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Resumen
La radiómica, o análisis de textura, permite extraer datos cuantitativos de imágenes médicas que son invisibles al ojo humano, 
con el objetivo de mejorar el diagnóstico, pronóstico y evaluación terapéutica en múltiples patologías. Esta técnica transfor-
ma las imágenes en conjuntos de datos utilizando herramientas computacionales, generando biomarcadores con un alto 
valor clínico. Los parámetros de textura se organizan en categorías como parámetros de forma, estadísticos de primer orden  
(basados en la distribución de los vóxeles en el histograma de la escala de grises), de segundo orden (basados en la distri-
bución espacial de los vóxeles), y matrices específicas como GLCM, GLRLM y GLDM. El proceso radiómico consta de varias 
fases: adquisición de imágenes, segmentación de las regiones de interés, extracción de parámetros, selección de caracterís-
ticas relevantes y creación de modelos predictivos mediante algoritmos de inteligencia artificial. En la patología del aparato 
locomotor el análisis de textura ha mostrado utilidad en el diagnóstico y pronóstico de enfermedades como artrosis, osteopo-
rosis, tumores musculoesqueléticos y trastornos degenerativos del raquis lumbar. Se ha demostrado que la radiómica mejora 
la sensibilidad diagnóstica frente a métodos convencionales y permite una evaluación más precisa del estado y evolución de 
las enfermedades. En dolor lumbar crónico, estudios recientes han desarrollado modelos predictivos capaces de anticipar la 
respuesta al tratamiento rehabilitador, lo que facilita una medicina personalizada. En conclusión, la radiómica representa un 
cambio de paradigma en el análisis de imagen médica.

Palabras clave: Análisis de textura. Radiómica. Lumbalgia. Resonancia magnética.

Abstract
Radiomics, or texture analysis, enables the extraction of quantitative data from medical images that are invisible to the human eye, 
with the aim of improving diagnosis, prognosis, and therapeutic evaluation in various pathologies. This technique transforms images 
into data sets using computational tools, generating biomarkers with high clinical value. Texture parameters are organised into cate-
gories such as shape parameters, first-order statistics (based on the distribution of voxels in the grayscale histogram), second-order 
statistics (based on the spatial distribution of voxels), and specific matrices such as GLCM, GLRLM, and GLDM. The radiomics work-
flow includes image acquisition, segmentation of the region of interest, feature extraction, selection of the most relevant parameters, 
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and predictive model development, often employing machine learning techniques like Random Forest. In musculoskeletal pathology, 
texture analysis has shown significant utility in early diagnosis and prognosis of osteoarthritis, assessment of bone mineral density in 
osteoporosis, tumor differentiation, and evaluation of spinal degeneration. Studies have demonstrated radiomics´ superior diagnostic 
sensitivity compared to traditional methods and its ability to track disease progression. In chronic low back pain, predictive models 
based on MRI texture features have been developed to identify patients less likely to benefit from rehabilitation, enabling personalized 
treatment strategies. In conclusion, radiomics represents a paradigm shift in medical image analysis.

Keywords: Texture analysis. Radiomics. Low back pain. Magnetic resonance imaging.

Introducción
La radiómica o análisis de textura es el proceso de 
extracción de una gran cantidad de datos cuantifica-
bles, objetivos y no visibles al ojo humano que están 
contenidos en las imágenes obtenidas por las técni-
cas de imagen, incluyendo la TAC y la RM. Mediante 
este proceso la imagen radiológica se transforma en 
un amplio conjunto de parámetros que, mediante el 
uso de sofisticadas herramientas computacionales, 
permiten desarrollar modelos que mejoran la capa-
cidad diagnóstica, valor pronóstico y predictivo de 
la imagen en determinadas patologías. El análisis 
de estos parámetros junto con los hallazgos clíni-
cos, resultados de laboratorio, análisis genéticos, 
y otras pruebas diagnósticas, aporta información 
de gran valor a la hora de establecer un plan tera-
péutico en un paciente determinado. La radiómica 
constituye una fuente potencial de biomarcadores 
que ya han demostrado su utilidad en el diagnóstico 
y fenotipado del cáncer, así como en su pronóstico, 
predicción de respuesta al tratamiento y monitoriza-
ción de la evolución de la enfermedad en un paciente 
determinado1,2.

Parámetros de textura
A partir de la imagen radiológica pueden obtenerse 
distintos tipos de información clínicamente relevan-
tes. Por una parte, tenemos los parámetros subje-
tivos cualitativos, utilizados habitualmente por los 
radiólogos para describir las lesiones. Por otra parte, 
los parámetros objetivos cuantitativos que se obtie-
nen a partir de la imagen mediante la aplicación de 
algoritmos matemáticos computacionales. Estos 
parámetros cuantitativos se clasifican en distintas 
categorías3-5

-	 Parámetros de forma: se trata de la descripción 
del área de interés (ROI, por Region of Interest en 
inglés), sus propiedades geométricas como el 
volumen, diámetros en diferentes direcciones, 
máxima superficie o esfericidad.

-	 Parámetros estadísticos de primer orden: se 
basan en el estudio de la intensidad de señal 
individual de los vóxeles, sin tener en cuenta su 
distribución espacial. Estos parámetros se basan 
en el estudio del histograma y con él se obtienen  

distintos valores como la media, mediana, máxi-
mo, grado de uniformidad de la intensidad de  
la imagen (entropía), así como la asimetría (skew-
ness) o la morfología más o menos plana del  
histograma (curtosis).

-	 Parámetros estadísticos de segundo orden: 
también conocidos como parámetros de tex-
tura propiamente dichos, se obtienen mediante 
cálculos estadísticos de las relaciones de los 
vóxeles de la imagen entre sí. Estos valores nos 
proporcionan información de la distribución  
espacial de los vóxeles de distintas intensidades 
de gris y el grado de heterogeneidad espacial 
de la zona estudiada. Estos parámetros pueden 
obtenerse a partir de la “grey-level co-occurrence 
matrix” (GLCM), que cuantifica la incidencia de 
vóxeles con la misma intensidad a una distan-
cia dada a lo largo de una dirección fija. Algu-
nos de los estadísticos que pueden obtenerse 
incluyen autocorrelación, contraste, correlación, 
cluster prominence, cluster shade, cluster ten-
dency, disimilitud, energía, entropía, homogenei-
dad, probabilidad máxima, suma de cuadrados, 
suma de promedios, suma de varianza, y suma 
de entropía, entre otros.

-	 Parámetros estadísticos de segundo orden:  
obtenidos a partir de la “grey-level run-length  
matrix” (GLRLM), cuantifica los vóxeles consecu-
tivos con la misma intensidad a lo largo de una 
dirección fija. Los parámetros que se pueden  
obtener son: short run emphasis, long run empha-
sis, gray-level nonuniformity, run-length nonunifor-
mity, run percentage, low gray-level run emphasis 
y high gray-level run emphasis.

-	 Otras matrices propuestas para el análisis de 
textura son la “Gray Level Size Zone” (GLSZM), 
la “Neighboring Gray Tone Difference Matrix” 
(NGTDM) y la “Gray Level Dependence Matrix” 
(GLDM).

Puede obtenerse una gran variedad de valores de 
nivel superior aplicando diversos métodos matemáti-
cos; muchos de estos valores resultan ser redundan-
tes, por lo que posteriormente deberán procesarse 
los resultados para elegir aquellos parámetros que 
sean más adecuados.
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Proceso del análisis radiómico
El análisis radiómico se realiza siguiendo una serie 
de etapas metodológicamente bien definidas, cada 
una de cuales presenta unas características y dificul-
tades específicas5:

1.	 Obtención de las imágenes: la primera fase del 
proceso consiste en la adquisición de las imáge-
nes de la región anatómica que queremos estu-
diar, normalmente mediante una exploración de 
TC o RM. Un aspecto importante a considerar en 
esta primera fase es la variabilidad existente en 
los parámetros de adquisición de estas imáge-
nes, ya que, al momento de transformar la ima-
gen en datos, esta variabilidad condicionará los 
resultados extraídos del análisis de textura. Para 
corregir esta variabilidad, puede cuantificarse la 
relación entre intensidades de vóxeles entre sí —
la cual no depende de la intensidad individual—,  
o bien realizar una normalización de la señal  
antes de proceder con el análisis.

2.	 Segmentación de las imágenes: consiste en deli-
mitar la región de interés (ROI) como máscara que 
posteriormente vamos a analizar. Se trata de una 
fase fundamental en el procesado de imágenes ya 
que todos los datos posteriores se van a generar 
a partir del volumen concreto que seleccionemos 
en el estudio analizado. Podríamos decir que es 
el equivalente a la toma de una biopsia para el es-
tudio anatomopatológico de una lesión, donde la  
correcta localización de la obtención de la muestra 
influirá en el resultado obtenido. La segmentación 
puede realizarse de forma manual o automática.

3.	 Obtención de parámetros de textura: Una vez 
realizada la segmentación, sobre las máscaras 
obtenidas se aplican herramientas informáticas 
desarrolladas para el cálculo de los parámetros 
de textura. Algunos de los paquetes informáticos 
más utilizados en el análisis de textura son:

-	 maZda: programa informático que permite 
realizar todo el proceso de análisis de textura  
a partir de imágenes en los formatos más  
habituales como DICOM. Facilita el cálculo 
de parámetros basados en el histograma, 
gradiente, GLCM y GLRLM6.

-	 PyRadiomics: se trata de un paquete de  
código abierto para la extracción de caracte-
rísticas radiómicas de las imágenes médicas.  
Este paquete tiene como objetivos estable-
cer un estándar de referencia para el análisis 
radiómico y proporcionar una plataforma de 
código abierto probada y mantenida para una 
extracción fácil y reproducible de las carac-
terísticas radiómicas. Permite el cálculo de 

más de 1.000 valores distintos, la mayor par-
te de ellos según las definiciones estableci-
das por la Imaging Biomarker Standardization 
Initiative (IBSI)7.

4.	 Selección de parámetros de interés: muchos de 
los parámetros obtenidos en el análisis radiómi-
co son redundantes, por lo que debemos realizar 
una selección con cribado tras identificar aque-
llos que potencialmente pueden ser útiles para 
obtener un modelo que pueda tener una aplica-
ción clínica en el proceso que estamos analizan-
do. Dos de los procedimientos más utilizados a 
este fin son el análisis de agrupaciones (clusters) 
y el análisis de componentes principales (PCA). 
A partir de las variables consideradas reprodu-
cibles, informativas y no redundantes, se puede 
llevar a cabo el análisis de asociación4.

5.	 Elaboración de un modelo predictivo: mediante 
un análisis estadístico de las variables obtenidas 
puede elaborarse un modelo predictor que esti-
me las probabilidades de que suceda un evento 
dado. Para establecer la correlación de los datos 
computacionales con datos clínicos (diagnóstico 
de fenotipo, efecto del tratamiento o resultado 
clínico final) pueden emplearse tanto descripto-
res estadísticos clásicos, como análisis multi-
variante y agrupaciones nosológicas. También 
pueden relacionarse mediante modelos de agru-
pamiento supervisado empleando Inteligencia 
Artificial, siendo el Random Forest uno de los 
métodos con mejor rendimiento desde el punto 
de vista pronóstico8.

La Figura 1 resume de forma esquemática todo el 
proceso del análisis radiómico.

Aplicaciones clínicas del análisis de textura
En los últimos años se han publicado diversos tra-
bajos, especialmente en imagen de tumores, imagen 
del sistema nervioso e imagen cardiaca, en los que 
se evalúa el papel del análisis de textura y el valor 
de determinados parámetros como biomarcadores 
con valor diagnóstico y pronóstico. Así, algunas apli-
caciones clínicas del análisis radiómico pueden ser:

-	 Estudio de tumores para mejorar el diagnóstico, 
estadiaje, respuesta al tratamiento y pronóstico: 
cáncer de mama9-11, glioma12-15, hepatocarcino-
ma16-19, sarcomas de partes blandas20,21 y cáncer 
de páncreas22,23, entre otros.

-	 Estudio de patologías neurodegenerativas como 
la enfermedad de Alzheimer24.

-	 Estudio de patología cardiaca: disfunción  
orgánica25 o cardiopatía isquémica26.
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Aplicaciones del análisis de textura  
en patología del aparato locomotor
Artrosis

La artrosis es una patología crónica de alta preva-
lencia que afecta especialmente a articulaciones 
de carga donde, además de las manifestaciones clí-
nicas, la imagen médica es imprescindible para su 
diagnóstico. Aunque la RX simple aporta suficiente 
información en fases avanzadas de la enfermedad, 
no ocurre lo mismo en fases iniciales y tampoco 
ofrece información pronóstica. Diversos estudios 
han aplicado el análisis radiómico con fines diag-
nósticos, así como pronósticos, evaluando su capa-
cidad de mejorar la precisión y reproducibilidad de la 
evaluación convencional de las imágenes médicas. 
Bayramoglu et al. evaluaron la aplicación del análisis 
de textura en radiografías para el diagnóstico de ar-
trosis femoropatelar, encontrando que su capacidad 
diagnóstica era superior a la de los métodos clínicos 
convencionales, permitiendo un diagnóstico más 
preciso y precoz27. Se ha evaluado la capacidad pro-
nóstica de diversos modelos predictivos basados en 
el análisis de textura en RM, obteniendo buenos re-
sultados a la hora establecer el riesgo de progresión 
de la artrosis de rodilla. La radiómica ofrece alta pre-
cisión en la interpretación de las imágenes médicas 
y ha demostrado su valor en el diagnóstico precoz y 
el pronóstico de la artrosis28.

Osteoporosis

Aunque la prueba de imagen de elección en el diag-
nóstico de osteoporosis es la DEXA, la prevalencia 
del dolor lumbar es muy alta y a un importante nú-
mero de pacientes con riesgo de sufrir osteoporosis 
se les realiza RM por este motivo. La intensidad de 
señal en la RM lumbar está relacionada con la densi-
dad mineral ósea y por lo tanto podría utilizarse para 
el diagnóstico de osteoporosis. Se han desarrollado 
diversos modelos basados en el análisis radiómico 

de las secuencias ponderadas en T1 y T2 del raquis 
lumbar, con capacidad de determinar la densidad 
mineral ósea y ser utilizados como técnica de diag-
nóstico y screening29,30. Chen et al. construyeron un 
modelo basado en el análisis de textura de imágenes 
de TC lumbar, con buena capacidad diagnóstica de 
osteoporosis en pacientes ancianos31. Por lo tanto, 
el análisis radiómico de las imágenes obtenidas para 
el estudio del dolor lumbar podría utilizarse para 
aportar información complementaria sobre la den-
sidad mineral ósea, diagnóstico de osteoporosis y 
riesgo de sufrir fracturas por fragilidad, permitiendo 
un abordaje adecuado de este problema.

Tumores del aparato locomotor

Al igual que en otros tumores, el análisis radiómico 
es de gran utilidad en el estudio de los tumores del 
aparato locomotor. Diversos estudios han demostra-
do la capacidad de distinguir entre tumores benig-
nos y malignos, por ejemplo lipoma/liposarcoma32  
o encondroma/condrosarcoma de bajo grado33,  
mejorando la capacidad diagnóstica del análisis 
convencional de las imágenes. 

Otros estudios han analizado la capacidad de  
establecer el grado de malignidad de los tumores. En 
sarcomas de partes blandas y en tumores de estirpe 
cartilaginosa esta capacidad es moderada, con AUC 
cercanas a 0,834. En tumores óseos se han construi-
do modelos para establecer su pronóstico; así en  
osteosarcoma de alto grado Lin et al. aplicaron el 
análisis radiómico en TC para determinar el pronós-
tico, obteniendo una AUC de 0,84, confirmando la  
utilidad de este modelo35.

El análisis radiómico podría ser de gran utilidad a la 
hora de establecer el diagnóstico diferencial entre las 
fracturas vertebrales osteoporóticas y las originadas 
por metástasis u otras lesiones tumorales. Diversos 
modelos ensayados han demostrado ser útiles en 
este contexto clínico, clasificando correctamente 

Figura 1. Proceso del análisis radiómico. Adaptado de Marti-Bonmati L2.
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lesiones36, incluso aquellas que son imposibles de 
distinguir mediante el análisis convencional37 o di-
ferenciando entre mieloma múltiple o metástasis 
como causa de las fracturas38.

Patología degenerativa del raquis lumbar

Diversos estudios han analizado la posibilidad de 
aplicar el análisis de textura a la patología del disco 
intervertebral sobre las imágenes médicas conven-
cionales de RM. El análisis de textura ha resultado 
ser más sensible que la imagen en secuencias po-
tenciadas en T2 para detectar un disco patológico39. 
La pérdida de la homogeneidad del núcleo pulposo 
muestra una gran correlación con la degeneración 
discal, especialmente en las fases más iniciales de 
este proceso. 

Además, el análisis de la textura se postula como 
una herramienta útil para monitorizar la evolución de 
dicho proceso involutivo o la respuesta al tratamien-
to y que, por su sencillez, podría incorporarse a la 
práctica clínica habitual40. Huber et al. demostraron 
una mayor reproductibilidad del análisis de textura 
frente a los métodos cualitativos para establecer el 
grado de afectación por RM en pacientes con este-
nosis de canal lumbar41. Abdollah et al. encontraron 
diferencias significativas entre pacientes con dolor 
lumbar inespecífico y controles en parámetros como 
contraste, homogeneidad y energía a nivel del platillo 
inferior de L5 y el superior de S1; también observaron 
diferencias significativas en contraste y homogenei-
dad a nivel del disco L5-S142.

Ketola et al. demostraron que el análisis de textura 
de los discos intervertebrales mejoraba la capacidad 
diagnóstica de la RM en pacientes con dolor lumbar 
inespecífico, frente a la clasificación de Pfirrmann 
o los cambios de Modic, especialmente cuando se 
aplicaba a los espacios L4-L5 y L5-S143. También 
se ha aplicado el análisis de textura al estudio de 
la musculatura paraespinal, permitiendo cuantificar 
su nivel de infiltración grasa44 e incluso relacionar la  
textura con la fuerza muscular45.

Aunque estos estudios ponen de manifiesto la capaci-
dad del análisis de textura para identificar un disco pa-
tológico frente a uno sano, y una mayor capacidad de 
identificar a individuos con dolor lumbar frente al análi-
sis convencional de la RM, no se encontraron estudios 
que pronostiquen el grado de dolor, la discapacidad y 
el pronóstico de los pacientes a medio plazo. 

Es por ello que los autores de esta revisión plantea-
ron un estudio prospectivo con el objetivo de deter-
minar la capacidad predictiva del dolor lumbar y la 
discapacidad de un modelo basado en el análisis 
de textura de los discos intervertebrales, platillos 

vertebrales adyacentes y la musculatura retroso-
mática46. Con este fin se construyeron dos modelos 
predictivos utilizando el algoritmo Random Forest de 
clasificación e incluyendo, además de los paráme-
tros de textura, la edad, índice de masa corporal, la 
puntuación en la escala numérica del dolor (END) y 
en la escala Roland-Morris de discapacidad (RMDQ) 
obtenidas en la visita inicial. Se evaluó la capacidad 
de clasificar correctamente a los pacientes que, a los 
6 meses, tras realizar un plan de tratamiento rehabi-
litador, obtenían una mejoría del dolor inferior al 30%  
o quedaban con una puntuación en la escala de dis-
capacidad superior a 4. El modelo predictivo para 
clasificar a los pacientes que no mejoraron su pun-
tuación END el 30% o más ofreció una sensibilidad de 
0,86, especificidad 0,57 y área bajo la curva ROC 0,71.  
El modelo para clasificar a los pacientes que presen-
tan una puntuación en RMDQ superior a 4 ofreció una 
capacidad predictiva menor, con sensibilidad 0,83, 
especificidad 0,20 y el área bajo la curva ROC 0,52. 

Por lo tanto el análisis de textura de las imágenes de 
RM lumbar podría ayudar a identificar a los pacien-
tes con mayor probabilidad de mejorar su dolor con 
el tratamiento rehabilitador y así permitir el estable-
cimiento de un plan terapéutico personalizado.

Conclusión
El análisis radiómico supone un nuevo paradigma en 
análisis de imagen médica, al permitir cuantificar la 
información contenida en dichas imágenes y corre-
lacionarla con procesos biológicos, lo que facilita la 
identificación de nuevos biomarcadores con fines 
diagnósticos y, lo que puede ser aún más útil, con 
fines pronósticos.

El campo de la oncología es el que concentra un 
mayor número de estudios que ponen de manifies-
to el gran valor del análisis de textura, aportando 
en muchos casos la misma información clínica que  
la biopsia.

En la patología del aparato locomotor, además de 
su aplicación en oncológica, el análisis radiómico 
puede ser de gran utilidad en el diagnóstico precoz 
y pronóstico de la artrosis, el diagnóstico diferencial 
de fracturas vertebrales, el diagnóstico complemen-
tario de osteoporosis en pacientes que se someten 
a una RM por dolor lumbar, y podría ayudarnos a 
establecer el pronóstico en los pacientes con dolor 
lumbar crónico.
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