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ANALISIS DE TEXTURAS EN RM EN MUSCULOS LUMBARES
PARA LA CUANTIFICACION DE LA SARCOPENIA

“La lente que ayuda al radidlogo a hacer medible lo invisible”
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Alfonso Iglesias Castafidon3, Mercedes Arias Gonzalez3
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3Unidad de Diagndstico por Imagen, Empresa Publica de Servicios de Salud Galaria, Servicio Gallego de Salud (SERGAS).
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m Bioestadistica

* Rigor
DATOS * Medicion de incertidumbre CONOCIMIENTO
En las Ultimas * Resultados reproducibles CLiNlCO
décadas la medicina = 3 1A
ha experimentado Descubre patrones complejos y
una auténtica /L-) o[\; relaciones no lineales en datos
=== de gran dimension

revolucion

Diagndstico precoz
Predecir evolucidon de
patologias
Personalizacion de
tratamientos
Reduccidn de carga de
trabajo de médicos

Resultados de
laboratorio
Registros clinicos
Imagenes médicas
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Parte I. Analisis de texturas en RM
¢ Qué es una textura en RM?
Flujo de trabajo para el analisis de texturas basado en RM
Preprocesado y segmentacion

Métodos de analisis de texturas. Primer orden, segundo orden y multiescala
De pixeles a decisiones: construccion de biomarcadores cuantitativos

Parte Il. Cuantificacion de la sarcopenia en RM
Sarcopenia
Caracterizacion muscular a partir del analisis de texturas
Mapa de probabilidad de grasa muscular
Estimacion del ratio grasa-musculo
Prediccion del nivel de sarcopenia

Lecciones aprendidas
Referencias




PARTE |

Analisis de
texturas




3 CONGRESO
DO NACIONAL

VALENCIA

20 - 23 MAYO 2026
PALACIO DE CONGRESOS

SEeRam &AM -

1. éQué es una textura en RM?

NOX ™ CARACTERISTICAS
Distribucién espacial Describe patrones de En RM, las texturas pueden DE TEXTURA
de las intensidades suavidad, aspereza, revelar cambios
fje los pixeles en una homogeneidad o microestructurales invisibles « Una caracteristica
imagen icid . i
g repeticion para el ojo humano es un’d.escrlptor
>_ numérico extraido
Q de una imagen
Transforma las -
Cada voxel se convierte . . . isti
RM s e . La RM cuantitativa permite Cada caracteristica
o ° en un namero, no solo ., .. captura un
Cuantitativa en pardmetros : una evaluacidn objetiva y o
bl un tono de gris ) aspecto del tejido
medibles reproducible
g
De pixeles a patrones, de patrones  Usan ejemplos (datos de entrenamiento) Métodos computacionales Modelos de
a predicciones — las imagenes para reconocer patrones, convirtiendo que aprenden relaciones MACHINE
cuantitativas proporcionan los datos de imagen en biomarcadores entre caracteristicas y LEARNING
cuantitativos resultados clinicos

objetividad a la radiologia




? R CONGRESO
&) NACIONAL

VALENCIA

20 - 23 MAYO 2026

JALACIO DE CONGRESOS

D s

Flujo de trabajo para el analisis de texturas basado en RM

0 Adquisicién de imagenes e Segmentacion de e Extraccion de e Analisis estadistico
y preprocesado la region de interés caracteristicas de texturas » Comparar las caracteristicas extraidas entre grupos,
Imagenes de RM ponderadas en T2 utilizando pruebas estadisticas y visualizaciones
apropiadas.
= Histograma * Seleccionar las caracteristicas mas representativas.
= Media * Definir una puntuacién combinando las

caracteristicas seleccionadas que se utilizaran como
indicador de la patologia.

* Evaluar la capacidad de la puntuacion para
discriminar entre grupos.

* Correlacionar la puntuacidn con indicadores clinicos.

= Varianza
Asimetria

= Matriz de Co-Ocurrencia de
Niveles de Gris (GLCM) e Evaluacion de los clinicos

= Matriz de Longitud de Carrera de .
Nivel de Gris (GLRLM) N w
RinkE

= Transformacion discreta Resultado
de Wavelet (DWT) del modelo

= Dimension Fractal (FD) 3
| | |
O
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Preprocesado y Segmentacion

PREPROCESADO

Conjunto de técnicas para mejorar la calidad y extraer informacion
relevante de las imagenes antes de ser analizadas.

¢Por qué es necesario el preprocesado?

Para asegurar que los datos son comparables y estan listos para ser analizados, ya que
impacta directamente en el rendimiento y fiabilidad de los modelos analiticos.

0

200 200

600 800 1000 600 800 1000

P.e. El brillo en una imagen afecta a los niveles de gris y puede alterar los resultados.

¢Como se puede resolver? ¢Cuales elresultado?

Imagenes sin sesgo por los
parametros de adquisicién o por
diferencias entre los escaneres.

Reduccién de ruido, normalizacion de
intensidades, estandarizacion,
redimensionado, ...

SEGMENTACION

Identificar y aislar |a regidon anatdmica de interés.

Manual Automatico
Radidlogos. *  Modelos de machine
Preciso, pero requiere learning o deep

mucho tiempo. learning.

il

La precision de los biomarcadores depende de una
segmentacion correcta.
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4.1 Métodos de analisis de texturas. Primer Orden

Primer _ i L.
Describen los pixeles individualmente
Orden

! Media
— Media: media de la intensidad de los pixeles en una regidn de la imagen.
—— Varianza: grado de desviacion de la intensidad de los pixeles alrededor de la media.
— Histograma: distribucion de la intensidad de los pixeles en la imagen (o en una region).
— Asimetria: asimetria del histograma: si las intensidades se inclinan hacia valores oscuros o claros.
— Entropia: medida de aleatoriedad o desorden de las intensidades.
Histograma

—— Energia: suma del cuadrado de los valores de los pixeles; refleja uniformidad.
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Métodos de analisis de texturas. Segundo Orden

Describen relaciones entre pixeles vecinos
Capturan la heterogeneidad e irregularidad

GLCM: Gray Level Co-occurrence Matrix estructural no visible para el ojo humano
GLRLM: Gray Level Run-Length Matrix

Primer orden Segundo orden Imagen 2 Primer orden Segundo orden
Histograma GLCM g Histograma GLCM

Imagen 1

HE 2 3 0 N 0 1 3

—_ | —_— '

- n - EIEE H B - BE

L] N Mo H R - I°3
Ima dif tes I “Los vecinos
magenes diferentes PERO 4 importan”
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Gray Level Co-Occurence Matrix (GLCM): “Analizando los vecinos
rl) GLCM Contraste
H é¢Como medimos la * GLCM cuenta con qué frecuencia Mide la variacidn local de las Z (i — )?P(i, ))
textura en una - 5 aparece un nivel de gris “al lado” intensid?des (es alto en tejidos i,j
imagen? de otro. heterogéneos).
Esuna matriz cuadrada P(i, j) Homogeneidad _PGH
Alta cuando la textura es i1+ i — |
donde cada elemento representa o, : Lj
- : ¢Qué podemos uniforme.
| ) la frecuencia con la que un pixel bt ir —»  Disimilitud
+ Nosolo son importantes con nivel de gris i aparece junto a — obtenera partir . .
los p|'xeles sino que el el d T de la GLCM? Mide la variacion local de Z li = jIPG, )
., ’ .. u!'l plxe. con mv,e_ €grisjauna intensidades ponderada por la ij L JIPAL)
también lo es la relacién distancia especifica (d) y una frecuencia (es alta en tejidos '
entre ellos. direccién (0) en la imagen. heterogéneos).

Correlacion
Mide la correlacion lineal entre niveles de gris

-t
5]
4]
1Y

. .- RN ¢ 2 2 . de pixeles vecinos
2 0 1 2
- 3 3 3 2 2
. .l—> 4 2 4 1 1 —» * BN =
] el s 5 s 0o 1 3 1 =0 <O LaGLCM transforma texturas invisibles para el
0 il T L |3 4 3 3 0 1 ojo humano en numeros que son comparables y

pueden utilizarse como biomarcadores
Imagen Pixeles de laimagen GLCM
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G Level Run-Length Matrix (GLRLM): “Analizando | inos”
ray Level nhun-Leng atrix . Nallizanao I0S vecinos
GLRLM Short y Long Run Emphasis 1 PG, ))
¢  GLRLM describe “runs”: secuencias consecutivas de pixeles con *  SRE. Alto cuando hay muchos “runs” cortos Nz I
. . . ] ., (tejido granulado)
el mismo nivel de gris en una direccion dada (6). - LRE. Alto cuando hay muchos “runs” largos lZP(i )2
* Esuna matriz cuadrada P (i, j) donde cada elemento representa éQué podemos (tejido uniforme) N )l
el ndmgro de veces que un “run” de longitud j aparece con nivel — obtener a partir —» Gray Level y Run Length Non-Uniformity ,
de gris i. de la GLRLM? * GLNU. Mide la variabilidad de niveles de l ;o
: , 3 P(i,j)
gris. Alto en tejidos heterogéneos N j

Ejemplo intuitivo: en una fila de intensidades (2,2,2,1, 1, 3), hay un " RLNU. Mide la variabilidad de longitud de

2
1
‘o , " . “runs”. Alto si los “runs” son inconsistentes — E ( E P(i,j)>
run” de 3 pixeles con valor 2, un “run” de 2 con valor 1y un “run N i

de 1 con valor 3 Low y High Gray-Level Run Emphasis 1 PG, ))
* LGRE. Enfatiza la contribucién de “runs” de ﬁz i2
nivel de gris bajo

. * HGRE. Enfatiza la contribucidn de “runs” de l . N2

. 1 4 2 2 1 ’ N ¢ nivel de gris alto N z PG )i

1 2 @2 0 0

2 3 2 2 lem Perce?tag(,e, (RP) _ ) Number of runs

2 2 2 9 0 Numero de “runs” normalizado. Sensible a la N
. 2 ‘4 S 1 . 0 =0° densidad de la textura

i a8 1 0
. 3[R o B2 b e "= GLRLM revela si un tejido habla en susurros

.. AN 4 4 2 cortos o en frases largas — y ese lenguaje puede

Imagen Pixeles de la imagen GLRLM predecir la enfermedad.
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Métodos de analisis de texturas. Multiescala

Describen los pixeles individualmente ﬂ

MULTIESCALA
Describen relaciones entre pixeles vecinos

N—

Exploran cdmo se comportan las texturas a diferentes niveles de resolucion.

* Las escalas finas capturan cambios microestructurales sutiles (p.ej. Infiltracion grasa).
* Las escalas mas amplias reflejan patrones globales (como atrofia o desorganizacién general).
* Combinar ambas ofrece una vision mas completa del estado del tejido.

Las wavelets pueden detectar cambios sutiles en la organizacién de las fibras musculares.

La dimension fractal puede cuantificar la pérdida de complejidad estructural.
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Transformada Discreta de Wavelet (DWT)

DWT descompone una imagen en diferentes niveles de detalle

Revela bordes, texturas y estructuras ocultas que el ojo humano no puede
percibir facilmente, al dividir la imagen en componentes de baja frecuencia
(estructura general) y componentes de alta frecuencia (bordes)

* Energia de cada sub-banda

* Entropia de cada sub-banda

* Estadisticos de textura (media, varianza,
Se puede aplicar en multiples niveles contraste,...) calculados en las sub-bandas

En 2D, genera sub-bandas:

= e = e = = = e e = e e e e e m e e e e e e e e e e e e

o LL (aproximacion) o HL (detalles verticales) / %
(e |
O LH (detalles horizontales) o HH (detalles diagonales) : DWT comple.menta los ana|IS.|S GLCMy GLRLM :
0 porque analiza la textura a diferentes niveles |
. . ! de resolucion !
Nivel 1 Nivel 2 | K
LL HL I
LL HL HL @ Cuantifica heterogeneidad a multiples escalas
. e LH | HH Es util para diferenciar tejidos con patrones granulados
Descomposmon o ., .
] (infiltracién grasa) de aquellos con estructuras mas gruesas
de la imagen (musculo sano)
LH HH LH HH - _
>>> Los Wavelets nos permiten diseccionar una imagen capa por
capa, destapando estructuras ocultas que definen |la patologia
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4.3.2 Dimension Fractal (DF)

La Dimension Fractal (DF) mide cémo de compleja es una estructura. Los fractales capturan tanto patrones irregulares
como semejantes que suelen exhibir los tejidos bioldgicos

'/ ______________________________________________________________________________ \\
L iComose  —» 1. Cubrir laimagen con una rejilla de cajas de tamafio & :
“ |
obtiene la DF? Box- counting 2. Contar cuantas cajas contienen parte de la estructura i

| . ~ .
3. LaDF se calcula a partir de la escala entre este conteo y el tamano de las cajasi

T DF = Estructurairregular,

heterogénea

, DF = Estructura simple,
homogénea

@ La Dimension fractal proporciona una escala
objetiva para capturar la heterogeneidad del
tejido mas alla de lo que percibe el ojo.

. log(N(e))
_E;_ _LI—IH:- log(1/¢)

Dimension

fractal
log(N(£))

log(1/g)

Imagen
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De pixeles a decisiones: construccion de biomarcadores
cuantitativos

De numeros a patrones De modelos a predicciones De predicciones a

biomarcadores
Homogeneidad GLRLM-Short Nivel de
GLCM Run Emphasis S sarcopenia < o,
Red Neuronal Arbol de decisién

Paciente 1
Paciente 2 o
° Estos modelos producen
® biomarcadores
+ cuantitativos, que
pueden ser utilizados
Modelo de Machine Learning para diagnéstico y
o NUEVOS 290009 deteccién temprana.
14 J PACIENTES Ul
] @ & Estos resultados
5/ Py \5 II objetivos complementan
Los algoritmos de Machine Learning buscan patrones en estos NIVEL de SARCOPENIA slaje de,l FEEEIEED |
valores para distinguir una region anatémica sana de una con € lejproltelelnEl
cierta patologia de los nuevos pacientes reproducibilidad.
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1. Sarcopenia

Pérdida progresiva de masa
muscular, fuerza y funciones,
relativa a la edad X

P bl 1

Un factor
de riesgo en el
envejecimiento

La deteccidon temprana es esencial
para promover intervenciones que
mitiguen su impacto en la salud

2

Cambios en el estilo de vida
Ejercicio fisico
Suplementos nutricionales

Su prevalencia es
alta en la poblacion

:

)
—So=D)o

Al

La resonancia magnética (RM) permite la evaluacién
de la composicidn del musculo y la infiltracidn grasa,
caracteristica de la sarcopenia

________________________________________

Modalidad no invasiva

*  Alta prevalencia de estudios de RM lumbares

Evaluacidn sistematica de |la atrofia de los
musculos paravertebrales y de la infiltracion grasa

~ 3 CONGRESO
NACIONAL

SEeRam BRERM &

5% —-13% > 60— 70 afios

11% — 50% = >80 afios

———

Potencial marcador
de sarcopenia
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Caracterizacion muscular a partir del analisis de texturas
Adquisicion y segmentacion de las imagenes éLas imagenes estan en la Extraccion de ¢Todas caracterizan
misma escala de grises? caracteristicas de los musculos? {Hay
Iméagenes RM ponderadas en T2 texturas de las regiones alguna diferencia
de interés de las entre las
Musculo sano No. no lo estan imagenes (musculos) caracteristicas de un
! musculo sano y uno
. Obtenemos las diferentes con sarcopenia?
Pixel — Min caracteristicas de texturas:
Max — Min
! * Caracteristicas
: de primer orden
oo - GLCM g
 DWT
- FD

@ python
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Caracteristicas de primer orden

Histograma de intensidad de pixeles Diagrama de caja de intensidad de pixeles

Musculo sano
! Musculo con sarcopenia

200 - =T

12000 A
175 4

10000 150 4

125 4

8000 4

100 4

Frecuencia

6000 1

Intensidad de pixeles

75 A

4000 50 4

2000 A 237

O-A"‘“ .

T T T T T
o] 25 50 75 100 125 150 175 200
Intensidad de pixeles

T T
Musculo sano Musculo con sarcopenia

Fig. Histogramay diagrama de cajas de la intensidad de los pixeles en un musculo
sanoy uno con sarcopenia a partir de imagenes de RM ponderadas en T2.

Escala de grises de las imagenes

Caracteristicas de primer orden

Musculo con

sarcopenia
Media 19.7 82.8
Desviacion tipica 22.4 37.6
Minimo 0 0
Maximo 172 201

Las caracteristicas de primer orden ya indican
la posible presencia de infiltracion grasa en el
musculo con sarcopenia
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GLCM: Gray Level Co-Occurence Matrix

La GLCM se puede visualizar como un mapa de calor.
Cada mapa de calor muestra con qué frecuencia la intensidad de un pixel (eje x) aparece al lado de la intensidad del
pixel vecino (eje y).

Colores mas oscuros = Mayor frecuencia de ese par

GLCM Healthy Muscle

(@) .,

Neighbor Pixel Intensity
-
(=]
|

i
o
L

w
=]
|

]
o
L

/

. T T
10 20 30
Pixel Intensity

2000

1750

1500

1250

1000

Frequency number

(b)

Neighbor Pixel Intensity

250 A

200 4

150 4

100 +

50 4

GLCM Sarcopenic Muscle

T T T
100 150 200
Pixel Intensity

160

140

120

100

Frequency number

Colores concentrados y mas oscuros
(menor intensidad de pixeles).
Refleja una textura de tejido
homogénea y organizada.

Colores mas dispersos y brillantes
(mayor intensidad de pixeles).
Refleja heterogeneidad, infiltracion
grasa y desorganizacion estructural.

Los mapas de coocurrencia revelan
diferencias ocultas en la microestructura
del tejido.

Fig. Analisis de texturas utilizando la Matriz de Co-ocurrencia de niveles de gris (GLCM): histograma
en 2D de laintensidad de los pixeles en comparacion con la intensidad de sus vecinos para (a) un
musculo sanoy (b) un musculo con sarcopenia a partir de imagenes de RM ponderadas en T2.
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Caracteristicas derivadas de la GLCM
GLCM Contrast - GLCM Correlation
A0uD0 —§— Normal Muscle | | | | ) —— Normal Muscle
, A . . StivEd -§- Sarcopenic Muscle | | —#- Sarcopenic Muscle
Mas alto en el paciente con sarcopenia, una senal de 0.8{—
. 20000
heterogeneidad.
10000 4 0.6 14—
~10000 041
Disminuye a medida que aumenta la distancia entre pixeles en ~20000 { -
ambos musculos. Cuando la distancia es pequefa, es similar ~30000 |
para ambos casos, mientras que cuando aumenta la distancia, o 5 1 fspixe. D?;iance 5 B 4 o 5 1 llspixei Dzot I
hay mayor correlacion en el caso del paciente con sarcopenia. GLCM Homogeneity GLCM Dissimilarity
45
—8— Normal Muscle —Q— Non’nal Muscle
0.4 4 | -®- Sarcopenic Muscle 40 1 —§- Sarcopenic Muscle .i.ifm{{++
35 + T ..."’.'!
Refleja que el musculo sano es mas uniforme que el 03 Pl
sarcopénico, ya que la homogeneidad es mayor 5 -l ."F‘ '
. . . . , 2 0.2 1 Zaot A
independientemente de la distancia entre pixeles. o P R s
0.1 10 4
‘.‘.."Wooooonmoooomn *1

Muestra que el musculo con sarcopenia es mas heterogéneo JINE 1'5,,,*8, D?ftance I EIE 1'5,,“,31 ;"t L
que el sano, al ser la disimilitud mas alta. Ademas, aumenta

con la distancia entre pixeles en ambos casos, pero mas
abruptamente en el caso con sarcopenia.

Fig. Variacion de las caracteristicas GLCM — contraste, correlacion, homogeneidad
y disimilitud — con la distancia entre pixeles, promediada a lo largo de cuatro
direcciones (0°, 45°, 90° , 135°) para ambos musculos.
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2.4 GLRLM: Gray Level Run-Length Matrix

= Normal Muscle
5 ] : mmm Sarcopenic Muscle

034 |

1024
o i
2
8 10ty

100 4—F

10—1 i

Gray Level Non Uniformity
Gray Level Variance 4
High Gray Level Run Emphasis
Long Run Emphasis 4
Long Run High Gray Level Emphasis
Long Run Low Gray Level Emphasis 4.
Low Gray Level Run Emphasis
Run Entropy 4
Run Length Non Uniformity
Run Percentage .
Run Variance
Short Run Emphasis 4
Short Run High Gray Level Emphasis
Short Run Low Gray Level Emphasis

Fig. Analisis de texturas utilizando la Matriz de niveles de corridas de gris (GLRLM). Comparacidon de diferentes caracteristicas basadas en la
GLRLM para un musculo sano y uno con sarcopenia a partir de imagenes de RM ponderadas en T2.

22
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Caracteristicas derivadas de la GLRLM

Short Run Emphasis = tejido granulado

High Gray-Level Run Emphasis = runs con intensidades altas

Run Length Non-Uniformity = runs inconsistentes Las caracteristicas GLRLM
Gray Level Non-Uniformity = textura heterogénea sugieren que el musculo

sarcopénico es mas heterogéneo,

Short Run High Gray Level Emphasis = runs cortos con intensidades altas .. ,
con un tejido mas granular,

Run Percentage = textura fragmentada colores mas claros y una
estructura inconsistente, senales
de infiltracion grasa, caracteristica

Long Run Emphasis = tejido uniforme de la sarcopenia.

Low Gray Level Run Emphasis = runs con intensidades bajas

Short Run Low Gray Level Emphasis = runs cortos con intensidades bajas

Long Run Low Gray Level Emphasis = runs largos con intensidades bajas

23
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2.6 Transformada Discreta de Wavelet (DWT)

La transformada de Wavelet muestra que la estructura del musculo con sarcopenia esta mas fragmentada.

Approximation (LL) Horizontal (LH) Vertical (HL) Diagonal (HH) Diagonal (HH)

Horizontal (LH) ” Vertical (HL)

Approximation (LL)
0 0
100 100 100
200 200

300

400

500

0 200 400

300

400

300
400
500

500

0 400

o
N
o
o

0 200 400

Approximation (LL) Horizontal (LH) Vertical (HL) Diagonal (HH) Approximation (LL) i Horizontal (LH) ’ Vertical (HL) Diagonal (HH)

100 - 100 100 100
200 A 200 200 1 200
300 . 300 300 . 300
400 - 400 400 1 400
500 | . . 500 500 A . . 500
0 200 400 0 200 400 0 200 400
(a) Paciente sano (b) Paciente con sarcopenia

Fig. Descomposicion de la imagen utilizando la Transformada Discreta de Wavelet para imagenes de RM ponderadas en T2 para (a) un
paciente sanoy (b) un paciente con sarcopenia.
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Dimension Fractal (DF)

La dimension fractal es sensible
al método de binarizacion

| N

Dependiendo del método de umbralizacion, un musculo con sarcopenia puede
parecer mas o menos Complejo, reflejando la heterogeneidad subyacente del tejido.

OTSU’S THRESHOLD LI’S THRESHOLD & MEAN THRESHOLD*

Separa la imagen en dos clases, maximizando la
varianza entre ellas.

La infiltracion de grasa en el musculo sarcopénico
puede ser omitida o mezclada, lo que crea una
superficie menos rugosa.

Son mas sensibles a intensidades
intermedias.

Puede destacar la heterogeneidad interna.

* En este caso, la DF coincide con ambos métodos.

FD musculo FDml’Jsculo FD misculo — FDml'lsculo
con sano con sano
sarcopenia

sarcopenia

Hay que tener cuidado con el método de

Textura mas compleja,
binarizacidon y su correspondiente interpretacion.

irregular y fragmentada
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Dimension Fractal (DF)

| N

. ” o
Musculo sano Musculo con sarcopenia
Mean threshold 0 Otsu threshold 0 Li threshold 0 Mean threshold 0 Otsu threshold Li threshold
200
400
600
de la
1000
y de Ia 0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000
0 Mean threshold o Otsu threshold o Li threshold Mean threshold Otsu threshold Li threshold
0 0 0
200 200 200 200 200 200
400 400 400 400 400 400
600 600 AT e 600 600 ‘ 600 m 600 ‘
e &
A
IR
800 80O 800 800 B0O 800
1000 1000 1000 4 1000 . . . 1 1000 . . . 1 1000 . . . §
0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000 0 250 500 750 1000
Mean threshold Otsu threshold Li threshold Mean threshold Otsu threshold Li threshold
12 ® Data 12 4 ® Data 2o ® Data 12 4 ® Data 12 4 ® Data 12 4 @ Data
—— Slope = 1.982 —— Slope = 1.999 —— Slope = 1.982 —_— = — = — =
Ca/ I Cu IO de |a 104 P! 10 P! 104 P 45 Slope = 1.986 ol Slope = 1.992 5 Slope = 1.986
T 8- T 8 T 8- T s T 8 T 84
- 2 -] = E3 =
g 61 B 8 8 g 6 g 6 g 64
| método d N N ] ] N N
con el método de N | N N N |
2 4 6 2 a 6 2 4 6 2 4 6 2 1 6 2 4 6
log(1/e) log(1/€) log(1/e) log(1/e) log(1/g) log(1/e)

Fig. Estimacion de la Dimension Fractal (DF) de imagenes de RM lumbar en dos pasos: (1) Binarizacion de laimageny de la region de interés
usando métodos de umbralizacion— la media, el método de Otsuy el método de Li; (2) Calculo de la DF usando el método de box-counting,
basado en la pendiente del grafico log-log del tamafo de la caja frente al conteo de cajas.
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Mapa de probabilidad de grasa muscular

Aunque no es una caracteristica de textura, esta segmentacion probabilistica ilustra como el modelado estadistico puede mejorar
la caracterizacion de tejidos.

Los Gaussian Mixture Models (GMM) asignan a cada pixel una probabilidad de pertenecer a un tejido muscular. Esto permite una
cuantificacion mas completa, especialmente en musculos heterogéneos afectados por la sarcopenia.

o GMM asume que la imagen esta formada por diferentes tipos de tejido, cada uno con diferente rango de intensidades,
que se distribuyen como una curva Gaussiana.

o Enlugar de tomar un umbral fijo, GMM estima varias curvas Gaussianas asociadas con diferentes tipos de tejido

Sarcopenic Patient

Healthy Patient Probability map (muscle mass) Alta probabilidad de ser

Probability map (muscle mass) 0

masa muscular

2 2001 08 200 500/ o Baja probabilidad de ser
tejido graso

400 400 0.6 400 400 A 0.6

600 600 - 54 600 600 4 =
Baja probabilidad de ser

i 800 800
= 800 02 02 masa muscular
1000 1000 - ' . i . . 1000 1000 4 . . . ' , Al.t.a probabilidad de ser
0 200 400 600 800 1000 Y 200 400 600 800 1000 e 0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000 o0 tej|do graso
(a) (b)

Fig. Mapa de probabilidad de masa muscular en muisculos lumbares a partir de imagenes de RM de:
(a) un paciente sano y (b) uno con sarcopenia, estimado por un GMM con 2 clases.
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Estimacion del ratio grasa-musculo

A partir de Gaussian Mixture Models (GMM) o algoritmos de clustering como k-means es posible estimar de forma cuantitativa el
% de grasa infiltrada en el musculo.

Este tipo de métodos permiten diferenciar cuantos pixeles del musculo se corresponderian con grasa y cuantos con masa
muscular.

De este modo, se puede obtener asi una ratio grasa/musculo, que serviria para relacionar con el grado de sarcopenia.
Este procedimiento seria analogo a la evaluacidn realizada por los radidlogos mediante la escala de Goutallier.

.
w »5 Numero de pixeles de grasa
e 4 %Grasa = 100 - -
B Numero de pixeles
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Prediccidon del nivel de sarcopenia

Estimacion
% grasa muscular

Media
Varianza

Caracteristicas GLCM
Caracteristicas GLRLM

Dimension fractal

XGBOOST

Nivel de sarcopenia
de cada paciente

Matriz de Confusion: muestra de test

True label
~
=
]
]
-
n

1 2 3
Predicted label

Las caracteristicas de texturas extraidas de las RM contienen informacién relevante sobre la infiltracion grasa muscular y
permiten estimar automaticamente el grado de sarcopenia mediante modelos de aprendizaje automatico
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Mensajes clave

E%D Meétodos de analisis de texturas: Las matrices GLCM, GLRLM, los Wavelets, y los fractales capturan heterogeneidad
y nos proporcionan una descripcion objetiva de las estructuras y patrones en la

imagen.
2
A2 Mas alla de lo que el ojo puede ver: Las técnicas de andlisis de texturas expuestas cuantifican patrones del tejido
-

que pueden resultar invisibles para los radidlogos.

\®

Sarcopenia como caso de estudio: Lainfiltracidn grasa y la desorganizacién microestructural pueden ser
capturadas mediante técnicas estadisticas en las imagenes de RM.

=1 I En busca de biomarcadores:  La RM cuantitativa se vuelve factible y permite una deteccion mas tempranay
un seguimiento objetivo.

{1 Q

La RM cuantitativa no sustituye al ojo del radiélogo — es una lente que hace . N\
medible lo invisible.
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