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1. Resumen 

En la última década, se ha desarrollado una herramienta que podría disminuir sustancialmente 

el tiempo que demora en realizarse el proceso de planificación de tratamientos en radioterapia. 

La autosegmentación basada en atlas permite la segmentación automática de volúmenes y 

órganos de riesgo, tomando como referencia uno o más atlas anatómicos de diferentes áreas 

anatómicas, los cuales han sido aprobados por expertos. Este trabajo busca sistematizar una 

búsqueda de información respecto al funcionamiento de sistemas de autosegmentación 

disponibles para planificación en radioterapia, recolectando artículos en las plataformas de 

Pub Med y la International Journal of Radiation Oncology, Biology, Physics. 

Varias compañías han desarrollado sus propios sistemas de autosegmentación, los cuales 

pueden ser extensiones de sus propios software de planificación de tratamiento, como 

Precision de Accuray o SPICE de Philips; o puede ser un programa que corre 

independientemente, como ABAS de Elekta. Cada uno de estos sistemas realiza la 

delimitación de estructuras de distinta manera, ya sea censando la intensidad de las 

estructuras en las imágenes o mediante modelos probabilísticos; y deciden de diferente 

manera la cantidad de atlas a utilizar en la delimitación, pudiendo usar un solo atlas o la fusión 

de varios atlas distintos.  

Estos sistemas pueden realizar delimitaciones consideradas aceptables en un tiempo 

considerablemente menor que un profesional de manera manual, permitiendo que se agilice 

el proceso de planificación del tratamiento, pudiendo condensar en unos pocos minutos el 

trabajo de horas o, incluso, días. 

Palabras clave: Planificación de tratamiento; autosegmentación basada en atlas; delimitación; 

órganos de riesgo; software. 
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2. Abstract 

In the last decade, a tool has been developed that could substantialy decrease the time it takes 

to complete the treatment planification process in radiotherapy. Atlas-based autosegmentation 

allows automatic contouring of volumes and organs-at-risk, using one ore more anatomic 

atlases, previously approved by experts, as references for the different structures. This review’s 

objective is to sistematize the search of Information concerning the way that commercialy 

available autosegmantation systems work, collecting different studies from PubMed and the 

International Journal of Radiation Oncology, Biology, Physics. 

Various companies have developed their own autosegmentation tools, which can be 

extensions of their own treatment planning systems, like Accuray’s Precision or Philips’s 

SPICE; or can be a different software which runs independently, like Elekta’s ABAS. Each one 

of these systems contours volumes in different ways, which can be sensing the intensity of the 

structures in the images or through probabilistic approaches; and decide differently the amount 

of atlases that are going to be used for contouring, allowing the use of 1 atlas or the fusion of 

various other atlases.    

This softwares can make contourings that have been deemed aceptable for clinical usage, in 

a considerably lower span of time tan manual contouring, allowing for an optimization of the 

time it takes to do the treatment planning process, condensing the work of hours, even days, 

to just a few minutes.    

Key words: Treatment planning; atlas based autosegmentation; contouring; organs at risk; 

software. 
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3. Introducción 

Para la planificación en tratamientos de radioterapia, se requiere la delimitación de volúmenes, 

tanto de órganos de riesgo como de los respectivos volúmenes de tratamiento (GTV, PTV, 

etc), con el fin de evaluar la cantidad de dosis que recibirán dichas estructuras una vez 

planificado el tratamiento, debido a esto, esta delimitación de estructuras debe ser lo más 

precisa posible, de manera que los órganos de riesgo reciban la menor cantidad de dosis que 

se pueda. Este contorneo de estructuras se realiza, normalmente, de manera manual, con 

apoyo de atlas de segmentación, que corresponden a sets de imágenes ya delimitadas de 

pacientes únicos y previamente aprobados y revisados por médicos radiólogos, oncólogos, 

etc. Dichos atlas contienen información concerniente a los límites de estructuras, como pueden 

ser órganos o grupos ganglionares, y/o su relación a distintos hitos anatómicos en distintas 

regiones de interés [1,2].  

El proceso de contorneo manual consume mucho tiempo, ya que se debe ir delimitando corte 

por corte de la manera más precisa posible, llegando a tomar hasta días de trabajo cuando los 

cortes del scanner de simulación son muy delgados. Una solución a este problema es el uso 

de sistemas de autosegmentación, los cuales, como dice su nombre, permiten la 

segmentación automática de los volúmenes de las estructuras presentes en la región de 

interés [1,2].  

Existen dos tipos de softwares de autosegmentación, basados en atlas y basados en deep 

learning, aunque estos últimos son más bien escasos, dado que es una tecnología que se está 

desarrollando en esta área desde hace relativamente poco tiempo. La diferencia entre estos 

dos tipos de sistemas radica en cómo se le entrega la información al software para ‘entrenarlo’ 

y la manera en que realizan la delimitación como tal [1,2,3]. 
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Los sistemas basados en deep learning utilizan redes neurales profundas con múltiples niveles 

relacionados entre sí, con el fin de determinar las características del set de datos entregado y 

para establecer las relaciones que existen entre sus partes. Estos algoritmos son ‘entrenados’ 

mediante el registro de sets de imágenes con sus estructuras ya delimitadas, las cuales el 

software va a procesar, analizando, abstrayendo y perfeccionando la información a medida 

que se le ‘entrena’ entregándole más imágenes. Para delimitar las imágenes de un paciente, 

se utiliza esta base de datos para crear una imagen simulada, la cual será iterada y comparada 

con la imagen original hasta lograr que sea lo más similar posible a esta [1,3,4].  

Por otro lado, la función de los sistemas basados en atlas consiste en deformar no-linealmente 

las imágenes del atlas hasta que sean similares a la imagen entregada al software, proceso 

denominado como registro de imagen, que es la aplicación de una transformación a las 

imágenes del atlas para que se correspondan con las imágenes del paciente [3]. Hay que tener 

en cuenta un factor importante, y es que, si bien un solo atlas puede que se adapte bien y sea 

similar a algunos pacientes, también puede que sea muy diferente a otros. Debido a esto, 

dichos sistemas poseen una recopilación de diferentes atlas (multi-atlas), esto con el fin de 

cubrir posibles variantes anatómicas que puedan presentar los pacientes. De esta manera, 

para la delimitación, puede ser utilizado un solo atlas, fusiones de los diferentes atlas o 

imágenes aisladas de estos que sean más similares a las imágenes del paciente [2,3]. Existen 

en el mercado varios software de planificación con herramienta de autosegmentación basada 

en multi-atlas, como ABAS de Elekta, SPICE de Phillips, Precision de Accuray, entre varios 

otros. 
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4. Objetivos 

     4.1. Objetivo general 

- Sistematizar una búsqueda de información respecto al funcionamiento de sistemas de 

autosegmentación disponibles para planificación en radioterapia. 

      4.2. Objetivos específicos 

- Caracterizar aspectos técnicos de los sistemas de autosegmentación, tales como la 

naturaleza del registro de imágenes; determinación y optimización de la 

transformación; y uso de multi-atlas.  

 

- Caracterizar sistemas de autosegmentación disponibles en el mercado, su 

funcionamiento, precisión de estos y/o tiempo que demoran en realizar la delimitación 

de estructuras  
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5. Metodología 

     5.1. Recolección de información  

Se realizó la búsqueda de artículos en las bases de datos de las plataformas PubMed e 

International Journal of Radiation Oncology, Biology, Physics. Fueron recopilados estudios que 

no tengan más de 10 años desde su publicación, es decir comprendidos entre los años 2010 

y 2022. Se consideraron artículos originales publicados en base de datos científicas 

indexadas, en idioma inglés y español, que fueran realizados en cualquier parte del mundo, 

cuyo contenido hable respecto al funcionamiento de sistemas de autosegmentación basados 

en multi-atlas y/o de sistemas de este tipo que estén disponibles en el mercado. Se incluyeron 

estudios que hablen del método de registro de las imágenes, información respecto a los tipos 

de deformación que se pueden realizar, métricas de similaridad, optimización, fusión de atlas, 

tiempo que el software se tarda en realizar la delimitación de estructuras y precisión de la 

delimitación realizada por estos sistemas. Finalmente, se excluyeron estudios que tengan más 

de 10 años desde su publicación y estudios que ocupen algoritmos de registro deformable 

para hacer evaluación dosimétrica. Los criterios están desplegados en la tabla 9. 

Al realizar la búsqueda, se obtuvo un total de 104 artículos, de los cuales se excluyeron 

aquellos con títulos duplicados, quedando 101 artículos. Posteriormente, se procedió a la 

lectura de los títulos de los artículos, quedando 56 artículos, para luego realizar lectura de los 

abstract de estos, quedando 24 artículos. Finalmente, estos se leyeron en su totalidad, 

quedando 17 artículos. Además, se incluyeron otros artículos para complementar la revisión. 
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Criterios de inclusión 

1. Artículos originales en base de datos científicas indexadas, en idioma inglés y 

español 

2. Funcionamiento de sistemas de autosegmentación basados en atlas 

3. Sistemas de autosegmentación basados en atlas disponibles en el mercado 

4. Técnica  a. Registro rígido y afín 

b. Registro deformable 

c. Métricas de similaridad basadas en geometría 

d. Métricas de similaridad basadas en intensidad 

e. Optimización  

f. Fusión de atlas 

5. Precisión de la delimitación de diversos sistemas  

6. Tiempo en que dichos sistemas realizan la delimitación 

Criterios de exclusión 

1. Estudios con más de 10 años de antigüedad 

2. Estudios que ocupen algoritmos de registro deformable para realizar evaluación 

dosimétrica. 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Tabla 9, criterios de inclusión y exclusión.  

Esquema 1, diagrama de flujo. 
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Para la búsqueda en PubMed, se utilizaron los siguientes términos con operadores booleanos: 

- (atlas based autosegmentation) AND (radiotherapy)  

- (autosegmentation) AND (radiotherapy) AND (registration) 

- (autosegmentation) AND (radiotherapy) AND (deformable registration) NOT (dose 

evaluation) 

- (autosegmentation) AND (radiotherapy) AND (similarity)  

- (atlas based autosegmentation) AND (planning software) 

- (atlas based autosegmentation) AND (label fusion) 

- (atlas based autosegmentation) NOT (dose evaluation) 

Por otro lado, para la búsqueda en International Journal of Radiation Oncology, Biology, 

Physics, se utilizaron las siguientes palabras/frases clave: 

- Atlas based autosegmentation; radiotherapy image registration; similarity metric; label 

fusion; autosegmentation software; SPICE Philips; ABAS Elekta; Precision Accuray. 
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6. Revisión Bibliográfica 

     6.1. Aspectos técnicos de los sistemas de autosegmentación 

6.1.1. Registro de imagen 

Un elemento esencial dentro del funcionamiento de los softwares de autosegmentación, es el 

registro de la imagen, que corresponde a la determinación de la transformación que se debe 

aplicar al set de imágenes de la base de datos, con el fin de lograr similitud con el set de 

imágenes del paciente [1,2,5]. Para esto, se define una imagen fija, F (imagen del paciente), y 

una imagen deformable o móvil, M (atlas). Siendo esta última la que se alterará de acuerdo a 

un componente transformación espacial T [6]. 

6.1.2. Transformación 

T se puede definir como el mapeo de puntos del espacio de F respecto a puntos 

correspondientes dentro del espacio de M. T puede ser aplicado de dos maneras: 

- Global: T se aplica al volumen completo. Existen dos métodos: transformación rígida,  

que permite aplicar solamente rotaciones y traslaciones; y transformación afín, la cual 

permite escalar y torcer el volumen, además de las funciones que ya cumple la 

transformación rígida [5,6]. 

- Local: T se aplica a vóxeles individuales. A esta transformación se le denomina como 

deformable, no-rígida o no-linear, y permite el mapeo de tejido blando entre, por 

ejemplo, 2 adquisiciones de TC distintas del mismo paciente o en adquisiciones de 2 

pacientes distintos. La transformación deformable, finalmente, produce una imagen 

que representa el campo de deformación, donde se muestran los vectores de 

desplazamiento de cada vóxel individual [5,6]. Esto se puede apreciar en la imagen 1. 

 



 

14 
 

 

 

 

 

Entonces, T(x) dicta cómo se alineará y adaptará M(x) a F(x). Pero se necesita una manera 

de medir qué tan similares son ambos sets de imágenes posterior a la aplicación de T(x), por 

lo que todo esto se debe realizar en concordancia con una métrica de similaridad [2,5,6]. 

6.1.3. Métrica de similaridad 

Una métrica de similaridad es, como dice su nombre, un valor que nos permite cuantizar la 

concordancia entre la imagen fija y la imagen deformable una vez ya aplicada la 

transformación. Este parámetro es dependiente de varios factores, tales como la morfología 

de estructuras, diferencias de intensidad, puntos de referencia, etc.  

Existen diferentes métodos a partir de los cuales se puede obtener métricas de similaridad. 

Los más utilizados son: 

a. Método basado en geometría 

Consiste en establecer una referencia espacial para la selección del atlas a utilizar para la 

delimitación. Como lo que se requiere es delimitar órganos de riesgo, la referencia a utilizar 

serían parámetros que permitan comparar la estructura del set de imágenes de la base de 

datos con la del paciente, asumiendo relaciones entre ambos sets, que pueden ser entre 

puntos específicos o extensiones de superficie que se correspondan entre sí [2,5,6].  

  

Imagen 1, demostración de la 
transformación no-lineal obtenida 
del registro de M, a), en el espacio 

de F, (b. [5] 
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Para determinar la correspondencia entre puntos, se utiliza la ecuación 𝑅 =
∑(𝜌𝐴−𝜌𝐵)2

𝑁
 como 

métrica para el registro, donde se calcula la sumatoria de la diferencia cuadrada de las 

coordenadas de los puntos, dividido por el número total de puntos que se están evaluando. 

Lo que nos indica este cálculo es, finalmente, que tan distantes están los puntos entre sí. 

Mientras más cercano a 0 el valor que nos arroje, más cercanos y solapados estarán dichos 

puntos [5,6]. 

Por otro lado, la correspondencia entre superficies se realiza tomando una muestra de 

puntos de la superficie de la estructura del atlas (𝜌𝐴) y pedazos de superficie de la imagen 

del paciente, representadas como una superficie poligonal (𝑆𝐵). Se utiliza la ecuación 𝑅 =

∑ 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝜌𝐴,𝑆𝐵)2

𝑁
, donde 𝑑𝑖𝑠𝑡(𝜌𝐴, 𝑆𝐵) es la distancia mínima entre el punto 𝜌𝐴 y la superficie 𝑆𝐵. 

Esta ecuación para correspondencia de superficies se comporta de la misma manera que 

la ecuación para correspondencia entre dos puntos [5,6]. 

b. Método basado en intensidad  

Se basa en evaluar la similitud en la distribución de los vóxeles y los valores que tienen 

estos en la escala de UH, esto en un ROI que se corresponde entre ambos sets de 

imágenes, es decir, en el órgano de riesgo. Esta similitud se mide mediante diversas 

métricas de similaridad, de las cuales, las más usadas son la suma de diferencias 

cuadradas (Sum of Squared Differences o SSD), correlación cruzada (Cross Correlation o 

CC) e información mutua (Mutual Information o MI) [5,6]: 
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- SSD: Se rige bajo la fórmula 𝑆𝑆𝐷 =
∑(𝐼𝐴−𝐼𝐵)2

𝑁
, donde 𝐼𝐴 e 𝐼𝐵 corresponden a las 

intensidades de ambas imágenes y N es el número de vóxeles contenidos en el ROI. 

De la misma manera que la correspondencia entre puntos, este parámetro nos indica 

que tan distantes están los valores de intensidad entre ambas imágenes. Mientras más 

cercano a 0 sea el valor que nos entregue esta operación, más similares serán las 

intensidades de las imágenes. 

 

- CC: Consiste en calcular el producto entre las intensidades de ambas imágenes (𝐶𝐶 =

∑ 𝑀(𝑥) ∗ 𝑁(𝑥)), asumiendo que existe una relación lineal entre ambas intensidades, 

permitiendo que las diferencias de brillo y contraste no afecten demasiado al 

procesamiento de la imagen. Sin embargo, cambios en los valores de vóxel en 

cualquiera de las imágenes puede aumentar drásticamente el valor de la correlación. 

Para evitar este problema, la correlación se normaliza                                   

(𝐶𝑜𝑟𝑟𝑒𝑙𝑎𝑐𝑖ó𝑛 𝑐𝑟𝑢𝑧𝑎𝑑𝑎 𝑛𝑜𝑟𝑚𝑎𝑙𝑖𝑧𝑎𝑑𝑎 𝑜 𝑁𝐶𝐶 =
∑ 𝑀(𝑥)∗𝑁(𝑥)

√∑[𝑀(𝑥)]2 ∑[𝑁(𝑥)]2
), pudiendo tomar valores 

entre -1 y 1. Mientras más cercano a 1 sea el valor, más similares serán las 

intensidades entre imágenes. 

 

- MI: Tiene gran utilidad cuando los valores de intensidad de los vóxeles de las 

estructuras correspondientes difieren sustancialmente. Lo que hace es, en esencia,  

determinar en cada set de imágenes los vóxeles cuyo valor tenga más probabilidad de 

estar presente dentro de la región de interés, para luego realizar la correspondencia 

entre imágenes en base a dichos valores de probabilidad. 
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      6.1.4. Optimización 

Lo que se busca, finalmente, es encontrar los parámetros de transformación más eficientes 

para obtener una imagen cuya métrica de similaridad tenga un valor óptimo, es decir, que sea 

lo más parecida posible a la del paciente. Por ejemplo, para métricas basadas en geometría 

se utilizan, por lo general, procesos iterativos, realizando múltiples transformaciones hasta 

obtener un valor apropiado; o la utilización de modelos probabilísticos para ‘predecir’ qué 

transformaciones llevarían a una mayor similaridad [2,5,6]. 

Dentro de este proceso de optimización, es también importante determinar límites para que 

las delimitaciones no sean desproporcionadas y poco realistas, lo que se conoce como 

suavizado [2,5,6]. 

6.1.5. Multi-atlas 

El uso de un solo atlas puede llevar a imprecisiones en la delimitación de estructuras, debido 

a posibles variantes anatómicas que podría presentar el paciente. Por esta razón, se ha hecho 

común la existencia de softwares que poseen 2 o más atlas en su base de datos, es decir, 

están basados en multi-atlas. 

Lo que hacen estos software, es determinar cuál atlas es el más parecido al paciente, para 

finalmente aplicar el registro deformable. Para esto, a las imágenes de los atlas se les aplica 

a un registro rígido o afín, con el fin de compensar cualquier rotación o diferencia de 

posicionamiento que puedan tener con las imágenes de la simulación, se hace una medición 

de la métrica de similaridad y los atlas serán jerarquizados de mayor a menor de acuerdo a 

este valor. Finalmente, se le aplicará el registro deformable al atlas más similar o a los n atlas 

más similares [5,6]. 
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6.1.6. Fusión de imágenes 

Finalmente, tanto para uso de uno o más atlas, se realiza la fusión de imágenes. En el caso 

de un solo atlas, en cada iteración se fusionan los vóxeles correspondientes entre las 

imágenes, mientras que, para multi-atlas, se fusionan los atlas elegidos ya deformados y la 

imagen del paciente. Para decidir qué vóxeles se van a fusionar, se pueden utilizar dos 

métodos, mediante ‘votación’ o de acuerdo a métrica de similaridad [5,6]. 

La ‘votación’, corresponde a la cantidad de solapamientos que posee un solo vóxel de cada 

uno de los atlas registrados, entonces, a más votos, más solapamientos. El esquema de 

votación puede ser hecho de manera probabilística o restringida a una estructura o área 

particular. Si se hace de manera probabilística, la información fusionada de cada vóxel será 

medida y comparada, si tenemos un valor de 0, significa que no hubo correspondencia de 

información en el vóxel, mientras que, si el valor es 1, indica que se corresponde toda la 

información en ese vóxel. Por otro lado, si hacemos la votación respecto a estructuras 

particulares, por lo general se realiza ocupando los vóxeles al centro de dicha estructura o 

aquellos que tengan intensidades similares [5,6]. 

Si la fusión se hace de acuerdo a métrica de similaridad, se elegirán aquellas imágenes que 

presentes los valores óptimos de este parámetro, entonces, mediante un proceso iterativo, se 

retirarán de la fusión las imágenes con valores inapropiados, hasta que se alcance una 

similaridad que se estime correcta [6]. 
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     6.2. Algunos softwares disponibles en el mercado, su funcionamiento, precisión y/o 

tiempo de delimitación 

6.2.1. ABAS de Elekta 

ABAS es un motor de autosegmentación desarrollado por la empresa Elekta, el cual no tiene 

compatibilidad específica con algún equipo, es universal. Tiene la característica de poder crear 

atlas de manera manual, permitiendo la utilización de sets de imágenes de pacientes previos 

como atlas, pudiendo así delimitar tanto volúmenes de tratamiento como órganos de riesgo. 

ABAS, en su versión 1.0, permitía la utilización de un solo atlas para realizar la 

autosegmentación, sin embargo, en su versión 2.0,  se agregó una herramienta llamada 

Simultaneous Truth and Performance Level Estimation (STAPLE), que permite que el operador 

determine la cantidad de atlas a usar, delimitando cada atlas por separado para luego 

fusionarlos, generando una delimitación más precisa que usando un único atlas [7]. 

La autosegmentación se realiza en dos pasos, primero se realiza un registro deformable, 

utilizando la correlación cruzada (CC) como métrica de similaridad, y luego se realiza la fusión 

de imágenes [7]. El sistema cuenta con modelos específicos de diferentes órganos, como la 

próstata o estructuras de cabeza y cuello, los cuales toman en cuenta características como la 

elasticidad de las estructuras. Estos modelos son utilizados durante la realización del registro 

deformable [8]. 

Se han realizado estudios para determinar la precisión y tiempo de delimitación del software 

para casos de cáncer de mama y rectoanal [7]; y de cabeza y cuello, pleural y de próstata [8]. 
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En un estudio de Anders, L., et al, del año 2012, se evaluó la precisión de la delimitación de 

ABAS en sets de imágenes de cáncer de mama y rectoanal. En los casos de cáncer de mama, 

se utilizaron 3 sets como atlas, con mamas de distinto volumen, pequeñas, medianas y 

grandes, teniendo como volumen delimitado la mama completa + pared torácica. Estos atlas 

se utilizaron para delimitar 9 sets de pacientes distintas, primero utilizando los atlas del 

volumen que se corresponda con cada paciente y luego delimitando todas las pacientes con 

cada uno de los atlas [7]. Por otro lado, para autosegmentar casos de cáncer rectoanal, se 

utilizaron 4 sets de imágenes como atlas, 2 de pacientes femeninas y 2 masculinos. Se 

anotaron los resultados de 1 CTV, que corresponde a grupos de linfonodos iliacos internos, 

presacros y perirectales. Se delimitó a 12 pacientes en grupos de 6, separados por sexo. 

Finalmente, se realizó una evaluación utilizando STAPLE, para poder delimitar seleccionando 

los 3 atlas de cáncer de mama y los 4 atlas de cáncer rectoanal. Los resultados en coeficiente 

de Sorensen-Dice (CSD), una medida que indica la similitud entre un grupo de datos y otro, se 

pueden ver en las tablas 1 y 2 [7].  

 

Se interpretaron como aceptables aquellos casos en que se obtuviese un CSD > 0,7 y un 

logit(CSD) > 0,847, este último valor corresponde a la transformación logarítmica del 

coeficiente de Sorensen-Dice [7].  

Tablas 1 (izq.) y 2 (der.), resultados en CSD para delimitaciones de cáncer de mamas y rectoanal [7]. 



 

21 
 

En los casos de cáncer de mama, no se ve una variación sustancial en los valores obtenidos, 

sin embargo, cuando se realiza la delimitación usando los volúmenes correspondientes, la 

precisión tiende a aumentar, pero no es una variación muy grande. Por otro lado, en los casos 

de cáncer rectoanal, se puede apreciar que hay mayor precisión cuando se ocupan los atlas 

femeninos, sin mucha variación en la delimitación entre casos masculinos y femeninos. Lo 

mismo pasa cuando se usan los atlas masculinos, con la diferencia de que tiende a ser 

ligeramente más precisa cuando se delimitan pacientes femeninas. Para ambos casos, la 

mejor precisión fue lograda usando STAPLE y fusionando los 3 atlas de mama y los 4 de 

cáncer rectoanal. Las delimitaciones fueron consideradas aceptables [7]. 

Otro estudio, realizado por La Macchia, M., et al, en el año 2012, realizó una evaluación de la 

precisión y el tiempo de la delimitación de casos de cáncer de cabeza y cuello, mesotelioma 

pleural y cáncer de próstata, realizada por 3 softwares, entre los cuales se encuentra ABAS. 

Se delimitaron imágenes de 15 pacientes, 5 para cada uno de los casos, evaluando tanto 

delimitación de OARs como de volúmenes de tratamiento (CTV). Para los casos de 

mesotelioma, el CTV determinado fue el hemitórax afectado + zona de incisión de toracotomía 

para drenaje, mientras que para los casos de cáncer de próstata se determinaron 2 CTV, uno 

que comprende próstata y vesículas seminales (CTV1) y uno que corresponde al lecho tumoral 

y linfonodos pélvicos (CTV2). No se especificó la correspondencia de los CTVs de cabeza y 

cuello [8].  

Se midió el coeficiente de Sorensen-Dice, antes y después de realizar correcciones manuales 

a la autosegmentación del software. Los resultados se muestran en las tablas 3, 4 y 5 [8]. 

El tiempo que el sistema demoró en realizar la delimitación fue de 10’ 58’’ para cáncer de 

cabeza y cuello, 8’ 32’ para mesotelioma pleural y 14’ 51’’ para cáncer de próstata [8]. 
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Para las delimitaciones no corregidas, se obtuvo un valor promedio de CSD de 0,717 para los 

casos de cáncer de cabeza y cuello, de 0,847 para casos de mesotelioma pleural y de 0,8628 

para casos de cáncer de próstata. 

Llama la atención la sustancial diferencia en los valores de CSD entre los contornos corregidos 

y no corregidos de los casos de cabeza y cuello. 

Estructura CSD CSD 

corregido 

Estructura CSD CSD 

corregido 

CTV1 0,68 0,72 Mandíbula 0,89 0,9 

CTV2 0,84 0,85 Médula espinal 0,7 0,84 

Laringe 0,86 0,9 Glándula parótida der. 0,78 0,8 

Faringe superior 0,36 0,57 Glándula parótida izq. 0,79 0,8 

Faringe media 0,57 0,61 Cóclea der. 0,63 0,8 

Faringe inferior 0,65 0,71 Cóclea izq. 0,69 0,78 

Tiroides 0,73 0,81 Tronco encefálico 0,8 0,88 

Espacio masticador der. 0,8 0,85 Esófago 0,63 0,83 

Espacio masticador izq. 0,79 0,86 
Estructura CSD CSD 

corregido 

CTV 0,85 0,85 

Pulmón contralateral 0,95 0,97 

Esófago 0,68 0,69 

Corazón 0,88 0,9 

Intestino 0,77 0,87 

Hígado 0,93 0,93 

Riñón izq. 0,89 0,91 

Riñón der. 0,89 0,91 

Médula espinal 0,71 0,73 

Bazo 0,92 0,93 

Estructura CSD CSD 

corregido 

CTV1 0,86 0,88 

CTV2 0,77 0,87 

Recto 0,77 0,9 

Vejiga 0,93 0,95 

Intestino 0,83 0,89 

Cabeza femoral der. 0,94 0,94 

Cabeza femoral izq. 0,94 0,94 

Tablas 3 (arriba), 4 (abajo izq.) y 5 (abajo der.), resultados en CSD para delimitaciones de cáncer de cabeza y 
cuello, cáncer de próstata y mesotelioma pleural, respectivamente, antes y después de realizar correcciones 

manuales [8]. 
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6.2.2. Precision de Accuray 

El software de planificación Precision, de Accuray, posee una herramienta de 

autosegmentación basada en multi-atlas, la cual puede ser utilizada para tratamientos de 

cerebro, cabeza y cuello y pelvis masculina. Para la delimitación de cerebro, el software 

Precision dispone de 20 atlas basados en imágenes de Resonancia Magnética potenciadas 

en T1, con 139 regiones anatómicas cerebrales delimitadas. Mientras que, para cuello y 

cabeza, se dispone de 36 atlas basados en imágenes de Tomografía Computada. No hay 

información respecto a la cantidad de atlas disponibles para la autosegmentación de pelvis 

masculina, sin embargo, se sabe que están basados en imágenes de Tomografía Computada 

[9,10]. Este software es compatible con los equipos Radixact y Cyberknife de Accuray, para 

tratamientos de tomoterapia y radiocirugía estereotáctica, respectivamente. Tanto el software 

como los equipos están disponibles en la Fundación Arturo López Pérez (FALP). 

Precision aplica un método de registro basado en intensidad, utilizando la NCC como métrica 

de similaridad [11]. La medición se realiza comparando pequeños parches que se 

corresponden entre imágenes, por lo que la eficiencia de la delimitación no se verá muy 

afectada si los valores de intensidad de las estructuras en las imágenes del paciente difieren 

mucho de los valores de los atlas de los cuales dispone el sistema, ya sea por falta de 

homogeneidad de la estructura o artefactos [6]. La similitud es optimizada mediante iteraciones 

sobre todo el campo de la imagen, con un esquema de multi-resolución de grueso a fino, es 

decir, la imagen se submuestrea para obtener una imagen de resolución ‘gruesa’, para luego 

aumentar gradualmente la resolución en cada nivel de resolución, realizando 500 iteraciones 

por nivel, utilizando normalmente 3 o 4 [11]. 
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El software también permite seleccionar niveles de suavizado de la deformación, bajo, medio 

y alto, siendo el suavizado medio el que se recomienda utilizar y está seleccionado por defecto. 

El suavizado bajo se utiliza cuando se requiere una gran deformación, ya que permite mayor 

flexibilidad del campo de deformación, mientras que el suavizado alto disminuye la flexibilidad 

de la deformación y la hace más rígida, por lo que se recomienda su uso cuando las imágenes 

del paciente tienen una baja CNR y/o baja resolución espacial [11].  

El algoritmo del software selecciona y deforma los atlas morfológicamente más similares, para 

luego fusionarlos después de valorarlos de acuerdo a un esquema de votación, para 

consensuar la autosegmentación final [11]. 

La misma empresa desarrolladora, Accuray, evaluó la precisión de la autosegmentación del 

software Precision para estructuras de cerebro y cabeza y cuello, utilizando los sets de 

imágenes disponibles en la base de datos del software. Se midió la precisión de la delimitación 

realizada a cada uno de los sets de imágenes, descartando su uso por el sistema y utilizando 

los demás atlas para realizar la autosegmentación, método que se conoce como leave-one-

out cross validation, en inglés, o validación cruzada dejando-uno-fuera, en español. En las 

tablas 6 y 7 se pueden ver los resultados para cerebro y cabeza y cuello, respectivamente, 

representados como el error promedio de superficie, que es la diferencia de distancia entre las 

superficies de las estructuras en los sets de imágenes comparados [11].  

Se estimó que el tiempo aproximado de contorneo de estructuras cerebrales, hecho por un 

neuroanatomista, es de 4 días, mientras que el software genera las delimitaciones en 

aproximadamente 3 minutos [11]. 
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En el caso de las imágenes de RM cerebral potenciadas en T1, se obtuvo que el software tiene 

un error promedio de superficie de 0,5 mm para estructuras cerebrales centrales y de 0,9 mm 

para estructuras corticales. La estructura con menor error promedio de superficie fueron varias, 

entre ellas el quiasma óptico, putamen y tronco encefálico, con 0,3 mm, mientras que la 

estructura con mayor error fueron el giro postcentral, con 1,1 mm. 

Respecto a imágenes de TC de cabeza y cuello, el promedio del error promedio de superficie 

fue de 0,827 mm, sin tomar en cuenta estructuras corticales cerebrales, respecto a las cuales, 

al igual que en la delimitación de cerebro, se obtuvo que el error promedio de superficie es de 

0,9 mm. La estructura con menor error promedio de superficie fue el cerebro completo, con 

0,4 mm, mientras que la estructura con mayor error fueron las glándulas parótidas, con 1,6 

mm.  

Tabla 6, precisión de la autosegmentación de cerebro basada 
en imágenes de RM potenciadas en T1 (N=20). [11] 

Tabla 7, precisión de la autosegmentación de cabeza y 
cuello basada en imágenes de TC (N=36). [11] 
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6.2.3. SPICE de Philips 

Smart Probabilistic Image Contouring Engine, o SPICE, es el motor de autosegmentación de 

Pinnacle hasta su versión 9.4, software de planificación de tratamiento de la marca Philips, el 

cual es un software universal, es decir, puede funcionar para cualquier equipo, no solo de la 

marca Philips. Este motor utiliza una metodología hibrida para realizar el registro de las 

imágenes, tanto basado en atlas como basado en modelos, siendo este último un método 

basado en la utilización de representaciones tridimensionales de las estructuras de interés 

específicas [3,12]. Este motor es capaz de delimitar estructuras de cabeza y cuello, tórax, 

abdomen y pelvis masculina, las cuales están desplegadas en la tabla 8. Además, para evitar 

errores asociados a variaciones interpaciente, se han adicionado atlas que presentan algunas 

variantes anatómicas [13]. 

   

 

T
a
b
l
a 
3
, 

Tabla 8, estructuras disponible 
para la autosegmentación de 

SPICE. [13] 
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SPICE dispone de dos vías de algoritmos distintos, uno para delimitar tórax, cabeza y cuello; 

y uno para abdomen y pelvis masculina. A través de estas vías, la imagen a deformar será 

llevada a distintos algoritmos para procesarse, siendo 3 los pasos principales para ambos 

algoritmos, sin embargo, no son los mismos pasos [13]. 

La vía de tórax, cabeza y cuello consiste en, primero, un registro deformable de acuerdo a 14 

puntos de interés, con el fin de alinear la imagen del atlas con la del paciente, compensando 

diferencias en el posicionamiento. Luego, es aplicado un algoritmo de registro deformable 

llamado Enhanced Demons, que iniciará la deformación de órganos para, finalmente, dar paso 

a la realización del registro basado en modelo y el perfeccionamiento probabilístico. Lo que 

hace el registro basado en modelo, es suavizar la delimitación realizada por Enhanced 

Demons, utilizando modelos específicos de órganos y adaptándose a las características del 

paciente. En la imagen 2 se aprecia la diferencia entre la delimitación realizada solo por 

Demons (línea azul) y después de aplicar el registro basado en modelo (línea amarilla), siendo 

evidente el cambio, dado que en un inicio se solapaba parte de la mandíbula y se engloba un 

espacio considerable fuera de la glándula parótida.  Luego, la delimitación se termina de refinar 

mediante el uso de ‘límites de incertidumbre’, dentro de los cuales se puede deformar la 

imagen manteniendo valores óptimos de similaridad [13].  

 

 

 

 

 

Imagen 2, delimitación hecha por 
Enhanced Demons (línea azul) y 

luego del registro basado en 
modelo (línea amarilla). [13] 
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La segunda vía de algoritmos está destinada a la delimitación de abdomen y pelvis masculina, 

y parte con la realización de un registro afín, que rotará y escalará el atlas respecto al paciente, 

pero no habrá un buen solapamiento de las estructuras. Para corregir esto, se hace un  registro 

deformable, el cual posicionará de manera simultánea los distintos órganos y estructuras, 

utilizando mapas de probabilidad específicos para cada una de ellas. Finalmente, se aplicará 

un registro basado en modelos, para terminar de refinar la delimitación, de la misma manera 

que en la vía de algoritmos para tórax, cabeza y cuello, solo que sin aplicar los ‘límites de 

incertidumbre’ [13]. 

En un estudio de Zhu, M., et al, del año 2013, se realiza una evaluación cuantitativa y validación 

clínica del uso de SPICE para contornear estructuras de riesgo en cabeza y cuello, tórax, 

abdomen y pelvis masculina, en sets de imágenes de TAC de 125 pacientes de 7 centros de 

salud distintos, 3 centros europeos y 4 norteamericanos. Dichos sets de imágenes ya habían 

sido contorneados por expertos, para ser utilizados para planificar sus respectivos 

tratamientos. Se dispuso de 32 TAC de cabeza y cuello, 40 TAC de tórax, 23 TAC de abdomen 

y 30 TAC de pelvis masculina. Se comparó la delimitación realizada por SPICE y aquella de 

los expertos, utilizando el coeficiente de Sorensen-Dice (CSD) para cuantificar la precisión. 

Los resultados de este estudio están en los gráficos 1 a 4 [14]. 

Por otro lado, se hicieron mediciones del tiempo en que SPICE realizó las delimitaciones, 

demorándose, de manera aproximada, 11’ 6’’ para delimitar cabeza y cuello, 3’ 6’’ para tórax, 

6’ 36’’ para abdomen y 3’ 42’’ para pelvis masculina [14]. De acuerdo a los desarrolladores, 

Philips Electronics, durante las pruebas de fábrica del motor se obtuvo el tiempo en que este 

se demoraba en realizar las delimitaciones, siendo de 5’ 22’’ para cabeza y cuello (104 cortes), 

2’ 51’’ para tórax (107 cortes), 6’ 3’’ para abdomen (110 cortes) y 2’ 48’’ para pelvis masculina 

(99 cortes) [15].  
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Para las mediciones de cabeza y cuello, se obtuvo un valor promedio de CSD de 0,8014. La 

estructura mejor evaluada fue el cerebro, con un valor de 0,96, mientras que la estructura peor 

evaluada fueron los linfonodos submandibulares, con un valor de 0,7.  

Para tórax, se obtuvo un valor promedio de CSD de 0,8. Las estructuras mejor evaluadas 

fueron ambos pulmones, ambos con un valor de 0,95, mientras que la estructura peor evaluada 

fue la médula espinal, con un valor de 0,52.  

Para abdomen, se obtuvo un valor promedio de CSD de 0,9033. La estructura mejor evaluada 

fue el hígado, con un valor de 0.94, mientras que la peor evaluada fue el riñón izquierdo, con 

un valor de 0,85 (no aparece en el gráfico). 

Finalmente, para pelvis masculina, se obtuvo un valor promedio de CSD de 0,8075. La 

estructura mejor evaluada fue la vejiga, con un valor de 0,87, mientras que la peor evaluada 

fue la próstata, con un valor de 0,76. 

Gráficos 1 y 2 (arriba), 3 y 4 (abajo), representan los valores del coeficiente de Sorensen-Dice para cabeza y cuello, 
tórax, abdomen y pelvis masculina, respectivamente. [14] 
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7. Discusión  

El uso de motores de autosegmentación permite un ahorro sustancial de tiempo a la hora de 

delimitar estructuras de riesgo e, incluso, volúmenes de tratamiento, reduciendo el trabajo de 

horas, o incluso días, a unos pocos minutos, lo que implica que se agilice el proceso de 

planificación de tratamientos, permitiendo que se pueda planificar más pacientes en un tiempo 

menor [1,2,3]. Esto, claramente, también es beneficioso para los pacientes, quienes podrán  

empezar antes sus tratamientos. Tomando como referencia la delimitación de cabeza y cuello, 

un estudio determinó que el contorneo manual toma, aproximadamente, 2 horas y 46 minutos 

[14]. A SPICE y ABAS, que fueron aquellos sistemas en los que se evaluó en tiempo que 

demoran en delimitar imágenes de cabeza y cuello, les tomó, en promedio, 11 minutos y 2 

segundos, esto sin tomar en cuenta las mediciones de fábrica. Esto implicaría un ahorro de 

tiempo de 2 horas y 35 minutos, es decir, una reducción del 89,6%. 

Es complicado llegar a un consenso de qué es una delimitación clínicamente aceptable, ya 

que no existe una estructura fija, definitiva, con la cual comparar los valores de distancia 

promedio de superficie o coeficiente de Sorensen-Dice. Además, está documentado solo un 

estudio a gran escala con un sistema de autosegmentación basado en atlas, SPICE, utilizando 

TAC de 125 pacientes de 7 centros de salud distintos, 3 centros europeos y 4 norteamericanos. 

Dicho estudio está referido en esta revisión [14]. De todas maneras, realizar un estudio multi-

institucional con imágenes de pacientes de diversas regiones del planeta es complicado, dado 

que, al manejar grandes cantidades de información, se requeriría que múltiples expertos 

realicen la delimitación manual de estructuras para comparar aquellas realizadas por el 

sistema con contornos ‘verdaderos’, lo cual consumiría muchos recursos [14].  
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Estos sistemas, a pesar de lograr valores considerados aceptables de acuerdo a lo concluido 

en los artículos revisados [7,8,11,14], no se ven exentos a errores, los cuales pueden 

intrínsecos al uso de atlas para realizar las delimitaciones, la cantidad de atlas utilizados o a 

la métrica de similaridad utilizada por el software [2,3,5]. Debido  que no existe un atlas 

universal, la variabilidad interpaciente es un factor muy importante que tomar en cuenta, ya 

que no todos los pacientes van a tener características similares, lo cual puede deberse a 

variantes anatómicas, hipertrofias, presencia de endoprótesis, catéteres, etc. El uso de multi-

atlas es una manera de amortiguar este problema, fusionando delimitaciones hechas a 

distintos atlas para corregir dichas imprecisiones y obtener contorneos ‘promedio’, por lo que, 

mientras más atlas sean utilizados, más fidedigna será la autosegmentación realizada por el 

software [7,16]. Algunos motores, como SPICE, poseen atlas que presentan variantes 

anatómicas específicas [13], mientras que otros, como ABAS con STAPLE, permiten utilizar 

como atlas a pacientes planificados anteriormente y fusionar tantos atlas como se estime 

necesario [7,8].  

Por otro lado, la métrica de similaridad utilizada por el software también juega un rol importante 

en la precisión de la delimitación de estructuras, ya que, por ejemplo, si utilizamos una métrica 

basada en intensidad, aquellas estructuras que posean un bajo contraste en la imagen van a 

tener márgenes erróneos o incluso irreales, como puede pasar con estructuras como la 

próstata, el margen posterior de la vejiga, glándulas parótidas, glándulas submandibulares, 

quiasma óptico o estructuras cerebrales. De hecho, estas últimas, como en el caso de 

Precision de Accuray, son delimitadas utilizando imágenes de resonancia nuclear magnética 

potencidas en T1 [9], ya que, debido a su buena resolución de contraste, tiene la capacidad 

de discernir entre estructuras con relativa facilidad, permitiendo contornear estructuras que 

directamente no se pueden distinguir en una adquisición de TC, como pueden ser el putamen, 

globo pálido, núcleo caudado, hipocampo, tálamo, etc. 
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La calidad de la delimitación está también sujeta al consenso de los observadores, es decir, 

los profesionales a cargo deben estar de acuerdo con que la delimitación obtenida sea 

adecuada para la realización del tratamiento. Si no se llega a un consenso, se deberá realizar 

modificaciones manuales a las delimitaciones, lo cual aumentará la correspondencia entre 

imágenes [8,17]. Por otro lado, el tiempo que demore la realización de la delimitación va a 

depender también de qué tantas modificaciones sea necesario realizar [17].  

Dependiendo del desarrollador, estos equipos pueden ser universales o compatibles con 

equipos de la misma compañía desarrolladora. Por ejemplo, SPICE y ABAS son de uso 

universal, son compatibles con cualquier equipo, mientras que Precision es solo compatible 

con los equipos Radixact y Cyberknife de Accuray. Este es un factor importante que tomar en 

cuenta al adquirir uno de estos sistemas, ya que se podría estar comprando un software que 

no es compatible con los equipos disponibles en el centro. 
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8. Conclusiones  

Los sistemas de autosegmentación basados en atlas han tenido un gran desarrollo dentro de 

la última década, permitiendo la existencia de diversos softwares disponibles en el mercado, 

los cuales tienen la capacidad de delimitar estructuras anatómicas en un tiempo acotado y con 

cierto grado de precisión. Sin embargo, a pesar de ser los sistemas de autosegmentación más 

masificados, no son los más sofisticados. Esta etiqueta les corresponde a los sistemas de 

autosegmentación basados en deep learning [1,3].  

A grandes rasgos, los sistemas basados en deep learning tienen la capacidad de integrar la 

información entregada a su base de datos de manera autónoma, analizando, abstrayendo y 

determinando las relaciones entre sus partes, las cuales serán ordenadas y jerarquizadas en 

distintos nódulos y niveles, lo que se conoce como una red neural profunda [3,4,18]. Por 

ejemplo, si a uno de estos sistemas lo ‘alimentamos’ con imágenes de atlas de cabeza y cuello, 

este tomará sus diferentes estructuras, ya sea grupos de linfonodos, glándulas salivales u 

otras, y aislará su información, pudiendo determinar tendencias de diversas características, 

que corresponden a diferentes nódulos en la red, como su ubicación, dimensiones, extensión, 

estructuras colindantes, etc. Entonces, cuando se le entrega un set de imágenes para 

delimitar, ocupará aquella información abstraída previamente para crear una imagen simulada, 

la cual se comparará con las imágenes del paciente y se iterará hasta obtener una delimitación 

lo más cercana posible a estas [3,4,18].   
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En la Fundación Arturo López Pérez (FALP), se está implementando el uso de Limbus, un 

sistema de autosegmentación basado en deep learning, el cual tiene la capacidad de realizar 

la delimitación de imágenes de cabeza y cuello en menos de 3 minutos, con una precisión tal 

que apenas requiere de modificaciones manuales. 

Para finalizar, cabe recalcar que, independiente de la naturaleza del software utilizado para 

realizar la delimitación y qué tan confiable pueda ser el resultado del proceso, siempre es 

recomendable, si no imperativo, revisar los contornos y realizar ediciones manuales, si fueren 

necesarias, para que la delimitación de volúmenes sea lo más fidedigna posible. Si bien las 

delimitaciones se realizan en un tiempo acotado, es posible que algunas estructuras no queden 

bien delimitadas, viéndose alteradas ya sea por presencia de un tumor o por cambios 

posoperatorios. Si no existe una correcta revisión de las delimitaciones, puede que haya 

diferencias de volumen significativas entre la estructura real y lo contorneado, pudiendo alterar 

completamente la dosimetría. 
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10. Anexos: 


