Vol. 19 - NUmero 1 - 2025 www.nutricionclinicaenmedicina.com
pp. 19-35 ©Nutricion Clinica en Medicina 2025

Recibido: 10/04/2025
Aceptado: 15/05/2025

Inteligencia artificial en el manejo

de la imagen en nutricion clinica:

Un nuevo horizonte lleno

de posibilidades

Artificial Intelligence in image management in
clinical nutrition: A new horizon full of posibilities

Juan José Lépez Gémez"? y Daniel A. De Luis Romdn'?

IServicio de Endocrinologia y Nutricién. Hospital Clinico Universitario de Valladolid. Espafia. >Centro de Investigacién
Endocrinologia y Nutricién. Universidad de Valladolid. Espafia

Cémo citar este trabajo

Lépez Gémez J] y De Luis Roman DA. Inteligencia artificial en el manejo de la imagen en nutricién clinica: Un nuevo
horizonte lleno de posibilidades. Nutr Clin Med 2025;19(1):19-35

Palabras

clave Introduccién y objetivos: La inteligencia artificial (IA) aplicada a la imagen
Inteligencia artificial, optimiza la evaluacién de la composiciéon corporal facilitando y agilizando
composicién corporal, la obtencién de informacién, ademds de plantear la existencia de nuevos bio-
desnutricion, marcadores. Esta revisién explora su aplicacién actual, la evidencia cientifica

obesidad, sarcopenia,

radiomica. existente y futuras lineas de desarrollo en este campo.

Fundamentos teéricos: Las principales técnicas de imagen en composicién cor-
poral son la ecografia, la tomografia computarizada (TC), la resonancia magnética (RM) y la absor-
ciometria dual de rayos X (DEXA). En este contexto, la IA a través de herramientas de aprendizaje
profundo mediante redes neuronales convolucionales permite extraer caracteristicas cuantitativas
(dreas, volimenes) y cualitativas (densidad, ecogenicidad) de las imdgenes, integrdndose con técnicas
de radiémica para generar biomarcadores precisos.

Aplicaciones especificas: La IA se utiliza para automatizar la segmentacion de imdgenes, con el objetivo
de delimitar de manera exacta los distintos compartimentos que definen la composicién corporal. Por
otra parte, potencia el andlisis de las caracteristicas de la imagen para valorar la calidad del ms-
culo o la grasa. Mediante distintos algoritmos se puede obtener informacién de imadgenes de ecografia
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(mediante algoritmos de umbralizacién multiple es posible clasificar dreas musculares, de infiltracién
grasa o fibrosis), TC (el andlisis del coeficiente de atenuacién ofrece un marcador de calidad muscu-
lar), RM (mediante técnicas Dixon o el mapeo T1 se puede discriminar la infiltracién grasa) o DEXA
(mediante modelado 3D de imégenes 2D), que nos pueden ayudar a realizar un diagndstico mds pre-
ciso, un tratamiento personalizado y una monitorizacién adecuada del tratamiento médico nutricional.
Conclusién: La integracion de la IA en el andlisis de imdgenes de composicién corporal promete trans-
formar el diagnéstico, tratamiento y el seguimiento nutricional, posibilitando intervenciones mds
personalizadas. Sin embargo, su integracién plena en la practica clinica depende de superar desafios
técnicos, éticos y regulatorios.
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Introduction and aims: Artificial Intelligence (AI) applied to imaging optimize
the assessment of body composition by facilitating and accelerating the

z\)/lt?(ler;it'g/nggglopenia acquisition of information, while also introducing the possibility of identifying
Eeee ‘ new biomarkers. This review explores its current applications, the existing

scientific evidence, and future lines of development of this field.

Theoretical Foundations: The main imaging techniques used in body composition analysis are
ultrasound, computed tomography (CT), magnetic resonance imaging (MRI), and dual-energy X-ray
absortiometry (DEXA). In this context, Al, through deep learning tools using convolutional neural
networks, enables the extraction of quantitative (areas, volumes) and qualitative (density, echogenicity)
features from images. These can be integrated with radiomics techniques to generate precise biomarkers.
Specific Applications: Al is used to automate image segmentation, aiming to accuratel delineate the
different compartments that define body composition. Additionally, it enhances the analysis of image
features to assess the quality of muscle or fat tissue. Through various algorithms, information can be
extracted from ultrasound images (e.g., using multi-thresholding algorithms to classify muscle areas,
fat infiltration, or fibrosis), CT (e.g., attenuation coefficient analysis as a marker of muscle quality), MRI
(e.g., using Dixon techniques or T1 mapping to detect fat infiltration), or DEXA (e.g., 3D modeling from
2D images). These tools can support more accurate diagnoses, personalized treatments, and appropriate
monitoring of medical nutritional therapy.

Conclusion: The integration of Al in the analysis of body composition imaging promises to transform
diagnosis, treatment, and nutritional monitoring, enabling more personalized interventions. However,
its full integration into clinical practice depends on overcoming technical, ethical, and regulatory
challenges.
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nutricional trasciende la mera medicién del peso
corporal, abarcando un andlisis detallado de las

La valoracién nutricional o la evaluacién cli- necesidades energético-proteicas del paciente,

nica de pacientes con enfermedades dentro del
dmbito nutricional presenta un nivel conside-
rable de complejidad debido a la variedad de
factores que pueden influir en estas patologfas
y al tipo de herramienta diagnéstica utilizada
para identificarlas. Actualmente, la valoraciéon
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asi como de su ingesta alimentaria'. También
incluye un examen separado de los diferentes
compartimentos del cuerpo, su funcionalidad y
la forma en que estas alteraciones se relacionan
con su causa primaria, frecuentemente vincu-
lada a mecanismos inflamatorios®>. Desde una



perspectiva morfofuncional, esta evaluaciéon
facilita la identificacién de desnutricion, obesi-
dad y sarcopenia, estableciendo las caracteristi-
cas particulares de cada tipo, teniendo en cuenta
que en ocasiones pueden solaparse®”.

En este marco conceptual, el andlisis de la com-
posicién corporal desempefia un papel esencial
en la orientacién del diagnéstico nutricional, al
considerar tanto la proporciéon de los diversos
compartimentos corporales (masa grasa, masa
muscular, agua y otros componentes), como la
calidad de los mismos. Esta informacién es fun-
damental para evaluar el impacto de la enfer-
medad desencadenante y la funcionalidad de
las estructuras afectadas. Ademads, una determi-
nacién precisa de la composicién corporal per-
mite guiar de manera efectiva el tratamiento del
paciente y supervisar los resultados de dicho tra-
tamiento®.

Las principales limitaciones de las técnicas de
imagen en la evaluacién de la composicién cor-
poral se encuentran relacionadas con la nece-
sidad de realizacién de pruebas especificas que
requieren del desplazamiento del paciente e
incluso de tener cierto potencial lesivo debido
al uso de radiacién como la tomografia com-
putarizada (TC) o la absorciometria de rayos X
(DEXA); del tiempo necesario para la recupera-
cién de datos a la hora de realizar segmentacién,
en el caso de las imagenes de las TC oportunistas,
y dela falta de validacién de nuevas técnicas mds
sencillas de realizar como la ecografia muscular
para la evaluacion tanto de la cantidad de masa
muscular o grasa, como en la deteccién y estan-
darizacién de caracteristicas cualitativas en su
evaluacién basadas en la propia imagen’.

La inteligencia artificial (IA) aplicada al dmbito
radioldgico tiene un impacto crucial en la opti-
mizacién de la atencién al paciente, abordando
aspectos como la seleccién del tipo de prueba
mds adecuada segtin la indicacién clinica y la
configuraciéon del protocolo de adquisiciéon en
funcién del tejido que se desea analizar. Ademads,
permite priorizar la realizacion de pruebas
segin la patologia subyacente del paciente.
En el caso de la evaluacién de la composicién
corporal, la IA desempefia un papel fundamental
en la localizacién e interpretacion de imégenes
obtenidas mediante diversas técnicas radiolégicas,
generando una evolucién en el andlisis de los

resultados obtenidos mediante estas pruebas diag-
nosticas®.

La integracion de la IA en las pruebas de imagen
dedicadas a la composicién corporal (ecografia
muscular y grasa en distintas localizaciones, la
TC y la resonancia magnética [RM]) ha permi-
tido avances significativos en la segmentacion
automatizada de las imédgenes. A través de téc-
nicas avanzadas como el aprendizaje automa-
tico (machine learning), el aprendizaje profundo
(deep learning), incluyendo las redes neuronales,
es posible analizar los diferentes componentes
corporales (grasa, musculo y otras estructuras)
de manera eficiente, obteniendo tanto pardme-
tros cuantitativos como cualitativos. Estas herra-
mientas también aprovechan el reconocimiento
de patrones y el andlisis de conjuntos de datos
a gran escala para procesar imdgenes médicas
de forma 6ptima. Ademds, estas aplicaciones
no solo aceleran la extraccién de caracteristicas
cuantitativas, sino que también evaltian aspectos
cualitativos, convirtiendo las imadgenes en datos
valiosos que mejoran la toma de decisiones clini-
cas. Esto se alinea con el concepto innovador de
la radiémica, integrando las capacidades analiti-
cas de la IA para facilitar diagndsticos mds pre-
cisos y tratamientos personalizados en el &mbito
de la composicién corporal®.

El propésito de esta revision es analizar los fun-
damentos del empleo de la IA en el estudio de
imdgenes radiolégicas relacionadas con la compo-
sicién corporal, examinar la evidencia disponible
sobre la aplicacién de diversas técnicas de IA en
este &mbito y, finalmente, proponer posibles rutas
para la investigacion y el desarrollo futuro de
estas herramientas.

Las técnicas de imagen mds comunes para eva-
luar la composicién corporal incluyen la eco-
graffa, la TC, la RM y la DEXA. La ecografia se
utiliza para generar imdgenes de tejidos a través
de ultrasonidos en diferentes localizaciones y
permite evaluar el musculo, la grasa subcuté-
nea y la grasa visceral dependiendo de la loca-
lizacién. La TC, por su parte, ofrece imdgenes
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detalladas de la distribucién de grasa y musculo,
aunque requiere exposicién a radiacién. La RM
proporciona imdgenes de alta calidad sin radia-
cién, lo que la hace ideal para analizar la com-
posicién quimica de los tejidos para diferenciar
entre grasa visceral y subcutdnea. Por tiltimo, la
DEXA es el estdndar de oro para medir la den-
sidad 6sea y la composicién corporal, siendo
ampliamente empleada en estudios clinicos para
evaluar grasa y masa magra’.

En el &mbito de la nutricién clinica y la obesidad,
estas técnicas son fundamentales para realizar una
evaluacién nutricional precisa, tanto para el diag-
nostico de patologias nutricionales como para la
prescripcién de un tratamiento médico nutricional
adaptado al paciente’. Ademds, son herramientas
indispensables para monitorizar los cambios de la
composicién corporal durante las intervenciones
nutricionales o los tratamientos farmacolégicos o
quirdrgicos en estas patologfas'®.

Los principales pardmetros evaluados en la com-
posicién corporal mediante imagen son el mus-
culo y la grasa. Estas técnicas permiten evaluar
tanto la cantidad de esos componentes como las
diferencias cualitativas en el tejido que puede
tener relacién con la enfermedad de base y con
las complicaciones relacionadas con estas'.

Mdusculo

En la determinacién de la masa muscular, las
pruebas de imagen se basan en la seleccién de
una zona determinada como un pardmetro subro-
gado de la masa muscular total™. Esto se realiza
mediante la determinacién de puntos de corte
especificos relacionados con determinadas varia-
bles prondsticas o diagnédsticas de otras patolo-
gias relacionadas'®; o mediante valores fuera de
la normalidad en grandes series en las que se
marcan los percentiles en funcién de la edad y el
sexo'. Por otra parte, la validacién de estas prue-
bas se suele realizar con pruebas de correlacién
con técnicas utilizadas para la evaluacion gene-
ral de la musculatura'>®.

La ecografia muscular evalta la masa muscular
a través del grosor muscular y del drea de distin-
tas zonas musculares; cada una de estas zonas
tiene una técnica de realizacién determinada; no
obstante, la mas generalizada es la ecografia del
musculo recto anterior del cuddriceps debido a
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su facilidad en la realizacién, y su implicaciéon
en la bipedestacién y la deambulacién'. La TC
evalda la masa muscular a través de la deter-
minacién de la masa muscular, de manera pre-
dominante en cortes abdominales, utilizando
musculos paravertebrales y abdominales; se
han utilizado distintas zonas para la evaluacién
de la masa muscular entre T10 y L5, aunque la
maés generalizada es la determinacién de la masa
muscular a nivel de L3 con el pardmetro masa
muscular esquelética o su indice ajustado por la
talla al cuadrado™. La DEXA permite la estima-
cién de masa muscular a partir del tejido magro
de las extremidades, aunque su uso rutinario
estd restringido debido a una menor disponibili-
dad y coste'. Por dltimo, la RM ofrece imdgenes
de alta calidad de la masa muscular de distintas
zonas, aunque se reserva principalmente a inves-
tigacién, dada la dificultad logistica y su menor
uso habitual®.

Tejido adiposo

La evaluacién del tejido adiposo mediante técni-
cas de imagen se basa en la localizacién y cuanti-
ficacién del tejido adiposo y su caracterizacién en
funcién del lugar donde se encuentra ubicado’.
De esta manera, es posible obtener medidas de
cantidad de tejido adiposo y utilizarlo como
monitorizacién de determinados tratamientos
nutricionales o farmacolégicos. El tejido adiposo
se puede cuantificar de manera directa enla zona
medida o utilizarlo como pardmetro subrogado
para estimar la grasa corporal total'®.

El tejido adiposo se puede evaluar mediante dis-
tintas técnicas de imagen. En el caso de la ecogra-
fia, la evaluacién del tejido adiposo subcutdneo
se puede realizar en cualquier localizacién, aun-
que no todas se encuentran estandarizadas para
esta medida; en este caso, a la hora de evaluar el
tejido adiposo visceral se puede realizar a nivel
de la grasa abdominal, dada la facilidad para la
localizacién de la grasa intraperitoneal; otra loca-
lizacién adecuada seria la grasa perirrenal”. En
la TC y en la RM, la cantidad de tejido adiposo
se puede estimar a través de la determinacién a
nivel abdominal, preferentemente a nivel lum-
bar, donde puede definirse mejor la grasa subcu-
tdnea de la visceral sin interferencias'®. El patron
oro para la determinacién de la grasa corporal
total serfa la DEXA pero, como se ha comentado
previamente, esta es una técnica no siempre



disponible, ya que requiere del aparataje y sof-
tware adecuados para su determinacién’.

Por otra parte, la localizacion de este tejido adi-
poso puede servir para evaluar otras caracteris-
ticas del paciente, como el riesgo cardiovascular.
De esta manera, el tejido adiposo localizado en
zonas subcutdneas se caracteriza como tejido
adiposo subcutdneo ,y en zonas intraperitoneal,
epicdrdica o perirrenal®? se caracteriza como
marcador de grasa visceral. La relacién entre
estos dos compartimentos se puede plantear
como un indicador de calidad. Ademads, indica-
dores como la infiltracién grasa a nivel muscular
pueden ayudar a evaluar la calidad muscular®.

Radiémica

Mas alld de la determinacién de la cantidad de
los compartimentos de la composicién corporal
(masa muscular, grasa y agua, principalmente),
una de las aplicaciones mds interesantes de las
pruebas de imagen en la evaluacién de la com-
posicion corporal es la caracterizacién cualita-
tiva de los componentes analizados. Este andlisis
de la calidad del musculo y de la grasa permite
evaluar biomarcadores funcionales que ayudan
a orientar el tratamiento y predecir las complica-
ciones. Estas caracteristicas pueden plantearse
dentro del concepto de radiémica.

La radiémica es una disciplina emergente en el
ambito de la medicina y la bioinformatica que
consiste en la extraccién cuantitativa de un gran
numero de caracteristicas (o features) a partir de
imdgenes médicas (como TC, RM o tomogra-
fia por emisién de positrones), con el objetivo
de convertir estas imadgenes en datos minables
que puedan ser analizados mediante métodos
estadisticos o de IA. Esta disciplina tiene aplica-
cién en multiples dreas médicas, pero su mayor
impacto se observa en la oncologia’. En el campo
de la composicién corporal, la generacién de
estos nuevos biomarcadores se puede realizar
a través de las caracteristicas observadas en el
musculo tanto en la ecograffa o la TC como en la
RM, y se relaciona con circunstancias relaciona-
das con la degeneracién muscular asociada a la
enfermedad o a distintas patologfas®. Por otra
parte, la radiémica de los compartimentos gra-
sos puede aplicarse a la evaluacién del riesgo
cardiovascular o el estado inflamatorio®.

La préactica de la radiémica implica diferentes
pasos: a) adquisicién de las imagenes; b) identi-
ficacién de regiones de interés; c) segmentacion
de los volimenes; d) extraccion de caracteristicas
cuantitativas y cualitativas; e) uso de caracteristi-
cas para generar una base consultable, y f) anélisis
de los datos para la prediccion de resultados’. En
varios de estos pasos y en su agregacién a otros
datos clinicos, laIA podria ser muy importante.

La IA es una rama informdtica que busca replicar
funciones cognitivas humanas, como el aprendi-
zaje y la toma de decisiones, mediante sistemas
computacionales. Dentro de la IA se distinguen
varios tipos principales: IA simbdlica, basada en
reglas légicas definidas; aprendizaje automadtico
(machine learning), que permite a los algoritmos,
ya predefinidos, mejorar con la experiencia y los
datos; y el aprendizaje profundo (deep learning),
una subcategoria de machine learning que utiliza
redes neuronales para procesar cantidades de
datos complejos, como imagenes médicas. Estas
tecnologfas pueden emplear enfoques supervi-
sados, no supervisados, semisupervisados o de
refuerzo, dependiendo del grado de interven-
cién humana en el proceso de aprendizaje®.

El machine learning en el andlisis de la imagen
suele utilizarse para aplicar algoritmos similares
a los utilizados por el personal humano entre-
nado con mayor rapidez. Mientras un humano
entrenado puede utilizar 10-15 minutos por caso,
un ordenador puede analizar la imagen en cues-
tién de segundos®*?. No obstante, a la hora de
evaluar parametros de calidad de la imagen o
segmentar en situaciones que se salen de la nor-
malidad, lo més utilizado son herramientas de
deep learning con redes neuronales®.

El deep learning es un subgrupo de machine learning
que utiliza redes neuronales (neural networks) arti-
ficiales que simulan el funcionamiento del cerebro
humano mediante nodos interconectados que
actian como neuronas. Estas redes, organizadas
en capas, son capaces de aprender relaciones com-
plejas entre los datos, no observadas previamente,
lo que les hace ttiles para tareas avanzadas como
el andlisis de imagenes. Dentro de este tipo de deep
learning se encuentran las redes neuronales con-
volucionales (convolutional neural network), que
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son una variante de las redes neuronales dise-
fiadas de manera especifica para tareas de visién
por computadora, como la clasificacién de ima-
genes. Estas redes utilizan operaciones de con-
volucion para analizar las relaciones espaciales
de los pixeles, reduciendo la complejidad y los
pardmetros necesarios en comparacién con las
redes tradicionales. Su eficacia ha superado en
algunos casos al rendimiento humano en la cla-
sificacién semédntica de las imdgenes. Las redes
completamente convolucionales son una adap-
taciéon de las convolutional neural network, dise-
fiadas para tareas de segmentacion semdntica a
nivel de pixel’. Estas redes reemplazan las capas
completamente conectadas por operaciones de
convolucién y deconvolucién, lo que permite no
solo identificar objetos en una imagen, sino tam-
bién localizar las regiones de interés. Una imple-
mentacién popular, la arquitectura U-Net, se
utiliza ampliamente en segmentacién biomédica
debido a su capacidad para combinar caracterfs-
ticas espaciales (cantidad) y semdnticas (calidad)
con alta precision®.

La IA y el andlisis radiémico estdn revolucio-
nando el campo del andlisis de la composicion
corporal al automatizar la segmentacién y andli-
sis de las imdagenes, reduciendo el tiempo necesa-
rio y aumentando la precisién. Estas tecnologfas,
ademds, pueden extraer caracteristicas cualita-
tivas de las imdgenes, como densidad muscular
o volumen de grasa, que se correlacionan con la

desnutricién, enfermedades metabdlicas y otros
trastornos. Esto no solo mejora el diagnéstico,
sino que también permite personalizar trata-
mientos y predecir complicaciones quirtrgicas y
médicas.

El desarrollo de algoritmos de aprendizaje pro-
fundo para medir la composicién corporal
presenta retos, como la necesidad de grandes
conjuntos de datos y la dificultad de generali-
zar modelos entre instituciones con protocolos
diferentes. Una solucién eficiente ha sido el uso
de aumentacién de datos, que amplia pequefios
conjuntos de datos mediante transformaciones
aleatorias de las imdgenes® (figura 1). Ello ha
permitido entrenar redes neuronales con menor
cantidad de datos y alta precisién. Modelos basa-
dos en arquitecturas U-Net han demostrado ser
altamente efectivos, logrando segmentar tejidos
como grasa subcutdnea, grasa visceral, mtsculo
y hueso en imdgenes de TC*. Gracias a su capa-
cidad de segmentacién precisa y a la aceleracion
que ofrece la aumentacién de datos, U-Net per-
mite desarrollar herramientas practicas para
andlisis de composicién corporal en diversas
dreas anatémicas. Esto lo convierte en una pieza
clave en aplicaciones biomédicas modernas®.

Las principales limitaciones a la hora de extrapo-
lar los resultados tanto de cantidad como calidad
muscular son, por una parte, el tiempo necesario
para realizar la localizacién y segmentacién de

Tipos de inteligencia artificial utilizados
para ¢l anilisis de imdgenes en
composicidn corporal en medicina

Inteligencia
Artificial

1 1
Machine
Learning

Figura 1. Técnicas de inteligencia artificial (deep learning) en tratamiento de imagenes en composicion corporal.
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los componentes musculares y grasos; y, por otra
parte, la variabilidad interobservador al localizar
las zonas de masa muscular y grasa y caracteri-
zar cualitativamente sus caracteristicas. En este
sentido, la IA ha venido a ayudar reduciendo el
tiempo de procesamiento y el desarrollo de nuevos
biomarcadores a partir del andlisis de laimagen.

El uso de la IA en el anélisis de imagen de com-
posicién corporal tiene multiples aplicaciones
que pueden ayudar al manejo del paciente desde
el punto de vista nutricional. En primer lugar, las
herramientas de IA ayudan a la automatizacién
de la segmentacién de imédgenes para la evalua-
cién cuantitativa de la composicién corporal; por
otra parte, el andlisis cualitativo de la imagen
permite el conocimiento de las caracteristicas de
los distintos compartimentos y su relaciéon con
la fisiopatologia de las distintas enfermedades.
Estas caracteristicas integradas posibilitan el
desarrollo de biomarcadores que ayudan al diag-
nostico temprano de las enfermedades nutricio-
nales, la monitorizacién de los tratamientos y el
desarrollo de nuevas dianas terapéuticas; por
altimo, estas caracteristicas pueden ayudar a
evaluar el prondstico relacionado con el estado
nutricional y metabélico de las distintas patolo-
gias de base del paciente.

La automatizacién en la segmentacién de prue-
bas de imagen para la evaluacién de la compo-
sicién corporal se basa en identificar y delimitar
compartimentos anatémicos (como la masa mus-
cular y el tejido adiposo) mediante distintos
niveles de intervencién: a) Técnicas manuales: el
observador delimita a mano cada estructura sin
ayuda del software; es la técnica utilizada habi-
tualmente por parte de los médicos especialistas
enradiologfa para la evaluacién de las imdgenes.
b) Técnicas semiautomadticas: el programa rea-
liza una deteccién preliminar de las estructuras
y el observador corrige cualquier error o impre-
cisién; esta técnica se puede realizar mediante
algoritmos cerrados basados en las caracteristicas

de laimagen o mediante la introduccién de la IA.
c) Técnicas automaticas: Los algoritmos identifi-
cany segmentan las estructuras de forma integra
sin intervencién humana.

El uso de la IA, especialmente a través de deep
learning y redes neuronales convolucionales, ha
permitido mejorar significativamente la calidad
y la rapidez de estas segmentaciones. Ademds
de permitir, por ejemplo, algoritmos avanza-
dos, pueden integrar pardmetros antropomé-
tricos (como peso, altura y edad) para construir
modelos 3D flexibles y correlacionarlos con la
morfologia del paciente®. No obstante, existen
diferencias en la evolucién de la segmentaciéon
en funcién de la técnica de composicién corporal
utilizada.

En la TC se han implementado modelos que,
al segmentar automadticamente tejidos especi-
ficos, alcanzan indices de exactitud muy altos
en segmentacién de musculo esquelético (coe-
ficientes Dice y Jaccard superiores a 0,94); en
tejido adiposo subcutdneo y visceral, estos coe-
ficientes también son elevados (por encima de
0,96)*. Estos datos indican valores superiores a
los métodos convencionales, dado que en estos
métodos la variabilidad interobservador podria
mostrar cambios diagnésticos en el 43 % de los
casos, mientras que con una IA entrenada se
producian resultados idénticos tras dos deter-
minaciones®. La evaluacién de la composiciéon
corporal se realiza habitualmente en el abdomen
anivel de L3. Aunque habitualmente se utiliza el
protocolo de Alberta parala segmentacion, existe
una variabilidad considerable en la ubicaciéon
del corte de la TC analizado (por ejemplo, utilizar
una tnica medida frente a abarcar el grosor total
de la vértebra), lo que puede inducir errores en la
extrapolacién de los datos™. Ademds, el grosor del
corte podria generar diferencias, especialmente
en las técnicas automatizadas, aunque estas varia-
ciones son minimas en el andlisis de tejidos blan-
dos®. La integraciéon de la IA permite procesar
tanto cortes aislados como el promedio de varios,
gracias a un entrenamiento previo, lo que agiliza y
mejora la precision de la evaluacién®.

La ecografia es una técnica mucho mds fécil de
realizar en la préctica clinica habitual; no obs-
tante, la segmentacién y generalizacién es mds
compleja debido a la dependencia del observa-
dor ala hora de realizar dicha segmentacién. La
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utilizacién de IA para la segmentacién de ima-
genes en pacientes con desnutricién relacionada
con la enfermedad ha demostrado ser, al menos,
igual de adecuada que el observador en algunos
estudios. Garcia-Herreros et al. demostraron que
la segmentacién automadtica realizada por una
herramienta de IA (PIIXMED™) tenia un coefi-
ciente de correlacién intraclase de 0,912 para la
grasa subcutdnea, 0,96 para el grosor muscular
y 0,99 para el drea muscular”. Por otra parte, se
evalu6 la utilizacién de otra herramienta IA de
segmentacién (Bat) compardndola con TC, y eva-
luando la relacién con el pronéstico; en este caso,
se observé una fuerte correlacion entre la TC
y la ecografia del recto anterior del cuddriceps
(r=0,67; p<0,01) y una mejora de los resultados
en relacién con la estancia media hospitalaria
(dreabajola curvade0,73; p =0,02)%.

En la RM existen miiltiples estudios de evalua-
cién de lesiones en distintas localizaciones (cere-
bro, abdomen o lesiones musculares) estudiando
la posicién y las caracteristicas de las lesiones de
cara a dirigir determinados tratamientos, por
ejemplo en lesiones hipofisarias®, pancreaticas*
o hepaticas*. Aunque la extraccién de métri-
cas de composicién corporal se ha realizado con
mayor frecuencia en imdgenes de TC debido a su
disponibilidad y rapidez, la precisién de la seg-
mentacion en RM es comparable. El hecho de que
muchos pacientes se sometan a estudios de RM
subraya la necesidad de desarrollar herramientas
especificas que puedan extraer de forma precisa
un conjunto completo de métricas de composi-
cién corporal a partir de esta modalidad*®. Dentro
de los tejidos segmentados, la grasa subcutdnea
resulta la méds sencilla de delimitar debido a su
forma geométrica simple. En contraste, la grasa
visceral y el muisculo esquelético presentan estruc-
turas morfolégicamente mds complejas, lo que
demanda una segmentacién mds cuidadosa y un
mayor entrenamiento de la herramienta. Resulta
especialmente importante mejorar la segmenta-
cién de la masa muscular esquelética mediante
RM, ya que hasta el momento solo se cuenta con
estudios aislados que han mostrado un desem-
pefio inferior en comparacién con la TC®.

La técnica de imagen en composicién corporal
menos estudiada probablemente sea la DEXA.
No obstante, existen distintos modelos de redes
neuronales para reconstrucciéon 3D a partir de
imdgenes de DEXA. Shepherd et al. utilizaron
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técnicas de machine learning para generar mode-
los tridimensionales, validdndolo con otros
métodos de imagen*. En este sentido, Leong et
al. describen el uso de redes neuronales con-
volucionales para entrenar un modelo con un
conjunto de datos etiquetado, obteniendo una
segmentacién precisa de los diferentes tejidos
y una estimacién volumétrica de grasa y masa
muscular®. Estos estudios se encuentran en fases
muy tempranas de desarrollo pero han demos-
trado una relacion de los biomarcadores medi-
dos con el sexo y la raza, ademads de con el riesgo
de mortalidad*.

La evaluacién de la composicién corporal se ha
beneficiado de la aplicacion delaIAy las técnicas
de radiémica. Estas metodologias permiten pro-
cesar y transformar imdgenes obtenidas mediante
técnicas no invasivas en datos cuantitativos alta-
mente precisos. Con algoritmos de segmentaciéon
automdtica y modelos de aprendizaje profundo,
es posible extraer caracteristicas de calidad de
los tejidos, como la densidad muscular y la distri-
bucién de grasa, lo que facilita el diagnéstico y la
monitorizacién de caracteristicas metabdlicas’.

El diagnoéstico de la calidad muscular o la eva-
luacién de la existencia de datos de atrofia o
mioesteatosis es uno de los puntos clave en la
caracterizacion a través de la IA. En esta situa-
cién, la IA puede permitir una evaluacién mads
precisa y estandarizada de la infiltracion grasa
en musculo esquelético a través de distintas
herramientas en las distintas pruebas de imagen
(TC, ecografiay RM)=.

Otro de los desafios en la evaluacién cualitativa
de la composicién corporal es el andlisis de la
masa grasa y su calidad. Debido a la alta variabi-
lidad del tejido adiposo visceral, el uso de algo-
ritmos de deep learning mejora la precision en su
evaluacién. Ademads, al considerar el prondstico
relacionado con el componente graso, la ratio de
grasa visceral a grasa subcutdnea, ajustado por
la superficie corporal, se ha vinculado con una
mayor supervivencia libre de enfermedad en
ciertos contextos oncolégicos*.

La ecografia, especialmente a través del analisis
delaintensidad de la imagen obtenida por ultra-



sonidos y la elastograffa de onda de corte, se pos-
tula como una herramienta de evaluacién de la
calidad muscular en el punto de atencién. Aun-
que la aplicacién de la IA en ecograffa estd atin
en fases emergentes, su incorporacién promete
optimizar la cuantificacién de la grasa intramus-
cular, reduciendo la variabilidad interobserva-
dor®. La evaluacién de la mioesteatosis a través
de la ecografia muscular se basa en la ecogeni-
cidad del tejido y la evaluacién de las distintas
escalas de grises para diferenciar el porcentaje
de masa muscular y de masa grasa dentro de la
region de interés marcada**. Estos pardmetros
ayudan a evaluar la funcionalidad muscular y su
evolucién durante un tratamiento a través de la
evaluacién de laimagen (figura 2).

Ademads de extraer el indice de masa muscu-
lar esquelética a través de la TC, laIA en la eva-
luacién muscular permite obtener pardmetros
adicionales que reflejan la funcionalidad del
musculo y que se correlacionan con la patolo-
gia subyacente, la necesidad de tratamiento y el
prondstico clinico®. Estos valores son: densidad
muscular esquelética, que se determina calcu-
lando el promedio del coeficiente de atenuaciéon
de la masa muscular total, excluyendo el tejido
adiposo inter e intramuscular; por otra parte,

la determinacién de la grasa muscular, que es
posible estimar gracias a algoritmos entrenados
mediante el porcentaje de grasa estimado den-
tro del musculo, detectando cambios en la ate-
nuacién. La tecnologia basada en IA facilita la
deteccién y cuantificacién tisular pero también
permite el fenotipado integral del paciente corre-
lacionando estas variables con el prondstico™. De
hecho, en el estudio desarrollado por Zambra-
no-Chaves et al. en 2024 se relaciona con el SMI
(evaluado como Z-score) con 268 fenotipos médi-
cos, mientras que la densidad muscular se rela-
cion6 con 340 fenotipos®'.

En cuanto a la evaluacién de la masa grasa, la
TC realizada en la ubicacién adecuada per-
mite identificar claramente una regiéon de
interés donde se distinguen el tejido adiposo
subcutdneo del visceral debido a las diferen-
cias en densidad e intensidad. La segmenta-
cién automadtica basada en IA facilita separar
estos compartimentos y generar variables que
cuantifiquen su cantidad y relacién®. Entre
las métricas empleadas se encuentran la adi-
posidad visceral, la subcutdnea y la ratio entre
ambas; asimismo, se han propuesto indicadores
adicionales como la atenuacién de la grasa en
cada compartimento®.
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Figura 2. Evolucion de la calidad muscular en un paciente en tratamiento de pérdida de peso previa a cirugia. Inicio (3 meses antes de la cirugia);
3 meses (1 semana tras la cirugia); 6 meses (3 meses tras la cirugia). FaTi: fat index; Mi: muscle index; NMNFi: no muscle, no fat index.
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La RM ofrece una excelente resolucion de tejidos
blandos, y técnicas como la secuencia Dixon, el
mapeo T1-T2 y la determinacién de la fracciéon
de grasa permiten cuantificar de forma precisa
la infiltracién grasa en el mdsculo. La integra-
cion de la IA en la RM mejora la segmentacion
automadtica de las imdgenes y la robustez de las
mediciones, lo cual permite una caracterizaciéon
detallada y reproducible de mioesteatosis®.

Ecografia

Existen distintas herramientas en estudio para
la segmentacién automadtica de la ecografia
muscular y evaluacién de la cantidad y calidad
muscular de distintos grupos musculares, princi-
palmente recto anterior del cuddriceps femoral.
Estas herramientas se hallan en distintas fases de
desarrollo pero se encuentran en su mayor parte
en proceso de investigacién y validacién®*.

La tinica herramienta que se encuentra en comer-
cializacién bajo licencia es PIIXMED™, de la
empresa DAWAKO MedTech®. Esta herramienta
facilita la extraccién de caracteristicas a partir de
imdgenes ecograficas convencionales en modo B
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(2D), permitiendo obtener valores concretos de dis-
tintos parametros dentro de una region de interés.
Con ella se realiza un andlisis detallado de la arqui-
tectura morfoldgica del musculo y se evalda su
calidad basandose en la ecogenicidad y en biomar-
cadores de la textura de la imagen. Entre las varia-
bles medidas se encuentran: variable de cantidad
(drea y grosor muscular; grosor de la grasa sub-
cutdnea) y variables de calidad muscular (dngulo
de penacién). Por otra parte, el sistema evalta la
distribucién de los niveles de gris de la imagen
mediante el andlisis de la matriz de no uniformidad
enniveles de gris. Valores elevados indican mayor
heterogeneidad en la distribucién de la intensidad,
lo que puede reflejar alteraciones en la calidad del
tejido muscular. Otro aspecto fundamental es la
aplicacién de un algoritmo de umbralizado mul-
tiple basado en el histograma de la ecogenicidad
y la intensidad de gris. Este algoritmo clasifica los
pixeles de la imagen en tres categorias: musculo,
grasa, otras estructuras complejas como coldgeno,
tejido conectivo y fibrosis. Cada uno de estos indi-
ces se expresa en porcentaje proporcionando una
medida cuantitativa de la calidad muscular a nivel
de tejido””. Un ejemplo de informe de esta herra-
mienta se puede observar en la figura 3.

La evaluacion mediante esta herramienta per-
mite diferenciar la calidad del musculo entre

1] T T

Mina [Pt nfip of P s e (aPur sl f P S Minart Fibub Yrnfy il P Sumam

" - L " .3 E - - u
Esclerosks Lateral Amilotréfica

Hombre &1 afies
IMC: 36,56 kg/m® AF 5.3°

ML AT T, PARSARAL TR

[P A [
Futuatas g i Posston g 1) F T an
Sefuim b ko fond K Subas A s Subatnin L Pl B Lo
L e e LE 2] [r— o Ak W e P s ] 15
[ ] WA ey By long ol = i e i ot
F PG P b M0 T g g = e i il i sl e
= Tnarsperrar P
iy i Tt o iR Crorvs wrciomed |

3 Doy e e F1.Y o 1]
Wy Fehi e ] 1]

Loy P bowrs fomy

L1

Figura 3. Diferencias en la cantidad y calidad muscular evaluada mediante una herramienta de inteligencia artificial aplicada a ecografia de musculo
recto anterior del cuadriceps. AF: angulo de fase; FaTi: fat index; Mi: muscle index; NMNFi: no muscle, no fat index.
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pacientes con deterioro de la funcién muscular
y aquellos que no*. Ademds, esta herramienta
permite evaluar los datos de monitorizacién de
pacientes sometidos a suplementacién artificial
de diferentes tipos*’*.

Tomografia computarizada

La evaluacién de la composicién corporal
mediante TC puede abordarse de dos maneras:
a) TC oportunista en la que se aprovechan de una
TC realizada por otra indicacién clinica. En estos
casos, la limitacién principal es la imposibilidad
de controlar la localizacién exacta o el momento
de adquisicién (por ejemplo, si se trata de iméage-
nes sin o con contraste en fases arteriales o veno-
sas). b) TC de composicién corporal optimizada
en que se realiza un estudio especifico, focali-
zado en una zona determinada y con pardmetros
predisefiados para evaluar la composicién cor-
poral; esta modalidad requiere menos radiaciéon
al estar restringida a una regién concreta y per-
mite un mayor control en la adquisicién de las
imdgenes, aunque implica un procedimiento
adicional y suele limitarse a entornos de inves-
tigacion'®.

Para reducir la variabilidad en las mediciones,
se utiliza el formato DICOM, el cual ofrece imé-

genes con bajo nivel de ruido y permite deter-
minar con precisién la atenuacién en unidades
Hounsfield (UH)®. Esto facilita diferenciar entre
tejido adiposo subcutadneo, grasa visceral, tejido
muscular y hueso. Existen diversos programas
de segmentacién, entre los que destacan Sli-
ce-O-Matic, Osirix, Image J, Mimics, CoreSlicer,
SarcoMeas, 3D Slicer y Aquarius iNtuition. En
un estudio de comparacioén, siete de estos mos-
traron resultados muy similares en la medicién
de la masa muscular y grasa, mientras que Aqua-
rius iNtuition presenté un drea ligeramente
menor (menos del 5 %). Cabe destacar que en
estos estudios la segmentacién se llevé a cabo de
forma manual o semiautomética por expertos™.
Debido a que las zonas de transicion entre teji-
dos o la identificacién de estructuras poco defi-
nidas pueden ocasionar errores, es fundamental
emplear protocolos de segmentacién validados.
En el momento actual, las dos herramientas mds
utilizadas en nuestro medio son CoreSlicer (de
uso gratuito en la nube)* y FocusedON de Artis
Development (que requiere de licencia para
us0)®%. En la figura 4 se muestra un ejemplo de
segmentacién con la herramienta FocusedON y
con la herramienta CoreSlicer.

La TC anivel de L3 es la ubicacién mas empleada
para evaluar la composicién corporal, ya que

W
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Figura 4. Ejemplos de segmentacion automética con la herramienta FocusedON y CoreSlicer.
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ofrece datos precisos tanto de la masa muscu-
lar como de la grasa. Sin embargo, dado que
muchas TC se realizan de manera oportunista,
no siempre se obtiene la zona abdominal ade-
cuada. En las TC torécicas, diversos estudios
han analizado localizaciones en vértebras como
T4 y T125%, mientras que otros han sugerido
T5, T8 y T10%. Estas posiciones permiten eva-
luar de forma eficaz la musculatura —especial-
mente la paravertebral— y la grasa subcutanea,
aunque tienen limitaciones para medir la grasa
visceral, salvo cuando se capturan cortes que
incluyen la grasa epicdrdica. En la figura 5 se
muestran las comparativas entre los distintos
cortes analizados con la herramienta Focuse-
dON.

Resonancia magnética

Existen varias herramientas de evaluacién de la
composicién corporal a través de RM, aunque
la mds avanzada es MuscleMap®, una iniciativa
colaborativa de c6digo abierto que retine a inves-
tigadores, clinicos y expertos en tecnologia para
mejorar la cuantificaciéon global de composiciéon
corporal mediante RM. La herramienta se fun-
damenta en la estandarizacién de protocolos de
adquisicién de imagenes, permitiendo la creacién

1; &3 ‘\J'

de un conjunto de datos mundial con diferentes
edades, sexos y etnias. A partir de este repositorio
heterogéneo, MuscleMap desarrolla modelos de
deep learning y algoritmos de segmentacién auto-
maética que cuantifican pardmetros clave de la
masa muscular, tales como el drea transversal, la
infiltracién de grasa y otros biomarcadores mor-
folégicos®.

Absorciometria dual de rayos X

En el momento actual no existen herramientas
validadas para la reconstruccién de imdgenes
3D segtin imdgenes de DEXA. No obstante, exis-
ten planteamientos de fusién de datos cldsicos
derivados de medicién de DEXA con algoritmos
de aprendizaje automadtico. Esta herramienta se
encuentra disponible como software de cédigo
abierto®.

Este planteamiento automatiza la segmenta-
cién de la imagen y utiliza modelos predictivos
para estimar parametros volumétricos y carac-
teristicas anatémicas en 3D. Esto podria superar
limitaciones inherentes a los escdneres DEXA

tradicionales y mejorar la reproducibilidad de
las mediciones**°.

Figura 5. Diferencias en las caracteristicas de los compartimentos corporales entre el corte en T11 (arriba) y en L3 (abajo) en el mismo paciente.
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La automatizacién en la segmentacién de la com-
posicién corporal por imagen no solo acelera el
proceso de andlisis, sino que también estandariza
la obtencién de datos de cantidad de tejido, facili-
tando el uso de estos biomarcadores para el diag-
noésticoy lamonitorizacién del tratamiento médico
nutricional’. No obstante, aunque los resultados
son muy prometedores, se necesita homogeneizar
los protocolos de medida para su correcta integra-
cién en la préctica clinica cotidiana. La evaluacién
de estas técnicas apunta a una integracién cada
vez mayor de la IA en la segmentacion de imége-
nes médicas, fomentando diagndsticos mds rapi-
dos, precisos y reproducibles*.

Muchos modelos de IA en composicién corporal,
aligual que en otras disciplinas como la ecografia
tiroidea, muestran un rendimiento prometedor,
aunque normalmente enfrentan desafios para su
adopcién generalizada. Casi todos los modelos
logran una concepcién exitosa y una adecuada
validez interna; sin embargo, un pequefio por-
centaje (alrededor del 25 %) llegan a la fase de
prueba de utilidad (validacién externa) y apenas
el 5% es adoptado. Esto se debe a que es necesa-
rio superar multiples obstdculos como el uso de
datos no representativos, la dependencia de las
imdgenes estdticas, las variaciones en la calidad
de los datos y la falta de validaciones multicén-
tricas externas. Por tultimo, estas herramientas
deben ser validadas por la autoridad competente
y tener cierto apoyo econémico para poder ser
adoptadas en la practica clinica habitual®.

Laimplantacion de la IA en la imagen de la com-
posicién corporal conlleva riesgos importantes,
como la reproduccién de sesgos y la falta de equi-
dad cuando se utiliza un conjunto de datos poco
representativo, la dificultad para comprender y
justificar los resultados debido a la naturaleza de
“cajanegra” de algunos modelos, y la necesidad
de mecanismos rigurosos de seguridad y anoni-

mizacién para proteger la privacidad de datos
sensibles contenidos en las imadgenes®.

En el ambito regulatorio, se plantea la impe-
riosa necesidad de contar con un marco norma-
tivo robusto que incluya una validacién clinica
estricta, sometiendo a las herramientas a ensayos
y estudios multicéntricos para demostrar segu-
ridad, eficacia y capacidad de generalizacién a
distintas poblaciones; por otra parte, requiere de
estdndares de calidad y auditorfa, mediante nor-
mativas que obliguen a mantener actualizados
los modelos, con auditorfas continuas que asegu-
ren la calidad de los datos de entrada, la correcta
operaciény la capacidad de adaptacién a nuevos
hallazgos; por tltimo, son necesarias normativas
de responsabilidad legal que definan las obli-
gaciones y las responsabilidades en caso de que
las decisiones asistidas por IA produzcan conse-
cuencias negativas, similar a la regulacién de los
dispositivos médicos, y la comunicacién clara de
los limites y alcances de estas tecnologfas®.

El futuro del andlisis de la composicién corporal
por imagen a través de la [A plantea mdltiples
desafios en el &mbito clinico. En primer lugar, los
algoritmos de deep learning pueden evolucionar
para automatizar de manera ain mads precisa
la segmentacién y la cuantificacion de tejidos,
no solo midiendo de forma exacta voltiimenes
de mtsculo y grasa, sino también evaluando la
calidad del tejido. Esto incluye la deteccién tem-
prana de infiltracién grasa, cambios en la eco-
genicidad y variaciones en la densidad, lo que
permitird obtener biomarcadores cualitativos
mads robustos.

Ademads, la integracién con técnicas radiomi-
cas se perfila como un pilar esencial, ya que, al
extraer patrones de textura y estadisticas de las
imagenes, se podrdn construir modelos predic-
tivos que correlacionen estos biomarcadores con
riesgos clinicos, prondsticos y respuesta a tra-
tamientos nutricionales. La fusién de distintas
modalidades de imagen podria permitir la gene-
racién de modelos tridimensionales integrales.

El aprovechamiento de grandes bases de datos (big
data) y la recopilacién de conjuntos de datos mul-
ticéntricos potenciardn la robustez de los modelos
permitiendo su validacién y generalizacién en
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poblaciones diversas. Paralelamente, el desarro-
llo de software intuitivo y de plataformas interco-
nectadas facilitard el andlisis en tiempo real.

La IA en el diagnéstico de la composicién corpo-
ral es el presente y el futuro de la valoracién del
estado nutricional. El andlisis de las imagenes de
composicién corporal abre un nuevo horizonte
en la nutricién clinica, ofreciendo la posibilidad
de automatizar y estandarizar la segmentacion de
tejidos como el musculo y la grasa. Por otra parte,
el andlisis de las caracteristicas cualitativas de la
imagen e integrarlas con los pardmetros cuanti-
tativos obtenidos en la segmentacién permitird
generar nuevos biomarcadores radiémicos. Esto
contribuird a diagnosticar de manera mas rapida
y precisa condiciones como la desnutricién, la
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