidente cuando 

se considera la segmentación de múltiples imágenes, donde el tiempo total 
empleado en el procesamiento se reduce de manera significativa en comparación 
con la segmentación manual. Esto hace que el enfoque automatizado sea más 
escalable y adecuado para aplicaciones clínicas o de investigación en las que se 
manejan grandes conjuntos de datos de imágenes. 

 
• Consistencia: Además de la eficiencia, la segmentación automática también ofrece 

la ventaja de la consistencia en los resultados. Los algoritmos tienden a 
proporcionar resultados coherentes y no se ven afectados por la fatiga o las 
variaciones en la especialización del operador humano. Esto es importante en 
aplicaciones clínicas y de investigación en las que se requiere una alta precisión y 
reproducibilidad.  
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Capítulo VI 

Conclusiones y recomendaciones 

6.1. Conclusiones 

• El algoritmo emplea técnicas de procesamiento digital de imágenes para realizar 
mejora de calidad y restauración en las bases de datos empleadas. 

 
• La implementación del algoritmo con la finalidad de segmentar automáticamente el 

TAS y el TAV funciona de manera óptima en la base de datos número 1, pero 
muestra deficiencia en la base de datos número 2 al obtener el TAV, de acuerdo 
con el índice de similitud Dice obtenido, esta variación del comportamiento se 
debe a la diferencia del tipo de secuencia empleada en la adquisición de las 
imágenes. 

 
• El algoritmo realiza la cuantificación de las áreas del TAS y TAV de manera 

automática. 
 
A continuación, se presentan algunas consideraciones adicionales sobre el algoritmo de 
segmentación automática: 
 

• Validación de la exactitud: Es común que la exactitud de los algoritmos de 
segmentación automática pueda variar entre diferentes imágenes o conjuntos de 
datos. Esto puede deberse a diferencias en las características de las imágenes, 
como la calidad, el contraste y el ruido, así como en las técnicas de adquisición de 
imágenes. La variabilidad es un desafío común en el procesamiento de imágenes 
médicas y subraya la importancia de evaluar y ajustar el algoritmo según sea 
necesario para abordar estas diferencias. 

 
• Variación entre técnicas de adquisición: La efectividad del algoritmo puede 

cambiar según la técnica de adquisición de imágenes utilizada. Según la técnica 
empleada, se pueden ofrecer características de la imagen, lo que puede requerir 
ajustes en el algoritmo para adaptarse a los requerimientos de la imagen. La 
adaptabilidad automática del algoritmo a diferentes técnicas de adquisición es una 
consideración clave en aplicaciones clínicas y de investigación. 

 
• Uno de los beneficios más evidentes de la segmentación automática es el ahorro 

de tiempo significativo en comparación con la segmentación manual. La capacidad 
de proporcionar resultados precisos en un corto período de tiempo es una ventaja 
importante en entornos clínicos y de investigación. 

 
En general, es importante comprender las limitaciones y ventajas de un algoritmo de 
segmentación automática y considerar la variabilidad en los resultados. A menudo, los 
algoritmos requieren ajustes y adaptaciones para abordar las diferencias en las imágenes 
y técnicas de adquisición. La eficiencia y la consistencia en la segmentación automática 
son aspectos clave que pueden tener un impacto positivo en la atención médica y la 
investigación.   
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6.2. Recomendaciones 

A continuación, se presentan enfoques clave para mejorar la precisión y la eficiencia del 
algoritmo de segmentación automática de TAS y TAV: 
 

1. Identificación de características propias de la imagen: El procesamiento de 
imágenes es fundamental para identificar características específicas en las 
imágenes que pueden ayudar en la segmentación. Esto puede incluir la detección 
de bordes, la mejora de contraste y la identificación de regiones de interés. La 
adaptación automática del algoritmo en función de las características específicas 
de cada imagen o conjunto de datos es una estrategia efectiva para mejorar la 
segmentación. 
 

2. Integración de técnicas de aprendizaje supervisado: El aprendizaje supervisado, 
como el uso de redes neuronales convolucionales (CNN por sus palabras en 
inglés de convolutional neural networks), puede ser una poderosa herramienta 
para complementar el proceso de segmentación de imágenes médicas. Estas 
técnicas permitirían la selección del algoritmo más eficiente a implementar, acorde 
al tipo de secuencia empleada para la adquisición de la imagen, debido a que 
cuenta con la posibilidad de identificar patrones a partir de datos etiquetados y 
diferenciar de manera efectiva entre diferentes tejidos u órganos, incluso si tienen 
valores de píxeles similares. La segmentación por espacio (espacial) también 
puede ser útil para definir regiones de interés y mejorar la precisión, lo cual se 
convertiría en una mejora a ser evaluada.  

 
3. Validación con segmentación manual: La validación es crucial para evaluar la 

eficiencia y la precisión del algoritmo desarrollado. La cuantificación del porcentaje 
del TAS y TAV de manera manual en las mismas imágenes utilizadas para validar 
el algoritmo permite comparar los resultados automáticos con los manuales y 
medir la concordancia. Esta validación es fundamental para garantizar que el 
algoritmo sea confiable y preciso. 

 
En general, el desarrollo de un algoritmo de segmentación automática eficiente y preciso 
para imágenes médicas es un desafío importante, pero estas estrategias y 
consideraciones pueden contribuir significativamente a su mejora. La combinación de 
técnicas de procesamiento de imágenes, aprendizaje supervisado y validación cuidadosa 
puede llevar a un algoritmo confiable y de alto rendimiento para la segmentación y 
cuantificación de tejidos y órganos en imágenes médicas. 
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