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RESUMEN
La  tomografía  computarizada  (TC)  es  una  técnica  directa  y  de
referencia para el análisis de composición corporal con interesantes
posibilidades  en  nutrición  clínica.  La  segmentación  es  el  proceso
automático o semiautomático basado en programas informáticos por
el  cual  se  delimitan,  separan  y  cuantifican  los  diferentes  tejidos
metabólicos  de  interés  (muscular,  adiposo  subcutáneo,  adiposo
visceral  y  adiposo  intermuscular)  que  forman  parte  de  los
diagnósticos  actuales  de  desnutrición,  sarcopenia  y  obesidad
sarcopénica.  El  protocolo  Alberta  es  la  guía  de  segmentación  más
común y aplicable en la mayoría de los programas. En este trabajo
revisamos  las  principales  características  de  los  programas  de
segmentación de código abierto más habituales, su grado de acuerdo
y las limitaciones de este proceso.

Palabras clave: Tomografía computarizada. Análisis de composición
corporal. Software. Inteligencia artificial.

ABSTRACT
Computed tomography (CT) is a direct and reference technique for
body  composition  analysis  with  interesting  possibilities  in  clinical
nutrition. Segmentation is the automatic or semi-automatic software-
based process by which different metabolic tissues of interest (muscle
tissue,  subcutaneous  adipose  tissue,  visceral  adipose  tissue  and
intermuscular adipose tissue) that are part of the current diagnoses of
malnutrition,  sarcopenia  and  sarcopenic  obesity  are  delimited,
separated and quantified. The Alberta protocol is the most common
segmentation guide, being applicable in most software. In this paper,
we review the main characteristics of the most common open-source



segmentation  software,  their  degree  of  agreement,  and  some
precautions and limitations of this process.

Keywords:  Computed  tomography.  Body  composition.  Software.
Artificial intelligence.

INTRODUCCIÓN
La  tomografía  computarizada  (TC)  es  una  técnica  directa  para  el
análisis  de  la  composición  corporal  usada  en  entornos  de
investigación, con una progresiva implementación clínica. Entre sus
fortalezas  destaca  su  gran  resolución  espacial,  la  medición  de  la
calidad estructural del músculo según su grado de infiltración grasa
(mioesteatosis)  y  la  cuantificación  del  tejido  adiposo  visceral.  Se
considera  por  tanto  de  referencia  en  las  poblaciones  clínicas  (1).
Además, permite realizar mediciones oportunistas y telemáticas,  al
usarse  imágenes  de  estudios  previamente  solicitados  por  otras
especialidades  médicas  o  quirúrgicas  con  un  fin  diagnóstico-
terapéutico  no  nutricional.  Sin  embargo,  también  cuenta  con  una
serie  de  limitaciones:  las  características  de  los  tejidos  de  interés
cambian ligeramente según la fase de adquisición de la imagen en los
estudios  con  contraste  intravenoso,  las  mediciones  habitualmente
disponibles son regionales y no corporales totales, y su uso requiere
una estrecha colaboración con los servicios de radiodiagnóstico. 
Para poder realizar un adecuado análisis de la composición corporal
del sujeto en una imagen de TC necesitamos conocer una serie de
conceptos.  Las  imágenes  médicas  se  almacenan  en  un  formato
llamado “Digital Imaging and Communication in Medicine” (DICOM),
un estándar que combina estas imágenes con una serie de metadatos
espaciales  e  identificativos  bajo  una  extensión  .dcm.  Hay  otros
formatos  como  “Neuroimaging  Informatics  Technology  Initiative”
(NIfTI, con extensión .nii) para resonancia magnética (RM),  que no



revisaremos. Para descargar estos archivos DICOM en nuestro centro
de trabajo usaremos servidores dedicados llamados “Picture Archiving
and  Communication  System”  (PACS),  que  permiten  el  almacenaje,
visualización y posprocesamiento de estas imágenes en los servicios
de radiodiagnóstico y especialidades afines. 
La segmentación es el proceso por el  que se delimitan,  separan y
cuantifican  diferentes  tejidos  metabólicos  de  interés  en  un  visor
DICOM o en un programa informático dedicado de segmentación de
forma semiautomática o completamente automática. Para segmentar,
estos  programas  incluyen  todas  aquellas  unidades  mínimas  de  la
imagen sin transformar (“voxels”) que entran dentro de un umbral
preseleccionado de densidad, en unidades Hounsfield (UH),  en una
misma región de interés (ROI), combinándolo en algunos casos con
otros  criterios  adicionales  implementados  mediante  ingeniería  de
aplicaciones. 
Habitualmente, la guía de segmentación es el protocolo Alberta (2)
firmado por la empresa TomoVision, que desarrolló el programa Slice-
o-Matic,  pionero en permitir  la segmentación para el análisis  de la
composición corporal en la TC. La localización de este protocolo es la
tercera  vértebra  lumbar  (L3),  al  ser  la  región  con  mayor
representatividad  dentro  de  la  musculatura  troncular  (3),  si  bien,
realmente, la mayor representatividad de la masa muscular corporal
total está en la mitad del muslo (4,5).  Existen puntos de medición
alternativos (L3-4, L4-5, T12, etc.) para utilizar en las TC torácicas,
abdominales o abdominopélvicas, pero requieren mayor desarrollo. La
segmentación  del  protocolo  Alberta  se  basa  en  los  umbrales  de
densidad del tejido adiposo subcutáneo (SAT, -190 a -30 UH), el tejido
adiposo visceral (VAT, -150 a -50 UH), el tejido adiposo intermuscular
(IMAT,  -190 a  -30  UH)  y  el  tejido  muscular  (MT,  -29 a  +150 UH),
aunque también tiene en cuenta ciertas normas anatómicas (como,
por  ejemplo,  eliminar  las  imágenes  de  densidad  grasa  dentro  del
intestino delgado y grueso o no incluir las estructuras mesenquimales
colindantes con tejido muscular,  como son la línea alba,  las líneas



semilunares, los ligamentos paravertebrales, las apófisis vertebrales y
las costillas). 
A la hora de escoger un programa de segmentación, hemos de tener
en cuenta una serie de elementos. Por una parte, la interfaz gráfica
del  usuario  (GUI)  influirá  en  la  experiencia  de  uso  del  profesional
clínico o investigador que utilice la herramienta. Diferentes programas
tienen distintas formas gráficas o escritas de permitir la interacción
con el mismo, y algunos añaden la posibilidad de utilizar comandos
de  teclado  que  actúen  como  atajos  y  extensiones  (“plugin”)  que
automaticen o faciliten el proceso de segmentación. La mayoría de
estos programas permiten la visualización DICOM con herramientas
que facilitan la adecuada localización de la altura vertebral de interés
para segmentar (L3, L4, L4-5, T12, C7, etc.), así como la identificación
de las estructuras anatómicas y posibles artefactos que afecten a la
segmentación. En este sentido, podemos mover la imagen y modificar
nuestro  punto  de  vista,  así  como  seleccionar  diferentes  ventanas
prediseñadas  (tejidos  blandos,  pulmón,  hueso,  etc.)  y  “Look  Up
Tables” (LUT) que traducen (mapean) el valor de intensidad y color
con  que  aparecen  representados  los  “voxels”  en  pantalla,  sin
modificar  su  valor  real.  También  disponemos  de  la  reconstrucción
multiplanar (MPR), una reconstrucción bidimensional que permite la
visualización simultánea de los “voxels” de la imagen DICOM en dos o
más planos,  de forma que al  avanzar o descender en el  plano de
trabajo, veamos nuestra posición correspondiente en uno o dos de los
otros planos. Al no ser una imagen procesada, podemos efectuar una
segmentación sin incidencias en nuestra región y plano de interés. La
renderización tridimensional o “3D Volume Rendering” (3DVR) es una
reconstrucción  tridimensional  que  transforma  los  “voxels”  en
trapezoides de menor tamaño a los que atribuye un color y opacidad
predeterminados,  creando  imágenes  tridimensionales  que  no
podremos  segmentar,  dado  que  en  este  modo  no  estaremos
visualizando los “voxels” nativos de la imagen DICOM.  



Dentro del ecosistema de código abierto, la mayoría de los programas
suelen estar permanentemente disponibles en un repositorio en línea
llamado GitHub, donde se pueden subir nuevas creaciones, reseñar
errores  en  el  código  fuente,  proponer  revisiones  y,  en  general,
desarrollar  un  trabajo  colaborativo  y  circular  a  distancia  para
mantener y mejorar estas herramientas. El contar con capacidades de
ingeniería de aplicaciones puede suponer un salto cualitativo: además
de facilitar la automatización de ciertos procesos e individualizar la
GUI, abre la opción de usar la inteligencia artificial (AI) gratuita en
forma  de  redes  neuronales  de  aprendizaje  profundo.  No  solo
podremos desarrollar nuestras propias AI sino entrenar redes neurales
prediseñadas con datos locales,  a fin de minimizar la  aparición de
artefactos en su entorno real de aplicación. Dada su complejidad, el
análisis  de  este  tipo  de  herramientas  supera  el  alcance  de  esta
revisión. 
Si bien existen excelentes programas de pago o distribuibles entre
equipos  de  investigación,  en  este  artículo  nos  centraremos  en las
opciones gratuitas y de código abierto que puedan ser obtenidas por
cualquier  sanitario  que  cuente  con  acceso  a  internet  y  una
computadora. El término  open-source o programa de código abierto
hace referencia a que su código fuente está disponible públicamente
para  la  visualización,  modificación,  distribución  y  uso  de cualquier
usuario.  En  un  segundo  término,  reseñaremos  brevemente  las
opciones propietarias y de pago para usos médicos.

PROGRAMAS  GRATUITOS  PARA  SEGMENTACIÓN
SEMIAUTOMÁTICA  O  AUTOMÁTICA  EN  TOMOGRAFÍA
COMPUTARIZADA
A  continuación  detallaremos  los  principales  programas  que,  en
nuestro conocimiento, existen para segmentar tejidos para el análisis



de  la  composición  corporal,  recalcando  sus  fortalezas  y  aspectos
diferenciadores (Tabla I).
3D Slicer (6) es un programa gratuito y open-source desarrollado por
Jean-Christophe Fillion-Robin y Julien Finet en Kitware, Inc., y Wendy
Plesniak, Sonia Pujol, Steve Pieper y Ron Kikinis en el Brigham and
Women's Hospital (Boston, Massachusetts, EEUU). Actualmente está
respaldado por diversas organizaciones de imagen médica y terapia
basada  en  la  imagen  (NA-MIC,  NAC,  NCIGT  y  SPL),  y  por  una
comunidad  online de  libre  acceso.  Permite  la  visualización,  el
procesamiento y el análisis de imágenes DICOM, con posibilidad de
exportar los resultados a extensiones imprimibles en 3D (.stl y otros).
Este  programa  permite  de  forma  nativa  múltiples  formas  de
segmentación  (mediante  umbrales  de  densidad,  crecimiento  de
regiones por píxel  semilla,  etc.)  que pueden combinarse,  así  como
herramientas de pincel y borrador que son limitables según el rango
de densidad en UH. También permite realizar análisis  de superficie
(bidimensionales) y de volumen (tridimensionales) de los tejidos de
interés. Aunque una tarjeta gráfica o “Graphics Processing Unit” (GPU)
integrada en nuestro procesador o “Central Processing Unit” (CPU) es
suficiente para una visualización básica, los creadores recomiendan
una GPU dedicada para el renderizado tridimensional y el uso de una
CPU multinúcleo y multihilo. Además, este programa se ha utilizado
con éxito, de forma prospectiva, para medir la atrofia muscular y la
mioesteatosis,  demostrando  habilidad  pronóstica  en  diferentes
poblaciones oncológicas (7-9). Otra fortaleza es contar con “plugins”
dedicados  muy  interesantes  que  se  localizan  dentro  del  apartado
“Modules”.  Total  Segmentator  es  una  AI  desarrollada  por  Jakob
Wasserthal  y  cols.  en  el  Hospital  Universitario  de  Basilea  (Suiza),
distribuida  bajo  licencia  Apache  2.0,  que permite  la  segmentación
automática  de  más  de  104  estructuras  anatómicas  en  las  TC  de
abdomen (10). Cuenta con un “plugin” en 3D Slicer, desarrollado por
Andras  Lasso  y  cols.  (11),  para  usar  con  3D Slicer,  versión  5.2  o
superior.  Esta  herramienta  ha  demostrado  una  excelente



reproducibilidad  para  la  masa  muscular  en  el  análisis  3D  en
comparación con dos operadores humanos (10). Podemos elegir una
segmentación rápida pero con menor calidad u otra de mayor calidad
pero  significativamente  más  lenta  en  las  computadoras  menos
potentes: sus autores recomiendan una GPU con 7 gigabytes (GB) o
más de memoria dedicada. En su versión estándar, mide de forma
automática en el abdomen los músculos iliopsoas y la musculatura
intrínseca  de  la  espalda,  de  forma  que  no  cumple  un  verdadero
protocolo  Alberta  al  excluir  los  músculos  rectos  del  abdomen,
transverso del abdomen y oblicuos internos y externos. Además, el
índice del psoas parece no correlacionarse bien con el área muscular
total  (SMA)  (11),  lo  cual  le  resta  utilidad.  No  obstante,  podemos
obtener  una  suscripción  (gratuita  para  fines  de  investigación)  vía
correo electrónico que nos permite segmentar toda la musculatura
abdominal  para  calcular  volúmenes  (Fig.  1).  Dentro  de  esa
segmentación podremos seleccionar una imagen bidimensional en L3
para obtener superficies y así cumplir el protocolo Alberta. 
CoreSlicer 1.0 es una herramienta multiplataforma basada en la web,
desarrollada  en  la  McGill  University  (Canadá)  y  distribuida  bajo
licencia MIT por Mullie y cols. (12). Dispone tanto de página web con
servidor dedicado (13) como de código fuente disponible en GitHub
(14).  Este  programa  destaca  por  su  accesibilidad  y  velocidad  de
análisis.  Permite  crear  nuevas  capas  y  tiene  una  herramienta
pincel/borrador  para  editar  la  segmentación  según  umbrales  de
densidad.  Se  ha  usado  en  estudios  longitudinales  de  composición
corporal,  demostrando capacidad predictiva  de sucesos  clínicos  de
interés en diferentes poblaciones (15,16). Su versión 1.0 cuenta con
un algoritmo tradicional desarrollado por los investigadores, con un
filtro de mediana para la eliminación de ruido, un filtro de umbral para
la detección de bordes y un filtro de percentil para el suavizado de
bordes.  Su  versión  2.0  se encuentra  actualmente  en desarrollo  en
AWS Health Imaging e incluirá una inteligencia artificial propia. Las
principales  ventajas  de  este  programa  son  su  accesibilidad  y



velocidad a  la  hora de cargar las  imágenes DICOM, analizarlas  de
forma  semiautomática,  corregirlas  manualmente  a  posteriori  y
descargar los resultados. En nuestra experiencia, cuenta con la GUI
más cómoda e intuitiva entre los programas que hemos probado. Su
principal limitación es que no puede mostrar una magnificación de la
imagen tan amplia como la de un visor DICOM habitual. Para facilitar
el uso de esta herramienta, detallamos sus principales comandos en
la tabla II.
Horos  (17)  se  distribuye  gratuitamente  bajo  licencia  “GNU  Lesser
General Public License” (LGPL) y está patrocinado por Nimble Co LLC
Purview  (EEUU).  Es  un  visor  de  imágenes  médicas  en  diferentes
formatos  para  Mac  OS  basado  en  OsiriX  y  otras  bibliotecas  de
imágenes médicas de código abierto. Al permitir una segmentación
semiautomática por umbrales idéntica a la efectuada con OsiriX, la
evidencia disponible para OsiriX es automáticamente aplicable a esta
herramienta.  Los  umbrales  de  segmentación  en  Horos  no  vienen
predefinidos, sino que el usuario los indica manualmente dentro de la
función “ROI/Grow Region (2D/3D Segmentation)”. Para facilitar el uso
de esta herramienta, detallamos sus principales comandos en la tabla
II.  Aunque  permite  análisis  volumétricos,  el  nivel  de  corrección
manual que requiere posteriormente la segmentación hace inviable
su uso. 
ImageJ fue desarrollado en lenguaje Java por los National Institutes of
Health (EE. UU.). Este programa multiplataforma también cuenta con
una versión  web y  permite  un análisis  de  imágenes  en diferentes
formatos, aunque no es per se un visor DICOM, por lo que no contará
con las  herramientas  habituales  de estos  programas (como MPR y
3DVR).  Aunque la  segmentación  semiautomática  es  muy laboriosa
(12), se ha utilizado con éxito en nuestro entorno (13). Recientemente
se ha desarrollado un “plugin” para ImageJ llamado MuViSS (“Muscle,
Visceral and Subcutaneous Segmentation by an automatic evaluation
method using Deep Learning”), de acceso abierto (18). Esta “macro”
desarrollada por Pecot y cols. requiere la preinstalación de un paquete



de  procesamiento  de  imágenes  llamado  FIJI  (19)  sobre  el  ImageJ
nativo. Consiste en una red neural de tipo “U-net” que segmenta de
forma automática imágenes L3 según umbrales predefinidos de MT (-
29  a  +150  UH),  VAT  (-190  a  -30  UH)  y  SAT  (-190  a  -30  UH).  Si
queremos  que  esta  “macro”  remede  por  completo  el  protocolo
Alberta, deberemos modificar el umbral de VAT a -150 a -50 UH en el
archivo “MuViSS.ijm”. La extensión .ijm es exclusiva de los archivos
escritos en un lenguaje de programación específico para el programa
ImageJ,  llamado  “ImageJ  Macro  language”  (IJM).  Esta  opción  nos
permite guardar las modificaciones y hacerlas predeterminadas, de
forma que no tengamos que reescribirlas  con cada nuevo uso del
programa.  Otra  opción  es  simplemente  ‘correr’  el  archivo
“MuViSS.ijm” y modificar manualmente estos umbrales en el cuadro
de diálogo que se abre a continuación, con los nombres “Lower-bound
value for visceral fat thershondling” y “Upper-bound value for visceral
fat thresholding”, pulsando a continuación “OK”. 
InVesalius (20) es un visor DICOM multiplataforma que cuenta con
MPR y 3DVR y ha sido desarrollado por el Centro de Tecnologia da
Informação Renato Archer (Brasil). Permite la segmentación mediante
umbrales. Actualmente no disponemos de estudios sobre su uso en
análisis  de  composición  corporal.  Debido  a  que  los  rangos  de
densidad en UH para los tejidos adiposos que vienen predefinidos en
el InVesalius son de -205 a -51 UH, y para tejido muscular de -5 a
+135UH,  estos  no  coincidirán  con  el  protocolo  Alberta.  Por  tanto,
necesitaremos  usar  la  herramienta  “Create  new mask”  dentro  del
programa para renombrar la nueva máscara según nuestro tejido de
interés  y  aplicar  su  correspondiente  umbral  de  densidad  según  el
protocolo Alberta. 
ITK-SNAP (21,22) es un visor DICOM multiplataforma desarrollado por
Pyushkevich y cols. (23) como proyecto de colaboración entre varias
universidades  estadounidenses  y  distribuido  mediante  una  licencia
tipo GNU General Public License. Cuenta con MPR y 3DVR y permite la
segmentación  mediante  umbrales  y  por  seeds.  Actualmente  no



disponemos de estudios sobre su uso en el análisis de composición
corporal.

Redes neuronales de inteligencia artificial (AI) para análisis
bidimensional, independientes del visor PACS 
En el momento actual disponemos de diferentes redes neurales de
código  abierto  con  este  perfil,  todas  ellas  basadas  en  Python  y
descargables gratuitamente desde GitHub. 

 En el caso de la desarrollada por Harry y cols. (24), esta ha
demostrado  capacidad  pronóstica  según  diagnóstico  de
atrofia  muscular  en  una  cohorte  de  cáncer  de  páncreas
(25). Además, esta IA incluye la detección automática de
L3. 

 El grupo de Rosenthal y cols. (26) ha demostrado también
la capacidad predictiva de su modelo según el diagnóstico
de atrofia muscular en una gran cohorte multicéntrica de
pacientes  con  cáncer  y  enfermedades  cardiovasculares
(18). 

 El grupo de Paris y cols. ha desarrollado AutoMATiCA (27).
Esta  AI  cuenta  con  varios  estudios  de  validación  que
detallaremos más adelante.

Redes neurales para análisis tridimensional 
Una interesante implicación del uso de redes neurales es que abren la
posibilidad  de  efectuar  un  análisis  3D  (en  vez  de  2D)  de  la
composición corporal al analizar todas las imágenes del estudio de
una forma relativamente rápida y factible.  En un estudio con n =
1.204  TC,  los  autores  calcularon  que,  con  un  tiempo  medio  de
segmentación  de  10  minutos  por  cada  una  de  las  estructuras
anatómicas  seleccionadas  en  el  trabajo  y  suponiendo una  jornada
laboral  completa,  un  humano  habría  tardado  más  de  10  años  en
realizar  las  mediciones  (10).  Estos  ejemplos  ilustran  la  necesidad
imperante de continuar desarrollando estos sistemas automatizados



que probablemente serán la norma a medio plazo.  Además del  ya
mencionado  Total  Segmentator  (10),  también  contamos  con  BOA
(“Body and Organ Analysis”), una herramienta de segmentación de TC
desarrollada  por  el  equipo  de  AI  del  “Smart  Hospital  Information
Platform” (SHIP-AI) del Hospital Universitario de Essen (Alemania) y
distribuido bajo licencia Apache 2.0 (28).

GRADO  DE  ACUERDO  ENTRE  PROGRAMAS  GRATUITOS  DE
SEGMENTACIÓN  SEMIAUTOMÁTICA  O  AUTOMÁTICA  EN
TOMOGRAFÍA COMPUTARIZADA
Disponemos  de  una  serie  de  estudios  que  han  analizado
transversalmente el grado de acuerdo cuantitativo y cualitativo de la
segmentación  como  resultado  de  usar  uno  o  más  programas  de
código abierto frente a un programa propietario de referencia (Slice-o-
Matic,  elegido  tanto  por  su  antigüedad  como  por  el  número  de
estudios  realizados)  con  uno  o  más  observadores  en  L3  según  el
protocolo Alberta. 

OsiriX 
Si  bien  no  es  un  programa  de  acceso  libre,  su  proceso  de
segmentación  es  idéntico  al  de  Horos,  motivo  por  el  cual  pueden
establecerse analogías a partir  de los siguientes trabajos. En el ya
mencionado estudio de Van Vugt y cols. (29), la concordancia en el
diagnóstico  de  atrofia  muscular  entre  OsiriX  y  Slice-o-Matic  fue
excelente  (κ  =  0,92  y  κ  =  1,00).  Las  diferencias  fueron  mínimas
cuando  un  operador  experto  analizaba  el  área  de  MT  o  “Skeletal
Muscle Area” (SMA) (sesgo de 0,7 cm2, IC 95 %: 0,3 a 1,1 cm2) o VAT
(sesgo de 0,5 cm2, IC 95 %: 0 a 0,9 cm2) y algo mayores para SAT
(sesgo de -2,9 cm2, IC 95 %: -3,3 a -2,5 cm2). Los límites de acuerdo
para SMA fueron estrechos para ambos operadores.  En Barbalho y
cols.  (30)  también  encontramos  una  excelente  concordancia
intraobservador  entre  OsiriX  y  Slice-o-Matic  (κ  = 1,00),  sin  ningún
caso  de  clasificación  diferencial  incorrecta  en  los  seis  individuos



diagnosticados de atrofia muscular en este estudio. En Rollins y cols.
(31),  la  correlación simple  entre  el  SMI  calculado por  OsiriX  y  por
Slice-o-Matic fue elevada (r = 0,931; p < 0,001).  Aunque hubo un
sesgo  sistemático  medio  de  2,43  cm2/m2 a  favor  de  OsiriX,
desconocemos su  implicación  diagnóstica  en este  estudio.  Aunque
estos estudios no encontraron diferencias clínicamente significativas
entre OsiriX y Slice-o-Matic en cuanto a SMA, los límites de acuerdo
para SMA en Barbalho y cols. (30) fueron amplios: -22,3 a 21,3 cm2.
Con respecto a las mediciones de adiposidad entre OsiriX y Slice-o-
Matic, encontramos un mínimo sesgo sistemático en Barbalho y cols.
(30). No obstante, la reproducibilidad del área de VAT en Pescatori y
cols. (32), calculada como coeficiente de correlación intraclase (ICC),
fue  adecuada:  a  nivel  intraobservador,  ICC  =  0,90  con  sesgo  no
significativo de 0,14 cm2, y a nivel interobservador, ICC = 0,82 con
sesgo no significativo de 1,52 cm2. 

ImageJ 
El estudio de Dolan y cols. (33) comparó ImageJ y Slice-o-Matic en n =
341 pacientes, tanto de forma transversal como longitudinal.  En el
análisis transversal, ImageJ se asoció a una sobreestimación de los
índices  de  SAT  (+7,9 %)  y  especialmente  VAT  (+20,3 %).  La
sobreestimación  de  SMI  (+2,9 %)  y  de  SMD  (+1,2 %)  fue  más
discreta. No obstante, en el subestudio longitudinal, tanto SMI como
SMD  en  ImageJ  presentaron  capacidad  pronóstica  para  la
supervivencia.  Por  otra  parte,  el  estudio  de  Van  Vugt  y  cols.  (29)
encontró mínimas diferencias cuando un operador experto analizaba
el área de MT (sesgo de 0,3 cm2, IC 95 %: -0,1 a 0,7 cm2), VAT (sesgo
de 1,5 cm2, IC 95 %: 1,2 a 1,8 cm2) o SAT (sesgo de 0,1 cm2, IC 95 %:
-0,2  a  0,4  cm2)  con  ImageJ  en  comparación  con  Slice-o-Matic.
Además,  el  grado  de  concordancia  según  el  coeficiente  kappa  de
Cohen (κ) para el diagnóstico de atrofia muscular usando los puntos
de corte de Prado y cols. (34) y el rango de densidad muscular del
protocolo  Alberta  (-30  a  +150  UH)  entre  dos  operadores  expertos



usando ImageJ frente a Slice-o-Matic fue excelente (κ = 0,96 y κ =
1,00). En otro estudio de comparación entre ImageJ y Slice-o-Matic se
encontró una adecuada concordancia intra e interobservador, aunque
no se usaron puntos de corte clínicos (35).

CoreSlicer 
Disponemos de experiencia comparando Horos y CoreSlicer en n = 68
TC en L3 de personas con cáncer colorrectal con un único observador
supervisado  (36).  En  este  estudio  no  encontramos  diferencias
estadística o clínicamente significativas de SMA entre los programas,
con κ = 1,00 para la atrofia muscular según los diferentes puntos de
corte (37,38). Sin embargo, encontramos una infraestimación de SMD
(-1,4 UH, p < 0,001) que se tradujo en un aumento, sin significación,
de la prevalencia de la mioesteatosis en CoreSlicer con respecto a
Horos: del +5,88 % y +8,82 % usando los puntos de corte de Van
Vugt  (37)  y  Dolan  (38),  respectivamente.  Pese  a  ello,  hubo  un
adecuado acuerdo entre programas con respecto a mioesteatosis, con
κ = 0,64 y κ = 0,82 usando los puntos de corte de Van Vugt (37) y
Dolan  (38),  respectivamente.  CoreSlicer,  con  respecto  a  Horos,
sobrestimó de forma significativa el área y la densidad en VAT y SAT,
con un aumento no significativo (+2,94 %) de la prevalencia de la
obesidad abdominal usando la definición de Doyle y cols. (39). 

Redes neuronales (IA) 
En dos amplios estudios transversales, la red neural AutoMATiCA ha
mostrado un excelente grado de acuerdo según el coeficiente Dice
con respecto a un operador humano usando Slice-o-Matic para áreas
de MT, VAT y SAT (40,41). Además, AutoMATiCA ha demostrado en un
gran estudio transversal  de cáncer colorrectal  un mejor coeficiente
Dice con respecto a las imágenes manualmente segmentadas por un
experto  con  Slice-o-Matic  frente  al  propio  “plugin”  ABACS  de
segmentación automática de Slice-o-Matic (42).



PRECAUCIONES Y LIMITACIONES
Para  seguir  las  normas de buenas  prácticas  clínicas,  las  imágenes
siempre  deberán  ser  anonimizadas  o  pseudonimizadas  de  forma
previa a su uso, al existir una plétora de metadatos en los archivos,
tales  como  el  número  de  identificación  del  paciente,  su  nombre,
apellidos,  edad,  sexo,  fecha  de  nacimiento  y  peso,  el  facultativo
solicitante,  la  fecha  de solicitud,  la  fecha del  estudio,  el  lugar  del
estudio,  el  nombre  del  equipo,  el  identificador  del  equipo,  la
institución  sociosanitaria  y  las  características  de  adquisición  de  la
imagen (intensidad de corriente,  amperaje,  grosor  del  corte,  etc.),
entre otros. Disponemos de soluciones integradas a tal fin en ciertos
visores DICOM/PACS, como la versión estable de Horos (17), la versión
estable de WEASIS (43) y la versión beta de RadiAnt (44), entre otras.
También contamos con programas específicos, aunque suelen requerir
unos conocimientos básicos de programación. El anonimizador dentro
del  “Clinical  Trial  Processor”  de  la  “Radiological  Society  of  North
America” (RSNA CTP) es una de las herramientas más recomendadas
a tal efecto (45). Este programa gratuito y open-source, desarrollado
en lenguaje Python (46), es multiplataforma, permitiendo su uso en
Windows,  Mac  OS  y  Linux.  En  Mac  OS  también  contamos  con
DICOManonymizer v2.4.5 (47), una herramienta gratuita de uso muy
sencillo que hemos usado con éxito en nuestro grupo de investigación
(36,48).
Hemos  siempre  de  recordar  que  el  uso  de  una  segmentación
automática o semiautomática no exime del adecuado conocimiento
del  protocolo  de  segmentación y  de  los  límites  anatómicos  de  los
tejidos  a  segmentar,  dado  que  cualquier  programa que  utilicemos
podrá  producir  artefactos  y  errores  de  medición.  Por  tanto,  será
nuestra  responsabilidad  la  supervisión  humana  del  resultado  y  su
corrección  a  posteriori,  siempre  y  cuando  el  programa  lo  permita
(Figs.  1  y  2).  Aunque el  uso de redes neuronales  supone un salto
cualitativo  con  respecto  a  la  aplicabilidad  y  operativización  de  la
segmentación  en  TC,  deberemos  usar  preferentemente  aquellas



clínicamente validadas y que idealmente hayan demostrado su valor
pronóstico. En nuestro conocimiento, los programas de código abierto
no  cuentan  con  la  aprobación  para  uso  clínico  de  los  organismos
reguladores (como la “Food and Drug Administration” de los EEUU) y
actualmente están relegados a los entornos de investigación, si bien
nos parece probable que esto se reconsidere en un futuro cercano. 

CONCLUSIONES
La segmentación de imágenes de TC es un proceso accesible, pero
para  efectuarlo  adecuadamente  necesitaremos  conocer  la  región
anatómica a estudio, el protocolo de medición y las limitaciones de
cada programa. 
Disponemos de una amplia variedad de programas de fácil acceso,
dentro de la cual destaca el 3D Slicer por su potencia y desarrollo
continuo,  sus  múltiples  posibilidades  de  segmentación  tanto
semiautomática como automática, bidimensional y tridimensional, y
su  valor  pronóstico.  Seguidamente  contamos  con  Horos,  un  visor
DICOM  que  permite  una  precisa  segmentación  bidimensional  por
umbrales. Si no conseguimos adaptarnos a estas opciones, contamos
con ImageJ y CoreSlicer,  dado que estos programas presentan una
imprecisión razonablemente pequeña o de limitado impacto clínico y
han  demostrado  tener  capacidad  pronóstica.  En  segmentación
automática, creemos que AutoMATiCA se muestra de elección por su
precisión  y  número  de  estudios,  si  bien  su  implementación  se  ve
limitada  al  necesitar  ciertos  conocimientos  de  programación  en
lenguaje Python. 
Actualmente estamos viviendo un auge del análisis de composición
corporal en poblaciones clínicas, pero aún queda mucho camino por
recorrer.  Dado el  continuo  desarrollo  de  programas y  “plugins”  de
segmentación para imágenes de TC, son esperables futuros trabajos
de  investigación  que  profundicen  en  la  relación  entre  distintos
programas  y  tipos  de  estudios  de  imagen,  así  como  en  sus
implicaciones diagnósticas.
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Tabla  I.  Descripción  de  los  principales  programas  informáticos
semiautomáticos de código abierto para segmentación
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Hor
os

Image
J
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cer
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ITK-
Snap
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operativos

Windo
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Mac OS
Linux

Mac
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Linux

Window
s
Mac OS
Linux

Window
s
Mac OS
Linux
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3DVR:  renderización  tridimensional;  3D:  tridimensional;  DICOM:
Digital Imaging and Communication in Medicine; MPR: reconstrucción
multiplanar.



Tabla II. Principales comandos en Mac OS de programas informáticos
semiautomáticos de código abierto para segmentación

Horos:
• Ventana de tejidos blandos: 1
• Marcar como imagen principal (⌘ + k)
• Mover (m + desplazar ratón)
• Aumentar (botón derecho del ratón)
• Contraste (w + ratón arriba o abajo)
• Polígono cerrado (c)
• Pincel (b)
• Información de ROI (⌘ + i)

CoreSlicer 1.0:
• Ventana de tejidos blandos: 3
• Centrar imagen: 0
• Pincel: q
• Borrador: w
• Ocultar segmentación: shift (mayúsculas)
• Deshacer (⌘ + z)
• Rehacer (⌘ + shift + z)
• Seleccionar tejido de segmentación (subir / bajar): a / s 

ROI: region of interest; ⌘: tecla comando.



Figura  1.  Resultados  de  la  segmentación  tridimensional  (versión
“rápida”) de una imagen DICOM de TC abdominal en 3D Slicer 5.6.2 y
el “plugin” Total Segmentator (11), basado en la inteligencia artificial
homónima de Wasserthal y cols. (10). Para simular los resultados de
un protocolo Alberta, se han modificado la opacidad y los colores de
las  segmentaciones  de  tejido  muscular,  tejido  adiposo  subcutáneo
(SAT) y tejido adiposo visceral (VAT). Nótese la tridimensionalidad de
la segmentación al reducir  la opacidad de las capas en la esquina
superior  derecha.  Nótese  también  la  presencia  de  pequeños
artefactos, como contabilizar tejido adiposo renal como VAT o tejido
adiposo  paravertebral  o  intermuscular  como  SAT,  que  podrán
eliminarse manualmente a posteriori. 



Figura 2. Resultados del algoritmo de segmentación bidimensional de
una imagen DICOM de TC abdominal en Core Slicer 1.0. Nótense los
errores en la segmentación semiautomática (A). B. La segmentación
se  ha  editado  y  se  ha  creado  una  región  de  tejido  adiposo
intermuscular  (IMAT),  ambos procesos realizados manualmente con
herramientas incluidas en su interfaz gráfica (GUI).  Nótese que los
colores  utilizados por  Core Slicer  1.0  de forma predefinida son los
mismos del protocolo Alberta. 


