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Resumen 

En esta ponencia se presenta una aplicación clínica para la 

segmentación automática del hígado sobre imágenes CT 

(Computed Tomography). Se fundamenta en un esquema de dos 

etapas. La primera fase utiliza una combinación de técnicas de 

clasificación estadística, detección de contornos 3D y post-

procesado morfológico. El éxito de esta primera segmentación 

depende de una nueva técnica de procesado basada en difusión 

no lineal. La segunda fase corresponde a la evolución de un 

contorno activo empleando funcionales de apariencia y formas 

a priori.   

1. Motivación 

La segmentación automática del hígado de imágenes CT 

es frecuentemente el primer paso para las herramientas de 

asistencia al diagnóstico o a la cirugía en enfermedades 

hepáticas. Desafortunadamente, los algoritmos actuales 

todavía resultan poco robustos, especialmente con la 

presencia de lesiones. A ello se suma el alto coste 

computacional, lo que complica su integración en la 

práctica clínica. La variabilidad del hígado, tanto en la 

apariencia como en la forma, lo convierte en una tarea 

todavía no resuelta [1].  

Varios métodos han sido propuestos y clasificados en 

cinco categorías [2]. Básicamente se pueden agrupar en 

aquellos que emplean información local de apariencia y 

los que incluyen un modelo global probabilístico o 

geométrico. El primer grupo se fundamenta en el nivel de 

gris del hígado. Se suele emplear técnicas de 

umbralización, crecimiento de regiones o clustering. Los 

mayores problemas aparecen en los solapamientos con 

órganos adyacentes, al compartir parecidos valores de HU 

(Hounsfield Unit) (por ejemplo, estómago, riñones y 

corazón). Por contra, la segmentación basada en modelos 

requiere de etapas de entrenamiento y suelen tener un alto 

coste computacional. En la mayoría de los casos, estas 

propuestas no hacen fusión de la información de 

apariencia y forma del hígado. Con el propósito de 

superar estos inconvenientes, se ha propuesto un enfoque 

híbrido basado en dos etapas: una fase de segmentación 

inicial seguida por un modelo deformable [3]. 

Siguiendo estas observaciones, se propone: (i) una 

primera solución obtenida de la combinación de un 

clasificador probabilístico, la detección de contornos 3D y 

la aplicación de post-procesado morfológico. La 

fiabilidad de esta etapa se encuentra en un novedoso 

filtrado de difusión no lineal, capaz de homogeneizar el 

hígado, incluso con lesiones. Y (ii) el refinamiento de la 

segmentación empleando el marco numérico Level Set 

con funcionales de apariencia y formas a priori e 

implementado con una técnica narrow-band de alto 

rendimiento computacional. 

Esta ponencia se organiza como sigue: en la sección 2 se 

presentan las ventajas del procesado propuesto. La 

sección 3 aborda la obtención de la solución inicial y en 4 

se exponen las características del contorno activo 

seleccionado. Por último, en la sección 5 se presentan los 

resultados y las conclusiones. 

2. Procesamiento 3D basado en difusión no 

lineal 

Las metodologías basadas en los niveles de grises del 

hígado usualmente empiezan con técnicas de 

umbralización. Se basan en la estimación de la función de 

densidad mediante el conocimiento a priori y el análisis 

del histograma.  La principal debilidad del planteamiento 

reside en la falta de homogeneidad. Ciertamente, la región 

del hígado cercana a los pulmones, las lesiones hepáticas 

y la estructura vascular varían sustancialmente respecto al 

resto del hígado. En este sentido se propone aplicar una 

novedosa técnica de procesado basada en la difusión no 

lineal. El objetivo es homogeneizar el parénquima 

hepático, incluso con lesiones y realzarlo respecto al resto 

de órganos adyacentes. Se ha seleccionado un filtro de 

difusión no lineal sin parámetros de control, en el que se 

ha encontrado el óptimo balance entre la difusión directa 

y la inversa [4]. Además se ha establecido el tiempo de 

difusión necesario para el realce de los bordes en función 

de sus pendientes. De esta manera, dado el rango de 

pendientes a realzar, el resto quedará homogeneizado. En 

el caso del hígado, la diferencia media entre el tejido 

tumoral y el tejido sano es de 80 HU [5]. Aplicando esta 

nueva técnica de procesado, el hígado presentará una 

mayor homogeneización radiométrica y acentuará la 

pendiente de sus bordes respecto a sus órganos 

adyacentes. Esta técnica ha sido comparada y validada 

con otros métodos de procesamiento basados en 

ecuaciones en derivada parciales [6]. En la figura 1 se 

muestra las ventajas de este nuevo tipo de filtrado. Se ha 

seleccionado un volumen hepático con presencia de 

lesiones. En la imagen filtrada se observa cómo los 
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tumores han sido eliminados y cómo el hígado queda 

realzado respecto al resto. 

 

Figura 1. Resultados del filtrado propuesto, comparativa entre: 

a)original y b)procesada 

Por las características numéricas del método presentado 

resulta fácil la aplicación de técnicas de paralelización y 

distribución, lo que permite obtener una alta eficiencia 

computacional. 

3. Segmentación inicial  

El esquema propuesto requiere que la solución inicial esté 

próxima a la segmentación final. El uso de métodos 

variacionales con una combinación de funcionales de 

apariencia y forma no garantiza un óptimo global. 

Mayoritariamente, el contorno activo acabará en un 

mínimo local. Por tanto, la solución inicial debe ser 

robusta, fiable y cercana a la segmentación final. Con este 

propósito se propone una combinación de técnicas 

basadas en métodos estadísticos, detección de contornos 

3D y procesamiento morfológico. 

Siguiendo la práctica clínica habitual sobre adquisición de 

CT abdominal [7], se ha elegido una ventana de 

procesamiento en el rango de [-50,300] HU. Una vez que 

el volumen de interés ha sido procesado según el filtrado 

propuesto (sección 2), se pasa a obtener un modelo de 

intensidad. Se estima las funciones de densidad 

probabilísticas sobre el nivel de gris interior y exterior al 

hígado ( ) ( )( ),in outp u p u , tal que 3:u Ω ⊂ →� � . En 

este estudio se considera tres tipos de tejidos: 1) hígado y 

órganos abdominales con misma atenuación (corazón, 

asas intestinales, páncreas y bazo), 2) tejidos con valores 

de atenuación menor  (estructura ósea, riñones y grande 

vasos del abdomen) y 3) tejidos con atenuación mayor 

(musculatura, grasas, estomago/esófago y ciertos tramos 

del intestino delgado). El modelo es construido como 

mezcla de distribuciones Gaussianas:   

 ( ) ( ) ( )
3

2

1

,
l l

l

p u p l N µ σ
=

≅∑  (1) 

donde l es la etiqueta del tejido. La estimación de los 

parámetros 2,
l l

µ σ  y ( )p l  es realizada desde el 

conocimiento a priori, el análisis del histograma y 

máxima verosimilitud de los parámetros con EM 

(Expectation-Maximization). El pico máximo del 

histograma entre [50, 225] HU es una buena estimación 

del valor medio del hígado. Se ha observado que esta 

evaluación resulta ser mucho más robusta que empleando 

métodos basados en semillas. La detección de los 

mínimos alrededor del pico máximo del histograma dará 

un primer valor del rango HU del hígado. El valor medio 

del riñón derecho es aproximadamente 60 HU mayor que 

el del hígado. La detección de máximos en esta zona del 

histograma permitirá estimar el valor medio de los tejidos 

brillantes. Los tejidos más oscuros son evaluados 

localizando un máximo a la izquierda del rango HU del 

hígado. La validez de estas estimaciones reside en la 

técnica de procesado previa. En la figura 2 se puede 

comparar el histograma de una imagen original y el de su 

procesada. También ha sido marcado el contorno de la 

segmentación manual y el histograma del hígado 

obtenido. Resulta evidente la presencia de estas tres 

categorías de tejidos en el histograma de la imagen 

procesada, mientras que no es nada plausible sobre la 

imagen original. 

 

Figura 2. Comparativa de los histogramas entre la imagen 

original y la procesada 

 Con estos valores iniciales de media, varianza y 

probabilidad de cada clase, el modelo probabilístico es 

optimizado mediante EM. Estos resultados son utilizados 

tanto en la segmentación inicial como en un funcional de 

apariencia del contorno activo. 

A partir del modelo obtenido se aplica una técnica de 

umbralización basada en la minimización del error 

probabilístico de clasificación. Sin embargo, el hígado 

comparte con otros tejidos adyacentes valores parecidos 

de HU, especialmente con el corazón. Por tanto, el hígado 

debe ser separado del corazón para evitar un posible 

solapamiento entre ambos. En este caso, se ha seguido la 

propuesta de [8]. El método de separación hígado-corazón 

primero determina la región inferior de los pulmones 

derecho e izquierdo. Posteriormente, por cada rodaja 

coronal es calculada la curva de mínima longitud y alto 

gradiente que conecta a los dos pulmones. El conjunto de 

curvas obtenidas define la superficie que es empleada 

para la separación entre estos dos órganos. 
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Otra de las características del procesado propuesto es el 

realzado de un rango de pendientes de bordes 

seleccionadas. Por consiguiente, se aplica una técnica de 

detección de los contornos 3D [9], con el propósito de 

obtener las superficies de separación entre órganos. El 

post procesado morfológico es utilizado, finalmente, para 

fusionar los resultados de la umbralización, separación 

hígado-corazón y la detección de los contornos.   

4. Refinamiento con Level Set 

Este marco numérico ha sido empleado exitosamente en 

tareas de segmentación de imágenes médicas. En el caso 

de la segmentación del hígado se ha utilizado en el 

refinamiento de la segmentación inicial. 

El contorno activo es representado implícitamente y su 

interfaz es el nivel cero de la función 3:φ Ω ⊂ →� �  

[10]: 

    
( ){ } ( ){ }

( ){ }

/ 0 , / 0 ,

\ / 0

C x x x x

x x

ω φ ω φ

ω φ

= ∂ = ∈ Ω = = ∈ Ω >

Ω = ∈ Ω <
 (2) 

Normalmente en los esquemas de Level Set, el contorno 

evoluciona por una combinación de criterios basados en 

la información radiométrica de la imagen y en las formas 

a priori. Estos métodos numéricos tienen numerosas 

ventajas. Frecuentemente, el calculo es ejecutado en el 

entorno de vecindad del nivel cero o interfaz, 

consiguiéndose una alta eficiencia computacional. 

Además, el marco numérico se presta al cambio 

topológico y a una inicialización flexible. 

Se ha demostrado la importancia de los funcionales de 

alineamiento de los bordes y de homogeneización de las 

regiones en la segmentación de imágenes médicas [11]. 

Se propone una ponderación de funcionales basados en 

intensidad: 1) minimización del error de Bayes [12], 2) 

alineamiento de los bordes [13] y 3) contornos geodésicos 

[14]. Estos términos se basan en regiones homogéneas y 

en bordes realzados. Por tanto, estos funcionales 

emplearán las imágenes procesadas y no las originales.  

Asumiendo el modelo de atenuación de (1), el primer 

término energético trata de minimizar el error de Bayes: 

  

( )( ) ( )( ) ( )( )( ) ( )( )log 1 log
B in out

E H x p u H x p u dxφ φ
Ω

= − + −∫ (3) 

donde H() y ()δ corresponden con la función Heaviside y 

Dirac respectivamente.  El segundo término se establece 

en la detección del zero-crossing en la dirección del 

gradiente de la imagen: 

( )( )
( )
( )

( )( )zc

x u
E x u H x div u dx

ux

φ
δ φ φ

φΩ

 ∇ ∇
= − ∇ ⋅ − ∇  ∇∇  
∫  (4) 

produciendo el alineamiento del contorno activo con los 

bordes de la imagen. Finalmente, el tercer funcional 

minimiza el tamaño del contorno a través de la geodesia 

definida por un detector de bordes: 

 ( )( ) ( ) ( )*

gE x g x x dxδ φ φ
Ω

= ∇∫  (5) 

donde ( )*g x  define la métrica dependiente de la 

intensidad de la imagen, por ejemplo 

( ) ( )( )( )* 1/ 1 /g x u x k= + ∇  con el parámetro k para 

normalizar el gradiente. 

El funcional global de apariencia es una suma ponderada 

de los anteriores términos: 

 ( )( ) ( )1 2 3 4apariencia B zc gE E E E x x dxλ λ λ λ δ φ φ
Ω

= + + + ∇∫  (6) 

siendo 
i

λ  constantes positivas ajustadas 

experimentalmente.  Sin embargo, estos funcionales están 

basados en características locales de intensidad y no son 

suficientes para diferenciar el hígado de otras estructuras 

anatómicas adyacentes. Con el propósito de mejorar la 

segmentación se añade un nuevo funcional basado en las 

formas a priori del hígado. 

4.1. Funcional de forma a priori 

Partiendo de una base de formas a priori del hígado, 

alineadas y embebidas cada una en una función Level Set 

(distancia con signo), según (2),  se obtiene { }1 2
, ,...,

n
φ φ φ , 

donde n es el número de formas a priori para el 

entrenamiento. El modelo deformable geométrico puede 

ser representado como una nueva función en Level Set 

[15]: 

 ( ) ( )*

, , 0

1

m

h i i

i

R x h R x hα θ θ θφ φ α ψ
=

= + + +∑  (7) 

donde ( ) ( )0

1

1 n

i

i

x x
n

φ φ
=

= ∑  representa el valor medio, 

( ){ }
1,..,i i m

xψ
=

son los m primeros componentes principales 

de la base de formas y m n≤ define la dimensión del 

espacio de características. Aquí { }1
,...,

i i im
α α α=  

representa el vector de las características del modelo 

deformable, mientras 3
h∈� y [ ]

3
0,2θ π∈ corresponden 

con el vector de traslación y de rotación para el 

alineamiento de la base de formas con la evolución del 

contorno activo. 

Siguiendo a Cremers y Rousson[16], se propone obtener 

el modelo deformable maximizando la probabilidad a 

posteriori empleando una ventana de Parzen: 

 
( ) ( )( ) ( )( )

( )( )( ) ( )( )

*

, ,

*

, ,

1

, , log

1
1 log log

h in

n
i

h out

i

E h H x p u

H x p u dx K
n

α θ

α θ

α θ φ

α α
φ

σ σ

Ω

=Ω

= − +

 −  
− −   

⋅   

∫

∑∫

 (8) 

considerando ( )
21

exp
22

u
K u

π

 
= − 

 

 y 2
2

1

1
min

n

i j i j

in
σ α α≠

=

= −∑ . 

La diferencia absoluta de volúmenes entre el contorno 

activo y el modelo deformable es considerada como el 

funcional de forma: 

 ( )( ) ( )( )( )
2

*

, ,forma hE H x H x dxα θγ φ φ
Ω

= −∫  (9) 
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donde γ un peso de ponderación positivo ajustado 

experimentalmente.  

4.2. Numérico 

Desde el Calculo Variacional, la minimización de la 

energía del contorno activo utiliza la condición de Euler-

Lagrange ( )t apariencia formaE Eφφ∂ = −∂ + . Empleando el 

método de descendiente del gradiente, la dinámica del 

contorno queda definida en el entorno de vecindad de la 

interfaz [17]. Similar situación sucede para la evolución 

del modelo deformable [16].  

El método numérico es una extensión de la propuesta de 

Li et al [18] a 3D, consiguiéndose una técnica de alta 

eficiencia computacional, con características de 

paralelización y distribución. 

5. Resultados y conclusiones 

La implementación emplea una arquitectura cliente-

servidor. El programa cliente ofrece una interfaz intuitiva 

y ligera para la práctica clínica. El diseño del cliente 

partió de ITK-Snap [19]. El servidor ha sido desarrollado 

empleando las librerías ITK y paralelizando las tareas con 

OpenMP. Los tiempos de respuesta del servidor (Intel 

Core 2 Quad Q9300 2.5GHz) está en 12 segundos para 

cortes de 5 mm y 63 segundos para secciones de 0.7 mm.  

Los resultados de la aplicación propuesta han sido 

validados empleando la base de entrenamiento y testeo de 

imágenes abdominales CT disponible en [20]. La 

evaluación se basa en cinco medidas: error de 

solapamiento volumétrico (m1), error de diferencia 

absoluta de volúmenes (m2), distancia media simétrica 

entre las superficies (m3), distancia cuadrática media entre 

las superficies (m4) y máxima distancia simétrica (m5). 

Además se ofrece, para estas medidas, una puntuación 

entre un mínimo de 0 puntos y un máximo de 100 puntos, 

comparadas con la segmentación manual [1].  

Concluyendo, se ha presentado un algoritmo novedoso 

para la segmentación automática del hígado procedente de 

imágenes CT. Tiene una arquitectura de segmentación 

inicial y de refinamiento mediante un contorno activo que 

integra tanto información de apariencia como de formas a 

priori. Los resultados obtenidos junto con los tiempos de 

ejecución computacional, validan su implantación en la 

práctica clínica. 

Resultados 
m1 

(%) 

m2 

(%) 

m3 

(mm) 

m4 

(mm) 

m5 

(mm) 

métrica 12.6 4.7 1.84 3.86 21.9 

puntuación 51 75 54 46 71 

Tabla 1. Valores medios de las métricas y sus puntuaciones de 
la base de imágenes abdominales CT disponible en [20] 
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