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DR. JOAQUÍN AZPIROZ LEEHAN, CIIIM, UAM-IZTAPALAPA.
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Fernando Arámbula Cosı́o y Dr. Joaquı́n Azpiroz Leehan, su esfuerzo e interés ha contribuido significati-
vamente en la mejora de esta tesis.

• Parte importante de este trabajo se debe a la contribución realizada por varias personas en el Laboratorio
dirigido por el Dr. Alberto Darszon en el Instituto de Biotecnologı́a, particularmente agradezco a Tatiana
Luna por su soporte en una buena parte de la adquisición de datos experimentales y a Adán Guerrero por
su asesoria en los inicios del montaje experimental.

• Quiero también agradecer al personal administrativo del Posgrado en Ciencia e Ingenierı́a de la Compu-
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1. Proyecto DGAPA-UNAM IN111909 bajo la dirección del Dr. Gabriel Corkidi.
2. Proyecto DGAPA-UNAM IN211809 a cargo del Dr. Alberto Darszon.
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Sistema de rastreo tridimensional de micro-partı́culas: aplicación en el
rastreo de espermatozoides al nado libre.

Resumen: El estudio de la dinámica exhibida por partı́culas microscópicas en espacios tridimensionales es un
tema ampliamente abordado en diversas áreas de investigación cientı́fica y tecnológica. Al respecto, el desarrollo tec-
nológico de las últimas decadas ha permitido implementar sofisticados métodos de visión por computadora que han
revelado procesos que por su escala espacio-temporal (micrómetros y milisegundos) habı́an permanecido inaccesibles.
Esta nueva perspectiva ha impactado diversas areas del conocimiento y partı́cularmente, su aplicación en el estudio de
los sistemas biológicos microscópicos ha revoñlucionado la forma en que se diseñan los sistemas experimentales, se
analiza y se procesa la información obtenida integrando la visión por computadora y el análisis estadı́stico en estos
procesos. En este contexto es donde se sitúa el trabajo que aquı́ presentamos y que consiste en un sistema automático
de adquisición y procesamiento de imágenes que permite registrar, medir y caracterizar geométricamente trayectorias
simultáneas de micropartı́culas que se desplazan en espacios tridimensionales a velocidades de varios cientos de micras
por segundo. Nuestra propuesta aprovecha algunas de las caracterı́sticas de los patrones de difracción de luz asociados
a objetos traslúcidos vistos en microscopı́a de campo claro para identificar con alta especificidad (PPV ∼ 98 %) célu-
las en el contexto de las imágenes. Esta alta selectividad permite eliminar de forma automática artefactos de tamaño
y apariencia similares a las células, lo que contribuye a la eficiente reconstrucción de las trayectorias tridimensio-
nales. En su conjunto el sistema de rastreo automático de trayectorias 3D reduce en forma importante el tiempo de
análisis, elimina la subjetividad implı́cita en la intervención manual de un usuario y permite obtener un conjunto de
parámetros que caracterizan estadı́sticamente el nado tridimensional asociado a la población de células. En este do-
cumento describimos nuestra metodologia y la contrastamos con el estado del arte en esta clase de sistemas. Durante
nuestra descripción, analizaremos el caso particular del rastreo del espermatozoide de erizo marino, célula que es un
paradigma en el estudio de motilidad de células flagelados o ciliados y que por su alta velocidad (∼ 250 µm/s) y redu-
cido tamaño (4 µm) constituye un caso lı́mite dentro de un amplio rango de casos experimentalmente relevantes. Por
ejemplo, espermatozoides dirigiéndose hacia un ovulo en la fertilización, bacterias siguiendo nutrientes o evadiendo
sustancias toxicas, dispersión de bacterias para bio-remediación, la migración de neuronas o linfocitos en funciones
corporales, partı́culas inanimadas en movimiento browniano o sometidas a dinámicas de fluidos, etc.

Palabras Clave: Sistemas Microscópicos tridimensionales, Rastreo de micro partı́culas en 3D, Segmentación en video.
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Capı́tulo 1

Introducción

1.1. Antecedentes.

El rastreo y análisis del movimiento tridimensional descrito por partı́culas microscópicas es un tópico recurrente en
diversos ámbitos de investigación básica y tecnológica, por ejemplo: en sistemas de velocimetrı́a de fluidos en reologı́a
[1, 2], en la formación de micro-estructuras multifásicas en ingenierı́a quı́mica o ciencias de materiales [3], en el
registro de actividad neuronal simple en micro-regiones cerebrales en neurologı́a [4, 5], o en el análisis del movimiento
de células y microorganismos como función del ambiente quı́mico en fisiologı́a celular o bio-remediación, etc, [6–
18]. Pese a importantes esfuerzos, durante mucho tiempo las dificultades técnicas involucradas en analizar sistemas
tridimensionales por medio de un dispositivo de visualización basado en planos focales (como es el microscopio) han
limitado el análisis a sistemas cuasi-bidimensionales donde los efectos de frontera modifican el comportamiento de los
microorganismos, células o partı́culas respecto a las condiciones silvestres [19]. En este contexto, en años recientes se
han propuesto algunas metodologı́as basadas en planos focales que son capaces de adquirir y reconstruir información
de la dinámica tridimensional descrita por el sistema analizado [20–25]. Es entre estas propuestas donde situamos el
trabajo que aquı́ presentamos y que consiste en un sistema automático de adquisición y procesamiento de imágenes que
reconstruye trayectorias tridimensionales de micro-partı́culas (espermatozoides en el caso analizado) que se desplazan
simultáneamente con velocidades de varios cientos de micras por segundo. Una de las componentes esenciales de
nuestro sistema es el método de segmentación basado en el patrón de difracción producido por la interacción de las
partı́culas y la luz. El método esta compuesto por tres etapas de segmentación que aplicadas secuencialmente permiten
detectar las células con una eficiencia muy alta, lo que simplifica notablemente el rastreo [26] y permite obtener datos
precisos de trayectorias tridimensionales. El grado de automatización de nuestro sistema reduce en forma importante
el tiempo de análisis, elimina la subjetividad implı́cita en la intervención manual de un usuario y permite procesar una
gran cantidad de datos sin intervención del usuario. En estas condiciones es factible caracterizar de forma estadı́stica
algunos de los efectos que el medio ambiente y las restricciones mecánicas imponen sobre la motilidad de las partı́culas
rastreadas, que en el caos analizado está formada por una población de espermatozoides. La elección de estas células
como caso de estudio se debe por una parte a que estos gametos son un paradigma en el estudio de motilidad de
células flageladas y ciliadas1 y por otra es que dada su alta velocidad (∼ 250 µm/s en promedio), representan un caso
lı́mite en motilidad celular. En estas condiciones, resolver los problemas de rastreo para esta célula abre un abanico
de posibilidades de aplicación en un amplio rango de casos experimentalmente relevantes, por ejemplo determinar los
efectos de ambientes quı́micos en espermatozoides humanos, analizar el movimiento de bacterias siguiendo nutrientes
o evadiendo sustancias toxicas, dispersión de microorganismos para bio-remediación, la migración de neuronas o
linfocitos en funciones corporales, partı́culas inanimadas en movimiento browniano tridimensional, etc.

1Un flagelo o cilio es un apéndice móvil con forma de látigo presente en una gran variedad de organismos unicelulares y en algunas células de organismos
pluricelulares, como los espermatozoides. Usualmente los flagelos son usados para el movimiento, aunque algunos organismos como los coanocitos de las
esponjas los utilizan para producir corrientes de agua que arrastre alimentos.

1



2 Capı́tulo 1. Introducción

1.2. Estructura de este trabajo.
El trabajo que aquı́ presentamos se compone de las siguientes partes principales:

1. Introducción a la microscopı́a digital y a los parámetros relevantes en dispositivos de adquisición de datos
orientados al análisis de sistemas microscópicos (Capı́tulo 1).

2. Descripción del estado del arte en algoritmos de detección y rastreo aplicados en partı́culas microscópicas
móviles (Capı́tulo 2).

3. Diseño e implementación del sistema experimental para adquisición de las imágenes de microscopia que con-
tienen la información sobre el desplazamiento tridimensional de las partı́culas ( capı́tulo 3 ). Esta parte incluye
la descripción del proceso para adquisición de datos ası́ como de la metodologı́a para minimizar y caracterizar
el error experimental en los datos obtenidos y una breve revisión de las diferentes condiciones experimentales
que conforman los diferentes ambientes quı́micos donde analizamos el nado 3D de los espermatozoides.

4. En el capitulo 4 abordamos el tratamiento computacional que realizamos para el procesamiento de los datos
obtenidos, el diseño e implementación de un novedoso algoritmos para la detección y rastreo que se basa en las
propiedades de difracción que las partı́culas exhiben al ser iluminadas y vistas a través de la lente de un objetivo
de microscopio.

5. Enseguida, en el capı́tulo 5 describimos el análisis orientado a definir de forma estadı́stica las propiedades
geométricas asociadas a la dinámica del desplazamiento exhibido por la población de células en diferentes
ambientes quı́micos. Los datos experimentales que analizamos fueron obtenidos en colaboración con el grupo
dirigido por el Dr. Alberto Darszon, perteneciente al departamento de Genética del Desarrollo y Fisiologı́a
Molecular del Instituto de Biotecnologı́a de la UNAM, particularmente en colaboración con la estudiante de
maestrı́a en Ciencias Biológicas Tatiana Luna.

6. Finalmente, en el capı́tulo 6 discutimos algunos de los aspectos de nuestra contribución al estado del arte en
sistemas de rastreo 3D orientados a sistemas microscópicos y ofrecemos nuestras conclusiones generales.

Comenzaremos por definir algunos conceptos básicos en la terminologı́a de sistemas microscópicos y la transfor-
mación de la señal analógica de las imágenes ópticas a su forma digital y describiremos además algunos aspectos
frecuentes entre la relación señal ruido en imágenes de microscopı́a.

1.3. Microscopia digital.

Fundamentos de microscopı́a.
El uso y aplicación de instrumentos ópticos ha evolucionado a la par de la civilización moderna; desde registros del

siglo I que indican cómo los Romanos experimentaban con vidrios transparentes de diferentes formas y grosores para
enfocar los rayos de sol y producir fuego, hasta los sistemas ópticos modernos como telescopios espaciales o micros-
copios de altı́sima resolución que permiten registrar información inaccesible por varios ordenes de magnitud al ojo hu-
mano. En el contexto de microscopı́a, los registros históricos indican que las primeras imágenes de microscopia datan
del siglo XVI cuando, instrumentistas como Antoni van Leeuwenhoek, Jan Swammerdam, Hans y Zacharias Janssen,
etc, desarrollaron sistemas de lentes compuestos que los naturalistas de la época usaron para producir esquemas muy
detallados de diferentes sustancias y objetos 2. Posteriormente, en 1665, el fı́sico inglés Robert Hook construyó el
primer microscopio compuesto, instrumento que utilizó para examinar sangre, semen, insectos y pequeños animales

2No existen datos precisos sobre el origen de los sistemas de lentes compuestos que anteceden al primer microscopio (micron o pequeño y skopein mirar
hacia), sin embargo, se reconoce a Anton Van Leeuwenhoek (1632-1723) como el primero en llamar la atención de los naturalistas de su época hacia los
sistemas de lentes compuestos que son los precursores de este instrumento.
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nadando al interior de gotas de agua. El conjunto de estas observaciones fueron ilustradas y reproducidas en una colec-
ción de imágenes publicadas en su libro Micrographia. Hasta ese momento, ninguno de estos dispositivos fabricados
contaba con algún sistema de proyección o medio que facilitara el registro de la imagen observada. Es hasta 1835 que
William Henry Fox Talbot diseñó un proceso basado en emulsiones quı́micas que permitı́a capturar foto-micrografı́as
con una baja magnificación. En los años siguientes, entre 1830 y 1840, ocurrió un explosivo crecimiento en la aplica-
ción de esta clase de emulsiones para registrar imágenes microscópicas y desde entonces, tanto los sistemas ópticos
como el registro de información han evolucionado de forma sorprendente, corrigiendo diferentes problemas ópticos
e implementando mejoras tecnológicas en los sistemas de adquisición de datos (Figura 1.1). Aunque ha existido una
gran evolución en los instrumentos orientados a microscopia óptica, los principios teóricos básicos siguen siendo los
fundamentos de los dispositivos modernos, fundamentos que abordaremos brevemente en la siguiente sección.

Sistemas de lentes compuestas.

El ojo humano es un sistema óptico capaz de percibir y transformar luz en información espacio-temporal del
entorno. Dentro de sus capacidades, las células foto-receptoras son sensibles al color y a la intensidad de la luz,
pudiendo percibir luz en una porción del espectro electromagnético que va del violeta al rojo pasando por verde,
amarillo y naranja, dejando fuera espectro en el ultravioleta y el infrarrojo y siendo capaces de detectar diferencias
en brillo o intensidad que van del blanco al negro y todo el espectro intermedio de grises. Estas células se encuentran
localizadas en la retina y se conocen como células cónicas y bastones (Fig. 1.2). Para que el ojo humano registre una
imagen claramente, la luz incidente debe poder estimular (por encima de un umbral) a una cierta cantidad de células
lo suficientemente dispersas para lograr una resolución espacial significativa. El ojo humano normal posee tres clases
de células cromo sensibles (conos), las primeras responden a longitudes de onda cercanas al rojo (564–580 nm) y
se denotan como conos largos L, el segundo tipo responde a longitudes de onda intermedias centradas en el verde
(534–545 nm) y se denotan como células medianas M, finalmente el tercer tipo es estimulado por luz de longitud de
onda cercana al azul (420–440 nm) y se denominan células pequeñas (S). Los tres tipos de células proveen detectores
suficientes que en combinación permiten al cerebro implementar un sistema de visión a color. Por su parte, los bastones
son fotosensibles a longitudes de onda centradas en 498 nm, entre las bandas de detección de las células S y M. Para que
el ojo humano pueda reconstruir una imagen apropiadamente, la luz que la compone debe poseer suficiente contraste
entre los detalles que la forman, debe foto-activar células en un ángulo visual amplio y debe poseer una densidad que
permita la resolución espacio-temporal del detalle asociado al objeto representado. Al respecto, existe una escala para
medir la resolución angular del ojo humano llamada escala de ciclos por grado (CPD). Para definirla, considérese un
patrón de franjas de 1.75 cm de ancho colocado a 1 m de distancia del ojo observador, en estas condiciones el ángulo
subtendido por el patrón completo es de 1 grado, y el número de franjas que el patrón posee determina los ciclos por
grado máximo que este patrón posee. Para medir la agudeza visual de cada observador se coloca un patrón estándar
a cierta distancia y se le pide que determine el numero de franjas que puede distinguir, el número reportado define la
agudeza visual del observador. Un ojo humano con una agudeza visual ideal tendrá una resolución teórica de 50 CPD
(1.2 minutos de arco por par de franjas o 0.35 mm a 1 m), una rata puede resolver solamente 1 o 2 CPS mientras que
un ojo de caballo posee una resolución espacial más alta que el humano aunque no es homogéneamente distribuida 3.
La aberración esférica asociada al grupo de lentes en una pupila de 7 mm limita la resolución a cerca de 3 minutos
por arco, mientras que una reducción a 3 mm disminuye la aberración logrando una resolución de 1.7 minutos por
par de lineas. Una resolución de 2 minutos de arco por par de lineas equivalente a 1 minuto de arco corresponde a
una visión 20/20 (normal) en humanos, debido a la limitada capacidad de deformación, los objetos muy cercanos a la
pupila no pueden enfocarse adecuadamente en una distancia menor a 10 pulgadas o 25 centı́metros. El uso y aplicación
de instrumentos ópticos ha permitido acceder a información en escalas micro y macroscópicas fuera de esta escala,
por supuesto el empleo de estos instrumentos para registrar la información modifica su naturaleza, convirtiéndola en
una representación de la información original. En estos términos, la fidelidad a la información original se condiciona
por tres factores especı́ficos: la capacidad del instrumento para colectar la información deseada, la fidelidad con la

3http://www.olympusmicro.com/
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Figura 1.1: 1:Microscopio compuesto inventado por Robert Hook en 1660: permite enfoque y ajuste del tamaño del campo visual.
La iluminación es provista por una lámpara de aceite como fuente, un deposito esférico de agua como difusor y un juego de
lentes como condensador. El prototipo sufrı́a de aberraciones cromáticas y esféricas que producı́an imágenes con “halos” azules y
rojos. 2:Microscopio simple creado en 1660 por Anton von Leeuwenhoek usado para ver células simples de animales (llamadas
“animaculas”) y bacterias. 3:Modelo de microscopio creado en los inicios de 1600 atribuido a los hermanos Janssen en Holanda
y a Galileo en Italia; en su forma simple consiste de dos lentes convexas alineadas en serie. 4:A finales de 1800 prosperaron
fabricantes Ingleses y Alemanes entre los que se encuentran Hugh Powell y Peter Lealand que en 1850 produjeron un microscopio
soportado por un trı́pode, el más avanzado de su época. 5:En los inicios del siglo 20 se implementa la forma mono ocular, la
geometrı́a basada en un brazo, partes móviles e iluminación con espejos. 6:Microscopio de investigación Olympus Provis AX70,
representa el estado del arte en diseño y accesorios. Incluye fuentes de luz concurrentes, prismas, divisores de haz, condensadores.
La geometrı́a de “Y” proporciona comodidad al observador. Imágenes tomadas de http://www.olympusmicro.com/primer/
anatomy/introduction.html
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Figura 1.2: 1: Esquema de estructura ocular que
incluye componentes para enfocar la luz sobre las
células sensitivas. 2: Corte de retina que ilustra la
estructura de los bastones, células responsables de
la foto-sensitividad a la intensidad. 3: Sensitivi-
dad normalizada de células cónicas de tipo S, M,
y L como respuesta a longitud de onda. 4: Estruc-
tura de células cónicas de la retina, células foto-
sensibles a la longitud de onda. 5: Respuesta a
estı́mulos luminosos en función de la longitud de
onda para tres tipos de conos (lı́nea continua) y
bastones (curva segmentada).

que representa la información original y la habilidad del usuario para explotar la capacidad instrumental. Al respecto,
enseguida mencionaremos brevemente algunos conceptos elementales relacionados al instrumento que es la base de
nuestro sistema experimental de adquisición, el microscopio óptico. La formación de una imagen por medio de un
sistema de lentes compuestas sigue un principio básico conocido como refracción. En su forma básica, este concepto
describe la manera en que la luz proveniente de una fuente incide sobre una superficie y, al atravesar el material,
cambia en velocidad y dirección. En la Fig. 1.3 se ilustra la forma en que una onda esférica de luz diverge de una
fuente puntual para incidir y refractarse en la superficie de una lente convexa que la transforma en una onda esférica
convergente que produce una mancha o punto pequeño en el plano de la imagen. La forma de este punto se denota
como función de dispersión puntual (psf) y su tamaño mı́nimo se logra con el sistema enfocado, esto es, si se cumple
la ecuación de lentes,

1
d f
+

1
di
=

1
f
,

donde f es la longitud focal de la lente. Esta longitud es una propiedad intrı́nseca de cualquier lente y se puede medir
bajo dos consideraciones,

d f → ∞ ⇒ di = f

di → ∞ ⇒ d f = f .

La potencia de la lente, P está dada por P = 1/ f y cuando f se mide en metros P se reporta en dioptrı́as. Por definición
el plano focal es el plano donde se forma la imagen compuesta por la información proveniente de la fuente de luz.
En el caso donde la fuente puntual está desplazada respecto al origen del eje de simetrı́a del sistema hacia una nueva
coordenada (x0, y0), la nueva posición de la imagen enfocada también corresponderá a una nueva coordenada (xi, yi)



6 Capı́tulo 1. Introducción

Figura 1.3: 1: Principio de refracción que ilustra la forma en que una lente deforma un haz de luz proveniente de una fuente puntual
para proyectarla en un plano que forma la imagen. 2: Ejemplo de refracción que muestra la manera en que gotas de lluvia refractan
la imagen de fondo del puente Golden Gate. 3: Haz de luz láser refractada (haz inferior) y reflejada (haz superior) por un elemento
de polı́mero graduado.

definida como,

xi = M x0

yi = M y0 ,

donde M es la magnificación del sistema óptico. Frecuentemente la imagen producida por el sistema óptico se proyecta
directamente en el sensor del dispositivo de adquisición, en esta situación el espaciamiento entre pı́xeles se combina
con la magnificación para producir una resolución espacial máxima. Por ejemplo, si el sensor de la cámara tiene
un espaciamiento entre pı́xeles de 6.8 µm, cualquier objeto visto bajo un lente de magnificación 100 × tendrá un
espaciamiento efectivo de 6.8 µm/100 = 68 nm. Cualquier lente en el camino óptico entre el objeto observado y el
sensor puede modificar la dimensión registrada, en este sentido, en vez de la magnificación, es usual reportar el tamaño
del pı́xel en la imagen registrada ası́ como es común que alguna de las distancias di o dF estén fijas o restringidas a un
intervalo. Es posible interpretar el manejo de la señal original como un conjunto de transformaciones aplicadas sobre
la señal original (Fig. 1.4.).

Apertura numérica, aberraciones y PSF lineal.

Usualmente para caracterizar un sistema óptico asociado a un microscopio no se usa su distancia focal ni su
diámetro de apertura, en lugar de esto se reportan su magnificación M y su apertura numérica NA definida como,

NA = n sin (α) ≈ n
�

a
2 d f

�
≈ n

�
a

2 f

�
.

donde n es el ı́ndice de refracción del medio entre la fuente de luz (aire, agua, aceite) y el espécimen observado. El
ángulo α = arctan

�
2 d f

�
se mide entre el eje óptico y un rayo marginal que va de la fuente puntual al borde de la
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Figura 1.4: La formación de una imagen en microscopı́a de transmisión se compone en base a la luz difractada por la muestra, luz
que se colecta en las lentes del objetivo y es propagada en el espacio para colapsar en una pantalla para formar la imagen final.

la apertura. Las aproximaciones indicadas presuponen una apertura pequeña y una amplificación grande, condiciones
que pueden fallar con sistemas ópticos con larga distancia focal f y pobre apertura numérica (situación poco común).
Para lentes esféricas con distancia focal mucho mayor a su apertura, la ecuación que relaciona la distancia focal con
el radio de curvatura de las lentes se conoce como la ecuación del fabricante de lentes.

1
f
= (n − 1)

�
1

R1
+

1
R2

�
.

donde n es el ı́ndice de refracción del material de la lente y R1 y R2 son el radio de curvatura de las superficies de
las lentes. Cuando esta curvatura es de magnitud comparable a la distancia focal, aparecen distorsiones en la imagen
formada conocidas como aberraciones esféricas, estas distorsiones se asocian a las deficiencias que la lente tiene
para reproducir una onda esférica convergente en el punto de enfoque, deficiencia que repercute en una PSF menos
localizada que la teórica. Cuando un sistema reproduce idealmente esta onda esférica a partir de luz divergente se
denomina sistema óptico limitado por difracción, sistemas que son abstracciones teóricas a las que los sistemas reales
sólo se aproximan.
Además de las aberraciones geométricas, un sistema óptico está caracterizado por su respuesta a ligeras modificaciones
en la posición y magnitud de la fuente puntual, aquellos que no se modifican significativamente se denominan sistemas
lineales y pueden ser caracterizados por su PSF asociada y su función de transferencia, función que se define como
la transformada de Fourier de la PSF. Adicional a los efectos geométricos descritos, existen los efectos asociados
a fuentes de luz incoherentes que usualmente son descritas como fuentes independientes con fases sin correlación
estadı́sticamente significativa. Los sistemas ópticos de los microscopios modernos funcionan con diversas fuentes de
luz que van de longitudes de onda entre 350 nm (ultravioleta) hasta 1100 nm (cercano al infrarrojo).

PSF y OTF coherentes e incoherentes.

Para lentes con apertura circular de diámetro a que difractan luz, un sistemas ópticos lineales de PSF circular tiene
dos expresiones asociadas:

h(r) =

2
J1

�
π
�

r
r0

��

π
�

r
r0

�


2

. Fuentes incoherentes.
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h(r) = 2
J1

�
π
�

r
r0

��

π
�

r
r0

� . Fuentes coherentes de luz.

donde J1 es la función de Bessel de primer orden del primer tipo, r0 = λ di/a es un factor a dimensional y la variable
r es la variable radial en coordenadas cilı́ndricas. La intensidad descrita por esta función se conoce como patrón o
discos de Airy. La correspondiente función de transferencia óptica (OTF) para el caso de fuente de luz incoherente
centrada en la longitud de onda λ se define de la forma:

H(q) =



2
π−2

�
cos−1

�
q
fc

�
− sen

�
cos−1

�
q
fc

���
q ≤ fc

0 q ≥ fc

,

donde, q es la variable radial en el espacio de frecuencias y el parámetro fc = 1/r0 = a/λdi se conoce como frecuencia
óptica de corte. En el caso de luz coherente de longitud λ que pasa por una abertura de diámetro a, la OTF asociada
es de la forma,

H(q) = Π
�
q
λ di

a

�
, donde : Π (q) =



1 |q| < 1
2

0 |q| > 1
2

.

Resolución espacial.

Uno de los parámetros más importantes de la óptica de un microscopio es su resolución óptica, parámetro que
se relaciona con la habilidad para reproducir los detalles estructurales de la muestra o espécimen y se define como
la distancia mı́nima tal que dos objetos diferentes pueden distinguirse entre sı́, o dicho de otra manera, la distancia
mı́nima donde el traslape de las PSF’s comienza a ser significativo. Aunque no hay una forma única de medir esta
distancia, existen dos criterios comúnmente utilizados para determinar la resolución de un sistema óptico:

Distancia de Abbe. La primera aproximación se conoce como distancia de Abbe y se define como el diámetro
medido cuando la amplitud del pico central del la PSF es la mitad de su amplitud máxima,

rAbbe =
1
M
λ

di

a
= λ

d f

a
≈ λ

2 NA
= 0. 5

�
λ

NA

�
.

Distancia de Rayleigh. Para sistemas de lentes con apertura circular, el primer cruce por cero de la PSF ocurre en
un radio que se conoce como radio del disco de Airy. De acuerdo al criterio de Rayleigh para resolución, dos fuentes
puntuales pueden resolverse entre sı́ siempre y cuando su distancia sea menor o igual al radio de Airy. En términos de
óptica, la distancia de Rayleigh define la unidad mı́nima de resolución circular de la imagen, tal que dos objetos que
estén dentro de ese radio no podrán ser distinguidos.

rAiry = 1. 22 r0 = 0. 61
�
λ

NA

�
,

cuando la apertura numérica del condensador NAcond es mayor o igual que la apertura de objetivo ≥ NAob j (como en
microscopı́a de fluorescencia o microscopia de campo oscuro). Por otro lado,

rAiry = 1. 22
λ

NAcond + NAob j
,

cuando NAcond es menor que NAob j, como en el caso de campo claro, DIC o microscopı́a de contraste de fases. Una
resolución tı́pica para sistemas ópticos está dada por rAiry = 260 nm que es lı́mite superior a objetos como moléculas
u órganos intracelulares, pese a que es posible implementar algunas técnicas especiales para tratar de resolver objetos
por debajo de estas dimensiones, es prácticamente imposible obtener las dimensiones correctas.
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Resolución en profundidad. Además de la resolución lateral, las imágenes en microscopı́a poseen una resolución
finita en Z dada por,

Z =
n λ

NA2
ob j

donde n es el ı́ndice de refracción del medio entre las lentes y el objeto y Z define la magnitud o distancia en la
profundidad durante la cual el objeto se mantiene “en foco”, dicho de otra manera, es el “grosor” del plano focal
mismo.

Cromática de la resolución. Para hacer el calculo de la resolución del sistema óptico es deseable utilizar informa-
ción proveniente del plano focal, en este sentido, para un objetivo de microscopio, la frecuencia óptica de corte en el
sistema de coordenadas del plano focal es,

fc =
Ma
λ di
=

a
λ d f

=
2 NA
λ
,

la distancia de Abbe,

rAbbe =
1
M
λ

di

a
= λ

d f

a
≈ λ

2 NA
= 0. 5

�
λ

NA

�
,

y la distancia de Rayleigh o radio de unidad mı́nima,

δRayleigh = 1. 22 r0 = 0. 61
�
λ

NA

�
.

Cuando λ = 0. 5 µm (luz verde) y NA ∼ 1.4 (objetivo de inmersión con lentes de alta calidad), se obtienen lo
siguientes valores: fc = 5. 6 ciclos/µm, rAbbe = 0. 179 µm y λRayleigh = 0. 218 µm. Esta aproximación deja de ser útil
en el intervalo de baja potencia y alta NA, sin embargo, está combinación es poco común.

Distancia de Rayleigh.

Calibración espacial.

Para estimar la distancia fı́sica representada por el espaciamiento entre pı́xeles de una imagen es posible usar la
información relacionada al sistema óptico global. En este sentido, la siguiente expresión permite relacionar algunos de
los parámetros relevantes,

δx =
Δx

M0 Ma

donde Δx es el espaciamiento en el sensor de la imagen, δx el espaciamiento fı́sico en el objeto medido, M0 es la
magnificación del objetivo y Ma la magnificación asociada al resto de los componentes ópticos como adaptadores de
cámara. No obstante estos parámetros, la forma más práctica de determinar la escala espacial es usar una referencia
calibrada para determinar el tamaño del pı́xel en la imagen resultante, esto es,

δx =
D�

(x2 − x1)2 + (y2 − y1)2
,

donde, δx es el tamaño del pı́xel, D es el tamaño del patrón medido y (xi, yi) denotan las coordenadas de los pı́xeles
usados para determinar la escala.
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Brillo y contraste. En un sistema microscópico moderno, la magnificación total incluye los efectos del objetivo y
de las lentes, esto es, M = Mo × Me, en estas condiciones la brillantez B de la imagen se relaciona con la apertura
numérica NA de la siguiente manera B ∝

�
NA
M

�2
para microscopı́a de transmisión.

Hasta ahora es claro que parámetros de la imagen como magnificación, resolución y brillo dependen de la combinación
de lentes empleada, sin embargo, otro factor clave es la técnica de iluminación elegida. Por ejemplo, para acentuar el
contraste en una imagen producida por un sistema de iluminación por transmisión pueden tomarse dos vı́as: 1) explotar
la capacidad del ojo humano para distinguir entre colores, 2) modular la intensidad de forma que las heterogeneidades
espaciales se traduzcan en variaciones perceptibles al ojo. Al respecto pueden aprovecharse diferentes propiedades
ópticas como son; absorción, variabilidad espacial del ı́ndice de refracción, dispersión, bi-refringencia, fluorescencia,
etc. La combinación de factores a elegirse depende totalmente de cada caso en particular, por ejemplo, una apertura
numérica grande resulta en un incremento de resolución, sin embargo, disminuye el contraste y aumenta el riesgo de
acentuar aberraciones asociadas a iluminación no-paraxial. Por otro lado, para conseguir contraste por medio del color
es usual el empleo de pigmentos y colorantes en el caso de microscopı́a de campo claro o fluoroforos en el caso de
fluorescencia, que sean afines a elementos especı́ficos de la muestra.

1.3.1. Técnicas en microscopia óptica.
El interés generado por el estudio de estructuras y dinámicas presentes en sistemas microscópicos ha impulsado

el desarrollo de una gran diversidad de técnicas de microscopı́a que, diseñadas para resolver situaciones especı́ficas,
han evolucionado para resolver problemas cada vez más sofisticados. Al respecto, en esta sección haremos una breve
descripción de algunas técnicas básicas de microscopı́a óptica.

1.3.1.1. Microscopı́a de contraste de fases.

La microscopı́a de contraste de fases es un método frecuentemente usado para el análisis de muestras traslucidas
por ejemplo, células vivas o fijadas. La técnica se basa en una observación plantada por F. Zernike en 1955 [27]
que hizo notar que la luz difractada por un objeto no absorbente posee un corrimiento de fase de λ/4. Esta técnica
utiliza un disco condensador especial y un anillo complementario para ajuste de fase (Fig. 1.5.a) para, por medio
de interferencia, lograr aumentar el contraste de los bordes de muestra, esto se logra de la siguiente manera. La luz
difractada o dispersada que pasa por fuera del anillo de fase no sufre cambio de fase mientras que por la presencia del
disco de fase, bajo esta configuración la luz que pasa por la muestra tiene un retraso relativo de ±λ respecto a la luz que
no es difractada, cuando ambos haces de luz interfieren en el plano de la imagen se forma un patrón de interferencia
que guarda correspondencia con la geometrı́a del espécimen, resaltando los bordes y oscureciendo el resto, el resultado
son imágenes de contraste invertido y son de baja intensidad. Un efecto secundario es que la polarización de la luz
puede disminuir en algún grado la apertura numérica efectiva del sistema óptico, lo que resulta en una reducción de la
resolución espacial, este efecto hace que el contraste de fases sea poco efectivo para resolver objetos muy delgados,
por ejemplo capas de células apiladas en multi-capas. Cabe mencionar que el método de contraste de fases mejora
utilizando luz monocromática (verde).

Microscopı́a de campo oscuro.

El principio utilizado en esta técnica consiste en hacer que la luz colectada por el objetivo del microscopio corres-
ponda solamente a luz refractada, reflejada o difractada por la muestra, para lograrlo se utiliza un disco de fase como
el 1.5.b que elimina la componente principal del haz de luz central dejando la componente residual. Alternativamente,
la iluminación de campo oscuro se puede lograr usando condensadores especiales, como condensadores de campo
oscuro de Abbe que usan un cono hueco de luz para iluminar la muestra y cumplen que NAcond >> NAob j. En esta
clase de microscopı́a el fondo de la imagen es por supuesto oscuro y los objetos generan un alto contraste, pudiendo
inclusive visualizarse objetos por debajo de resolución espacial (∼ 200 nm), esta sensibilidad a las heterogeneidades
puede resultar inconveniente si existen componentes ópticos sucios o polvo en la preparación ya que se generarán
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Figura 1.5: Elementos ópticos usados para generar contraste en imágens de microscopı́a: (a) contraste de fases, (b) campo oscuro,
(c) polarización, y (d) microscopı́a DIC o Nomarsky. Los elementos del renglón inferior de cada conjunto se usan para preparar
la luz previo a que incida sobre la muestra, por ejemplo, el disco condensador en (a) y (b) se usan para que la luz que ilumine la
muestra siga la geometrı́a de cilindro hueco, mientras que el polarizador en (c) y (d) polarizan la luz que se usa para iluminar la
muestra. Los elementos del renglón superior se coloca entre el objetivo y la pantalla de proyección de imagen y se usan para realzar
el contraste en el patrón de difracción formado cuando se reduce -como en el caso (a)-, o se bloquea -como en el caso (b)- la luz
que no fue refractada, polarizada o en general, modificada por la interacción con la muestra -como en (c) y (d)-.

sombras y contraste. Por su naturaleza, la iluminación de campo oscuro no es útil para revelar detalles estructurales
internos de los espécimenes.

Microscopı́a de polarización.

Esta técnica está basada en el uso de luz polarizada, que es luz restringida a oscilar en un plano 4 y que se
obtiene por refracción de luz en materiales como cristales de calcita. Para implementar esta técnica se coloca un
cristal denominado polarizador entre el condensador y el objetivo de forma que toda la luz que llegue a la muestra
esté polarizada, una vez que la luz interactúa con la muestra se hace incidir sobre un segundo polarizador, comúnmente
denominado analizador, cuyo eje óptico está girado un ángulo θ respecto al del primer polarizador (1.5.c). En esta
configuración la intensidad de la luz transmitida se define de acuerdo a la ley de Malus,

I = I0 cos (θ)2 ,

donde θ es el ángulo entre los ejes ópticos de los polarizadores. Cuando los ejes ópticos son perpendiculares (θ = π/2)
no existe transmisión de luz, por el contrario, si θ = π la transmisión será completa, solo atenuada por la absorción del
material polarizador. Para la implementación de la microscopı́a de polarización el polarizador se coloca perpendicular
al analizador y se colecta la luz que pasando por la muestra logra transmitirse por estos dos componentes, la idea

4En su representación ondulatoria, una onda de luz monocromática y no polarizada se compone por múltiples campos eléctricos que oscilan con la misma
frecuencia pero en direcciones diferentes, cada uno de estos campos �Ek tiene asociado un campo magnético �Bk que oscila en dirección perpendicular a su
campo eléctrico asociado. El efecto neto de un polarizador sobre este conjunto de campos es impedir el paso de los campos eléctricos que no sean paralelos al
eje óptico del polarizador.
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detrás de esta operación es colectar solo la luz cuya polarización fue alterada como efecto de refractarse en la muestra.
Este efecto es común en materiales que presentan anisotropı́a óptica o birrefringencia tal como micro-túbulos, cito-
esqueletos y estructuras semi-cristalinas.

Microscopı́a DIC o Nomarsky.

La técnica conocida como Contraste por Interferencia Diferencial (DIC) es, en algunos aspectos, una combinación
de microscopı́a de polarización y de contraste de fases. La base conceptual de esta técnica sustenta que las caracterı́sti-
cas estructurales de un espécimen translúcido guardan correlación con el cambio en polarización que sufre una onda
de luz polarizada cuando es refractada por dicho espécimen. La configuración necesaria para esta técnica emplea dos
polarizadores y dos prismas Nomarsky que son modificaciones de prismas divisores de haz del tipo conocido como
Wollaston 5 bajo la configuración descrita en 1.5.d. El principio fı́sico es el siguiente: la luz generada por la fuente
pasa por un polarizador ajustado con un ángulo θ = 0 y es proyectado a la cara del prisma Nomarsky que divide el haz
principal en dos haces separados, que poseen una polarización relativa de θ = π/2 entre sı́. Posteriormente, cada uno
de estos haces pasa por un condensador que lo proyecta sobre el espécimen, objeto cuyas heterogeneidades en grosor
e ı́ndice de refracción refractará los haces de luz cambiándoles su fase. Enseguida la luz es capturada por el objetivo
y dirigida hacia un segundo prisma Nomarsky que combina los rayos de luz produciendo luz que emerge con una
gama de polarizaciones (lineal, circular o elı́ptica), posteriormente la luz incide sobre un polarizador lineal colocado
con un ángulo θ = π/2 de forma tal que los rayos salen del polarizador e interfieren en el plano de la imagen. En
la microscopı́a DIC los gradientes de intensidad de los campos electromagnéticos perpendiculares a la dirección de
propagación son los factores primarios que determinan el contraste; los cambios abruptos en polarización producen un
magnifico contraste mientras que los cambios graduales resultan en variaciones tenues. Bajo esta clase de iluminación
los objetos planos producen un contraste insignificante y frecuentemente se confunden con el fondo de la imagen, por
el contrario, lo objetos con variaciones significativas de volumen (como las células) son ideales para analizarse con
microscopı́a Nomarsky. Estas caracterı́sticas han hecho del contraste de fases y de Nomarsky dos técnicas muy popu-
lares para el análisis de la topografı́a de superficie de muestras con propiedades birrefringentes asociadas, al respecto
la tabla muestra una comparativa en ventajas y desventajas de ambas técnicas.

Contraste de fase Nomarsky (DIC)

� Interferencia con una referencia. � Interferencia entre dos ondas divididas.
� Intensidad de luz difractada, eliminando el resto. � Gradientes de contraste asociados a variaciones en

polarización.
� Las imágenes contienen “halos” y “sombras”. � Las imágenes muestran relieves aparentes 3D.
� No detectan efectos por birrefringencia. � Detectan efectos de birrefringencia incluso en obje-

tos con pobre nivel de contraste.

Cuadro 1.1: Lista comparativa de ventajas e inconvenientes asociados a microscopı́a de contraste de fases y microscopı́a Nomarsky
(DIC).

Microscopı́a de reflexión.

Este tipo de técnica, conocida como iluminación por incidencia o microscopı́a por epi-iluminación se utiliza para
observar objetos que, por sus caracterı́sticas ópticas, permanecen opacos aún y cuando su grosor es relativamente

5El prisma Wollaston fue inventado por el quı́mico inglés William Hyde Wollaston (1776-1828) el cual, unió con pegamento óptico por la hipotenusa dos
prismas triangulares rectos formados de calcita (espato de Islandia) con ejes ópticos perpendiculares. La luz entra por una de las facetas laterales y se divide en
dos haces al incidir en el corte diagonal. Los haces salientes divergen del prisma con un ángulo que depende del ángulo de corte de los prismas y de la longitud
de onda de la luz. Hay disponibles prismas comerciales con un ángulo de divergencia de entre 15 y 45°.
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Figura 1.6: Configuración de elementos ópticos para microscopı́a
de epi-iluminación. El haz de luz de la fuente se refleja en un es-
pejo dicroico y se dirige hacia la muestra usando condensadores,
posteriormente, la luz reflejada se colecta usando un objetivo que
la dirige para cruzar el dicroico hacia una barrera y posteriormen-
te hacia una pantalla.

pequeño (30 µm). La configuración básica para epi-iluminación se describe en la Fig. 1.6 y consiste en reflejar la luz
en el espécimen analizado para capturarla después y proyectarla en la imagen final. La zona analizada se determina
por medio de la posición de las barreras o filtros que permiten el paso a rayos de luz con ángulos especı́ficos. La
iluminación por incidencia se puede usar en combinación con varias de las técnicas que hemos mencionado, logrando
diferentes efectos que enfatizan aspectos puntuales de las imágenes. Al respecto enseguida hacemos un breve listado:

Campo claro: la apariencia de la imagen cambia de acuerdo al ángulo de la iluminación, cambiando del negro
al blanco pasando por contrastes de grises.

Campo oscuro: permite enfatizar detalles de la muestra que no son visibles con refracción y dada que atenúa las
fuentes residuales de luz no enfocada, permite mostrar, mejor que en técnicas como campo claro, los colores y
estructura de la muestra.

Luz polarizada: este recurso es muy empleado en el análisis de materiales birrefringentes o bireflejantes porque
permite cambiar la apariencia del objeto como función de su orientación angular. En combinación con epi-
iluminación se agrega el efecto del ı́ndice de refracción para conseguir una técnica sensible a la orientación
angular y a la profundidad del plano focal observado.

Cambio de Fase: en muestras delgadas resulta complicado encontrar diferencias provocadas por la refracción
de la luz en la muestra, lo que implica que para combinarla con reflexión se requiere de técnicas especializadas
para capturar esa luz.

DIC (Nomarsky): en combinación con epi-iluminación, la luz polarizada y reflejada por la muestra contiene
cambios de polarización que codifican la estructura topográfica 3D de la superficie enfocada.

Microscopı́a estéreo: A semejanza de los ojos humanos (entendidos como dos sensores separados entre 64 y 65
mm), la información de la luz original y refractada puede utilizarse para construir imágenes tridimensionales
de los objetos circundantes. La profundidad de la información obtenida es limitada y el ángulo de reflexión
usualmente es pequeño (entre 10 y 12 grados).

Microscopı́a de fluorescencia.

Por su naturaleza, la microscopı́a de fluorescencia es distinta a las técnicas de transmisión de luz descritas anterior-
mente, su principio funcional se basa en la absorción de fotones (luz de excitación) por moléculas de una sustancia,
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que es seguida por la emisión de fotones de una longitud de onda superior al de los fotones absorbidos (luz de emi-
sión). Dado que en microscopı́a de fluorescencia la fuente de luz externa está diseñada para excitar la muestra para
lograr que emita luz, la configuración óptica implementada está diseñada para captar la mayor cantidad de luz asocia-
da a la emisión y a eliminar la luz asociada a fuentes de luz externa, para ello los componentes básicos son: filtro de
excitación, filtro de emisión y espejo dicroico para dirigir la luz. Sus aplicaciones son muy diversas y particularmente
frecuentes en biologı́a y ciencia de materiales.

Aplicaciones de microscopı́a óptica.

Dada la resolución de los sistemas ópticos, la microscopı́a óptica es inviable para el análisis de estructuras molecu-
lares, siendo aplicable en el análisis de microorganismos, células y estructuras, al respecto considérese el cuadro 1.2.

Técnica Tipo de muestra
Contraste de fases / DIC (Nomarsky) Especı́menes traslucidos y objetos que cambian la fase:

Bacterias, espermatozoides, células en recipientes de vi-
drio, protozoarios, fibras, ácaros.

Campo Oscuro Objetos dispersores de luz: Diatomeas, fibras, cabello,
microorganismos en agua, radiolarios.

Campo claro Especı́menes que modulan la amplitud: muestras teñidas,
espécimenes coloreados, cabello, insectos de fibra y algas
marinas.

Fluorescencia Especı́menes fluorescentes: Cultivos de células cargadas,
secciones teñidas con fluorocromo, frotis.

Polarización Muestras birrefringentes: porciones de minerales, crista-
les lı́quidos, cristales y sustancias fundidas, cabellos, plu-
mas, huesos.

Cuadro 1.2: Técnicas de microscopı́a y su uso más frecuente de acuerdo a las propiedades ópticas de la muestra.

1.3.2. Ruido en imágenes de microscopı́a.

El concepto de ruido en imágenes de microscopı́a se asocia a diversas fuentes que pueden ser mecánicas o electróni-
cas. Entre las fuentes mecánicas, las más comunes son heterogeneidades en la iluminación, alineamientos deficientes
o mala selección de los componentes ópticos, impurezas en las muestras, vibraciones mecánicas originadas por mo-
tores, ventiladores, bombas de vacı́o o sonido ambiente, etc. Usualmente esta clase de contaminación se atenúa con
la calibración de instrumentos y trabajando en el aislamiento mecánico, acústico y térmico del sistema (Fig. 1.7). En
cuanto a las fuentes electrónicas pueden afectar factores externos como inducción electromagnética generada por mo-
tores o factores internos asociados a la SNR y a la naturaleza de los detectores, en la siguiente sección discutiremos al
respecto.

Manejo de muestras biológicas.

Para lograr la adquisición de datos de buena calidad, la microscopia de células vivas requiere la combinación de di-
versos factores que no sólo dependen de la técnica o del modo de adquisición usado sino que también se ven afectados
por la habilidad del experimentalista para manejar el equipo disponibles manteniendo al mismo tiempo las condiciones
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Figura 1.7: En una imagen de microscopı́a óptica existen varias clases de ruido: heterogeneidades en la iluminación, inadecuada
selección de lentes o componentes ópticos o alineamiento deficiente, impurezas en la muestra o en la cámara, ruido electrónico,
etc. (i) Células cancerosas en microscopı́a 2D de campo claro: la resolución espacial combinada de la óptica y la cámara es baja,
mostrando un efecto de granulación en los objetos; (ii) Espermatozoides humanos en microscopı́a 2D de campo claro, las imágenes
muestra un ejemplo de múltiples clases de impurezas en la muestra, usualmente polvo.

experimentales propicias para la muestra. Estos aspectos se deben combinar con los requerimientos espaciales y tem-
porales para obtener la información requerida. Muchos organismos y preparaciones biológicas son sensibles a cambios
en pH y de temperatura de forma que se requieren mecanismos de control térmico. Otro aspecto a tomar en cuenta son
los cambios metabólicos que los microorganismos o células pueden sufrir a lo largo del experimento, estos cambios
pueden inducir variaciones de humedad, oxigenación, etc, aspectos crı́ticos cuando se trata de muestras cerradas.
En casos como fluorescencia, un elemento escencial a considerar es la intensidad de la señal, en estos casos es usual
enfrentar retos para tener una relación adecuada entre la razón señal-ruido. Para solventar esta situación se recurre a
estrategias como aumentar el tiempo de integración o el tamaño del pinhole confocal, aunque el riesgo de aumentar la
señal es que se puede desencadenar foto-toxicidad o foto-blanqueo. Para remediar esta situación es usual implementar
obturadores automáticos que reducen el tiempo de exposición solamente a los momentos cuando se colecte imagen. En
este sentido, el uso de frecuencias de muestreo adecuadas es muy importante para obtener imágenes fieles de la mues-
tra, y aún más, resulta critico entender las relaciones entre resolución espacial y contraste ası́ como sus limitaciones
teóricas y prácticas.

1.3.3. Digitalización.

Representación digital.

Desde sus inicios en la década de 1950, el desarrollo de aplicaciones basadas en procesamiento de imágenes por
computadora se ha incrementado a tal grado que actualmente es una herramienta común en muchos y muy diversos
contextos, por ejemplo en vigilancia, ciencias forenses, aplicaciones militares, procesamiento de documentos, predic-
ción del clima, inspecciones de calidad de productos, entre muchas otras. Dado su impresionante progreso, pudiera
pensarse que los sistemas de visión computacional pronto tendrán habilidades semejantes a las que posee la visión
humana, sin embargo, aún después de 60 años de investigación, nuestro conocimiento de los sistemas que sustentan
la visión humana está muy fragmentado y en su mayorı́a todavı́a es prematuro, este es el estado del arte en procesa-
miento de imágenes. No obstante, es razonable esperar que los esfuerzos multidisciplinarios de años venideros habrán
muchas nuevas posibilidades que permitan desarrollar sistemas eficientes de visión que sean capaces de minimizar la
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Figura 1.8: Esquematización de proceso seguido para obtener la forma discreta de la información codificada en ondas electro-
magnéticas reflejadas o refractadas por el espécimen bajo observación.

subjetividad a la par de incrementar la eficiencia y precisión. En el contexto que nos ocupa, que es análisis de imáge-
nes orientado a sistemas microscópicos, la inclusión de medios digitales han replanteado las capacidades y formas en
las que se adquiere y procesa la información visualizada: desde los espécimenes dibujados en los albores del siglo
XVII, hasta los sofisticados sistemas semi o completamente automáticos que se pueden encontrar actualmente. Esta
notabilı́sima evolución ha resultado en que existen sistemas capaces de generar una enorme cantidad de información,
circunstancia que demanda protocolos eficientes de procesamiento y análisis. Dentro de la variedad de instrumentos
diseñados para microscopia, los más accesibles técnica y económicamente son los microscopios ópticos; en la sección
anterior hemos descrito la base conceptual de estos dispositivos y en lo que sigue describiremos los aspectos más
importantes en la que este tipo de información es llevada a su representación digital.
Una imagen digital es un registro discreto de la información contenida en ondas electromagnéticas provenientes de
un espécimen o de un conjunto de moléculas. En una forma más general (su representación matemática), una imagen
digital es una matriz o función n-dimensional (tı́picamente con n ∈ [1, 5] donde cada dimensión corresponde a un
parámetro, un grado de libertad o una coordenada necesaria para identificar un valor de la imagen. Cuando hablamos
de imágenes provenientes de microscopı́a, la información original está condensada en planos focales que son imágenes
2D que registran cortes ópticos del espécimen. Como veremos en el Capı́tulo 4, el procesamiento de estos planos fo-
cales implica realizar una serie de operaciones que alteran el contenido de una imagen para obtener datos cuantitativos
o cualitativos dependiendo del tipo de tratamiento. La interpretación de la información recabada depende totalmente
del contexto, no obstante, en muchos campos de investigación existe una fuerte tendencia hacia la creación de mar-
cos conceptuales que sistematicen la forma de procesar y analizar la información obtenida; esta perspectiva no solo
requiere de medidas abstractas, sino de un razonamiento integral que proponga una forma interpretativa de los datos.
Al respecto considérese el esquema mostrado en la Fig.1.8, que ilustra las diferentes etapas por las que la información
que representa al espécimen observado (luz difractada o transmitida) debe pasar hasta componer una imagen digital.
Las etapas o representaciones por las que pasa la imagen óptica hasta llegar a la representación digital se enumeran a

continuación,

Imagen continua: es una representación abstracta de la intensidad de la radiación electromagnética I que se mide
en la posición (x, y) referida al plano focal del microscopio. Esta representación permite el tratamiento analı́tico
de la señal y es la primera representación bidimensional de la información tridimensional contenida en la luz
proveniente del espécimen.

Imagen digital: es el resultado de someter la imagen continua a un proceso de muestreo, comúnmente realizado
por un grupo de sensores distribuidos en forma rectangular que forman una representación discreta de la radia-
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ción electromagnética que asocia un valor positivo y normalizado de la intensidad a un par de ı́ndices denotados
por (n,m). Este proceso colapsa de forma dramática la información original y es tan crı́tico que, de hacerlo
erróneamente, el resultado puede dañar seriamente la información original y en el peor de los casos, perder la
representación del espécimen. Por otro lado, un sobre muestreo resultará en una enorme cantidad de información
repetida que no aporta nada al resultado final, lo que lo que vuelve poco eficiente el proceso. Resulta claro que
optimizar el proceso de muestreo es un reto que debe asumirse con pleno conocimiento tanto de la situación
experimental que se analiza como de la configuración y capacidad de los dispositivos de adquisición. El proceso
inverso del muestreo se conoce como interpolación y permite recuperar una versión continua de la información
a partir de una discreta; la calidad de la versión continua resultante depende de la calidad del muestreo y de
la naturaleza de la información, siendo óptima cuando la textura de la imagen adquirida es suave y mala con
imágenes heterogéneas.

Imagen observada: es una reconstrucción de la imagen digital por medio de un proceso de interpolación efectua-
do por algún dispositivo de hardware, usualmente, monitores. La salida puede ser interpretada por un observador
como una imagen visible del espécimen original.

Imagen resultante: es la versión final de la representación del espécimen y condensa los efectos ejercidos por
las lentes, el ruido y la digitalización sobre la radiación electromagnética proveniente del espécimen. La mejor
calidad en la imagen resultante se consigue optimizando tanto la imagen continua como la imagen digital.

Al final de este proceso, el objeto digital generado es una transformación a un espacio discreto de la radiación elec-
tromagnética que, reflejada por el espécimen, pasa a través del sistema óptico del microscopio hasta el detector que
construye una representación discreta y bidimensional de información continua y tridimensional. Durante este proce-
so, la manipulación de la imagen óptica debe ser suficientemente eficiente tal que a partir de la información discreta
y mediante el proceso de interpolación pueda reconstruirse hasta un objeto continuo con información equiparable a la
imagen óptica, al menos en información sustancial. Como es de esperarse, existen alteraciones especı́ficas que pueden
limitar la eficiencia en el proceso de digitalización: perdida de resolución, ruido, suavizado, sombreado, efectos no
lineales y distorsiones geométricas. En la medida que el sistema de adquisición y registro consiga balancear adecua-
damente estos factores en función del objetivo, la calidad de la información será óptima, lo que facilitará el diseño
y desarrollo de los algoritmos de procesamiento para identificar el espécimen dentro del contexto de las imágenes.
En lo que sigue describiremos de forma general estos factores y en el siguiente capı́tulo describiremos algunas de las
principales técnicas que se usan para minimizar la degradación que producen en la información de la imagen.

Muestreo. El proceso de digitalización implica realizar una representación discreta de una señal continua, en el
caso que nos ocupa, formar una representación matricial de una imagen óptica. Teóricamente, este proceso se puede
modelar como el resultado de realizar la convolución entre la imagen óptica y la PSF asociada al sistema óptico de
registro para posteriormente cuantizar en el sensor la señal analógica. Cuando se hace adecuadamente, este proceso
preserva los componentes esenciales de la señal original, por el contrario una mala aplicación puede resultar desastrosa
y hacer desaparecer los aspectos relevantes. Al respecto el teorema de muestreo de Shannon establece lo siguiente:

Teorema de muestreo de Shannon. Dada una muestra uniformemente distribuida de puntos asociados a una
función continua, la reconstrucción de esta señal es posible siempre y cuando se cumplan las siguientes condiciones:

La función original debe estar contenida en un ancho de banda finito, esto es, debe cumplirse que su representa-
ción en el espacio de Fourier es cero para cualquier frecuencia por encima de un valor de corte fc.

La frecuencia de muestreo de los puntos discretos no debe ser mayor que Δx = 1
2 fc

. Esto es, dado un ciclo de la
más alta frecuencia contenida en la señal, deben haber al menos dos puntos de muestra asociados.

En el caso donde Δx < 1
2 fc

, la frecuencia de muestreo es superior a la necesaria y se dice que la señal esta sobre-
muestreada, el mayor inconveniente de esta situación es el incremento de costos, tanto en instrumentación como en
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el manejo de la información, no obstante la reconstrucción de la información está garantizada. El caso contrario,
Δx > 1

2 fc
se denomina sub-muestreo y no garantiza la reconstrucción de la señal.

Interpolación. Aunque el teorema de Shannon garantice que se dispone de la información suficiente para la re-
construcción completa de la información, para llegar a la función original debe realizarse un proceso conocido como
interpolación que consiste en usar funciones continuas para inferir la información no colectada entre cada par de pun-
tos discretos muestreados. Esta inferencia tiene un grado de error asociado que está relacionado a la naturaleza de la
función usada en el proceso. Por ejemplo, si la señal original es lineal, el uso de una función sinusoidal para reconstruir
los espacios vacı́os es inadecuado y arrojará un grado de imprecisión que se reflejará en el resultado final. Muchos
de los artefactos inducidos por el proceso de interpolación pueden ser minimizados haciendo un sobre-muestreo de la
señal, sin embargo, no pueden ser completamente eliminados.

Suavizado. El proceso de suavizado ocurre cuando en el proceso de muestreo, una imagen es sub-muestreada espa-
cialmente (Δx > 1

2 fc
), esto es, el espaciamiento entre pı́xeles es demasiado grande respecto a los detalles de la imagen

óptica. Las consecuencias de este proceso es que la señal original queda sepultada en un ruido de baja frecuencia que
es complicado de filtrar, adicionalmente, bajo el proceso de interpolación, no obstante se use una función de interpo-
lación ideal, una señal sobre-suavizada produce una clase de ruido conocido como patrones de Moiré. En casos donde
la señal incluye altas frecuencias, un sobre-suavizado puede destruirla, para evitar esta situación es recomendable un
sobre-muestreo de la señal. Es frecuente que los sistemas ópticos de los microscopios incluyan una frecuencia de corte
fc = 1/2 NA, tal que, por debajo de esta frecuencia la OTF tiende a cero, este es un filtro anti-suavizado inherente al
sistema.

Sombreado. En imágenes de microscopia es usual encontrar zonas de iluminación no homogénea asociadas a las va-
riaciones en fuentes de luz o en la componentes ópticas (lámparas, condensadores, espejos, o lentes). Estas variaciones
introducen cambios aditivos en el contraste exhibido por objetos conforme se mueven en la imagen, afortunadamente,
en la generalidad de los casos este tipo de heterogeneidades son cuasi-estáticas y pueden eliminarse por diversos méto-
dos para substracción de fondo. Más sutiles, pero igualmente importantes, existen también variaciones multiplicativas
que introducen variaciones en el contraste de los objetos, dependiendo de la posición en la imagen. Un adecuado
manejo de las condiciones de iluminación puede aportar magnı́ficos resultados en el posterior procesamiento.

Fotometrı́a. Idealmente, los niveles de grises registrados en la imagen digital debe ser proporcionales a las propie-
dades ópticas del espécimen analizado (transmitancia, densidad óptica, reflectancia, intensidad de fluorescencia, etc),
no obstante, existen algunas condiciones especiales donde la información registrada por los sensores no guarda una
relación lineal con la luz incidente, por el contrario, existe una transformación que lleva de la información original
a la información registrada. Para determinar esta transformación, es usual utilizar referencias u objetos de propie-
dades ópticas conocidas a partir de los cuales se determina la forma en que la transformada actúa. Algunos objetos
comúnmente usados son lentejas fluorescentes de tamaño y brillo conocido.

Distorsiones geométricas. Este aspecto aborda una clase de deformaciones que distorsiona la relación espacial que
guardan los componentes de una imagen. Estas deformaciones cambian el tamaño y forma aparente de los objetos
observados ası́ como su espaciamiento aparente. Usualmente estas deformaciones son invariantes en el tiempo y basta
con calcular la deformación para construir la transformada geométrica que la corrige, en otros casos el cambio de
alguno de los componentes de la óptica puede modificar la transformación.

Resolución acumulativa. Hemos visto que para obtener una imagen digital es necesario que la imagen óptica origi-
nal siga una serie de transformaciones asociadas a los componentes del sistema óptico y de registro. Si se cumple que
esta serie de transformaciones son lineales e invariante de fase, la representación del sistema completo en términos de
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la PSF es simplemente la convolución de todas las PSF’s individuales, de lo contrario, es necesario introducir algu-
nas referencias como las ya mencionadas para caracterizar la PSF del sistema completo. Para complementar nuestra
descripción, en lo que sigue abordaremos las caracterı́sticas de los dispositivos de adquisición, las cámara digitales.

Cámaras digitales.

Los sistemas de fotografı́a digital han evolucionado notablemente, al grado que, actualmente prácticamente cual-
quier persona puede adquirir una cámara digital y aplicar procesamientos básicos a las imágenes adquiridas sin mayor
esfuerzo ni capacitación. La primera tecnologı́a que hizo posible este avance se denomina charge-coupled device y
fue inventado en 1969 en los laboratorios de AT&T por Willard Boyle y George E. Smith. Esta tecnologı́a sustituye
la pelı́cula fotosensible por medio de un arreglo de foto-sensores integrados a una unidad de memoria que permite
convertir la señal codificada en el flujo electromagnético de fotones a un flujo de electrones. El proceso implicado
comienza por exponer, durante un cierto tiempo, un arreglo de foto-diodos al espectro electromagnético incidente, los
foto-sensores convierten el espectro en carga eléctrica y la almacenan en depósitos discretos de potencial eléctrico,
una vez acumulados a este al arreglo se le aplica un voltaje positivo entre 0 y 10 Volts que crea zonas empobrecidas
de electrones con voltaje proporcional a la carga inicial. A la capacidad de cada zona para almacenar carga negativa
antes de exceder el potencial aplicado se le conoce como el tamaño del pozo de potencial y está relacionado con lo
que se conoce como tamaño el pı́xel. Un tamaño de pı́xel tı́pico para cámaras usadas en fluorescencia es entre 20,000
y 40,000 fotones. La exposición excesiva a la luz puede saturar un pozo de potencial y los foto-electrones liberados se
“desbordan” hacia pozos de potencial vecinos. Usualmente el intervalo de tiempo entre dos aplicaciones consecutivas
del potencial se controla por el programa de la cámara y se relaciona con el tiempo de exposición, al respecto existen
muchos tipos de configuraciones que permiten particularizar de forma muy especı́fica la colecta de la información. Una
vez que se ha colectado la información la señal, el reloj interno de la cámara que es controlado por un chip controla
un flujo de transferencia en forma ordenada hacia el amplificador de señal y después hacia un convertidor analógi-
co/digital. Existen diferentes arreglos estructurales de sensores de foto-diodos y foto-capacitores que se conocen como
variedades de arquitecturas CCD, además de estas variedades también existen diferentes modos de transferencia de la
información que permiten registrar imágenes totales o lineas parciales de la misma. Una imagen sin procesar salida
del CCD esta compuesta por tres partes:

Las señales que provienen desde la fuente (los electrones son generados desde la fuente general de fotones).

Una señal inicial denominada “bias”, debida al propio funcionamiento del CCD.

Una señal térmica generada por la distorsión de la corriente de los electrones del semiconductor.

Dentro de estas señales, las principales fuentes de ruido que intervienen en la toma de una imagen CCD son:

Ruido Fotónico producido por las fluctuaciones aleatorias en la señal de la corriente fotónica debida al flujo no
constante de recepción de fotones.

Las fluctuaciones estadı́sticas en la generación de la señal térmica, o sea el flujo que producen los electrones en
el substrato del semiconductor debido a efectos térmicos.

Los errores en la lectura de la señal, generalmente originados por el amplificador interno del chip.

Errores introducidos en el proceso de conversión analógica/digital.

La variación de sensibilidad, que es la diferencia de sensibilidades entre elementos sensores. Al respecto, los
CCD’s modernos son uniformes hasta un 1 % entre elementos vecinos y uniformes hasta un 10 % a través de la
superficie detectora.
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Existen fuentes de ruido cuyos niveles están definidos desde la construcción de la cámara CCD y no pueden ser me-
joradas por el usuario, por ejemplo el proceso de lectura o el de cuantización, en otros casos es posible implementar
técnicas que ayudan a minimizar otras causas. Por ejemplo, si un chip es utilizado a temperatura ambiente (20ºC), los
átomos del área fotosensible producen una corriente con una componente de ruido determinada. El ruido térmico, sin
embargo, puede ser reducido enfriando el CCD por medio de lı́quidos o sistemas eléctricos a muy baja temperatura.
Un ejemplo de esta técnica es el sistema de adquisición de la cámara CCD SBIG ST7 que posee un chip de 765 X 510
pı́xeles de resolución y un tamaño de pixel de 9 X 9 µm además de un sistema de enfriamiento controlado por el efecto
termoeléctrico Peltier (una bomba de calor controlada por voltaje) que era capaz de llevar al equipo a temperaturas
cercanas a –30 °C.

Una tecnologı́a alternativa a los CCD fue desarrollada en 1968 y 1969 cuando Noble y Chamberlain diseñaron un
sensor denominado Active Pixel Sensor (APS) capaz de detectar la luz basado en tecnologı́a CMOS (Complementary
metal–oxide–semiconductor), razón por la que este tipo de sensor es más conocido como Sensor CMOS. Gracias a esta
tecnologı́a es posible integrar más funciones en un chip sensor, como por ejemplo control de luminosidad, corrector
de contraste, o un conversor analógico-digital. La principal caracterı́stica de este tipo de sensor es que cada pı́xel de la
red posee un sensor y amplificador propio, según los fabricantes de CCDs, los sensores CMOS tienen un elevado ruido
de patrón fijo (FPN, ruido invariante en el tiempo y que se ve como un fondo fijo en la imagen) pero sus defensores
indican que tienen un bajo consumo de energı́a (lo cual redunda en una mayor autonomı́a de la cámara). Al parecer,
el ruido mencionado se debe a que los sensores CMOS convencionales tienen un amplificador por separado en cada
pı́xel y estos amplificadores normalmente no serán uniformes por todo el chip y la desigualdad residual será la que
genere el ruido. Por el contrario, todos los pı́xeles de un CCD se activan a través de una etapa común del amplificador,
de modo que se evita este problema. Comparativamente, el protocolo CMOS ofrece las siguientes ventajas sobre el
CCD:

Consumo eléctrico inferior.

Económico (necesita pocos componentes externos).

Lectura simultánea de mayor número de pı́xeles.

El conversor digital puede estar integrado en el mismo chip.

Escaso o inexistente “desborde” entre pı́xeles adjuntos.

Mayor flexibilidad en la lectura (pre-visualización más rápida).

Los pı́xeles pueden ser expuestos y leı́dos simultáneamente.

Topologı́as muy diversas, por ejemplo, el sensor SuperCCD de Fujifilm emplea una construcción en forma de
panel (octogonal) para los pı́xeles.

Distintos tipos de pı́xeles (según tamaño y sensibilidad) combinables.

Muy alta frecuencia de imagen en comparación a un CCD del mismo tamaño.

En contrapartida, las desventajas son:

Menor superficie receptora de la luz por pı́xel.

Menor uniformidad de los pı́xeles (mayor ruido de patrón fijo-FPN).

Inestabilidad en la imagen por movimientos rápidos o luz de flash debido al tipo de obturación giratoria que
utiliza.
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Finalmente, mencionaremos que existe otro tipo de sensor basado en el principio APS, especializado en captura de
espectro infrarrojo y diseñado para operar a temperaturas criogénicas. El dispositivo consiste en dos chips contrapues-
tos; el primer chip formado por elementos detectores de InGaAs o HgCdTe, y el otro tı́picamente hecho de silicona y
usado para la lectura de salida de los foto-detectores. La fecha exacta de creación de estos dispositivos está clasificada,
pero, a mediados de los años 80 su uso estaba ampliamente difundido.

1.4. Tendencias en microscopı́a.
La transición hacia la digitalización de la información asociada a sistemas microscópicos ha generado una im-

portante demanda de procedimientos estandarizados para almacenamiento, manejo, procesamiento y visualización de
los datos registrados. Al respecto han surgido protocolos de organización destinados a homologar las soluciones a los
siguientes puntos claves:

No existe un estándar para describir un sistema experimental de adquisición de imágenes.

No existe un formato unificado de representación de datos de adquisición de imágenes.

La mayorı́a de los datos requieren un análisis especı́fico que ninguna herramienta de la plataforma puede proveer
anticipadamente.

Es muy difı́cil manejar datos de imágenes en la escala producida por los laboratorios.

La imagen y su análisis están intrı́nsecamente asociados, pero no existe un método coherente que permita ma-
nejar los resultados analı́ticos junto con los datos de la imagen.

entre ellos uno de los más desarrollados es el proyecto OME (Open Microscopy Environment) que veremos enseguida.

1.4.1. El proyecto Open Microscopy Environment (OME)
El Open Microscopy Environment (OME) es una novedosa plataforma que, a través de un sistema cliente-servidor

de código abierto y un modelo de datos flexible, permite organizar, almacenar y analizar grandes volúmenes de imáge-
nes microscópicas a la vez que administra la información técnica asociada [28, 29]. Este proyecto es soportado por
un consorcio de universidades, constituido actualmente por: Universidad Dundeev Laboratorio (Swedlow, Lab., UK),
Instituto Nacional en envejecimiento perteneciente al NIH, (Goldberg Lab, USA), Universidad de winsconsin (Lab
de Instrumentación Óptica y Computacional, USA), Madison (White y Eliceiri Lab.) y Harvard Medical School (Lab.
Sorger, USA). Este proyecto es un modelo cooperativo para administración de datos, diseño de procesos y desarrollo
de módulos orientados al análisis de imágenes de microscopia, en su mayorı́a de contenido biológico. Su lanzamiento
es resultado de la alta demanda de protocolos para adquirir, almacenar, procesar y visualizar la información adqui-
rida en el área de microscopia digital aplicada en sistemas biológicos. La solución propuesta por el consorcio OME
está orientada al desarrollo de herramientas de acceso libre protegidas bajo licencia GNU (Free Software Foundation)
que aporten soluciones al área de microscopia digital de acuerdo a los siguientes objetivos generales:

Crear un sistema que integre el almacenamiento, visualización, registro, manejo y análisis de imágenes de
microscopı́a.

Proporcionar herramientas para resolver los problemas de acceso y procesamiento de la información asociados
a la heterogeneidad de formatos de archivos.

Promover la contribución en la creación e integración de programas abiertos y de libre acceso enfocado a resolver
los retos que en el área de análisis de imágenes se presentan en la comunidad cientı́fica que emplea microscopı́a.

Los retos inherentes a estos objetivos son enormes, no obstante existen importantes avances que describiremos sucin-
tamente en el resta de esta sección.
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Figura 1.9: Esquematización del paradigma clásico para el manejo de imágenes de microscopı́a. Generalmente los metadatos en la
información experimental se pierden en el procesamiento de la información [21].

El paradigma clásico vs OME.

La versatilidad de los sistemas de microscopı́a modernos permite explorar distintas perspectivas de la dinámica
analizada: adquirir datos de una estructura 3D por medio de cambios del plano focal, registrar la evolución temporal
del sistema ajustando los tiempos de adquisición entre cuadros consecutivos, utilizar componentes ópticos (filtros) para
seleccionar partes de la información proveniente de la muestra (incluyendo el color). Las combinaciones de estas va-
riables generan imágenes multidimensionales que son la base de procesos subsecuentes (ajustes de contraste, filtrado,
restauración, de-convolución iterativa, etc.), que están orientados a obtener caracterı́sticas especı́ficas de los objetos
representados en las imágenes (tamaño o forma de objeto, contenido, etc). El registro del conjunto de caracterı́sticas
detectadas constituye “el resultado” que es exportado para elaborar cualquier análisis de los datos (Fig. 1.9).
Esta secuencia de eventos constituyen la perspectiva clásica utilizada para el procesamiento y análisis de imágenes, no
obstante su precisión conceptual, en la práctica existen una enorme diversidad de tipos de datos, procedimientos y he-
rramientas computacionales involucradas, realidad que vuelve prácticamente imposible la colaboración y uso eficiente
de recursos disponibles. En este contexto es que surge OME como una plataforma que permite estandarizar los forma-
tos y protocolos para adquisición, almacenaje y acceso a datos. Actualmente OME provee una serie de herramientas
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Imagen tipo OME

Nombre ID Realización
No de canales ID Clase experimento
Fecha de creación ID Datos
ID Óptica ID Cámara
Tamaño del pı́xel (X,Y,Z) Frecuencia adquisición
ID Procesamiento ID Experimentalista
ID Análisis ID Grupo
ID Etapa Opciones pantalla
Iluminación. Atributos configurables

Cuadro 1.3: Campos asociados a un elemento básico del modelo de datos dentro de OME. La especificación completa se pude
consultar en: http://www.openmicroscopy.org/site/support/file-formats.

y recursos para soportar y dirigir de forma coherente este proceso preservando los metadatos y estructurando la in-
formación, además de que garantiza la compatibilidad entre versiones distintas del mismo programa pertenecientes al
mismo proyecto. Enseguida veremos algunas de las especificaciones de OME.

Modelos de datos OME.

La complejidad de los procedimientos experimentales actuales requiere el manejo de una gran cantidad de informa-
ción adicional a la contenida en el conjunto de imágenes, esta información (conocida como metadatos) registra datos
asociados al proceso de adquisición, procesamiento y análisis de la información. Al respecto, la solución implementa-
da por el modelo OME propone un esquema que integra la estandarización y la administración de metadatos. La base
conceptual de este modelo es un objeto multidimensional que soporta la imagen bidimensional, parámetros de escala,
resolución espacial, temporal, información asociada al experimento como el ID del experimentalista, la configuración
experimental, los algoritmos y parámetros para realizar el procesamiento de imágenes e incluso la información sobre
el análisis de los datos obtenidos. En el cuadro 1.3 se mencionan algunas de estas caracterı́sticas [29]. Para administrar
los objetos conocidos como imágenes OME, el proyecto implementa dos formatos básicos: OME-XML, OME-TIFF,
y dos plataformas para administración: OME para manejo local de objetos y OMERO para administración de objetos
remotos basado en protocolos cliente-servidor. Enseguida haremos una breve descripción al respecto.

Los formatos OME-XML y OME-TIFF. La mayorı́a de las versiones propietarias de OME requieren de progra-
mas especializado para acceder a los metadatos registrados, de forma que, cualquier proceso posterior a la adquisición
debe pasar por exportar los datos y los metadatos de su formato nativo a un formato neutro (usualmente TIFF) que no
siempre está preparado para almacenar toda la información disponible. La primera propuesta de OME para resolver
este problema fue integrar a este proceso un estándar para el intercambio de información estructurada entre diferentes
plataformas conocido como XML (Extensible Markup Language), este formato permite el acceso a la información por
medio de etiquetas que identifican de forma estructurada el contenido de cada campo. La estructura de los archivos
“.xml” integra la información digital con los metadatos en un archivo único comprimido en formato base64 lo que
facilita el almacenaje de la información pero vuelve poco práctico el manejo y acceso a grandes volúmenes de infor-
mación. Como respuesta a este problema, LOCI, un miembro del consorcio OME implementa un formato alternativo
denominado OME-TIFF que por medio de su estructura (colocando los metadatos en forma de encabezado y la infor-
mación binaria como planos multidimensionales) permite mejor acceso, prosperando como un formato abierto para
el intercambio de información. Para crear y administra datos tipo OME-XML y OME-TIFF, el proyecto OME diseño
una librerı́a identificada como Bio-Formato que es compatible con una importante variedad de programas en forma de
bibliotecas o complementos y permite convertir cerca de 40 formatos propietarios al formato OME y además importa,
exporta y administrar estos datos de forma local (OME) o remota (OMERO).
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Manejo de datos OME y análisis de Software. Uno de las más importantes implementaciones de OME es el
concepto de servidor-OME, como plataforma de almacenaje, procesamiento y análisis de datos experimentales. El
servidor OME proporciona una interfase web para el usuario por medio de la cual puede acceder, administrar, procesar,
analizar y visualizar la información y metadatos generados experimentalmente. Dentro de sus utilerı́as proporciona
medios para exportar la información hacia herramientas de alto nivel para el análisis de datos como MATLAB, o
exportarla en estructuras jerárquicas estándar o arbitrarias definidas por el usuario para usar la información por medio
de programación en bajo nivel como C o Java. Al respecto, el servidor-OME utiliza dos jerarquı́as principales para
auxiliar al usuario en la organización de datos; el primero conocido como Proyecto/Datos/Imágenes (PDI) establece
una jerarquı́a donde cada conjunto de imágenes se relaciona con al menos un conjunto de datos, conjunto que a su
vez corresponde al menos a un proyecto; el segundo, denominado CG/C se basa en establecer colecciones o grupos
de categorı́as que contengan los datos originales, este esquema permite flexibilidad al usuario porque agrupa datos sin
establecer criterios predefinidos.

Servidor OME e interfase web. El estado actual del proyecto servidor OME (version 2.6.0) es el resultado de un
importante conjunto de esfuerzos que han evolucionado notablemente para crear herramientas de administración y
análisis de datos, no obstante, dada la magnitud del problema abordado, persisten algunas limitaciones importantes.
La primera es que, la flexibilidad y amplitud conceptual del programas es agregar dificultad para reducir la curva de
aprendizaje de los desarrolladores y usuarios que contribuyen al proyecto, la segunda es que para lograr la implemen-
tación de OME en cada sistema de computo, se requiere de un conocimiento previo para implementar configuraciones
especı́ficas. Finalmente, la tercera es que el usuario que se basa en el servicio web para el uso de OME ve limitada su
experiencia por factores como el ancho de banda y la velocidad de transferencia de grandes volúmenes de información.
Estos problemas han sido abordados por desarrollos como el de LOCI, quienes crearon OMERO, la versión remota
del servidor OME. Esta versión es un desarrollo basado en java que optimiza la transferencia y manejo de la informa-
ción remota. La interacción entre OMERO y OME usa un conjunto e bibliotecas llamadas Hibernate que permiten la
compatibilidad con la mayorı́a de los sistemas de bases de datos.

Visualización e importación en OME. Uno de los aspectos fundamentales del análisis de imágenes en microscopı́a
es el desarrollo de técnicas de visualización que presenten versiones óptimas de la información colectada, donde se
entiende como óptima aquella que enfatiza los aspectos deseados por el usuario. Para llegar a esta versión OME
ofrece un conjunto de bibliotecas para representación de información procesada en forma de gráficos ajustables a la
pantalla, esto incluye, escalamiento, filtrado, interpolación, tablas de color, etc. Uno de los requerimiento implı́citos
para el eficiente funcionamiento de estas técnicas bajo la plataforma OMERO es la disponibilidad de técnicas de
compresión y disponibilidad de ancho de banda suficiente para la presentación de la información procesada por el
servidor en sitios remotos de visualización. Actualmente el protocolo de servicio asociado a OMERO es el Java
Remote Method of Invocation (Java RMI). Respecto al sistema de importación de información los protocolos OME
y OMERO comparten el protocolo de adquisición de imágenes y metadatos para estructurar la base de datos a partir
del DataManager contenido en la biblioteca de bio-formatos ya mencionada, misma que exporta la información en
formato OME-TIFF u OME-XML y bajo las estructuras jerárquicas PDI o CG/C. La única diferencia es que, en el
caso del protocolo OMERO, previo al proceso de importación se realiza se utiliza una aplicación basada en java que
establece la conexión remota para descargar la información que posteriormente se procesará de la misma manera que
OME.

OMERO, análisis de imágenes y perspectivas. Actualmente las bibliotecas de OMERO poseen bastantes algorit-
mos adaptados para el procesamiento genérico de datos, sin embargo, dado que es una plataforma abierta orientada
al desarrollo colaborativo, dentro de su estructura jerárquica de metadatos existen campos diseñados para registrar el
historial de los eventos de procesamiento ejercidos sobre las imágenes. Inclusive, dentro de la plataforma existe un
espacio para desarrollo llamado Usable Image Project donde se incluye código e implementaciones que, en sus ver-
siones beta se colocan disponibles a la comunidad para que las pruebe, comente y construya registros de la interacción
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con el usuario.

Perspectivas. En respuesta a las necesidades actuales en microscopı́a digital, el consorcio OME ha construido una
poderosa plataforma que integra de manera congruente una serie de herramientas diseñadas para la administración,
procesamiento y análisis de datos. No obstante su origen, la flexibilidad de estas herramientas ha permitido que su
uso esté incrementándose en muy diversos contextos que retro alimentan el desarrollo del proyecto. En su etapa actual
OME y su contra-parte remota OMERO se encuentran incrementando los recursos disponibles y la cantidad de las
herramientas asociadas a partir del desarrollo producido por el consorcio y de las colaboraciones externas. Hasta el
momento OME ha demostrado ser una plataforma estable, flexible y con un potencial muy importante para convertirse
en un estándar en el procesamiento y administración de datos y recursos.

Referencias en lı́nea.

Imágenes de microscopia, Molecular Expressions (http://microscopy.fsu.edu).

Nikon Microscopy (http://www.microscopyu.com).

Olympus Microscopy Resource Center (http://www.olympusmicro.com).

Olympus FluoView Resource Center (http://www.olympusconfocal.com).

Open Microscope Environment (http://www.openmicroscopy.org/site).





Capı́tulo 2

Rastreo de partı́culas microscópicas.

El estudio de la dinámica exhibida por partı́culas microscópicas en espacios 2D y 3D es un importante tópico
abordado en diversas áreas de investigación cientı́fica y tecnológica. Al respecto se han creado múltiples sistemas
para adquirir y procesar información sobre la dinámica exhibida en situaciones complejas como por ejemplo, célu-
las involucradas en procesos de fecundación o del sistema inmune [30–37]; neuronas en procesos sinápticos in vivo
[5, 21]; células o microorganismos respondiendo a estı́mulos del medio ambiente (viscosidad, temperatura, estı́mulos
quı́micos, etc) [7, 10, 38, 39]; flujos de partı́culas o estructuras complejas que se mueven de acuerdo a un campo de ve-
locidades en un reactor quı́mico o que interactúan para formar estructuras [2, 40, 41], etc. Desde el sistema propuesto
por H. Berg en 1971 diseñado para seguir el nado tridimensional de una bacteria de E. Coli 1 [6, 8, 42]. El incremento
de recursos tecnológicos de las últimas décadas ha impulsado el desarrollo de novedosos métodos de adquisición y
análisis de imágenes [11–14, 17], destacando entre ellos trabajos como el de Wu et al, donde a partir de imágenes co-
rrespondientes a planos focales y usando algoritmos de enfoque, reconstruyen el nado simultáneo de varias bacterias
(E. Coli) en volúmenes de 60 µm de profundidad [15] o el trabajo de Sheng et al donde usan holografı́a digital para
registrar el nado simultáneo de dinoflagelados, microorganismos rápidos (250µm/s aprox.) [20]. Pese a sus ventajas,
estas propuestas presentan algunas restricciones como poca profundidad de rastreo u oclusiones en el caso de Wu, el
uso de fuentes de luz coherente y alto costo computacional para decodificar patrones de interferencia en el caso de
Sheng. En lo que resta de este capı́tulo revisaremos el estado del arte en sistemas de rastreo 2D y 3D orientados a
sistemas microscópicos.
En su perfil de diseño, un algoritmo de rastreo puede dividirse en dos componentes principales: la detección de partı́cu-
las en toda la colección de imágenes y la reconstrucción de trayectorias a partir de estas detecciones (Fig. 2.1). En
nuestra descripción comenzaremos por discutir las caracterı́sticas de los objetos a rastrear vistos a través del sistema
óptico del microscopio.

2.1. Patrones de difracción de las partı́culas.

Por construcción, cualquier procedimiento basado en microscopı́a óptica que esté diseñado para adquirir informa-
ción de la estructura o dinámica tridimensional de un objeto debe estar dotado de un procedimiento para reconstruir
la información deseada a partir de las colecciones de planos focales adquiridas. Entre los métodos disponibles, uno
de los más generales se conoce como modelo paramétrico de la PSF asociada al objeto y básicamente propone que
la intensidad de la luz difractada por un objeto arbitrario y detectada por un observador puede ser descrita por una
distribución de probabilidad I que es una combinación lineal de una distribución Poissoniana y una Gaussiana (MPG)
[43],

I(x, y, z) ∼ α P (λ (x, y, z)) + β N (µ (x, y, z) ,σ (x, y, z)) , (2.1)

donde, P denota una forma funcional Poissoniana y N la forma normal o Gaussiana. Basados en esta representación
es posible ajustar los pesos α y β además de los parámetros λ, µ,σ para interpolar espacialmente cualquier forma
funcional de la PSF asociada. En condiciones experimentales reales la intensidad medida I está compuesta por la luz

1La Escherichia coli es quizás el organismo procariota más estudiado por el ser humano. Se trata de una enterobacteria asociada generalmente a los
intestinos animales, pero que se puede encontrar en todos lados. Fue descrita por primera vez en 1885 por Theodore von Escherich, bacteriólogo alemán, quien
la denominó Bacterium coli. En promedio mide 4 µm y desplaza a velocidades promedio de ∼ 100 µm/s.

27
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Figura 2.1: Esquema conceptual del proceso de rastreo en dos etapas principales: detección y asociación de posiciones consecuti-
vas.

proveniente de la partı́cula (Ii) y por componentes residuales provenientes de intensidad de fondo o ruido. Conside-
rando que tanto la luz proveniente de la partı́cula como los componentes residuales y el ruido puede ser modelados
por procesos Poissonianos se puede obtener que la luz medida Ii tiene asociado una distribución de Poisson con un
exponente λ que cumple la siguiente relación.

λ (x, y, z) = λi(x, y, z) + λo(x, y, z) + λn(x, y, z) , (2.2)

donde, λi, λo y λn corresponden a los exponentes de las distribuciones de Poisson asociadas a la luz de la partı́cula,
la luz de fondo y el ruido. En estos términos, la SNR asociada a la distribución de intensidad luminosa se mide de
acuerdo a la expresión de la Ec. 2.4.

SNR (x, y, z) ≡ E
�Io (x, y, z)

�
��
E
�I (x, y, z) − E �I (x, y, z)

���2
, (2.3)

expresión que puede reescribirse en términos de los exponentes de las distribuciones Poissonianas de la Ec. (2.2) de
forma que:

SNR (x, y, z) =
αλi�

α (λi(x, y, z) + λo(x, y, z) + λn(x, y, z)) + σ2
n

, (2.4)

donde σn se asocia al ruido electrónico implı́cito en el proceso de digitalización. En caso particular donde la señal de
la partı́cula predomina fuertemente sobre el ruido, la forma funcional del cociente SNR es de la forma S NR(x, y, z) ≈�
α Ii(x, y, z), por el contrario cuando predomina el ruido, el SNR se comporta linealmente con la señal de la partı́cula,

esto es, S NR(x, y, z) ≈ α Ii(x, y, z). Ambas condiciones son extremas y lo usual es que la información tenga condicio-
nes intermedias entre estos dos casos. Las consideraciones expresadas sugieren que para optimizar la SNR es deseable
medir y minimizar las distribuciones de probabilidad asociadas a las fuentes de ruido antes de realizar la adquisición
de los datos, sin embargo es común enfrentar requerimientos experimentales que ponderan este objetivo, por esta razón
es común simplificar la expresión de la Ec. 2.4 y medirla de acuerdo a la PSNR o peak signal to noise ratio.

PSNR (x, y, z) =
I(x, y, z)
σe

, (2.5)

donde, σe es una estimación experimental de la desviación estándar del ruido total ∼ �
α (λi + λo + λn) + σ2

n. Para
ilustrar el efecto de la PSF, en la Fig. 2.2 mostramos el proceso de convolución entre una PSF y una señal original para
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Figura 2.2: Arriba: Formación de una imagen
en un microscopio confocal; plano correspon-
diente al corte longitudinal (XZ). La distribu-
ción 3D resultante es producto de la convo-
lución de la señal original con la PSF. Aba-
jo: Función de dispersión puntual (PSF) de la
cámara WFPC montada en el telescopio es-
pacial Hubble previo a las correcciones apli-
cadas a sus sistema óptico. Imagen tomada
de wikipedia: http://en.wikipedia.org/
wiki/Point_spread_function.

dar producir una señal de salida. Usualmente, en un proceso de rastreo microscópico, la magnificación utilizada es un
factor muy importante a ponderar entre dos requerimientos: un espacio de observación lo más grande posible y una
señal asociada a la partı́cula que permita distinguirla del fondo en la información registrada. En partı́culas pequeñas
y de nado rápido este factor es muy relevante puesto que la información asociada a los objetos de interés suele ser
escasa, por ejemplo considérese la Fig. 2.3 que ilustra una situación tı́pica que se enfrenta en el rastreo tridimensional
de células. En esta situación, es posible simplificar la descripción paramétrica del MPG, tal que la intensidad de la
señal en el espacio es una composición lineal de una Gaussiana multidimensional y un término estocástico, a esta
simplificación se le conoce como forma Gaussiana múltiple MG y es de la forma,

I(x, y, z) ∼ T (x, y, z) + W (x, y, z) , (2.6)

donde, T (x, y, z) es una componente determinista definida como,

I (x, y, z) =
N�

i=0

Pi (x, y, z) , (2.7)

donde Pi (x, y, z) es la seña proveniente de la i−esima partı́cula en el punto (x, y, z). Cuando la intensidad de la señal es
suficientemente pequeña en comparación a la PSF del sistema óptico, esta contribución puede describirse en términos
de una Gaussiana de la forma,

Pi (x, y, z) = Ai exp

(x − x0)2 − (y − y0)2

2σ2
x,y

 − exp
�
(z − z0)2

2σ2
z

�
, (2.8)

donde cada partı́cula i está centrada en (x0, y0, z0). Usualmente, la dispersión en la dirección z es distinta a la que se
observa en el plano x − y, por esta razón se implementa un coeficiente σ distinto dependiendo de la dirección y del
sistema óptico. Complementando el modelo Gaussiano, el términoW (x, y, z) se asume como un término estocástico
que sigue una distribución normal Nσ,µ (x, y, z) para la cual los coeficientes µ y σ se determinan empı́ricamente.
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Figura 2.3: Ejemplo de imagen tı́pica em-
pleada para rastreo de micro-partı́culas (es-
permatozoides en este caso) vistas en un
plano focal. Izquierda: Tamaño relativo en-
tre el campo de observación (400 µm) y las
partı́culas para rastreo (4 µm) denotadas por
el perı́metro punteado. Derecha: amplifica-
ciones de las partı́culas (abajo y arriba) y de
artefactos (en el medio).

2.2. Métodos de detección.

En su generalidad, los métodos de detección de partı́culas incluyen dos etapa de pre-procesamiento de la informa-
ción; la primera donde se busca minimizar el ruido que contamina la señal y la segunda donde se trata de enfatizar
la información buscada; iniciaremos la descripción de los métodos de detección mencionando algunas de las técnicas
básicas al respecto.

2.2.1. Reducción de ruido

Dos de las técnicas más utilizadas para reducción del ruido en las imágenes son el suavizado Gaussiano y los filtros
basados en wavelets, ambas técnicas han demostrado ser efectivas en general y de fácil aplicación computacional, lo
que las ha vuelto muy populares. En lo que sigue las describiremos brevemente además de mencionar algunas otras.

Suavizado Gaussiano.

Una de las formas más básicas para eliminar ruido homogéneamente distribuido es conseguir una versión suavi-
zada J (i, j) de la imagen como resultado de la convolución entre un operador Gaussiano Gσ (i, j) etiquetado por un
parámetro σ y la imagen original I (i, j) tal que,

J (i, j) = (Gσ � I) (i, j) =
Nx�

i�

Ny�

j�
Gσ �i − i�, j − j�

�
I
�
i�, j�

�
. (2.9)

En el caso de estructuras minúsculas contaminadas por ruido aditivo sin correlación, el filtro tipo Gaussiano maximiza
la SNR dado que la forma funcional de la PSF se asemeja a la forma del filtro. En estos casos, la correlación del
filtro con la imagen, seguido de un procedimiento de umbrales para seleccionar las zonas de alta correlación pueden
proporcionar la localización espacial de las partı́culas de interés, sin embargo, este procedimiento es muy sensible a
las heterogeneidades en el espacio, por lo que suele descartarse para el tratamiento de imágenes arbitrarias.
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Filtros basados en wavelets.

Como ya hemos mencionado, en diferentes contextos es usual encontrar enormes cantidades de imágenes experi-
mentales cuyo factor común es que la apariencia de los objetos de interés presenten importante variabilidad en formas
y tamaños, en esta situación, las técnicas basadas en la identificación de patrones tridimensional especı́ficos puede
resultar ineficientes para detectarlos. En este contexto, una clase de técnicas usadas frecuentemente son las basadas en
wavelets u ondı́culas: una wavelet es una oscilación que comienza con amplitud cercana pero diferente de cero, se in-
crementa y decrece hasta regresar alrededor de cero, visualizada tı́picamente como una oscilación corta; son usuales en
registros sismológicos o electrocardiogramas. Las wavelets son ampliamente utilizadas en procesamiento de señales,
su ventaja sobre transformadas como Fourier para el análisis de señales en el dominio del tiempo y la frecuencia ha
contribuido a que sea ampliamente utilizada en campos como procesamiento digital de imágenes, análisis de elec-
trocardiogramas, estudio del ADN, análisis de proteı́nas, meteorologı́a, reconocimiento de voz, análisis multi-fractal,
biometrı́a, etc.
Dentro de las clases de transformaciones disponibles utilizando la base wavelet, una que se usa frecuentemente para
eliminar ruido e identificar objetos que son difusos y de tamaño relativamente variable es la que se conoce como
isotropic undecimated wavelet transform (IUWT) [44–47]. La transformación IUWT pertenece a la clase conocida
como técnicas de escala múltiple donde la imagen se filtra mediante una convolución con una función kernel que se va
escalando siguiendo una secuencia de escalas predefinida. El resultado es una secuencia de coeficientes que permiten
reconstruir la señal original en el espacio de wavelets (espacio que tiene inversa) donde forman una representación
que después de identificarse se puede regresar al espacio de configuraciones. Una de las variantes de esta técnica es la
representación B3-spline de una IUWT bidimensional, este método descompone la imagen original I en K planos en
el espacio wavelet mas una versión suavizada de la imagen original, todos del mismo tamaño que la imagen original.
Enseguida se obtiene la convolución renglón a renglón y columna a columna entre la imagen I y el kernel unidimen-
sional dado por [1/16, 1/4, 3/8, 1/4, 1/16], añadiendo 2k−1 − 1 ceros entre cada entrada del kernel para cada escala k.
Enseguida se hace la convolución de la imagen resultante Ik−1 (i, j) con la imagen original resultando Ik (i, j), a partir
de este par de imágenes es posible calcular la representación k en el espacio wavelet,

Wk (i, j) = Ik−1 (i, j) − Ik (i, j) , 0 ≤ k < K .

donde I0 (i, j) = I (i, j). La representación final de la imagen original es en términos de la serie de K + 1 imágenes en
el espacio de wavelets W1, . . . ,WK , IK y es de la forma:

I (i, j) = IK (i, j) +
K�

k=1

Wk (i, j) . (2.10)

La representación IUWT en wavelets se caracteriza por permitir la localización en frecuencia y espacio de la señal,
esta caracterı́stica juega un papel sumamente relevante porque permite separar los componentes de la señal por su
tamaño. Los valores altos corresponden a estructuras definidas mientras que los pequeños usualmente corresponden
a ruido. En este contexto la estrategia a seguir para eliminar ruido se basa en una adecuada elección del umbral para
separar el ruido de la señal en el espacio de wavelets. El operador de umbral Td : I→ I� se define como;

I� (i, j) =
�

I (i, j) si |I (i, j)| > d
0 En otro caso,

(2.11)

donde d es el umbral elegido y se relaciona con la desviación estándar σk de los coeficientes de la señal en la repre-
sentación de wavelets a la resolución k. Un nivel estándar para el umbral que se usa frecuentemente en aplicaciones
orientadas en astrofı́sica y fluorescencia es de 3σk, no obstante existen esquemas más avanzados basados en estimación
bayesiana que tratan de evitar la dependencia del valor del parámetro p [48–50]. En estos esquemas la representación
de cada capa en el espacio de wavelets es de la forma:

�Wk (i, j) = W−1
k (i, j) max

�
W2

k (i, j) − 3 σ2
k

�
(2.12)
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donde max [−] denota el valor máximo del argumento. El umbral determinado corresponde a la desviación estándar de
los coeficientes wavelet para cada nivel de resolución k y se emplea para seleccionar sólo los coeficientes necesarios
para construir la representación a partir de la cual y mediante la transformada inversa, se reconstruirá la versión de
imagen original que está filtrada.

Técnicas de estabilización de varianza.

Generalmente se asume que el ruido que contamina a las imágenes es del tipo aditivo Gaussiano tal que la varianza
del ruido es independiente de la señal, no obstante y como ya mencionamos antes, es común tener una combinación
entre ruido tipo Poisson y Gaussiano, lo que hace heterogénea la distribución de ruido en el espacio. En esta situación
se han propuesto métodos para estabilizar la varianza a lo largo de la extensión de la imagen, por ejemplo, en el
caso de ruido tipo Poisson se utiliza la técnica basada en la transformada Anscombe [51], que propone transformar
la intensidad de acuerdo a la relación I (i, j) → 2

�
I (i, j) + 3/8 de forma que se consigue un ruido tipo Gaussiano

en la imagen, o en su version general (GAT) calcula los parámetros de la transformación en función de los datos en
la imagen. Esta transformación es aplicable en ruido tipo Poisson con valores medios menores que 10 o mezclas de
Gaussiana y Poisson del mismo orden.

2.2.2. Detección de partı́culas.

Como vimos antes, la interacción de la luz refractada por una partı́cula microscópica (vista en una escala com-
patible con rastreo 2) con las componentes del sistema óptico puede modelarse como la convolución de una partı́cula
cuasi-puntual con la PSF asociada al sistema óptico. La señal resultante se registra en las imágenes experimentales co-
mo regiones semi circulares mas o menos difusas spots (Fig. 2.2) que pueden describirse como perturbaciones locales
en imágenes con baja SNR; estas perturbaciones son tan pobres que los métodos básicos de umbrales o texturas tienen
poco éxito para segmentarlas correctamente. En este contexto, desde hace ya varios años se han creado diversas técni-
cas orientadas a identificar esta clase de señales en imágenes de microscopı́a, entre ellas, una de las más utilizadas es
basarse en modelos paramétricos MPG (Ec. 2.1) o su correspondiente simplificación MG (Ec. 2.8) para crear perfiles
especı́ficos para cada clase partı́cula-PSF y aplicar detectores en el espacio de configuraciones o en el espacio de Fou-
rier [52, 53]. Al respecto se ha encontrado que una de las mejores aproximaciones para el profile cuasi-bidimensional
de una partı́cula corresponde a la función resultado de aplicar un operador Lapaciano a una Gaussiana (LoG), función
conocida como sombrero Mexicano que, en términos de la expresión MG de la Ec. 2.8 es de la forma:

LoG = ΔP (x, y, z) =
1�

(2π)3 σ4
x,yσ

2
z


x2 + y2

σ4
x,y
− 2
σ2

x,y
+

z2

σ4
z
− 1
σ2

z

 exp
− x2 + y2

2σ2
x,y
− z2

2σ2
z

 . (2.13)

En la práctica, el filtro LoG 3D puede aplicarse como una convolución sucesiva a lo largo de tres dimensiones de la
región candidata y un filtro unidimensional preparado en base al perfil ya descrito. Esta estrategia facilita su aplicación
incluso para imágenes extensas.
Enseguida haremos una breve reseña de algunas de las técnicas más populares y las generalidades de los principios
involucrados.

Producto multi-escala en wavelets.

En el contexto de una imagen es plausible suponer que, a diferencia de ruido, la señal correspondiente a los objetos
de interés es consistente a través de varias transformaciones de escala, con este argumento en mente, la representación

2La escala o amplitud de campo necesaria para rastrear una partı́cula se define en función de dos parámetros: el tamaño relativo de la partı́cula respecto
al campo visual y su velocidad de desplazamiento. En condiciones ideales, el tamaño relativo de la partı́cula debe ser suficientemente grande como para poder
segmentarla, mientras que la amplitud de campo debe ser lo bastante amplia como para observar a la partı́cula durante el tiempo suficiente para determinar su
dinámica.
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multi-escala de la imagen basada en wavelets que fue discutida en la sección 2.2.1 proporciona los principios para
implementar un método que enfatice la señal a partir de los coeficientes de esta representación en wavelets. Al respecto,
considérese la expresión conocida como producto multi-escala de la imagen que es de la forma:

PK (i, j) =
K�

k=1

Wk (i, j) . (2.14)

Este método trabaja bajo la suposición de que la señal está representada por unos pocos coeficientes mientras que
el ruido, aleatoriamente distribuido, no prevalece en las variaciones de escala. Los objetos contenidos en la imagen
resultante PK pueden ser segmentados por ser los pixeles conectados por encima de un umbral simple convirtiéndola en
una imagen binaria. Alguna modificaciones recientes que proponen un kernel Gaussiano para el ajuste de coeficientes
en lugar de interpolaciones por splines se han usad recientemente para la segmentación y análisis de células madres
[54].

Transformada multi-escala para varianza homogénea.

Otra estrategia para detección basada en la descomposición wavelet propone aprovechar la descomposición mul-
ticapa propuesta en la Ec. 2.10 para aplicar un proceso individual que haga homogénea la varianza del ruido en cada
capa Ik y posterior a este proceso realizar el calculo de la representación global Wk de forma que el proceso global
se calcule en base a coeficientes óptimos. El proceso de selección de los coeficientes correspondientes a cada capa se
realiza en base al proceso de prueba por multi-hipotesis de Benjamini-Hochberg [55] que depende de los parámetros
(K, γ) para identificar los pixeles que en cada capa pertenecen a los objetos de interés. La reconstrucción global de la
información permite conectar las capas binarias de forma que los objetos segmentados se reconstruyen a partir de las
regiones conexas por multi-capa.

Filtro tipo top hat.

Inspirado en una geometrı́a que recuerda un sombrero de copa, este filtro usualmente se emplea para dar realce a
zonas circulares brillantes en ambientes con fondo de intensidad variable. Basado en parámetros de la imagen, el filto
emplea operadores con umbral adaptativo que toman en cuenta la morfologı́a y la intensidad de la región analizada que
permiten discriminar entre formas circulares de intensidad variable que incluyen en su selección tanto objetos difusos
como objetos pequeños. Dada cada ubicación especı́fica (i, j) se calculan las intensidades mı́nima y máxima en las
vecindades delimitadas por dos regiones circulares denotadas por Dtop y Dbrim definidas de la siguiente forma:

Di, j
top =

��
i�, j�

�
:
�
i − i�

�2
+
�
j − j�

�2 < R2
top

�
,

Di, j
brim =

��
i�, j�

�
: R2

top <
�
i − i�

�2
+
�
j − j�

�2 < R2
brim

�
.

donde el radio Rtop corresponde al radio del circulo superior del “sombrero” y el radio Rbrim al radio inferior. Dado
un punto arbitrario de la imagen (i, j) el algoritmo de transformación evalúa si la diferencia entre las intensidades
promedio Ītop − Ībrim está por encima de cierto umbral H, en caso afirmativo, asigna la intensidad I (i, j) al clasificador
C, en caso contrario, asigna el valor 0. El resultado final se convierte en un mapeo binario mediante una simple regla
que asigna el valor 1 a todos los pixeles diferentes de cero y mediante criterios de conectividad se componen los objetos
de interés. El valor clave del umbral H se puede definir en función del valor de SNR que se busca, por ejemplo, si
se desea segmentar la colección de objetos cuya SNR esté por encima de cierto valor de umbral a, el valor de H
puede fijarse como H = a σbrim, donde σbrim es la desviación estándar asociada a la distribución de intensidad en la
región delimitada por Dbrim. Existen variantes de este filtro que emplean diferentes geometrı́as construidas para casos
particulares.
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Filtro de realce para regiones circulares.

Basado en un kernel tipo Poisson-Gaussiano semejante al descrito en la Ec. 2.9 de la forma
�
2σ2

L − i2 − j2
�
σ−4

L GσL,
este filtro se emplea para enfatizar regiones circulares cuya geometrı́a se ajusta en función del parámetro σL. Al re-
sultado de la convolución entre la imagen y el filtro puede aplicarse un umbral ld para mapear el resultado al espacio
de clasificación C, a partir del cual y usando criterios de conectividad, es posible segmentar los objetos de interés. A
semejanza del filtro “top hat”, este filtro depende de dos parámetros (σL, ld) para enfatizar regiones e incluso se puede
entender como la versión continua del “top hat”.

Filtro top-hat para dilatación de niveles de grises.

Similar al filtro de realce, este filtro usa una operación de dilatación para optimizar el desempeño del detector.
Como primer paso, se aplica un filtro Gaussiano de varianza σ para suavizar la imagen original I, obteniendo la
imagen J , posteriormente la imagen se dilata usando un elemento A en la escala del objeto de mayor tamaño que
desea detectarse 3. El resultado es una imagen JA a partir de la cual es posible obtener los limites del algoritmo
top-hat mediante la operación C = J − JA. El resultado de esta operación elimina el ruido y preserva los objetos
por debajo de la escala definida por el elemento A además de los objetos difusos pertenecientes a áreas extendidas
con huecos. Enseguida a la imagen C se le aplica un umbral ld y se agrupan los pixeles conectados para formar los
objetos. Si durante el proceso es importante preservar los tamaños de los objetos, es posible aplicar un nuevo proceso
de segmentación con un nuevo umbral vd. El algoritmo completo depende de cuatro parámetros: σ, rA, ld, vd.

Detección basada en filtro H-Dome.

Otro método empleado frecuentemente en la detección de spots o cúmulos en imágenes, es la transformada H-
Dome, operación que garantiza que todos los objetos presentes en la imagen transformada tendrán la misma intensi-
dad máxima, caracterı́stica que puede ser aprovechada en la implementación de métodos de rastreo probabilı́sticos.
La transformación comienza por suponer que la imagen original I está formada por N0 objetos (puntos brillantes)
embebidos en un fondo B (i, j) que incluye una componente de ruido η (i, j) (aditivo o multiplicativo) con correlación
espacial. En este contexto el problema a resolver se convierte en estimar correctamente el numero N0 y las posiciones
asociadas (xl, yl)T , l = {1, . . . ,N0} en el contexto de la imagen ruidosa, este procedimiento se ejecuta en tres pasos
consecutivos: a la imagen original se le aplica un filtro LoG ( Ec. 2.8 ) de escala σL (ajustada de acuerdo al tamaño de
los objetos) para enfatizar a los objetos y sustraer el fondo resultando en una imagen J . En el paso siguiente, a J se
le aplica un filtro de a forma J − h, donde h > 0 es una constante dividiendo la imagen en dos componentes: el fondo
que está por debajo de h y la señal que está por encima de h. El procedimiento implica que la imagen original puede
ser descrita como:

Iσ (i, j) = Hσ (i, j) + Bσ (i, j) , (2.15)

dondeHσ (i, j) denota los objetos y estructuras dentro de la imagen con valores por encima de h mientras que Bσ (i, j)
representa las estructuras no uniformes que componen en el resto de la imagen. El paso final del algoritmo comienza
por compensar la pérdida de información del paso anterior, para ello, el valor de cada pixel de la imagenHσ se eleva
a la potencia s (donde el valor de s se determina en términos de la varianza σL), obteniendo una nueva versión de
la imagen a la que se le aplica un nuevo proceso de filtrado por el kernel tipo LoG con varianza σL. La función que
describe la imagen resultante de este proceso se denomina función de muestreo q (i, j|I) y describe los elementos de
área que son similares a los objetos de interés, esta función es de la forma:

q (i, j|I) ≡ H s
σ (i, j) = (J (i, j) − B (i, j))s . (2.16)

Basados en esta función y usando el método Monte Carlo se realiza un muestreo sistemático para obtener N pares
ordenados �x ≡ (i, j) que aproximarı́an la función de muestreo de la forma xl ∼ q (i, j|I), donde l ∈ {1, . . . ,N}.

3En el caso de partı́culas de apariencia semi-circular es usual utilizar un disco de radio rA
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Enseguida, los N puntos se agrupan usando un algoritmo mean-shift para obtener M distintos cúmulos y para cada uno
de estos cúmulos se calcula la media y varianza en función de los Nc puntos que lo forman:

xc =
1

Nc

Nc�

l=1

xl
c ,

Rc = E
��

xl
c − xc

� �
xl

c − xc

�T �
.

Analizando los valores medios y covarianza de las distribuciones asociadas a los cúmulos es posible establecer
que el determinante de la matriz de covarianza asociada a objetos validados como reales está acotado por el valor�
σmax2 + σ2

L

�
s−1. Mientras que las muestras correspondientes a ruido son de orden de σ2

Ls−1. A partir de estos datos
es posible establecer dos criterios para distinguir entre objetos y artefactos: 1) el numero de muestras en el cúmulo Nc

debe ser superior al número de ocurrencias elegidas aleatoriamente dentro del área ocupada por el cúmulo mismo y
2) el determinante de la matriz de covarianza del cluster denotado por det (Rc), debe ser menor que σ4

M/s
2, donde σM

caracteriza el tamaño máximo de los objetos de interés. Mientras que el filtro es relativamente insensible a los valores
que toman los parámetros s y N, es necesario ajustar los valores de las desviaciones σL y sigmaM en base a medidas
directas en la apariencia media de los objetos de interés y de la SNR en el caso del parámetro h como en el caso ya
descrito en el método top-hat.

Detección basada en caracterı́sticas de la imagen.

Esta clase de técnicas es una variante de la técnica mencionada anteriormente que retoma el proceso a partir de la
reconstrucción propuesta en la Ec.2.16 que separa los cclusterúmulos del fondo y del ruido. La variante introducida
propone que si la imagen posee una SNR por encima de 4, los objetos de interés pueden describirse como una combi-
nación entre variables de intensidad y parámetros geométricos como curvatura. Especı́ficamente, a diferencia del ruido
que no presenta simetrı́a especı́fica, un objeto de interés está caracterizado por una combinación de distribuciones de
intensidad convexa y una relativamente alta intensidad. Para explotar esta caracterı́stica el método propone generar un
mapa de clasificación C a partir de una imagen filtrada de ruido por el método LoG tal que; J (i, j) = (Gσ � I) (i, j), de
acuerdo al siguiente proceso:

C (i, j) = J (i, j) κ (i, j) , (2.17)

donde la curvatura κ (i, j) de cada pixel de la imagen J está dada por el determinante de la matriz Hessiana H (i, j) ≡�
∇ · ∇T

�
(i, j), operador que por sı́ mismo es conocido por ser un buen detector de cúmulos. El mapa de clasificación

C se hace binario usando un umbral ld y un tamaño crı́tico vd que no necesariamente se relaciona con la apariencia del
objeto.

Algoritmo AdaBoost.

El algoritmo AdaBoost [56] es una metodologı́a de aprendizaje automático que se utiliza frecuentemente en visión
computacional para detección de objetos. El método toma una decisión booleana sobre un objeto en base a un vector
de caracterı́sticas construido a partir de la proyección del objeto y una colección predefinida de patrones de apariencia
conformada por pequeñas imágenes con patrones de simetrı́a especı́ficos. Usualmente esta clase de algoritmos de
detección basados en caracterı́sticas son preferidos por encima de los algoritmos basados en criterios de intensidad de
grises dado que son mucho más veloces y permiten incluir más criterios para evaluar las decisiones, en este sentido,
Adaboost utiliza un conjunto de NF caracterı́sticas tipo Haar construidas a partir de formas simples donde cada una
de estas caracterı́sticas puede transformarse por escalamiento o rotación en l formas simétricas derivadas donde l ∈
{1, . . . ,NF}. Cada una de las NF caracterı́sticas y sus l formas simples transformadas se utilizan para entrenar un
clasificador que genera NT máscaras definidas como detecciones positivas y NF detecciones negativas, a partir de
este conjunto se eligen NAB caracterı́sticas como las representativas de los objetos. Aplicando este clasificador a la
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imagen es posible generar un mapeo de la forma Cl que se transforma a una forma binaria mediante un umbral para
llegar a la forma final Cl

B; este procedimiento se aplica para todas las caracterı́sticas NAB consiguiendo un conjunto de
detecciones a las que finalmente se les aplica un filtro de tamaño basado en un parámetro vd para eliminar las regiones
pequeñas. Para agilizar el trabajo del clasificador AdaBoost es usual que las entrada del algoritmo Adaboost se acople
a la salida de un clasificador previo mucho menos eficiente pero si más rápido.

Discriminante de Fisher.

El análisis por discriminantes es una metodologı́a estadı́stica empleada para clasificar objetos en grupos distintos a
partir de una serie de caracterı́sticas previamente definidas [57]. Dentro de esta clase, el dicriminante de Fisher [58] es
una técnica que utiliza una representación de caracterı́sticas similar a la descrita en el método Adaboost para clasificar
las regiones de la imagen original. Partiendo de una colección de NF imágenes de dimensión n × n compuesta por
patrones de simetrı́a especı́ficos tipo Haar además de un conjunto de entrenamiento conformado por detecciones posi-
tivas y negativas, esta metodologı́a comienza por calcular la representación que cada clase o grupo de entrenamiento
posee en el espacio de caracterı́sticas, obteniendo dos conjuntos denotados por

�
yl

1

�NT

l=1
y
�
yl

0

�NT

l=1
que corresponden a las

detecciones positivas y negativas respectivamente. A partir de estas representaciones se calcula la distribución de cada
clase en el espacio de parámetros y sus parámetros asociados: el valor medio µc y la matriz de covarianza Σc para cada
clase (c ∈ {1, 0}). En este contexto, la metodologı́a propuesta por Fisher consiste en encontrar la transformación lineal
w tal que, el coeficiente de la Ec. 2.18 sea mı́nimo.

Q(w) =

�
wT (µ1 − µ0)

�2

wT (Σ1 + Σ0) w
. (2.18)

Esta perspectiva puede ser vista como una forma de maximizar la SNR de la clase, interpretando el numerador como la
varianza entre clases y denominador como la varianza entre una clase en sı́ misma. Fisher demuestra que la condición
óptima ocurre cuando se cumple que,

w =
(µ1 − µ0)
(Σ1 + Σ0)

. (2.19)

Para evaluar una objeto arbitrario el procedimiento establece que la información del objeto debe transformarse en un
vector unidimensional de tamaño n2 en el espacio de caracterı́sticas mediante la proyección wTy y posteriormente se
evalúa su distancia a cada clase, confirmando que es una detección positiva siempre y cuando se cumpla la condición
siguiente: ���wTy − µ1

��� <
���wTy − µ0

��� , (2.20)

resultando un artefacto en cualquier otro caso.

Desempeño comparativo.

Hasta ahora hemos presentado un conjunto de los más populares algoritmos empleados en detección de cúmulos
de pixeles asociados a objetos presentes en imágenes experimentales, principalmente de contenido biológico, dentro
de este contexto una cuestión importante es el desempeño comparativo que estos algoritmos presentan en situaciones
equivalentes. Al respecto, en su trabajo presentado en el 2010, Smal et al [59] realizaron una serie de experimentos
numéricos para comparar el desempeño de varios algoritmos en la detección de objetos sintéticos de apariencia similar
a células fluorescentes. Para ello diseñaron imágenes tı́picas construidas con tres tipos de fondo; a) uniforme; b) con
un gradiente lineal horizontal y c) incluyendo estructuras borrosas. En todos los casos se agregó ruido tipo Poisson y
se normalizó para mantener condiciones de baja SNR (∼ 2) 2.1. Sus resultados muestran que los algoritmos con mejor
desempeño son los clasificados como supervisados; textitAdaBoost y discriminantes de Fisher, exhibiendo un TPR
(true positive rate) cercano a uno, un bajo FPR (false positive rate) y una baja sensibilidad a la variación en los valores
de los parámetros. En contraste, los algoritmos no supervisados exhiben una alta sensibilidad a los parámetros y un
pobre desempeño de acuerdo al FPR obtenido.
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Tipo Imagen True Positive Rate

AdaBoost Fisher D. H-Dome M-Top Hat Spot E. Top-Hat M.Scale Wavelet M.

A 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.99 0.81

B 0.94 0.99 0.97 0.87 0.91 0.88 0.99 0.37

C 0.94 0.96 0.90 0.88 0.95 0.48 0.93 0.30

AdaBoost

Cuadro 2.1: Tabla comparativa elaborada en base a los datos publicados por Smal et al [59] para analizar la eficiencia exhibida
por diferentes algoritmos de segmentación diseñados para detectar cúmulos contenidos en imágenes sintéticas con una SNR = 2.
La tabla muestra el máximo nivel de detección (TPR) obtenido por cada algoritmo restringido a un FPR a 0.1 y bajo tres clases de
fondo: a) fondo uniforme; b) gradiente lineal horizontal; c) artefactos en forma de estructuras borrosas.

2.2.3. Traslapes entre objetos.
En casos donde existe traslapes de objetos una estrategia comúnmente usada es proponer que la intensidad de los

objetos puede ser descrita por una superposición de n Gaussianas con centros desplazados, acotadas al tamaño de la
PSF experimental, descritas por:

M (x, y, z) =
n�

i=1

Pi(x, y, z) + b , (2.21)

donde b es el nivel promedio de grises del fondo. La estrategia es entonces incrementar la N hasta que la adición de
mayores componentes no ejerce cambios significativos de acuerdo al parámetro de estimación χrn que es proporcional
a la suma del cuadrado del error,

χrn (x, y, z) =
�

(x,y,z)∈I (Mn (x, y, z) − I (x, y, z))2

rn
, rn = N − pn , (2.22)

donde N es el número de vóxeles que componen al objeto y pn = 4n + 1 es el número de grados de libertad de los
parámetros asociados a las Gaussianas de la aproximación. Para determinar cuándo son suficientes los elementos base
que se adiciona, se pueden usar pruebas estadı́sticos sobre la varianza como la prueba T de Fisher que advierte del
nivel confidencialidad dentro de un cierto porcentaje, porcentaje que es muy dependiente de la magnitud del SNR
[59]. Para el lector interesado, una revisión extensa de las particularidades asociadas a esta clase de métodos se puede
encontrar en las referencias [59, 60]. En este punto concluiremos con nuestra descripción de métodos orientados a
detección de cúmulos en secuencias de imágenes microscópicas y comenzaremos la descripción de métodos de rastreo
asociado.

2.3. Rastreo de cúmulos.
Una forma general para definir el rastreo de partı́culas es como una regla de correspondencia que permite definir

las posiciones consecutivas de una partı́cula a lo largo de una secuencia de detecciones. Antes de mostrar algunos de
las metodologı́as representativas de rastreo, comenzaremos por hacer algunas definiciones útiles a este propósito:

1. Sea k un ı́ndice que denota un instante de tiempo dentro de una secuencia de imágenes l tal que: 0 ≤ k ≤ l.

2. Dado un instante de tiempo k, al conjunto de n(k) detecciones asociadas se le denota por Z(k) = {z0(k), . . . , zn(k)}.
3. El conjunto de detecciones a lo largo de toda la secuencia l se denota por Zl =

�l
0 Z(k).
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4. En un proceso de rastreo múltiple, la trayectoria formada por k detecciones consecutivas de la partı́cula i se
representa por rk

i ≡ {ri(1), . . . , ri(k)}.
5. Al conjunto de N trayectorias individuales se le denota por: Rl

N ≡
�N

i=0 rl
i.

Bajo estas definiciones analizaremos dos perspectivas distintas para rastreo de partı́culas: los métodos no probabilı́sti-
cos que establecen los criterios para unir posiciones consecutivas en base al calculo de valores extremos para paráme-
tros preestablecidos como energı́a o desplazamiento espacio-temporal y los métodos probabilı́sticos, que en base a la
historia de la partı́cula usan criterios estadı́sticos para estimar los posibles desplazamientos.

2.3.1. Métodos no probabilı́sticos.
Rastreo por criterios de vecindad.

Este criterio, conocido generalmente como NN (nearest neighbors), es uno de los algoritmos de rastreo más intui-
tivos y simples de implementar, esta caracterı́stica lo ha hecho común en muchas aplicaciones comerciales de rastreo.
Para su funcionamiento requiere un conjunto de detecciones en el espacio-tiempo a partir de las cuales reconstruye
trayectorias en base a criterios de vecindad ajustados de acuerdo a los parámetros dinámicos asociados a las partı́culas
rastreadas, por ejemplo, dada la trayectoria rk

i , el criterio para establecer la posición rk+1
i es;

�rk+1
i − rk

i �≤ �rk+1
j − rk

i � ; ∀ rk
j ∈ Z(k + 1) , (2.23)

y ası́ hasta completar la trayectoria. En la práctica, existen dos perfiles básicos para adaptar el algoritmo NN a condi-
ciones más realistas: el rastreo local (lNN) y el rastreo global (glNN);

Rastreo LNN: dada una colección de trayectorias Rk
N al tiempo k y un conjunto de detecciones en el tiempo

(k + 1), el criterio para establecer la serie de detecciones que formarán las trayectorias Rk+1
n es el descrito e la

Ec. 2.23. Una vez hechas las asociaciones, el conjunto restante de detecciones dentro de Z(k) que no se asocian,
y que se denotarán por s se utiliza para iniciar nuevas trayectorias que se agregarán a las existentes para tener
Rk+1

N+s. Este procedimiento se repite hasta que no haya más detecciones disponibles.

Rastreo gLNN: dada una colección de trayectorias Rk
N al tiempo k y las n(k + 1) detecciones del conjunto

Z(k + 1), para determinar posiciones consecutivas se utiliza el siguiente criterio:

min


N�

i=0

�����rk+1
i − z(k + 1)

�����
 ,

donde se establece que la asociación entre trayectorias y detecciones se obtiene calculando la distancia mı́nima
que resulte de todas las combinaciones posibles. La condición de finalización se alcanza cuando no hay más
detecciones no-asociadas.

En la práctica es usual utilizar cotas que limitan la búsqueda a cierta distancia máxima dmax asociada a los desplaza-
mientos máximos compatibles con la dinámica de las partı́culas. Concluiremos la descripción mencionando que pese a
que el algoritmo NN funciona razonablemente bien cuando la resolución temporal y el TPR asociado al método de de-
tección son suficientemente altos para garantizar la densidad necesaria para que no existan huecos en las trayectorias,
condiciones que suelen ser poco frecuentes en la realidad.

Correspondencia entre puntos.

La correspondencia entre detecciones consecutivas es una categorı́a de algoritmos que surgió para resolver los
problemas de selección y asignación de posiciones consecutivas implı́citas en el desplazamiento de partı́culas. Al
respecto, un ejemplo de un refinamiento a las técnicas de NN es la propuesta por Sethi y Jain en 1987 [61] donde
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sustituye el criterio basado en distancia descrito anteriormente por la función de costo ci(k) de la Ec. 2.24 que toma en
cuenta la historia previa del desplazamiento y asigna mayor importancia a las trayectorias más regulares y con mayor
movilidad.

ci(k) = γ1

1 −
�
rk−1

i − rk−2
i

�
·
�
rk

i − rk−1
i

�
�����rk−1

i − rk−2
i

����� ×
�����rk

i − rk−1
i

�����

 + γ2


1 − 2

������rk−1
i − rk−2

i

����� ×
�����rk−1

i − rk−2
i

�����
�����rk−1

i − rk−2
i

����� +
�����rk−1

i − rk−2
i

�����


, (2.24)

donde el primer término de la ecuación favorece los desplazamiento con dirección constante, mientras que el segundo
favorece los desplazamientos regulares. Ambos factores se pueden ponderar por las constantes γ1 y γ2 respectivamente.

Rastreo de puntos por caracterı́sticas.

Propuesto en 1999 por Chetverikov [62] y aplicado posteriormente en el rastreo de partı́culas en diferentes con-
textos [63] incluyendo fluorescentes por Sbalzarini [64], el algoritmo conocido como Feature Point Tracking Method
(FPT) es un método que establece una regla de correspondencia basada en matrices para relacionar dos conjuntos
de detecciones consecutivas. La regla evolutiva se conoce como matriz de asociación Gk

s y se define en términos del
conjunto compuesto por {Z(k), Z(k + s)}, donde s ∈ {1, . . . , l}, es un parámetro que establece cuantos pasos de tiempo
se toman en cuenta para formar el conjunto. Bajo estas definiciones, la matriz toma los siguientes valores.

Gk
s(i, j) =



δi, j si rk
i ∪ rk+s

j ∈ {Z(k), Z(k + s)} ,

0 en otro caso.
(2.25)

Expresión que indica que la entrada de la matriz es diferente de cero solo en el caso donde la i − esima partı́cula
pertenece a ambos conjuntos. En los casos donde ocurren oclusiones o las partı́culas aparecen, se utilizan lineas y
columnas virtuales para representar el inicio o fin de trayectorias. Bajo estas condiciones, el procedimiento óptimo
para asociación se realiza utilizando una función de puntuación basada en el modelo de transporte de Hitchcock [65]
que es de la forma:

Φ =

mk�

i=0

mk+s�

j=0

φi, j gi, j , (2.26)

donde mk y mk+s son los números de detecciones en el tiempo k y (k+s) respectivamente, mientras que ψi, j es la función
de costo por la asociación entre las detecciones zi(k) y la detección zi(k + s) y gi, j es la correspondiente entrada de la
matriz Gk

s. En el trabajo de Sbalzarini [64], la función de costo a minimizar se puede expresar como una combinación
lineal de la forma;

φi, j =
������rk

i − rk+s
j

������
2
+
�
m0 (zi(k)) − m0

�
z j(k + s)

��2
+
�
m1 (zi(k)) − m1

�
z j(k + s)

��2
, (2.27)

expresión que emplea la norma euclidiana tı́pica calculada previamente además de la diferencia entre dos momentos de
ordenes consecutivos. Esta clase de algoritmo es buena opción para partı́culas que se mueven lentamente comparado
con la tasa de adquisición de la información. Sin embargo, a semejanza de los algoritmos NN, la función de costo es
susceptible a cambios en las condiciones de parámetros como la intensidad o ruido, por lo que para la aplicación de
esta técnica es indispensable incluir las condiciones de normalización y control de la SNR.

Unión de trayectorias parciales.

Esta técnica, publicada en 2008 por Jaqaman et al [66], establece un procedimiento para rastrear células fluores-
centes que se compone de dos etapas principales:

1. Construir un conjunto de trayectorias usando algoritmos tipo NN basados en detecciones consecutivas.
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2. En base a las trayectorias construidas en la etapa anterior, usar una función de costo para evaluar eventos como
el inicio, fin, división o unión de segmentos de trayectorias.

La función de costo toma diferentes valores de acuerdo a las combinaciones que se elijan para la configuración final,
bajo esta perspectiva, el método de unión de trayectorias parciales puede ser visto como un problema estándar de
asignación, clase para la que hay soluciones generales en la literatura [67–69]. La implementación de este método es
relativamente simple, sin embargo su desempeño es fuertemente dependiente de la eficiencia de la primera etapa donde
aparecen los problemas ya mencionados en los algoritmos NN y por otra parte, existen errores asociados a la elección
del peso de cada evento en la función de costos y los errores en la asignación de divisiones y uniones de trayectorias.

2.3.2. Rastreo como un problema de optimización.
Una alternativa a los métodos de rastreo basados en la información en cuadros secuenciales son las técnicas donde

se utiliza información dinámica sobre el desplazamiento de las partı́culas para implementar métodos de rastreo que
alternan la detección de partı́culas, métodos que resultan eficientes para construir trayectorias en ambientes ruidosos.
En lo que sigue describiremos algunas de las técnicas representativas al respecto.

Rastreo de partı́culas por caracterı́sticas dinámicas.

En el 2005, Sage et al propusieron un método de rastreo de partı́culas fluorescentes que sigue las tres etapas
descritas a continuación;

1. Alineamiento de la secuencia: en esta etapa se compensa el movimiento asociado a la contaminación por movi-
miento que la muestra biológica pudiera tener. Para lograrlo este procedimiento rastrea las estructuras residuales
incluidas en el fondo y resta el movimiento determinado de la secuencia original de imágenes.

2. Realce de los cúmulos: usado un filtro tipo Gaussiano, el algoritmo enfatiza las estructuras afines a la geometrı́a
especificada, al mismo tiempo que disminuye el ruido y reduce la heterogeneidades del fondo.

3. Rastreo en el tiempo: mediante un procedimiento de estimación de posiciones consecutivas sin un proceso de
detección explicito, este algoritmo permite reconstruir una trayectoria completa que comprende toda la colección
de imágenes en la secuencia.

Orientado al rastreo individual de partı́culas y bajo la suposición de que cada una de las trayectorias de todas las
partı́culas comprenden desde el principio al final de la secuencia de imágenes, la perspectiva del algoritmo de rastreo
propone la optimización de una función de costo ξ

�
rl

i

�
cuyo valor depende de la trayectoria elegida:

ξ
�
rl

i

�
=

l�

k=1

�
(1 − λ) f (zi(k), k) − λ �zi(k) − zi(k − 1)�

M

�
, (2.28)

donde la primera componente de la suma está compuesto por el factor f (zi(k), k), que es el resultado de la convolución
entre la imagen original y el filtro Gaussiano de realce evaluado en las coordenadas asociadas a zi(k) al tiempo k.
Este factor está diseñado para incrementar el valor de la función de costo cuando la trayectoria pasa por los puntos
brillantes en cada imagen. Por otro lado, el segundo término de la suma esta relacionado con el peso especı́fico asociado
a la distancia euclidiana, de forma que son preferidos los desplazamientos cortos. Combinando ambos factores, la
ecuación completa implica que las trayectorias preferidas son aquellas para las que los desplazamientos son cortos
en imágenes consecutivas y pasan por puntos brillantes. Para ponderar cada componente el algoritmo permite que se
ajuste la constante λ, mientras que la constante M es un factor para normalizar el desplazamiento. Para implementar
el algoritmo se inicia por calcular la función de costo para todas y cada uno de los posibles desplazamientos dados por
las detecciones en pares de imágenes consecutivas. Enseguida, dado un valor de tiempo k y una posición especı́fica, el
algoritmo calcula iterativamente todas las posibles combinaciones para llegar a ese estado y le asocia un valor global
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a cada posible trayectoria, eligiendo la que mayor puntuación obtiene. Este procedimiento se ha aplicado en algunas
situaciones demostrando un buen comportamiento cuando se cuenta con baja densidad de partı́culas y los eventos de
inclusión o eliminación de elementos son inusuales, no obstante, estas condiciones son poco frecuentes en situaciones
experimentales tı́picas, lo que restringe su aplicación.

Agregación espacio-temporal.

Propuesta en 2005 [70], esta técnica propone un criterio basado en vecindad espacio-temporal para determinar las
posiciones consecutivas de partı́culas individuales. Las etapas básicas de este algoritmo son dos:

1. En base a criterios de detección por máscaras, ubicar la posición en espacio y tiempo de todas las partı́culas
presentes en la colección de imágenes. Basados en esta información y usando criterios de rastreo NN, crear
trayectorias parciales.

2. Las trayectorias parciales obtenidas se conectan mediante un algoritmo conocido como trayectoria mı́nima que
trabajando en el espacio-tiempo completa los huecos en las trayectoria parciales.

El algoritmo de trayectoria mı́nima se basa en un criterio similar al establecido en el rastreo por caracterı́sticas dinámi-
cas donde se prefieren las trayectorias cortas que pasan por puntos brillantes; para cuantificar esta caracterı́stica se
utiliza una función llamada potencial de la imagen que es de la forma:

P (x, y, k) =
1

Ik(x, y) + 1
, (2.29)

donde (x, y) denota la posición en la imagen en el tiempo k y la función de costo está dada por la integral de la función
potencial a lo largo de la trayectoria. En su forma más general, esta función de costo se define como la trayectoria
de distancia mı́nima descrita por la geodésica en el espacio de Riemann con norma P. La reconstrucción de las
trayectorias mı́nimas se basa en el algoritmo de contornos activos propuesto por Kass en 1988 [71] que minimiza la
energı́a para unir dos puntos de la trayectoria a través dela curva C definida como:

E (C) =
�

C
[w + P (C(s))] ds , (2.30)

donde s representa el parámetro de arco para recorrer la trayectoria mientras que w es un término de agregación que
evita la energı́a nula. A semejanza del criterio por caracterı́sticas dinámicas, la trayectoria mı́nima se determina en
función del mapa de acción denominado U donde se establece un campo escalar relacionado a la energı́a empleada
en ir de un punto arbitrario hacia otro, eligiendo la combinatoria que resulta mı́nima y reconstruyendo la trayectoria
mediante la propagación en dirección inversa.

Resumen.

La colección de métodos de rastreo mostrados describen algoritmos que a cambio de su relativamente simple im-
plementación y velocidad, presentan un comportamiento deficiente en condiciones de bajo SNR, exhibiendo pérdida
de información, alta sensibilidad a eventos como entrada y salida de partı́culas en el campo de observación u oclu-
siones. Estas caracterı́sticas restringen la aplicación de estos algoritmos a condiciones muy especı́ficas que desafortu-
nadamente son poco frecuentes en aplicaciones como el rastreo de partı́culas microscópicas. En la siguiente sección
abordaremos un conjunto de técnicas que presentan mayor robustez a estos eventos; los métodos probabilı́sticos de
rastreo.
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2.3.3. Métodos probabilı́sticos.

Rastreo por caracterı́sticas estadı́sticas de movimiento.

Rastreo de estructuras Lipo-proteicas. El primer ejemplo que describiremos dentro de esta categorı́a corresponde
a un caso de rastreo de estructuras lipo-proteicas móviles asociadas a receptores del virus de la influenza publicado por
Anderson et al en 1992 [72]. El análisis de las caracterı́sticas del movimiento se compone de cinco etapas consecutivas:
marcaje de las estructuras mediante colorantes fluorescentes, adquisición de una secuencia de imágenes mediante un
dispositivo de adquisición provisto con microscopio y cámara CCD, detección y registro de los cúmulos fluorescentes,
rastreo y finalmente, análisis de las trayectorias. Dentro de este procedimiento, la etapa orientada a la detección se
realiza usado filtros para identificación de formas Gaussianas tipo LoG como las descritas anteriormente en la Ec. 2.8;
por otro lado, para la etapa enfocada en la asociación entre posiciones consecutivas, los autores proponen un método
de rastreo que, en base a todas las detecciones asociadas a dos cuadros consecutivos, asigna una probabilidad a cada
desplazamiento posible. Para describir este método, considérese un par arbitrario de detecciones en cuadros consecu-
tivos denotadas por z(k − 1) y z(k), la probabilidad condicional de que la partı́cula ubicada en la posición asociada a
la detección z(k − 1) sea nuevamente detectada en la posición z(k) se denota como P (z(k)|z(k − 1)) y es de la forma:

P (z(k)|z(k − 1)) ∝ exp

−
�
ΔR
ΔRd

�2 exp
�
− (ΔI)2

In

�
, (2.31)

donde ΔR = �z(k − 1) − z(k)� es la distancia entre los puntos, Rd es una medida del valor esperado para el desplaza-
miento, ΔI = |Ik−1 (z(k − 1)) − Ik (z(k))| es el cambio en la intensidad de la imagen e In es la intensidad media de pico
del cúmulo. La función densidad de probabilidad asociada a la componente espacial de P se obtiene estableciendo
una analogı́a entre el sistema original y el modelo de difusión asociado a una partı́cula Browniana con velocidad de
desplazamiento ajustada por los parámetros del sistema. Mezclando esta componente con la componente de densidad
de probabilidad asociada a la distribución producida por el cambio de los niveles de grises en detecciones consecutivas
se obtiene una versión mezclada de la PDF que permite modular el efecto de cada una de ellas. Cuando una carac-
terı́stica es dominante se refleja como una PDF bien localizada, por el contrario, si la caracterı́stica es difusa la PDF
será extendida.

Rastreo de partı́culas coloidales en suspensión. En su trabajo desarrollado en 1996, Crocker y Grier [73] propu-
sieron un método de rastreo orientado a determinar los desplazamientos de partı́culas moviéndose en una suspensión
coloidal. Las etapas que conforman el método propuesto son cinco: restauración de la imagen, localización de las
partı́culas, refinamiento de la localización, discriminación de ruido y estimación de posición z en profundidad, asocia-
ción entre detecciones consecutivas y finalmente estimación del error. La detección de las partı́culas en la secuencia se
realiza usando criterios de segmentación basado en el histograma de intensidad y dilatación de escala de grises, además
de un refinamiento en la posición del centro de gravedad basado en criterios de intensidad de grises. La asociación
entre posiciones consecutivas está basada en criterios donde se asume que la dinámica descrita por las partı́culas puede
ser descrita por un comportamiento Browniano donde las partı́culas no interactúan. Para un ensamble compuesto por n
partı́culas, la probabilidad de transición entre un conjunto de posiciones Z(k − 1) hacia las posiciones Z(k) se describe
en términos de una combinación de los valores normales de probabilidad asociados a los desplazamientos:

P (Z(k)|Z(k − 1)) =
�

1
4πDΔt

�n

exp

−
n�

i=1

�����rk
i − rk−1

i

�����2

4DΔt

 , (2.32)
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donde D es el coeficiente de difusión del sistema. En sus resultados Crocker y Grier muestran que la mejor asociación
entre los conjuntos Z(k − 1)⇒ Z(k) ocurre cuando se minimizan la suma del cuadrado de las distancias,

{zi(k − 1)}∗i=1,...,n = Arg

�
max

{zi(k)}ni=1
P (Z(k)|Z(k − 1))

�
(2.33)

= Arg


min

{zi(k)}ni=1

n�

i=1

�zi(k) − zi(k − 1)�2
 .

A diferencia de los resultados obtenidos usando algoritmos tipo NN, esta expresión indica que la distancia euclidiana
no satisface una condición de mı́nimos cuadrados que sea compatible con la dinámica descrita por una partı́cula
Browniana.

Rastreo de puntos cuánticos. Propuesto en 2008 por Sergé et al [74], el método para rastreo multipartı́cula (MTT)
es un algoritmo originalmente diseñado para el rastreo 2D+t de partı́culas micrométricas conocidas como quantum
dots (QDs) que se caracterizan por la emisión periódica de luz como respuesta a la luz de excitación. La propuesta de
Sergé asocia una probabilidad de transición p de una posición z(k) hacia otra z(k + 1) como la combinación de tres
diferentes probabilidades:

p (z(k + 1)|z(k)) = pd(r)pi(I)po(k) , (2.34)

donde pd(k) es la probabilidad de movimiento de la partı́cula, pi(k) la probabilidad asociada a la intensidad y po(k) la
probabilidad asociada a la posible extinción de la luz debido al parpadeo.

Movimiento de la partı́cula. La distancia euclidiana asociada al desplazamiento de una partı́cula entre los cua-
dros k y k + 1 denotada por r se calcula considerando que las partı́culas describe un movimiento Browniano bajo dos
condiciones distintas de difusión: Dl para difusión libre local y uno de máxima difusión Dm para incrementos rápidos
respecto a la difusión libre. Bajo estas consideraciones, la probabilidad pd toma la forma:

pd(r) = γd pl(r) + (1 − γd) pm(r) (2.35)

=
γd√
2πrl

exp
− r2

2r2
l

 +
1 − γd√

2πrm
exp

�
− r2

2r2
m

�
, (2.36)

donde γd ∈ [0, 1] es un factor de ponderación entre los dos modos de difusión mientras que rl y rm corresponden a
las desviaciones estándar de las PDF’s asociadas a los movimientos de difusión calculados. El valor del coeficiente
de difusión Dl se actualiza en el tiempo dentro de un intervalo de tiempo definido por una ventana temporal wk =

[k − 4, . . . , k] mientras que Dm está fija. La capacidad de modificar el valor del coeficiente de difusión en el tiempo
permite realizar ajustes en la PDF calculada en función de los movimientos recientes de cada partı́cula.

Probabilidad asociada a la intensidad. La probabilidad de que una partı́cula arbitraria tenga asociada una
intensidad I se define como la combinación de dos PDF’s que dependen del tiempo:

pI(I) = γi po(I) + (1 − γi) pb(I) (2.37)

=
γi√

2π σI
exp

− (I − �Io�)2

2 σ2
i

 + U[0,�Io�](I) . (2.38)

El primer término de esta ecuación se asocia a la probabilidad que posee la intensidad de la partı́cula cuando no
parpadea y que tiene la forma de una distribución normal de media �Io� que es estimada en base a valores previos.
El segundo término de esta ecuación corresponde a la PDF de la intensidad cuando la partı́cula parpadea, caso en
el que la intensidad está uniformemente distribuida entre 0 y �Io�. La forma funcional U[0,�Io�](I) toma el valor (1−γi)

�Io�
cuando I ∈ [0, �Io�] y 0 en otro caso. En principio este modelo permite abordar problemas asociados a rastreo 2D+t de
partı́culas con intensidad fluctuante como los QD’s, no obstante, el núcleo de este algoritmo es un rastreo tipo NN y
no propone una forma para manejar las detecciones falsas o traslapes, situaciones frecuentes en sistemas 2D.



44 Capı́tulo 2. Rastreo de partı́culas microscópicas.

2.3.4. Filtros en el espacio de estados.

Los métodos de rastreo descritos hasta ahora toman en cuenta comportamientos sistemáticos que pueden ser des-
critos en base a PDF’s más o menos bien definidas, sin embargo, en la práctica es frecuente encontrar situaciones
que requieren métodos más adaptables que posean adaptabilidad y robustez para estimar la información contenida en
medidas experimentales inexactas, parciales o indirectas. Al respecto, un par de perspectivas que han demostrado una
gran aplicabilidad en problemas de rastreo, vigilancia y navegación son los métodos Bayesianos [75] y las técnicas de
estimación [76]. El factor común en las metodologı́as desarrolladas en estos campos consiste en establecer modelos
matemáticos que, basados en las PDF’s asociadas al movimientos de las partı́culas, son los suficientemente flexibles y
robustos como para detectar y estimar las posiciones consecutivas, mientras se adaptan a los cambios en los ambientes
donde se desarrolla la dinámica observada. En lo que resta de este capı́tulo, discutiremos algunos de los conceptos
relacionados.

Modelo de trayectoria única.

Los modelos de esta clase generalmente se describen en el espacio conocido como espacio de estados donde a
cada partı́cula se le asigna un vector n-dimensional x(k) denominado vector de caracterı́sticas que describe el estado
de la partı́cula en el tiempo k. El estado de la partı́cula depende de su estado anterior de forma que existe una ecuación
de evolución de la forma:

x(k + 1) = fk (x(k)) +w(k), (2.39)

donde el término aditivo w(k) representa una componente ruidosa, usualmente aleatoria, que evoluciona temporal-
mente y la función fk es la parte determinista de la regla de evolución asociada a la ecuación de estado. Al conjunto
de estados que identifican al grupo de partı́culas presentes en el instante de tiempo k se le denota por xk ≡ {x(t)}kt=1
mientras que a las medidas experimentales asociadas se les denomina por zk ≡ {z(t)}kt=1. Asumiendo que las medicio-
nes experimentales son estadı́sticamente independientes entre sı́ e independientes de los vectores de estado asignados,
la probabilidad condicional del estado x(k) cumple la siguiente propiedad:

p
�
z(t)|zk−1,xk

�
= p (z(k)|x(k)) . (2.40)

Definiendo la transformación entre el espacio de caracterı́sticas y el estado medido de la forma:

z(k) = hk (x(k)) + v(k) , (2.41)

donde hk es la función de medida que representa la parte determinista que relaciona al estado en el espacio de carac-
terı́sticas con la medida experimental y v(k) es la componente de ruido asociada. La estimación de los vectores de
estado a partir de las medidas experimentales es el campo de acción de una gran cantidad de metodologı́as, dentro de
las cuales, el procedimiento descrito por Kalman en 1960 es uno de los más socorridos [77]. En la siguiente sección
describiremos sucintamente este proceso.

El filtro de Kalman.

Filtro lineal de Kalman. Cuando las funciones fk y hk son lineales, las ecuaciones de evolución y de medida pueden
reescribirse siguiendo la representación algebraica siguiente:

x(k + 1) = Fk [x(k) +w(k)] (2.42)

z(k) = Hk [x(k) + v(k)] , (2.43)

donde Fk y Hk son las denominadas matriz de transición y matriz asociada al proceso de medida respectivamente.
Asumiendo que el ruido inherente al proceso y el ruido proveniente del experimento es blanco y Gaussiano con media
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nula (WGN) y matrices de auto-covarianza denotadas por Q(k) y R(k) respectivamente, es posible reescribir la regla
evolutiva como:

p(w(k)) = N (w(k); 0,Q(k)) , (2.44)

p(v(k)) = N (v(k); 0,R(k)) , (2.45)

Condiciones bajo las cuales la Ec. 2.40 asociada a la probabilidad condicional toma la forma:

p (x(k + 1)|x(k)) = N (x(k + 1);Fkx(k),Q(k)) , (2.46)

p (z(k)|x(k)) = N (z(k);Hkx(k),R(k)) , (2.47)

tal que las PDF’s condicionales del vector de estado y de las medidas están centradas en el estado predicho F x(k) y
en la medida esperada H x(k) respectivamente, de donde la densidad asociada a la probabilidad condicional p

�
xk zk

�

es también Gaussiana, tal que, de acuerdo al criterio conocido como Maximum A-Posteriori (MAP) tiene la solución
x∗,k = Arg

�
max

�
p(xk |zk

��
, que también satisface el criterio Minimum Mean Squared Error (MMSE). En estas condi-

ciones la aplicación iterativa del filtro de Kalman (KF) en su versión lineal es capaz de encontrar una solución exacta
al estado óptimo x∗,k tal que la PDF condicional asociada al estado x(k) es de la forma:

p
�
x(k)|zk−1

�
= N �

x(k);x(k|k − 1),Pk|k−1
�
, (2.48)

p
�
x(k)|zk

�
= N �

x(k);x(k|k),Pk|k
�
, (2.49)

donde x(k|k − 1) es el vector de caracterı́sticas esperado en el tiempo k cuando se conocen las k − 1 medidas expe-
rimentales previas, x(k|k) es el estado esperado cuando se conocen medidas por encima del estado k mientras que
las matrices Pk|k−1 y Pk|k son la covarianza de las PDF’s de cada uno de los casos respectivamente. El proceso de
predicción basado en KF se consigue aplicando la parte determinista de la ecuación de evolución al estado estimado
x (k − 1|k − 1):

x (k|k + 1) = Fkx (k − 1|k − 1) . (2.50)

A partir del estado medido y la ecuación de medida es posible calcular el valor de expectación z(k|k − 1) al tiempo k
como:

z(k|k − 1) =Hkx(k|k − 1) . (2.51)

Una vez que el estado z(k|k − 1) se determina, el estado esperado x(k|k − 1) se corrige para formar el estado estimado
x(k|k) como lo muestra la siguiente ecuación:

x(k|k − 1) = x(k|k) +Kk (z(k) − z(k|k − 1)) , (2.52)

donde Kk es la que se conoce como matriz de ganancia. El estado estimado se obtiene agregando un término al estado
predicho, término que depende de la diferencia entre la nueva observación z(k) y la medida predicha z(k|k − 1) y
que se denomina la innovación del proceso. La distribución de probabilidad asociada a la innovación se utiliza para
cuantificar la bondad del ajuste tal que formas precisas de evolución y modelos de medida reducen esta diferencia
significativamente.

Filtro de Kalman extendido. A diferencia de su forma lineal, la versión extendida del filtro Kalman (EKF) es capaz
de manejar situaciones donde la ecuación de transición entre estados consecutivos puede contener términos no lineales
para las que generalmente es posible obtener soluciones numéricas o aproximadas para el estado x∗,k. Exceptuando
los términos no lineales en las ecuaciones de evolución asociadas a los estados medidos y predichos, el procedimiento
de medida/actualización en el filtro EKF es similar al del caso KF. En su versión aproximada, el procedimiento de
EKF trabaja con los primeros términos de las series de Taylor asociadas a las funciones fk y hk y con matrices �Fk y
�Hk que son versiones aproximadas de las matrices originales Fk y Fk en la versión lineal KF. Adicionalmente, existen
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versiones extendidas del EKF como la forma iterativa del EKF y la versión de ordenes superior donde se buscan formas
analı́ticas �Fk y �Hk para las versiones no lineales de fk y hk. Un problema asociado a la forma extendida EKF es que la
representación de Taylor requiere formas funcionales diferenciables de fk y hk, condición que no siempre se cumple;
para estos casos es usual aproximar p

�
x(k)|zk

�
con una distribución normal, lo que puede resultar complicado si la

forma no lineal es muy importante.

Filtro de Kalman Unscented. Contrario a la versión EKF, la UKF no construye aproximaciones para fk y hk, en
lugar de esto, la UKF trata de capturar la componente no lineal en la forma funcional de la densidad p

�
x(k)|zk

�
por

medio de una aproximación basada en una distribución Gaussiana caracterizada por una colección de elementos finitos.
Estos elementos son seleccionados en una forma determinista y propagados en el tiempo por medio de una función no
lineal. El uso de la forma UKF se asegura que el conjunto seleccionado sea representativo de la distribución ajustando
los valores medios y la covarianza de la distribución seleccionada. En una perspectiva sencilla, el UKF es una forma
simple y rápida que aproxima la función de evolución, no obstante es impropia para representar formas no lineales de
ordenes superiores, lejanas a formas Gaussianas.

Filtro de interacción multiple.

Dentro de los filtros construidos para manejar formas funcionales de p
�
x(k)|zk

�
no lineales, el filtro interacting

multiple-model (IMM) está diseñado para trabajar con formas funcionales multi-modales por medio de una repre-
sentación de Gaussianas múltiples mezcladas. Para obtener buenos resultados es necesario ajustar cuidadosamente el
número de Gaussianas ası́ como el peso que se le asigna cada una. Dado un número especı́fico rk ∈ �

1, . . . , p
�

de
distribuciones asociadas, existen dos perspectivas posibles: considerar que sólo uno de estos modelos es aplicable en
la secuencia completa y elegir el más adecuado o considerar que las partı́culas pueden cambiar de distribución evolu-
tivamente en función del tiempo k a manera de un modelo de Markov tipo HMM. En este último caso, la probabilidad
de transición entre el modelo etiquetado por el estado rk−1 al tiempo (k − 1) y el modelo rk está definido como:

πi j = P {rk = j|rk−1 = i} , (2.53)

y se asume que es constante en el tiempo. Una de las consecuencias de considerar transiciones entre modelos es que
el número de hipótesis posibles se eleva considerablemente, lo que demanda criterios especı́ficos para restringir las
combinaciones. En este contexto, el modelo IMM [78], propone una forma funcional que separa los componentes
mezclados como si fuera estados bases a partir de los cuales construye una forma funcional combinada para la PDF de
p
�
x(k)|zk

�
. El procedimiento diseñado para este fin es el siguiente:

1. Construcción del estado mezclado; dado un modelo j, el estado estimado mezclado x̂0 j (k − 1|k − 1) y la matriz
de covarianza P 0 j (k − 1|k − 1) se calculan como:

x̂0 j (k − 1|k − 1) =

p�

i=1

µi| j (k − 1|k − 1) x̂i (k − 1|k − 1) , (2.54)

P 0 j (k − 1|k − 1) =

p�

i=1

µi| j (k − 1|k − 1)
�
P i (k − 1|k − 1) + (2.55)

�
x̂i (k − 1|k − 1) − x̂0 j (k − 1|k − 1)

� �
x̂i (k − 1|k − 1) − x̂0 j (k − 1|k − 1)

�T �
,

donde x̂i (k − 1|k − 1) es el estado estimado para el modo i al tiempo (k − 1), y P i(k − 1|k − 1) su matriz de
covarianza. Por otro lado, la probabilidad condicional µi| j (k − 1|k − 1) se define como:

µi| j (k − 1|k − 1) ≡ P
�
rk−1 = i|rk = j, zk−1

�
, (2.56)
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y es calculada de acuerdo a la regla de Bayes para obtener:

µi| j (k − 1|k − 1) =
πi jµ

i (k − 1|k − 1)
�p

q=1 πq jµ j (k − 1|k − 1)
, (2.57)

donde µi| j (k − 1|k − 1) es la probabilidad condicional del modelo j al tiempo k − 1 con las medidas zk−1.

2. Actualización de modelo condicionada; cada modelo j se actualiza con z aplicando un KF por medio de las
matrices x̂0 j (k − 1|k − 1) y P 0 j (k − 1|k − 1) a partid de las cuales es posible calcular x̂ j (k|k) y P j (k|k).

3. Actualización de probabilidades; la probabilidad asociada al modelo j calculada al tiempo k es:

µ j (k|k) =
p
�
z(k)|zk−1, rk = j

��p
i=1 πi jµ

i (k − 1|k − 1)
�p

q=1 p
�
z(k)|zk−1, rk = q

��p
q=1 πiqµi (k − 1|k − 1)

, (2.58)

donde la probabilidad de la medida p
�
z(k)|zk−1, rk = j

�
se calcula usando el KF del modelo j.

En cada tiempo k, la densidad de estado predicha se aproxima por una mezcla ponderada de la PDF asociada a la
p-ésima Gaussiana dada por la KF’s de los modelos;

p
�
x(k)|zk

�
∼ pIMM

�
x(k)|zk

�
=

p�

i=1

wk
iN

�
x(k); x̂i(k|k),P i (k|k)

�
. (2.59)

Dado que el método IMM mezcla p filtros distintos, su costo computacional es la suma de los p costos. La flexibilidad
y eficiencia de esta técnica la han vuelto bastante popular para aplicaciones de rastreo.
Hasta ahora hemos visto algunas técnicas de estimación que, basadas en parámetros estadı́sticos ofrecen adaptabilidad
a las variaciones presentes en el medio ambiente, dentro de ellas las más accesibles como el KF son mucho más
frecuentes porque su costo beneficio es mayor. Enseguida veremos otra clase de algoritmos de rastreo basados en
filtros Bayesianos orientados al rastreo de partı́culas microscópicas.

2.3.5. Filtros Bayesianos de partı́culas.

Recientemente se han desarrollado varias aplicaciones basadas en filtros Bayesianos orientadas al tratamiento de
sistemas biológicos donde se requiere detección y rastreo de células [46, 79–81]. Enseguida veremos algunos de los
criterios desarrollados y discutiremos sus diferencias.

Asociación instantánea de máxima probabilidad. Desarrollado en su forma original por Ngoc en 1991 [79], el
algoritmo IML (instantaneous maximum likelihood) ha ido evolucionando hasta la forma actual propuesta por Geno-
vesio et al [46]. Publicado en 2006, este trabajo aborda por separado las tareas de detección y asociación de posiciones
consecutivas; en lo que respecta a la detección, el procedimiento propuesto usa un criterio de correlación basado en la
representación por coeficientes de los objetos en el espacio de wavelets y el conjunto de imágenes transformadas a este
mismo espacio. El conjunto de las detecciones denotado por Z l sirve como la base para la construcción de trayectorias
a partir de la correspondencia entre puntos. En el espacio de estados, a cada detección z(k) al tiempo k corresponde
un vector z(k) que, entre sus caracterı́sticas, incluye las coordenadas cartesianas del centro de masa, denotadas por
x̃(k), ỹ(k), z̃(k), el volumen del objeto seleccionado ṽ(k) y su intensidad media ĩ(k), tal que:

z(k) =
�
x̃(k), ỹ(k), z̃(k), ṽ(k), ĩ(k)

�T
. (2.60)
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A partir de esta definición, el algoritmo usa la información de todas las detecciones disponibles en cada instante de
tiempo para construir un criterio de correspondencia entre puntos (Sec. 2.3.1) que determina las posiciones consecuti-
vas que componen cada una trayectoria. Es posible refinar este criterio si se incluye información relativa a la evolución
espacio-temporal de la partı́cula rastreada, en este sentido un nuevo vector de estado puede ser de la forma:

x(k) =
�
x̃(k), ỹ(k), z̃(k), x̃(k − 1), ỹ(k − 1), z̃(k − 1), x̃(k − 2), ỹ(k − 2), z̃(k − 2), ṽ(k), ĩ(k)

�T
. (2.61)

Asumiendo condiciones de ruido Gaussiano blanco, Genovesio et al proponen que tanto la intensidad como el volumen
de cada cúmulo es prácticamente constante entre dos detecciones consecutivas, tal que sus variaciones temporales
pueden ser descritas en términos de distribuciones Gaussianas con varianza σi y σv respectivamente:

p (i(k)|i(k − 1)) = N (i(k); i(k − 1),σi) (2.62)

p (v(k)|v(k − 1)) = N (v(k); v(k − 1),σv) . (2.63)

Considerando que existe independencia estadı́stica entre las variables de volumen e intensidad, es posible separar cada
vector en el espacio de estados en dos componentes fundamentales relacionadas a las caracterı́sticas de movimiento y
apariencia tal que; x(k) = xm(k)

�
xa(k), donde:

xm(k) =
�
x̃(k), ỹ(k), z̃(k)

�T
movimiento. (2.64)

xa(k) =
�
ṽ(k), ĩ(k)

�T
apariencia , (2.65)

donde se asume que evolucionan independientemente en el tiempo. Bajo estas premisas, Genovesio et al proponen
combinar su representación en el espacio de estados con un par de modelos dinámicos de uso frecuente para describir
el movimiento tridimensional de partı́culas: caminata aleatoria (RW) y extrapolación lineal de primer orden (FLE)
[41, 82].

Caminata aleatoria. El modelo de difusión de partı́culas en espacios tridimensionales basado en random walk
(RW) propone que la probabilidad asociada a la posición de cada partı́cula al tiempo k + 1 está descrita por una PDF
normal centrada en la posición que la misma partı́cula guardaba en el instante de tiempo k. En estas condiciones, la
probabilidad de transición entre estados es de la forma:

p (xm(k + 1)|xm(k)) = N (xm(k + 1);xm(k),QRW ) . (2.66)

donde QRW es una matriz de 9×9 asociada al ruido, con los tres primeros elementos de su diagonal iguales a σ2
x,σ

2
y ,σ

2
z

respectivamente y ceros en las demás entradas.

Extrapolación lineal de primer orden. El método FLE (first order linear extrapolation) se utiliza para modelar
el movimiento de partı́culas que se desplacen a velocidad constante en forma progresiva. Esta restricción permite des-
cribir el desplazamiento asociado a cada partı́cula en forma recursiva referido al desplazamiento descrito en instantes
de tiempo previos, tal que;

�x(k + 1) − x(k)� = �x(k) − x(k − 1)� ⇔ x(k + 1) = 2 · x(k) +D , (2.67)

donde D es el vector desplazamiento formado por las componentes asociadas a �x(k) − x(k − 1)�. Para agregar com-
ponentes ruidosas a los criterios de estimación se añade ruido tipo Gaussiano con una matriz de covarianza asociada
que se denota por Qc

FLE que es similar a la descrita para caminata aleatoria pero con sus parámetros especı́ficos. Bajo
estas condiciones, la probabilidad condicional asociada a la ecuación de evolución temporal es de la forma:

p (xc(k + 1)|xc(k),xc(k − 1)) = N (xc (k + 1) ; 2xc(k) − xc(k − 1),Σ) (2.68)

donde se usa una combinación de Gaussianas linealmente independientes implicitas en la matriz de covarianza Σ que
están centradas en el valor estimado 2xc(k) − xc(k − 1).
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Asociación por máxima probabilidad. Esta metodologı́a describe el procedimiento a seguir durante un proceso
de rastreo y dado el instante de tiempo k, tal que, la asociación entre las trayectorias activas y las detecciones asociadas
a cada cuadro se realiza siguiendo el criterio ML (maximun likelihood). El primer paso es construir la matriz de
probabilidad asociada L, compuesta por elementos matriciales lmax

i j que son de la forma:

lmax
i j =

max
q ∈ {1, 2, 3} p

�
z j(k)|xk−1

i , z
k−1
ti , rk = q

�
, (2.69)

donde z j(k) denota el conjunto de medidas asignadas a la trayectoria i después del tiempo k−1. Cuando el movimiento
modelado corresponde a una caminata aleatoria (RW) rk = 1, mientras que si se trata de un movimiento lineal tipo FLE
rk = 2 . Cada probabilidad condicional p (x) involucrada se calcula usando el esquema definido por el filtro Kalman
lineal (KF) y la asignación de posiciones consecutivas se realiza iterativamente, seleccionando en cada paso de tiempo
el elemento de mayor valor de la matriz L para después quitarlo y ası́ sucesivamente hasta que la matriz esté vacı́a. La
complejidad computacional asociada al método es comparable con las técnicas NN, no obstante, para incrementar su
robustez al ruido es usual acompañar al método con criterios de vecindad en el espacio de estados que pueden hacerlo
más complejo. En la práctica el criterio IML debe estar dotado de condiciones para inicio y término de una trayectoria,
al respecto es usual utilizar las entradas de la matriz asociada a cada instante de tiempo, identificando las detecciones
no asignadas a ninguna trayectoria como nuevas partı́culas y finalizando las trayectorias sin nuevas asignaciones, todo
dentro de un intervalo d que, medido en cuadros, es uno de los parámetros del algoritmo.

Resumen.

Concluiremos nuestra descripción de algoritmos para rastreo enfatizando el objetivo común descrito: construir
funciones de evaluación que permitan distinguir caracterı́sticas a partir de las cuales sea posible asociar posiciones
consecutivas de una misma partı́cula. La naturaleza de cada función propuesta puede implicar caracterı́sticas dinámi-
cas, de apariencia o una combinación de ambas. Cual sea que fuere la relación seleccionada, en todos los casos es
necesario incluir reglas para el manejo de la variabilidad implı́cita en los experimentos, sea en la forma de ruido o
comportamiento sistemático.
Para concluir este capı́tulo, en la sección final describiremos algunos de los elementos de software comerciales y
académicos que se encuentran disponibles actualmente para el rastreo de partı́culas [83].

2.4. Herramientas para rastreo de partı́culas microscópicas.

Desde sus inicios, dentro del área de microscopı́a digital se han realizado múltiples esfuerzos para implementar
técnicas eficientes para adquisición y procesamiento de las imágenes obtenidas. El resultado de estos esfuerzos es una
importante diversidad de metodologı́as experimentales, y para cada una de ellas, un conjunto de algoritmos diseñados
para obtener información relevante a partir de las imágenes asociadas. Este universo de algoritmos ha sido la base
para implementar múltiples herramientas de software. Herramientas que se pueden clasificar de acuerdo a su perfil de
uso: en la primera clase se ubican las de procesamiento básico, principalmente desarrolladas por fabricantes de mi-
croscopios: AIM tool (LSM Image Browser, Carl Zeiss), QWin (Leica Microsystems), y analySIS (Olympus and Soft
Imaging System); en la segunda encontramos herramientas que, además de operaciones básicas, incluyen módulos
para problemas frecuentes, por ejemplo, algoritmos de deconvolución, colocalizacion, segmentación básica y rastreo
de filamentos o partı́culas: Imaris (Bitplane), Matlab (the mathworks), DIPimage (Quantitative Imaging Group, Delft
University of Technology), AxioVision (Carl Zeiss), Image-Pro Plus (MediaCybernetics), MetaMorph (Molecular De-
vices Corporation) o ImageJ (National Institutes of Health); en la tercera categoria existe software especializado en
tareas especı́ficas: Huygens (Scientific Volume Imaging) o AutoDeblur (AutoQuant Imaging) para de-convolución,
Amira (Mercury Computer Systems) para visualización, Volocity (Improvision) para rastreo y análisis de movimiento,
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Neurolucida (MicroBrightField) para rastreo de neuronas o CellProfiller para identificación de fenotipos celulares.
Además de los ya mencionados, existe un universo de algoritmos y aplicaciones que entre sus utilerı́as incluyen herra-
mientas para detección y rastreo de partı́culas en dos y tres dimensiones; al respecto hemos dividido el universo en dos
clases: la primera, compuesta por los elementos de la tabla 2.2, que está conformada por desarrollos académicos prin-
cipalmente que proporcionan una descripción más o menos detallada de sus procedimientos para rastreo; la segunda,
compuesta por los elementos de la tabla 2.3, y conformada por elementos en su mayorı́a comerciales sin publicaciones
académicas asociadas.

Dentro de este universo, destacan dos plataformas:

1. Cell Profiler [84]: es una aplicación de código libre, multi-plataforma y multi-proceso para la identificación y
análisis estructural de células de diferentes tipos. La aplicación está construida de forma flexible tal que pueden
construirse procesos secuenciales a partir de los módulos básicos o inclusive implementarse nuevos módulos.
Entre sus caracterı́sticas implementadas permite cuantificar y corregir heterogeneidades en la iluminación, seg-
mentar objetos arbitrarios a partir de propiedades como intensidad, textura, forma, etc, además de cuantificar
parámetros globales y locales de los objetos en la imagen. Una de sus mayores ventajas es que incluye he-
rramientas para identificar células de fenotipos especı́ficos como Drosophila Kc167 entre muchos otros. La
clasificación general de módulos disponibles es la siguiente;

Identificación de objetos en la imagen: posición en el campo de observación, umbral para segmentación
(cuando aplica) y conteo de objetos.

Parámetros de forma: área, excentricidad, convexidad, extensión, número de Euler, perı́metro, semieje
mayor, semieje menor, etc.

Parámetros de intensidad asociados a los objetos completos como intensidad total, intensidad promedio,
centro de gravedad, desviación estándar, máxima, mı́nima, y sus análogas para las fronteras, etc.

Medidas de textura: implementa utilerı́as para calcular las caracterı́sticas de Haralick derivadas de la matriz
de co-ocurrencia: segundo momento angular, contraste, correlación, varianza, momento de diferencias
inversas, suma de promedios, suma de varianzas, suma de entropı́as, entropı́a, diferencias de entropı́a y
medidas de correlación [101].

Caracterı́sticas obtenidas usando transformadas wavelets de Gabor: permite calcular las componentes de
los patrones presentes en la imagen a lo largo de diferentes orientaciones. Las caracterı́sticas obtenidas
detectan bandas de correlación entre intensidades, esto es patrones iterados en el espacio con control
direccional.

Calculo de coeficientes de correlación para pares de imágenes y regiones.

Caracterı́sticas de conectividad entre objetos de la imagen y relaciones por pares.

Medidas cuantitativas de desenfoque [102] y de saturación.

Medidas estadı́sticas de calidad de ensayos clı́nicos o biológicos como factor Z [103].

Espacio para asignación de medidas y procesos secuenciales definidos por el usuario.

Modulo para comparación paso a paso de algoritmos diseñados para procesos equivalentes.

2. Cell Track [85]: es un software multi-plataforma, auto-consistente y extensible desarrollado para la segmenta-
ción y/o el rastreo de células agregando elementos de análisis cuantitativo de sus parámetros de movimiento.
Incluye elementos comunes al CellProfiler para identificación de caracterı́sticas estructurales de células en ge-
neral y algunos otros para tratar casos especı́ficos, principalmente asociados a desarrollos académicos:

Rastreo de leucocytos para la investigación y tratamiento de enfermedades inflamatorias.

Modelos analı́ticos de locomoción celular para establecer propiedades mecánicas de la estructura celular.
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Modelos de contornos activos para manejar segmentación de pseudopodos o procesos de división celular.

Criterios paramétricos basados en motilidad para identificar eventos de mitosis o de muerte celular.

Concluiremos esta discusión presentando la tabla 2.4 donde se definen algunos de los parámetros dinámicos más
comunes a estimar durante al rastreo de partı́culas [83].

• 
• 
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ID Nombre Disponible Plataforma Fuente Partı́cula Célula Multi-partı́cula Dimensión Automático Referencia Sitio Web

1. CellProfiler Libre Win/Lin/Mac � � � � 2D Auto Carpenter et al (2006) [84] http://www.cellprofiler.org/

2. CellTrack Libre Win � � × � 2D Auto Sacan et al (2008) [85] http://db.cse.ohio-state.edu/CellTrack/

3. CellTracker Libre Win × � × � 2D Semi Shen et al (2006) [86] http://go.warwick.ac.uk/bretschneider/celltracker/

4. ClusterTrack Libre Matlab � × � � 2D Auto Matov et al (2010) [87] http://lccb.hms.harvard.edu/software.html.

5. DcellIQ Libre Matlab � � × � 2D Auto Li et al (2010) [88] http://www.cbi-tmhs.org/Dcelliq/

6. DIAS Pago Win/Mac × � × � 3D Auto Wessels et al (2006) [89] http://keck.biology.uiowa.edu/

7. DYNAMIK Libre Matlab � � × � 2D Auto Mosing et al (2009) [90] http://www.picb.ac.cn/sysbio/DYNAMIK/

8. FARSIGHT Libre Win/Lin/Mac � � × � 3D Auto BJornsson et al (2008 ) [91] http://www.forsight-toolkit.org/

9. ICY Free Java � � � � 3D Auto de Chaumont et al (2011) [92] http://icy.biomagenalysis.org/

10. Level Set Tracker Libre Matlab � � × � 3D Auto Dzyubachyk et al.(2010) [93] http://celmia.bigr.nl/

11. MTrackJ Libre ImageJ � × � � 3D Manual Erik Meijering [83] http://www.imagescience.org/meijering/software/mtrackj/

12. Octane Libre ImageJ � × � � 2D Auto Ji Yu Lab [94] http://www.ccam.uchc.edu/yu/Software.html

13. Particle Tracker Libre ImageJ � × � � 3D Auto Sbalzarini y Koumoutsakos (2005) [95] http://weeman.inf.ethz.ch/ParticleTracker/

14. QuimP Libre ImageJ × � × × 2D Auto Bosgraaf et al. (2010) [96] http://go.warwick.ac.uk/bretschneider/quimp/

15. SpotTracker Libre ImageJ × × � × 2D Auto Sage et al. (2005) [52] http://www.bigwww.epfl.ch/sage/soft/spottracker

16. StarryNite Libre Win/Lin × � × � 3D Auto Murray et al. (2006) [97] http://westerston.gs.washington.edu/

17. TIKAL Solicitud Win/Lin × × � � 3D Auto Bacher et al. (2004) [98] http://ibios.dkfz.de/tbi/

18. u-track Libre Matlab � × � � 2D Auto Jaqaman et al. (2008) [99] http://lccb.hms.harvard.edu/software.html

19. CASA Libre ImageJ � � � � 2D Auto Kime et al (2001) [100] http://rsbweb.nih.gov/ij/plugins/casa.html

Cuadro 2.2: Desarrollos académicos que incluyen elementos para identificación y rastreo de células en dos y tres dimensiones. Las columnas indican disponibilidad,
plataforma, nivel de automatización, tipo de datos de entrada (2D o 3D), autor, cita bibliográfica y sitio web asociado [83].
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ÍC
U

L
A

S
M

IC
R

O
SC

Ó
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ID Nombre Disponible Plataforma Fuente Partı́cula Célula Multi-partı́cula Dimensión Automático Referencia Sitio Web

1. Brain Cells Libre Win × � × × 2D Manual Gabon Ivancsy http://pearl.elte.hu/˜kyd

2. DiaTrack Comercial Win × � � � 3D Auto Semassopth, Switzerland http://ww.semasopht.com/

3. Image-Pro Plus Comercial Win × � � � 3D Auto Media Cybernetics, USA http://www.mediacy.com/index.aspx?page=IPP

4. Imaris Track Pago Win/Mac × � � � 3D Auto Birplane, Switzerland http://www.bitplane.com/go/products/imaristrack

5. Lineage Tracker Libre ImageJ × � × � 2D Auto Till Bretschneider http://go.warwick.ac.uk/bretschneider/lineagetracker/

6. Manual Tracking Libre ImageJ � × � � 3D Manual Fabrice Cordelieres http://rsb.info.nih.gov/ij/plugins/track/track.thtml

7. MetaMorph Comercial Win × � � � 3D Auto Molecular Devices, USA http://www.moleculardevices.com/Products/Software.html

8. Mtrack2 Libre ImageJ � × � � 2D Auto Nico Stuurman http://valelab.ucsf.edu/˜nico/IJplugins/MTrack2.html

9. Oko-Vision Comercial Win × � × � 2D Semi Okolab, Italy http://www.oko-lab.com/cell_tracking.page

10. plus Tip Tracker Libre Matlab � × � � 2D Auto Danuser lab http://lccb.hms.harvard.edu/software.html

11. TLA Libre Matlab � � × � 2D Auto Kestler lab http://www.informatik.uniulm.de/ni/staff/HKestler/tla/

12. Volocity Comercial Win/Mac × � � � 3D Auto Perkin Elmer, USA http://cellularimaging.perkinelmer.com/products/volocity/demo/

13. PIV Comercial Win/Lin × � × � 2D Auto Willert et al (1991) [1] http://www.holomap.com/dptv.htm

Cuadro 2.3: Herramientas de software que incluyen módulos para detección y/o rastreo de partı́culas y células en dos y tres dimensiones. Las columnas indican
disponibilidad, plataforma, nivel de automatización, tipo de datos de entrada (2D o 3D), autor, cita bibliográfica correspondiente y sitio web asociado [83].
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Medida Definición

Distancia total recorrida dtot =
�N−1

i=1 d
�
�pi, �pi+1

�

Distancia neta recorrida dnet = d
�
�p1, �pN

�

Distancia máxima recorrida dmax = maxi d
�
�p1, �pi

�

Tiempo total de trayectoria ttot = (N − 1)Δt

Radio de Confinamiento rcon =
dnet
dtot

Ángulo Instantáneo αi =
arctan(γi+1−γi)

(xi+1−xi)

Cambio dirección γi = αi − αi−1

Velocidad Instantánea νi =
d(�pi,�pi+1)
Δt

Velocidad angular promedio ν̄ = 1
N−1

�N−1
i=1 ν1

Velocidad progresiva promedio νlin =
dnet
ttot

Linealidad del desplazamiento γlin =
νlin
ν̄

Desplazamiento cuadrado medio MS D(n) = 1
N−n

�N−n
i=1 d2 ��pi, �pi+1

�
.

Cuadro 2.4: Índices genéricos para cuantificar el movimiento de trayectorias rastreadas. Dado un intervalo constante de tiempo Δt
entre puntos consecutivos, la distancia está dada por d

�
�pi, �pi+1

�
.



Capı́tulo 3

Sistema experimental.

Durante varias décadas se han realizado importantes esfuerzos orientados al análisis cuantitativo de los desplaza-
miento descritos por células, microorganismos o partı́culas, sin embargo, en su inmensa mayorı́a estos esfuerzos se
han orientado al desarrollo de sistemas bidimensionales, situación poco representativa de la condición silvestre donde
la gran mayorı́a de las células no sufrirı́a restricciones mecánicas relacionadas a efectos de frontera (casi siempre debi-
das a la adherencia de la célula a una superficie). Estas constricciones podrı́an afectar significativamente los resultados
experimentales obtenidos y consecuentemente favorecer interpretaciones erróneas sobre del nado de células. En este
contexto es donde se sitúa la discusión que aquı́ presentamos y que se centra en el desarrollo de un sistema de rastreo
capaz de registrar, procesar y analizar datos experimentales con información de desplazamientos 3D.
El primer antecedente de un sistema experimental capaz de registrar el desplazamiento de un microorganismo en un
espacio 3D es la propuesta que desarrolló Berg et al en 1971 [6] (Fig. 3.1.a) cuando registró el desplazamiento de
una bacteria de Escherichia Coli al nado libre. El sistema propuesto utiliza un microscopio óptico al que acopla una
serie de motores manejados por software con los que controla la posición del plano focal y los desplazamientos la-
terales de la platina que sostiene la muestra. Mediante software se mantiene la bacteria centrada y en foco tal que,
registrando todos los movimientos inducidos por los motores, al final del proceso se cuenta con toda la información
del desplazamiento tridimensional de la célula. Este tipo de tratamiento es eficiente cuando se sigue una sola partı́cula
y la velocidad del microorganismo, célula o partı́cula (E. coli en el caso estudiado por Berg) no supera la resolución
de los motores, pero resulta completamente inadecuada en casos de rastreo multi-partı́cula o para seguir partı́culas con
velocidades superiores a 100 µm/s. Sistemas semejantes se utilizaron para estudiar el desplazamiento de microorga-
nismos (principalmente bacterias) en diferentes ambientes quı́micos [7], sin embargo fue hasta 1990 cuando Crenshaw
[104, 105] (Fig. 3.1.b), reportó el primer sistema experimental capaz de rastrear trayectorias 3D de un solo esperma-
tozoide de erizo marino (Arbacia punctulata), célula con velocidades promedio de 250 µm/s [30, 34]. El sistema
de Crenshaw ajusta la posición de dos microscopios de forma que sus planos focales sean perpendiculares entre sı́,
posteriormente acopla una cámara a cada uno de los microscopios y sincroniza sus disparos tal que se en un instante
de tiempo se adquiera información del mismo objeto desde dos diferentes perspectivas, de donde se pueden obtener
sus coordenadas tridimensionales. Basado en estas observaciones, Creenshaw propuso un modelo de desplazamiento
para el nado del espermatozoide [106] que incluye factores como velocidad, curvatura de giro y ángulos de torsión.
A este modelo recientemente se han añadido sistemas equivalentes para rastreo 3D de partı́culas simples; aplicado en
células [107–109] o microorganismos [11, 13] de escala semejante (Fig. 3.2.a) y nuevos modelos de movimiento 2D
construidos en base a vı́deos con alta resolución espacio temporal [37, 110]. No obstante el avance, estos sistemas se
diseñaron para seguir una sola partı́cula, por lo que el reto de contar con un sistema de rastreo multi-partı́cula para
microorganismos o células de alta velocidad (≥ 100 µm/s) seguı́a sin resolverse,m lo que complicaba la obtención de
datos estadı́sticos sobre el nado 3D.
Posteriormente, en el 2006, Sheng et al [20], propusieron un sistema basado en holografı́a digital capaz de rastrear
células de nado rápido en profundidades de más de 500 µm durante intervalos de varios segundos. No obstante que
este avance fue muy significativo, el sistema diseñado por Sheng tiene algunas limitantes, como por ejemplo, es inca-
paz de incluir fuentes múltiples de luz, es muy sensible a la contaminación mecánica y luminosa, e implica un costo
computacional múy grande para decodificar la información 3D contenida en los patrones de difracción (Fig. 3.2.b)).
Más recientemente en el 2008, Corkidi et al [22] (Fig. 3.3) desarrollaron el primer sistema experimental aplicado al
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rastreo 3D de múltiples espermatozoides 1 nadando simultáneamente en micro-volúmenes. El dispositivo propuesto se
basa en la oscilación de un cristal piezoeléctrico sobre el que se monta el objetivo del microscopio, este montaje con-
sigue hacer oscilar periódicamente el plano focal del microscopio a lo largo de una profundidad de 100 µm. Durante
este escaneo de volumen, una cámara rápida adquiere información a una frecuencia de 4200 imágenes por segundo,
obteniendo una colección de imágenes que son cortes del micro-volumen. A partir de estos datos y un proceso semi-
automático de segmentación y rastreo se obtuvieron algunas trayectorias 3D, sin embargo dada la dificultades para
identificar espermatozoides en un contexto ruidoso y para seguirlos a lo largo de la secuencia de imágenes, el proceso
de segmentación y rastreo rápidamente se vuelve tedioso y propenso a errores. Como ya describimos en el capitulo
anterior, actualmente existe una gran diversidad de técnicas para adquisición de imágenes microscópicas que han per-
mitido registrar información sobre el comportamiento de los microorganismos o células en situaciones muy cercanas
a su ambiente natural, sin embargo, sigue siendo particularmente complejo determinar la dinámica del movimiento
de micro-partı́culas de nado rápido que se distinguen pobremente de su contexto y que cambian su apariencia en el
tiempo. Es en este contexto que hemos desarrollado un sistema automatizado de adquisición y análisis de imágenes
capaz de proporcionar información cuantitativa de las trayectorias descritas por células móviles en una gran variedad
de condiciones experimentales [26].

3.1. Sistema de Adquisición de Imágenes.

Nuestro sistema experimental se construye en base al principio experimental publicado por Corkidi et al en 2008
[22] e ilustrado en la Fig. 3.4. El sistema propuesto permite adquirir información tridimensional a partir de una colec-
ción de imágenes bidimensionales registradas secuencialmente conforme se desplaza el plano focal del microscopio
en la profundidad y al interior de la muestra biológica que contiene las células al nado libre.
Para controlar el movimiento del plano focal se utiliza un dispositivo basado en un cristal piezoeléctrico P-725 (Physik
Instruments, MA, USA) colocado entre un objetivo de larga distancia de trabajo (40X 0.60 AN Olympus Ph 2 FL N)
y el revolver de un microscopio (Olympus IX71) (Fig. 3.5). El movimiento del piezoeléctrico es controlado por un
nano-posicionador E-501 que, integrado con un generador de ondas y amplificador E-505 (Physik Instruments, MA,
USA), trata de seguir una señal triangular de 250 µm en amplitud y 30 Hz en frecuencia. Acoplado con el arranque
del piezoeléctrico, una cámara rápida (Motion-Pro HS4, RedLake, AZ, USA) de 4 Gigabytes en RAM registra una
colección de 16384 imágenes TIFF de 512x512 pı́xeles a una tasa de 2000 cuadros por segundo durante 8.19 segundos,
tiempo en el que el piezoeléctrico completa un poco más de 245 ciclos.
El análisis de las primeras secuencias de imágenes adquiridas reveló que el movimiento del piezoeléctrico, además

de desplazar el plano focal a lo largo de la profundidad de la muestra, también induce contaminación mecánica que se
registra en la colección de imágenes. Dado que uno de los aspectos crı́ticos para obtener información tridimensional
a partir de la secuencia de imágenes es cuantificar de la forma más precisa posible el movimiento relativo entre el
plano focal del microscopio y la muestra biológica, esta contaminación resulta un aspecto critico a resolver antes de
avanzar en el análisis. Especı́ficamente buscamos establecer dos condiciones fundamentales para el posterior proceso
de rastreo:

1. Cuantificar los desplazamientos residuales asociados a la resonancia producida por el acoplamiento mecánico
del piezoeléctrico y el microscopio.

2. Determinar la correspondencia entre el movimiento teórico y el desplazamiento real del piezoeléctrico a lo largo
del eje óptico (profundidad Z).

En la siguiente sección discutiremos los detalles del análisis que realizamos para concretar estos objetivos.

1El sistema de Corkidi et al puede rastrear trayectorias simultaneas de varias células. Cada célula miden en promedio 4 µm y en medios de baja viscosidad
nada a velocidades promedio de 250 µm/s. En una escala más familiar, la velocidad a la que se desplaza el espermatozoide serı́a equivalente a la de un corredor
con estatura de 1.8 metros que recorre 100 metros en 0.9 segundos.
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(a)

(b)

Figura 3.1: Estado del arte en sistemas de rastreo orientados a partı́culas microscópicas desplazándose en espacios tridimensiona-
les. (a) En 1971 H. Berg [6] desarrolla el primer sistema para rastrear una bacteria E. Coli usando un sistema de platinas motorizadas
y un algoritmo de enfoque y centrado. (b) En 1991, C. Creenshaw [105] propone un método que usando dos microscopios perpen-
diculares permite rastrear partı́culas rápidas en 3D.

3.2. Análisis del error experimental.

Comenzaremos nuestra descripción analizando los desplazamientos residuales del sistema acoplado objetivo /
piezoeléctrico / microscopio.
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3.2.1. Resonancia mecánica del piezoeléctrico.

Como hemos mencionado, la oscilación del objetivo es controlado por el generador de ondas a través del piezo-
eléctrico, si el movimiento resultante fuese ideal, el objetivo se desplazarı́a paralelo al eje óptico del microscopio (a lo
largo del eje Z) siguiendo un movimiento periódico perfecto. Sin embargo, la realidad es que la vibración se propaga
por todo el sistema mecánico e induce desplazamientos del objetivo en el plano de observación XY (perpendicular al
eje óptico). Dado que la frecuencia de oscilación del piezoeléctrico es alta, una gran cantidad de energı́a mecánica se
transmite a la estructura formada por el sistema acoplado piezoeléctrico/objetivo/microscopio (SMA). Construyendo
el sistema para lograr que el acoplamiento mecánico entre las partes que forman el SMA sea fuerte, podemos apro-
ximar su vibración a la de un cuerpo rı́gido que oscila en tres componentes: la oscilación definida por la señal del
piezoeléctrico (principal), la vibración asociada a la resonancia (secundaria) y el ruido. Bajo esta hipótesis haremos
las siguientes suposiciones:

La vibración del objetivo a lo largo del eje óptico (eje Z) es una oscilación forzada, por lo tanto, su comporta-
miento será muy cercano al nominal que está definido por la señal del generador de onda (componente primaria).

La respuesta del SMA (componente secundaria) se refleja como vibraciones del objetivo del microscopio en
el plano perpendicular al eje óptico (plano XY). La magnitud y frecuencia de esta respuesta dependerá de la
amplitud y frecuencia de la oscilación del piezoeléctrico y de las propiedades fı́sicas del SMA (peso, geometrı́a,
densidad, etc).

El ruido, usualmente asociado a una fuente externa y a las partes no rı́gidas o móviles del microscopio, se refleja
como la parte estocástica de las vibraciones en el sistema y lo supondremos pequeño en magnitud comparado
con las componentes primaria y secundaria.

Bajo estas consideraciones, podemos señalar que la componente secundaria de la vibración produce un desplazamiento
del observador o cámara (objetivo el microscopio) que se refleja en la información de las imágenes contaminando los
desplazamientos de las células. Dado que esta vibración se desarrolla a lo largo de toda la oscilación del piezoeléctrico,
para determinar su forma y magnitud era necesario encontrar una referencia (objeto inmóvil) que no desapareciera
cuando cambia el plano focal que explora el micro-volumen. Hemos solucionado este problema proponiendo como
referencia el centro de masa de un pequeño orificio (∼ 20µm) perforado en una placa delgada de aluminio. Cuando se
coloca este objeto en el microscopio y la luz pasa por el orificio, se forma una mancha blanca que crece cuando sale de
foco pero no desaparece. Ajustando la oscilación a condiciones experimentales estándar (onda triangular de 30 Hz y
250 µm, adquirimos 16,385 cuadros a 2,000 cuadros/segundo, objetivo de 40X) hacemos un rastreo bidimensional del
centro de masa del orificio. Nuestros resultados indican que la vibración del objetivo es aleatoria durante un transitorio
de ∼ 0,25 segundos y después alcanza el estado estacionario de oscilación que mostramos en la Fig. 3.6.a. Para obtener
un promedio estadı́stico del desplazamiento realizamos 15 medidas con diferentes micro-orificios y obtenemos la curva
que mostramos en la Fig. 3.6.b. Los resultados indican que el desplazamiento describe una trayectoria cı́clica (con un
periodo de 0,033±0,0035 s) que sigue un desplazamiento tridimensional como el que se muestra en la Fig. 3.6.c. En la
trayectoria que sigue el centro de masa del SMA existen zonas de desplazamiento recto y zonas curvas. La acumulación
de puntos en la región curva refleja que en estas zonas la velocidad del dispositivo es significativamente menor que en
las secciones rectas, por tanto, las imágenes tomadas en las curvas deben ser muy similares y un ı́ndice de correlación
local debe ser mayor en estas zonas que en el resto de la trayectoria (Fig. 3.7.a). Usando este criterio es posible poner
en fase una secuencia arbitraria de imágenes y la zona de la curva de corrección que le corresponde.
Midiendo el tamaño del pı́xel en micras, determinamos que el máximo desplazamiento es de alrededor de 20 µm

respecto a la posición inicial del objetivo. Finalmente, la dispersión de las trayectorias respecto al valor promedio es
de 0,94 µm. Usando este método calculamos una corrección para un segmento de trayectoria descrita por una célula
(Fig. 3.7.b.) [111]. Debe hacerse notar que entre el periodo nominal del piezoeléctrico y la oscilación real existe un
ligero corrimiento de fase (±0,0035 s) que no es sistemático, esto implica que a lo largo de todo el experimento, el
piezoeléctrico tiene un comportamiento promedio cercano al nominal con una frecuencia de oscilación de 30 Hz, no
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obstante, a lo largo de cada periodo ocurren cambios ligeros asociados a periodos más o menos cortos. En la siguiente
sección analizaremos este aspecto y sus importantes repercusiones en los resultados de las trayectorias.

3.2.2. Periodo de la oscilación real.
Por el principio de adquisición de datos del sistema, conocer el desplazamiento real del dispositivo piezoeléctrico

en el eje óptico Z es fundamental para conocer la posición real del plano focal dentro de la profundidad del micro-
volumen. Como hemos mencionado, al final de cada realización experimental contamos con una secuencia de N
imágenes experimentales (en nuestro caso N = 16385), donde cada una de ellas tiene asociado un numero n que
determina su posición dentro de la secuencia (n ∈ [0, . . . ,N]). Dado el movimiento oscilatorio del piezoeléctrico, el
número n está relacionado con la profundidad o coordenada Z que el plano focal ocupaba cuando se adquirió esa
imagen. Dicho de otra manera, teóricamente, existe una función F que dado n devuelve la profundidad asociada a ese
instante tal que z = F (n). Nominalmente esta función es de la siguiente forma,

F (n) =



2 Zm
t
T t ∈ [0,T/2] ,

2 Zm

�
1 − t

T

�
t ∈ [T/2,T ] .

(3.1)

donde Zm denota la profundidad máxima que alcanza el plano focal en el desplazamiento, T es el periodo del piezo-
eléctrico en números de imágenes (T = 2000

30 ) y t = (n mod T ). No obstante, como hemos mencionado, el desplazamien-
to del piezoeléctrico no es ideal y la relación real entre n y Z debe determinarse a partir de medidas experimentales.
En este sentido, hemos digitalizado el desplazamiento real del piezoeléctrico y determinamos que la señal real es de
distinta magnitud y esta desfasada respecto a la nominal (Fig. 3.8.a). Por otro lado y más importante aun, el periodo
real tiene ligeras variaciones respecto al nominal, lo que implica que dado el numero de imagen n la forma funcional
F de la Ec. 3.1 comete un error para asignar la profundidad de cada plano focal. Desafortunadamente, este error es
acumulativo y rápidamente (∼ 30 periodos) ocasiona un desajuste que afecta toda información sobre la corresponden-
cia entre la profundidad y el número que identifica al plano focal.
En principio, la combinación de estos factores complican mucho el análisis y la obtención de la función experimen-
tal FE . Afortunadamente, basados en datos experimentales hemos podido implementar el siguiente tratamiento que
nos permiten identificar el desfase del dispositivo en cada ciclo a partir de los mismos datos: dado que la resolución
temporal que manejamos es alta, cuando el piezoeléctrico pasa dos veces por la misma profundidad el fondo, numero
y posición de los espermatozoides que aparecen en el par de imágenes es prácticamente el mismo, por lo que las
imágenes son muy parecidas, esta caracterı́stica permite ubicar profundidades equivalentes a partir de una secuencia
de imágenes. Usando este criterio en combinación con la información del desplazamiento real (Fig. 3.6), podemos
identificar las zonas del fondo (inicio del ciclo) y del desplazamiento máximo (Zm). Como el error que comete el
piezoeléctrico después de cada ciclo está acotado, una vez que establecimos la localización (n0) de uno de los fondos
podemos restringir la búsqueda del siguiente a una vecindad del cuadro n0+T , por lo tanto, en la práctica la correlación
funciona como ajuste fino de la fase. En la Fig. 3.8.b mostramos el histograma del tamaño del perı́odo de los ciclos
del piezoeléctrico obtenido a partir del criterio recién descrito.
Adicional a los ajustes de la fase, optimizamos la óptica del sistema experimental para ampliar el campo de observa-

ción, en consecuencia se dispone de un volumen más grande y se reduce notablemente el tamaño de las vibraciones
secundarias. También construimos un sistema electrónico que sincroniza pulsos para iniciar la adquisición de imáge-
nes cuando desaparece el transitorio de la oscilación (Fig. 3.6) y da al sistema la capacidad de controlar la liberación
de un atrayente quı́mico presente en el medio ambiente de nado. En la Fig. 3.9 mostramos el diseño de el circuito
controlador de pulsos.
Usando el sistema de adquisición descrito hemos adquirido una importante colección de datos experimentales que

aborda diferentes situaciones con importante interés biológico, posteriormente, en el capı́tulo 5 describiremos con
detalle las situaciones analizadas.
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(c)

(d)

Figura 3.2: Estado del arte en sistemas de rastreo orientados a partı́culas microscópicas desplazándose en espacios tridimensionales.
(a) En el año 2006 Wu et al [15] desarrollaron un sistema que basado en patrones de difracción permite inferir la posición 3D de
bacterias E. Coli. (b) En el año 2006 Sheng et al [20] desarrollaron un sistema de rastreo tridimensional basado en holografı́a digital
que permite registrar el nado simultáneo de partı́culas rápidas al nado libre.
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Figura 3.3: Estado del arte en sistemas de rastreo orientados a partı́culas microscópicas desplazándose en espacios tridimensionales.
En el año 2008 Corkidi et al [22] desarrollaron un sistema de rastreo tridimensional para registrar el nado simultáneo de partı́culas
rápidas al nado libre.

Figura 3.4: Representación del principio experimental para adquirir la información 3D de los desplazamientos descritos por los
gametos. Un dispositivo basado en un cristal piezoeléctrico hace oscilar el plano focal de un objetivo y al mismo tiempo una
cámara rápida adquiere una secuencia de 16385 imágenes que registran 8,19 segundos de evolución del sistema biológico. Cada
1/60 de segundo, el plano focal recorre ∼ 250 µm en profundidad (Z) y simultáneamente una cámara rápida adquiere un grupo de
33 planos focales diferentes. La oscilación es suficientemente rápida para garantizar que entre dos recorridos consecutivos, hasta
los espermatozoides más rápidos permanezcan en una vecindad menor a dos veces su longitud promedio (8 µm). Para ilustrar este
punto, en la figura representamos un par de espermatozoides (objetos S 1 y S 2) en dos recorridos consecutivos a lo largo de la
muestra.
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Figura 3.5: Sistema experimental para adquisición de imágenes. Un dispositivo piezoeléctrico desplaza el plano focal de un objetivo a lo largo de la profundidad
de la muestra biológica y mientras tanto, una cámara rápida adquiere una secuencia de imágenes que registran el comportamiento de las células. El movimiento del
piezoeléctrico sigue la señal de un amplificador que a su vez está controlado por el generador de ondas. El microscopio está fijo a una mesa óptica para aislar el sistema
de vibraciones externas y la muestra biológica se coloca en un soporte externo que la aı́sla de las vibración del piezoeléctrico. El sistema incluye un controlador térmico
para preservar las muestras biológicas.
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(a) (b)

(c)

Figura 3.6: (a) Evolución temporal del desplazamiento del objetivo después del transitorio ∼ 0.25 s (estado estacionario). (b)
Trayectoria promedio del desplazamiento del objetivo (desviación estándar de 0.94 µm). (c) Trayectoria 3D del centro de masa del
objetivo del microscopio obtenido a partir del rastreo del micro-orificio y el desplazamiento nominal. La trayectoria es una curva
cı́clica con un periodo de 0,033 ± 0,0035 s.

Figura 3.7: (a) El criterio de correlación por pares de imágenes adyacentes revela la presencia de zonas lentas asociadas a los puntos
de retorno dentro de la curva de desplazamiento. (a) Comparación entre la trayectoria rastreada del nado de un espermatozoide y la
trayectoria corregida usando el desplazamiento promedio de la Fig. 3.6.
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(a) (b)

(c)

Figura 3.8: (a) Comparación entre la señal de entrada (triangular) para el generador de ondas y la señal de salida (real) medida
experimentalmente. (b) Histograma del periodo real medido usando el criterio de correlación entre imágenes para ajuste fino de
la fase. (c) Desplazamiento real del piezoeléctrico calculado a partir de la digitalización de la señal del reportada por el mismo
dispositivo.

Figura 3.9: Secuencia de señales controladas por el
circuito controlador de pulsos. Además de eliminar
el transitorio del sistema hacia el estado estacionario,
permite sincronizar la cámara rápida y controlar la
duración de un flash de UV destinado a liberar un
atrayente quı́mico en el medio ambiente.
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Algoritmo de rastreo 3D+t.

En este capı́tulo abordaremos una etapa clave en nuestro desarrollo: la descripción de los algoritmos que hemos
diseñado para la detección y rastreo automatizado de las células. Comenzaremos por describir el procesamiento de
las imágenes que las prepara para el proceso de segmentación, enseguida describiremos en detalle el procedimiento
aplicado para detectar las secciones de células ası́ como la forma en la que hemos integrado esta información para
determinar la posición espacio-temporal de cada célula y finalmente describiremos el algoritmo de rastreo empleado
y presentaremos los resultados obtenidos.

4.1. Caracterización de las células.
La segmentación de objetos móviles en vı́deo es un tema recurrente en muy diversos contextos, asociado a este

tema se han generado una gran cantidad de aplicaciones que como gactor común mantienen la búsqueda de criterios
basados en parámetros como homogeneidad, textura, forma, tamaño o tipo de movimiento, etc, que permitan establecer
la correspondencia espacio-temporal para determinar que pı́xeles pertenecen a cada uno de los objetos de interés [112–
115]. Al respecto, son de uso frecuente métodos semiautomáticos o automáticos, que toman en cuenta las propiedades
de sub-regiones, la conectividad y las caracterı́sticas estructurales de los objetos [71, 116–119] o trabajan en base a
propiedades de multi-resolución espacial o temporal donde realizan un refinamiento progresivo de la imagen. La elec-
ción del método adecuado y del costo computacional implı́cito, depende notablemente de la aplicación. En el contexto
que nos ocupa que es el de imágenes de microscopia, la segmentación en vı́deo es usual para el análisis de información
relacionada con el movimiento 2D de microorganismos o células [16, 25, 38, 93, 109, 120–123], o para reconstruir
la estructura 3D a partir de la proyección de los objetos en el plano focal [15, 124–127] 1. En contraparte, como se
discutió en el capı́tulo 2, los métodos de segmentación orientados a detectar objetos en movimiento 3D se limitan a
casos donde la apariencia del objeto presenta una variabilidad relativamente sencilla [13, 42, 46, 98, 108, 128–130],
y no abordan los problemas donde los objetos cambian su apariencia en función del punto de observación. Es en este
contexto donde nuestra propuesta cobra relevancia, porque es un método de detección que combina la información 2D
con una serie de cambios sistemáticos en la apariencia del objeto (considerado inmóvil en la escala de tiempo t2) para
construir un patrón de cambios que permite identificar de forma precisa los objetos de interés.
Al respecto, hemos visto que nuestro sistema experimental involucra dos diferentes escalas de tiempo: la primera
t1 ∼ 1/30 s, asociada al tiempo que tarda el sistema en hacer un escaneo completo del volumen, está definida por
la velocidad de desplazamiento del espermatozoide. La segunda t2 ∼ 1/2000 s asociada a la frecuencia de la cámara
es el tiempo que transcurre entre dos imágenes sucesivas. Dada su magnitud, en la escala t2 las células contenidas
en el micro-volumen permanecen prácticamente inmóviles, sin embargo, debido al cambio de perspectiva asociado al
movimiento del observador (inducido por el cristal piezoeléctrico) como se ilustra en la Fig. 4.1.I.a.i, las apariencias
de estas células cambian siguiendo un patrón especifico, patrón que se muestra en la Fig. 4.1.I.a.ii [15, 108]. Conforme
el piezoeléctrico registra las diversas profundidades del micro-volumen la célula cambia su apariencia siguiendo un
patrón especifico: cuando el espermatozoide entra en foco aparece como una mancha circular brillante rodeada por
un anillo oscuro, por el contrario, cuando la célula está fuera de foco pero aún es visible, el contraste se invierte y la
célula luce como una mancha circular negra rodeada por un anillo blanco (ver Fig. 4.1.I.b). Este patrón de cambios con

1La técnica para estimar la estructura o profundidad de un objeto a partir de una secuencia de imágenes que corresponden a diferentes planos focales se
denomina Shape from Focus (SFF). El punto clave de esta técnica consiste en establecer criterios que indiquen la forma en que un objeto aparece en función
de su distancia al plano focal.
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Figura 4.1: Representación esquemática del método de adquisición utilizado para adquirir información 3D+t de los desplaza-
mientos celulares y del patrón de difracción asociado a una célula en tres dimensiones. (a). La información instantánea del micro-
volumen se adquiere en forma de una secuencia de cortes correspondientes a varios planos focales. Dependiendo de su distancia
al plano focal, la misma célula exhibe diferentes apariencias durante el escaneo del micro-volumen realizado por el piezoeléctrico.
(b)) Secuencia experimental que ilustra el patrón de evolución (definido por la inversión de contraste) que exhibe una célula a lo
largo del escaneo del volumen, el orden de la secuencia está indicado por las etiquetas. (c) Secuencia análoga al patrón de aparien-
cias del inciso anterior, pero en este caso para un artefacto (partı́cula de polvo en la muestra). Obsérvese que existe una importante
similitud en tamaño y forma entre algunas etapas de la célula y el polvo, sin embargo el polvo no presenta la inversión de contraste
que la célula si exhibe. (d) Patrón de difracción 3D formado por la secuencia de imágenes que contienen la inversión de contraste
negro/blanco/negro que caracteriza el espermatozoide. (e) plano de corte del patrón 3D correspondiente al plano AA” de la estruc-
tura del inciso anterior, el plano muestra el cambio de contraste de la célula. (f) Patrón 2D que corresponde a un artefacto oscuro
tı́pico (partı́cula de polvo) que no presenta inversión de contraste. (g) Patrón 2D de un artefacto brillante asociado a un reflejo de la
fuente de luz.

inversión de contraste es especifico de estructuras translúcidas que por su composición se comportan como condensa-
dores de luz2 y no se presenta asociado a otros tipos de objetos como polvo, sombras o brillos que se presentan en las
imágenes (Fig. 4.1.I.c). Para ilustrar este aspecto, en la Fig. 4.1.II mostramos la evolución del patrón de apariencias
exhibido por las células y lo comparamos con el que presentan artefactos como polvo o brillos asociados a la fuente
de luz. En la sección 4.2 mostraremos la forma en que aprovechamos el patrón de inversión de contraste que distingue
a las células de los artefactos para implementar un método automático de segmentación, antes que eso, mostraremos
algunas de las propiedades estadı́sticas que caracterizan al objeto de interés.

4.1.1. Propiedades estadı́sticas de los objetos.

Analizando la evolución que la apariencia de los espermatozoides a lo largo de varios cuadros consecutivos (dife-
rentes posiciones en Z) observamos que en el proceso de refracción por el que pasa el objeto, la apariencia registrada

2Una parte de la luz que incide sobre la célula se transmite al interior de la estructura (compuesta por agua dentro de una capa lipı́dica), una vez dentro,
una fracción de esta luz sufre múltiples reflexiones internas de tal forma que la luz se condensa en el interior de la célula, resultando en una apariencia brillante
con respecto al fondo [131].
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por el sistema óptico y la cámara muestra una serie de cambios sistemáticos que en conjunto forman un patrón. Es-
ta información y su tamaño aparente puede ayudar a identificar a los objetos. Una aproximación interesante para su
identificación automática es tratar de representarlos en términos de su distribución espacial de grises. En este sentido
hemos construido una serie de funciones analı́ticas basadas en wavelets que logran describirlos de forma precisa 3:

I (x, y;σ,M, B) = B + (M − B)
�
1 − x2 + y2

σ2

�
e−

x2+y2

σ2 , (4.1)

donde M corresponde al nivel mas alto o bajo de intensidad en el objeto, B es el nivel promedio de gris de la imagen
B y sigma es la desviación de intensidades de los pı́xeles que pertenecen al objeto 4. En varios casos para ajustar la
apariencia del objeto es necesario usar una combinación lineal de dos funciones como se muestra enseguida,

I (x, y;σ1,M1,σ2,M2, B) = I1 (x, y;σ1,M1) + I2 (x, y;σ2,M2) + B (4.2)

= M1

1 − x2 + y2

σ2
1

 e
− x2+y2

σ2
1 + M2

1 − x2 + y2

σ2
2

 e
− x2+y2

σ2
2 + B .

Para ilustrar la evolución temporal de la apariencia de células en imágenes experimentales y comparar las sintéti-
cas producidas con las funciones analı́ticas que hemos propuesto en la Fig. 4.2 mostramos un ciclo completo del
proceso de enfoque-desenfoque. El caso que presentamos corresponde al movimiento descendente del objetivo del
microscopio, como es de esperarse, su contra-parte ascendente corresponde a la secuencia de imágenes invertida. La

(a)

(b)

Figura 4.2: Secuencia de imágenes que ilustra la evolución en las apariencias de los objetos conforme el plano focal barre la
profundidad de la muestra. (a) Grupo de 12 imágenes experimentales consecutivas (izquierda a derecha) que corresponden al
proceso de enfoque-desenfoque en el movimiento descendente del objetivo. (b) grupo de imágenes sintéticas construidas a partir de
las funciones analı́ticas mostradas en la Ec. 4.1.

lista de parámetros usados para generar los objetos sintéticos mostrados en la Fig. 4.2 se muestra en la tabla 4.1.
En base a a estos parámetros determinamos la evolución temporal de la desviación estándar asociada al objeto

σ(t) =
�

1
N
�N

i=1

�
x2

i (t) − x2(t)
�2

, donde xi(t), es la intensidad de un pı́xel que pertenece a la región R que incluye
al objeto y a su vecindad. El tamaño de esta región dependerá de la resolución espacial del sistema óptico, que en
nuestro caso es de 302 pixeles cuadrados ∼ 232 µm2. Determinamos además la evolución temporal del valor medio
del cuadrado de su intensidad; x(t) = 1

N
�

xi∈R xi(t). Calculado el valor de estos dos parámetros para una colección
de objetos con diferentes apariencias y obtuvimos los resultados que mostramos en la Fig. 4.3. Las funciones de in-
terpolación que aparecen en la gráfica corresponden a combinación lineal de Gaussianas que describen la evolución
temporal de la desviación estándar σ(t),

σ(t) =
3�

k=1

ak exp

− ln(2)
�

t − bk

ck

�2 ,

3Para una revisión de métodos de reconocimiento de patrones basados en wavelets se puede revisar el trabajo de Brooks del año 2000 [132]
4Como detallaremos más adelante, hemos definido la vecindad para calcular la dispersión como un cuadrado de 30 pı́xeles centrado en el centro de masa

del objeto.
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Frame σ1 M1 σ2 M2

1 10 -13 7 -17
2 10 -34 5 -39
3 10 178 0 0
4 15 3 7 49
5 9 -100 8 0
6 11 140 0 0
7 7 164 0 0
8 6 174 0 0
9 6 174 0 0
10 15 -7 4 -21
11 3 184 0 0
12 7 181 0 0

Cuadro 4.1: Parámetros de las wavelets que, a partir de la Ec. 4.2, permiten reconstruir la forma sintética de la evolución temporal
asociada a la apariencia del espermatozoide a lo largo del desplazamiento del piezoeléctrico.

donde los coeficientes son,

k ak bk ck

1 820.8 5.4 0.93
2 1016.1 19.5 0.99
3 21.2 10.3 8.2

En el caso de la intensidad media, su evolución está descrita por,

x(t) =
3�

k=1

ak exp

− ln(2)
�

t − bk

ck

�2

con los correspondiente coeficientes,

k ak bk ck

1 634.95 5.20 0.63
2 862.92 19.42 0.91
3 82.16 7.55 -2.76

Esta serie de datos describen la evolución temporal de los parámetros estadı́sticos asociados a todas las posibles apa-
riencias de un mismo objeto a lo largo de todo el desplazamiento del piezoeléctrico. En la siguiente sección veremos
la forma en que utilizaremos esta información.

4.2. El algoritmo de segmentación.
En la Fig. 4.6 se muestra una imagen tı́pica donde aparecen las células (objetos) y artefactos brillantes u oscuros

con equivalente tamaño y forma (flechas verdes para los espermatozoides y flechas rojas para los artefactos). Des-
pués del proceso de eliminación de fondo y realce se obtienen imágenes como la que se muestra en la Fig. 4.6.b.
Manualmente hemos clasificado los espermatozoides rodeándolos de cuadros verdes y los artefactos con hexágonos.
Tomamos esta imagen y los cuadros que lo rodean (dentro de una vecindad ΔZ); calculamos la correlación entre las
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(a) (b)

Figura 4.3: (a): Evolución temporal de la dispersión σ(t) a través de 24 cuadros (dos ciclos). (b): Evolución de la intensidad
promedio xi para la misma secuencia del inciso (a). Los puntos corresponden a los datos obtenidos a partir de las funciones
wavelets y las funciones de interpolación son combinación lineal de Gaussianas.

máscaras brillante y oscura con todos los candidatos, eliminando aquellos para los que se obtiene un coeficiente de
correlación bajo (¡0.5). La salida de este procedimiento son un par de imágenes, la primera contiene las proyecciones
de las correlaciones positivas con la máscara blanca y la segunda las equivalentes con la máscara oscura (Fig. 4.6.c
y Fig. 4.6.d respectivamente). Finalmente, correlacionando ambas imágenes se produce una tercera que indica cuáles
objetos presentaron inversión de contraste (Fig. 4.6.e). Para ilustrar los resultados, en la Fig. 4.6.f mostramos la imagen
original donde señalamos con cı́rculos verdes los espermatozoides (verdaderos positivos) que exhibieron inversión de
contraste en la secuencia de imágenes contenida en ΔZ. Los cuadros rojos indican las células reales que no son de-
tectadas (falsos negativos), mientras los cı́rculos rojos etiquetan los artefactos que se etiquetaron como células (falsos
positivos) y con hexágonos azules los artefactos oscuros y brillantes que se eliminaron por no exhibir la inversión de
contraste. En base a estas observaciones hemos diseñado un algoritmo de segmentación que identifican el patrón que
contiene el cambio de contraste por el que transita la apariencia de la célula (Fig. 4.1), enseguida describimos en forma
general este procedimiento.

4.2.1. Proceso secuencial de segmentación.

4.2.1.1. Ecualización lineal y eliminación de fondo.

Con el fin de eliminar la componente constante en el fondo de las imágenes y realzar el contraste de los objetos,
el primer proceso que se aplica a cada una de las secuencias de imágenes experimentales consiste en calcular la
intensidad promedio Īk de cada pı́xel k a lo largo de toda la secuencia de 16385 imágenes. Posteriormente, para cada
pı́xel k, se sustituye el nivel de gris Ik por el valor I�k =

���Īk − Ik

��� que es la diferencia entre el valor promedio calculado
y la correspondiente intensidad del pı́xel. Al resultado se le añade un valor constante B tal que I��k = I�k + B, para
finalmente ecualizar linealmente cada imagen entre dos valores lı́mites arbitrarios.

4.2.1.2. Segmentación por multinivel.

Aplicado en las imágenes obtenidas en la etapa anterior, el algoritmo de segmentación por umbrales multinivel
permite construir una lista de objetos (denominados candidatos a células) conformada por cúmulos de pı́xeles brillantes
u oscuros referidos al nivel de gris del fondo [38, 133, 134]. Dada una imagen compuesta por N pı́xeles etiquetados
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por un ı́ndice k, el primer paso de su implementación consiste en calcular el nivel de gris promedio del fondo de
la imagen denominado IB, posteriormente, se define una vecindad ΔIm y se segmentan los pı́xeles que cumplan la
siguiente condición:

|Ik − IB| ≤ ΔIm , (4.3)

donde Ik representa la intensidad asociada al pı́xel k. Al grupo de pı́xeles segmentados se les aplican criterios de
vecindad para determinar si existen subconjuntos conectados entre sı́. Una vez construidos los subconjuntos se redefine
el valor del umbral Im cambiándolo por Im+1 = Im − ΔI y se repite la operación de segmentación y agrupamiento. Este
proceso se itera siempre y cuando la distancia entre Im y IB esté por encima de un valor crı́tico definido por un parámetro
ΔI. Mientras los umbrales Im se desplazan, los cúmulos crecen agrupando pı́xeles deteniendo su crecimiento cuando
su tamaño corresponde al de un espermatozoide promedio (16 ± 4 pı́xeles). Al final del proceso, al conjunto de
cúmulos resultante se le denomina lista de candidatos a ser sección de célula y es la entrada del siguiente paso donde
se eliminan los artefactos que son brillantes u oscuros pero que no poseen apariencia de célula.

4.2.1.3. Detección de secciones de células.

Cada elemento de la lista de candidatos recién obtenida puede ser evaluado por dos métodos distintos: correlación
con máscaras promedio o por componentes principales (eigenfaces). Como discutiremos posteriormente, la elección
del método empleado en esta etapa se hace tomando en cuenta el costo beneficio que cada técnica en base a la natura-
leza del sistema analizado.

Correlación con máscaras promedio. Usando las máscaras que aparecen en los cuadros 8 y 2 de la Fig. 4.1.b que
corresponden a las apariencias promedio del espermatozoide en foco (brillante) y el espermatozoide fuera de foco
(oscuro) se determina el coeficiente de correlación de Pearson que cada elemento x de la lista de candidatos tiene con
cada una de las máscaras y:

ρx,y =
Cov (x,y)
σxσy

, (4.4)

expresión que es equivalente a:

ρx,y =

�n
i=1 (xi − x̄) (yi − ȳ)

��n
i=1 (xi − x̄)

��n
i=1 (yi − ȳ)

(4.5)

A los elementos que alcanzan un coeficiente de correlación de Pearson por encima de cierto umbral (un parámetro del
algoritmo), se les asigna como elementos de la lista de secciones de célula (LSC).

Reconocimiento por PCA. Propuesto por Turk en 1991 [135], el reconocimiento de patrones por principal compo-
nent analysis (PCA) mejor conocido como eigenfaces por tener sus antecedentes en un problema de reconocimiento
de rostros, es una interesante propuesta en el contexto de que nos ocupa, porque serı́a interesante considerar que ca-
da una de las secciones de célula pueden ser interpretada como un “rostro” que puede reconocerse, de forma que,
la célula completa puede entenderse como un elemento que cambia de rostro de forma sistemática. Para aplicar esta
interesante idea se construye una librerı́a de entrenamiento que contiene una muestra estadı́sticamente representativa
de todas las apariencias posibles de las secciones de células. A esta librerı́a se le aplica un análisis de componentes
principales (PCA) y se determinan los eigenvectores del espacio de caracterı́sticas que como su nombre lo indica,
define las caracterı́sticas representativas de la población. Para conseguir este objetivo, construimos una colección de
entrenamiento formada por p secciones de célula seleccionadas manualmente de entre la lista de candidatos obtenidos
y que representan homogéneamente a todas las apariencias en las que es posible encontrar a una célula (en nuestro
caso p = 140 elementos). Para cada elemento i de esta colección se obtiene una imagen bidimensional de dimensión
n2 = 21×21 que lo contiene, esta imagen se lleva a su forma unidimensional que llamaremos xi que será de dimensión
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n = 441. Agrupando los p vectores en su forma unidimensional construimos la siguiente matriz:

E =



x1

x2

...

xp−1

xp



=



x1
1 x1

2 x1
3 . . . x1

n−1 x1
n

x2
1 x2
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n−1 x2
n

x3
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2 x3
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n−1 x3
n

... . . .
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1 xp−2

2 xp−2
3 . . . xp−2

n−1 xp−2
n

xp−1
1 xp−1

2 xp−1
3 . . . xp−1

n−1 xp−1
n

xp
1 xp

2 xp
3 . . . xp

n−1 xp
n



, (4.6)

enseguida, se obtienen el promedio y la varianza de cada elemento i de la matriz,

x̄i =
1
n

n�

j=1

xi
j, si =

��
1
n

n�

j=1

�
xi

j − x̄i
�2
.

Normalizando las variables (media cero, desviación estándar 1) de acuerdo a la expresión

zi
j =

xi
j − x̄i

S i ,

se obtienen los elementos de la matriz normalizada Z a partir de la cual es posible obtener la matriz de covarianza M
de las variables normalizadas.

M =
1
n
Zt × Z . (4.7)

Esta es la matriz de caracterı́sticas a partir de la cual podemos obtener los valores y vectores propios de la población
de entrenamiento:

det (M − λI) = 0 Ec. Eigenvalores, (4.8)

(M − λI) · νi = 0 Ec. Eigenvector νi . (4.9)

En la Fig. 4.4 mostramos la representación de los eigenvectores seleccionado como más representativos de la apa-
riencia de la población de espermatozoides. El orden de representatividad es de izquierda a derecha y de arriba hacia
abajo. La representatividad de cada vector propio νi esta dada por su correspondiente eigenvalor λi, criterio que nos

Figura 4.4: Representación en el espacio de configuraciones de los eigenvectores más representativos de la población calculados
con el método de eigenfaces a partir de la colección de entrenamiento de secciones de espermas supervisada manualmente. Se
seleccionan solo los 30 eigenvectores más representativos de acuerdo a los eigenvalores obtenidos.

permite seleccionar solo los 30 vector propio es más significativos, En este punto ya podemos usar el detector PCA
para detectar secciones de espermatozoide de la siguiente manera: dada la proyección w en el espacio de caracterı́sti-
cas de una imagen arbitraria de dimensión n, se calcula la distancia de Mahalanobis 5[136], entre este vector y cada
uno de los vector propios es:

dMahai =
1√
λi

���ν i ·w
��� . (4.10)

5En nuestro trabajo encontramos que la distancia de Mahalanobis es la que mejor clasifica las secciones de espermatozoides, un análisis comparativo de
los efectos de las normas utilizadas en esta clase de aplicaciones se puede encontrar en el trabajo de Moon y Phillips en 2001.
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Figura 4.5: Histograma de la distancia de Mahalanobis calcula-
da para una colección de prueba conformada por 2600 elemen-
tos que mezclan secciones de células y regiones seleccionadas
aleatoriamente de entre las imágenes experimentales (artefac-
tos). La linea azul muestra el valor obtenido mediante el análi-
sis de varianza de Otsu permite discriminar entre elementos de
ambas clases.

para determinar si la imagen arbitraria comparte rasgos relevantes con alguno de los vector propios del espacio de
caracterı́sticas, lo que indicarı́a que es una sección de célula, es conveniente establecer un criterio automático que
permita discriminar cuáles de los elementos de la lista corresponden a secciones de célula y cuáles son artefactos, en
nuestro caso, el criterio implementado es el análisis de varianza de Otsu [137] aplicado sobre los histogramas de la
distancia mı́nima entre cada candidato w y el conjunto de eigenvectores νi. En la Fig.4.5 mostramos los resultados
obtenidos con este criterio. La lista de secciones de célula identificadas por PCA conformarán la lista de secciones de
célula (LSC), lista que es la entrada de la siguiente etapa donde se utiliza el criterio de inversión de contraste.

4.2.1.4. Detección por inversión de contraste.

Cada elemento de la LSC es un objeto que tiene el tamaño, forma y apariencia de un espermatozoide en foco
(brillante) o fuera de foco (oscuro), por tanto, para validar que dicho objeto es un espermatozoide solo resta encontrar
el correspondiente estado complementario que implica la inversión de contraste. Para ello, para cada objeto de la lista
LSC buscamos su estado complementario en una vecindad ΔZ (definida como el número promedio de cuadros en
los que una célula permanece visible), si el patrón de inversión de contraste se completa, el objeto se etiqueta como
espermatozoide, se retira de la LSC y pasa a formar parte de la lista de detecciones (LD). En la siguiente sección
veremos los resultados obtenidos mediante este procedimiento.

4.2.1.5. Resultados de la segmentación.

Aplicamos la metodologı́a propuesta en secuencias de imágenes experimentales (16385 imágenes) que contiene
8.19 segundos (∼ 246 ciclos del piezoeléctrico) de información sobre el nado libre de espermatozoide de erizo marino
de la especie L. Pixtus. Para evaluar el comportamiento del método durante las diferentes etapas que lo constituyen
(umbrales multinivel, correlación de máscaras y validación del patrón de inversión de contraste), hemos tomado una
secuencia de vı́deo de 100 cuadros y manualmente clasificamos los objetos para construir un estándar contra el cual se
compare el método. Es muy importante hacer notar que en las primeras dos etapas los valores calculados corresponden
a la eficiencia para detectar secciones de células en base a información 2D; pidiéndole al experto que sin usar la
información 3D de los cuadros vecinos, indique si la imagen presentada le parece ser una sección de célula. Por
supuesto, dado que la información disponible en una máscara 2D aislada es escasa (ver Fig. 4.1); la evaluación del
experto tendrá un cierto grado de subjetividad. Por esta razón, es necesario aclarar que la eficiencia de las primeras dos
etapas se refiere a la capacidad de detectar candidatos a ser células y que su eficiencia solo repercutirá en la cantidad
de detecciones o candidatos que ingresan a la última etapa, sin establecer una categorı́a definitiva para sus elementos.
En este contexto, para etiquetar a un conjunto de detecciones como pertenecientes a una célula, es necesario que la
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Predic. Correlación Predic. EigenFaces
Positivo Negativo Positivo Negativo

Manual Positivo TP=372 FN=93 TP=1340 FN=325
Negativo FP=7 TN=510 FP=0 TN=1443

SN: 80 % SP: 98.6 % SN: 80 % SP: 100 %
PPV: 98.2 % NPV: 84.6 % PPV: 100 % NPV: 81.6 %

Cuadro 4.2: Matriz de Confusión para la secuencia de métodos de segmentación propuestos (correlación y eigenfaces). PPV: Valor
de predicción positivo, NPV: valor de predicción negativo, SN: Sensitividad, SP: Especificidad.

clasificación del experto se apoye en la información 3D de inversión de contraste, como se hace en la tercera etapa
del algoritmo donde el experto tiene acceso a los cuadros vecinos de cada sección de célula y puede evaluar si se
presenta la inversión de contraste, caracterı́stica que le permite determinar la efectividad global del algoritmo. Los
resultados se muestran en la Fig. 4.7, donde se indica la eficiencia de cada método relativa a la entrada que recibe de la
etapa anterior. En la primera etapa (Umbral multinivel) el porcentaje de secciones de célula correctamente clasificadas
(PPV) es comparable con el de artefactos clasificados erróneamente (47 % y 53 % respectivamente) mientras que
una fracción de los espermatozoides no se detecta ( 0.9 %) principalmente porque están fuera del rango de tamaños
preestablecido. En la segunda etapa comparamos los resultados generados por el método de correlación de máscaras
vs eigenfaces:

Correlación con máscaras promedio: el porcentaje de PPV (Positive Predicted Value) se incrementa a 62 %,
mientras que 1-PPV llega a 38 %, no obstante, el porcentaje de secciones de células que se clasifican como
artefactos (falsos negativos) alcanza un valor de 5 %, lo que significa que se están perdiendo fracciones de
células reales.

EigenFaces: PPV alcanza un valor de 100 %, de forma que todos los candidatos etiquetados por el detector
como sección de célula fueron validados por el experto como secciones de célula, Por otro lado, cuando se le
pide al experto que evalué el desempeño del detector en la colección de imágenes rechazadas, el experto indica
que, del total de secciones de célula evaluadas, el 18.4 % fueron mal clasificadas como artefactos (1-NPV).
Este desempeño indica que el filtro PCA entrega un número de detecciones claramente superior al método de
correlación, lo que significa que para algunas aplicaciones es posible implementar un grado de control adicional
sobre la densidad de puntos que se obtienen.

Es en la tercera etapa (validación de inversión de contraste) donde se integra la información 3D y a diferencia de las
anteriores podemos determinar cuales elementos de la lista de candidatos efectivamente son células, encontrando que
el criterio incrementa hasta el 98 % mientras que la clasificación de artefactos como células decrece hasta el 2 %. No
obstante el número de falsos negativos también se incrementa hasta el 15 %, lo que implica que cierta cantidad de
información relacionada con fracciones de células que recibe de la segunda etapa se pierde por ser mal clasificada.
Esto podrı́a ser un problema, sin embargo hay múltiples detecciones asociadas a la misma célula y podemos combinar
los resultados de las listas que hemos construido, interpolando la información perdida. La eficiencia del método en
conjunto se puede evaluar por medio de la matriz de confusión que mostramos enseguida en el cuadro 5.1. donde,

PPV =
T P

T P + FP
; Positive predicted value, (4.11a)

NPV =
T N

FN + T N
; Negative predicted value, (4.11b)

S N =
T P

T P + FN
; Sensitivity, (4.11c)

S P =
T N

FP + T N
; Specificity. (4.11d)
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Estos resultados muestran que el detector tiene un desempeño confiable para etiquetar células (PPV= 98.2 %), pero
falla significativamente para identificar correctamente todas las apariencias posibles de las células del sistema (SN =
80 %), lo que significa que del total de cortes que conforman la secuencia de una sola célula, solo el 80.0 % se detecta.
Esto no necesariamente implica que la célula no sea detectada, siempre y cuando las detecciones realizadas incluyan
al menos un par que exhiba la inversión de contraste que etiqueta a las células. Por otro lado, como veremos enseguida,
el hecho de que el método de inversión de contraste sea tan selectivo para etiquetar objetos como secciones de células
tiene importantes consecuencias en términos de la densidad de puntos que se entregarán como entrada del siguiente
paso, el rastreo de trayectorias.

4.3. Rastreo de trayectorias.
En la Fig. 4.8 mostramos un ejemplo del tipo de datos que se obtienen después de cada una de las tres etapas del

método de segmentación. Observamos que tanto la salida de la segmentación por umbral multinivel como la salida
del método de correlación de máscaras tienen alta densidad de detecciones, situación que complica notablemente el
rastreo. La primer etapa (umbral multinivel) esta restringida a seleccionar objetos con niveles de intensidad diferentes
al del fondo y que correspondan con el tamaño de los objetos, pero no tiene capacidad para evaluar la apariencia del
objeto, además de que no puede distinguir si el candidato es parte de una sombra o brillo (Fig. 4.8.a). La segunda etapa
(correlación de máscaras) toma en cuenta la apariencia del objeto pero no resuelve el problema de objetos embebidos
en manchas, situación que no es rara dado que el número de pı́xeles que componen al objeto es pequeño (16 ± 4).
Por otro lado, en esta etapa se eliminan muchos objetos relacionados con alguna de las etapas de la célula que no
son muy parecidos a las máscaras (Fig. 4.8.b). En la tercera etapa, la validación del patrón de inversión de contraste
demostró ser un criterio muy efectivo para clasificar células y eliminar artefactos. El carácter secuencial de nuestro
proceso de segmentación permite construir un detector con muy alta selectividad, lo que reduce dramáticamente la
densidad de puntos, preservando la información importante (Fig. 4.8.c).
Tomando la salida de la tercera etapa, implementamos un algoritmo simple de rastreo que como primer paso y en base
a criterios de proximidad espacio-tiempo (Nearest Neighbor), determina el centro de masa de las multi-detecciones
asociadas a una misma célula durante el barrido del piezoeléctrico, enseguida, se calcula el desplazamiento mı́nimo
entre cada par de puntos en la colección de centros de masa recién creada y se determinan los desplazamientos proba-
bles en las trayectorias, privilegiando aquellos que se encuentran temporalmente más próximos y rechazando aquellos
que son fı́sicamente incompatibles con la velocidad reportada para estas células [38, 105]. El algoritmo incluye algu-
nas funciones de costo para eliminar partı́culas inmóviles (espermatozoides muertos), trayectorias de poca longitud
que corresponden a células dañadas que se agitan sin nadar o que no permanecieron (salieron o entraron) suficiente
tiempo dentro del volumen de registro (Fig. 4.8.d). Una situación inesperada que pone una interesante prueba para el
detector ocurre cuando la metodologı́a experimental incluye dos o más fuentes de luz simultáneas, como en nuestro
caso ocurre cuando una fuente de luz ultravioleta se activa para liberar un atrayente quı́mico en el campo de observa-
ción, evento que aparece en un segmento de la secuencia de imágenes como un circulo luminoso centrado en el campo
de observación. En estas condiciones, la salida de la segmentación multinivel incluye una gran cantidad de artefactos
asociados a regiones brillantes, no obstante, la correlación con máscaras maneja adecuadamente esta condición y filtra
la gran mayorı́a de estos artefactos [138].

4.3.1. Precisión de las trayectorias automáticas.
Evaluamos la precisión de las trayectorias rastreadas comparando un conjunto de 20 trayectorias rastreadas ma-

nualmente contra las correspondientes obtenidas automáticamente. Dado un punto P1 de una trayectoria Tm obtenida
manualmente, se calcula su distancia al correspondiente punto p1 de su contra-parte automática Ta (el punto p1 se
identifica por ser el punto más espacio-temporalmente referido al punto P1). El resultado para todos los pares de
puntos se promedia y se obtiene el error para la trayectoria T . Repitiendo el procedimiento descrito para todos los
puntos de 20 trayectorias, hemos obtenidos la curva de error que se muestra en la Fig. 4.9.a. Puede observarse que el
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error está acotado a 25 µm, considerando que el tamaño promedio de un espermatozoide es de 4µm, este valor indica
que la precisión obtenida automáticamente es una excelente aproximación a los resultados manuales. Para realizar
el procesamiento completo de datos hasta obtener las trayectorias, hemos implementado una interfaz gráfica multi-
plataforma y multi-proceso que permite a un usuario realizar la segmentación y rastreo de los microorganismos a
partir de las imágenes originales (Fig. 4.9b). Finalmente, en la Fig. 4.10 mostramos la salida final de nuestro algoritmo
aplicado al nado simultaneo de espermatozoides de erizo marino de la especie L. Pictus, nuestros resultados coinciden
cuantitativamente con las trayectorias individuales mostradas por Creenshaw para microorganismos semejantes [105].
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Figura 4.6: Etapas de la segmentación de células. (a) Imagen experimental que muestra algunos ejemplos de las tres clases prin-
cipales de objetos: artefactos brillantes u oscuros (flechas rojas) y células en diferentes etapas del enfoque (flechas verdes). (b)
Ejemplo de las imágenes de salida del proceso de pre-procesamiento para eliminar el fondo y realzar los objetos. Clasificamos ma-
nualmente los objetos de esta imagen etiquetando los espermatozoides reales (cuadros verdes) y los artefactos (hexágonos azules).
(c) y (d) muestran el resultado de la correlación entre la secuencia de imágenes que rodean a la imagen del inciso anterior (ΔZ) y
las máscaras brillante y oscura. (e) Imagen formada por aquellos objetos que tienen una alta correlación con las dos máscaras en la
secuencia, tal que exhiben la inversión de contraste que etiqueta a las células. (f) Resultados finales de la segmentación: los cuadros
verdes corresponden a detecciones positivas de células (verdaderos positivos), hexágonos azules para los artefactos correctamente
detectados (verdaderos negativos), cı́rculos rojos para las células falsas detectadas (falsos positivos) y cuadros rojos para las células
reales que no se detectaron (falsos negativos).
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Figura 4.7: Comparación de la eficiencia de las tres etapas secuenciales para los dos métodos de segmentación implementados. Es
muy importante hacer notar que en las primeras dos etapas el experto sólo está usando información 2D, sin acceder a la información
de inversión de contraste, por lo que para estas etapas, el experto solo evalúa si concuerda con el detector para considerar que la
imagen evaluada es una sección de célula. La confirmación de que cada sección corresponde realmente a una célula la realiza el
usuario hasta que observa la inversión de contraste, tarea que realiza en la tercera etapa a partir de información 3D. La etiqueta
PPV denota la probabilidad de una clasificación correcta, 1-PPV denota la probabilidad de error en la clasificación de artefactos y
1-NPV especifica la cantidad de detecciones positivas que se pierden.

Figura 4.8: Secciones de células detectadas aplicando el algoritmo secuencial de segmentación en un experimento tı́pico de nado
3D de espermatozoides de erizo marino de la especie L.Pictus ( 4 µm de tamaño y 250 µm/s de velocidad ). La salida de la etapa
de segmentación por umbrales multinivel (a), es la entrada de la etapa de validación por criterios de correlación con máscaras
promedio (b). Finalmente, la salida de esta etapa ingresa a la validación por inversión de contraste (c). En la parte (d) se muestra
una comparación entre trayectoria obtenida manualmente y la calculada automáticamente.
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(a) (b)

Figura 4.9: (a) Histograma que muestra el error de 20 trayectorias obtenidas automáticamente relativo a las correspondientes
rastreadas manualmente. La curva expresa la probabilidad (en porcentaje) de obtener un error dada una distancia arbitraria. El valor
medio obtenido para el error corresponde a 5 µm. (b) Interfase gráfica diseñada para el rastreo multi-partı́cula de microorganismos
al nado libre.

Figura 4.10: Trayectorias recontruidas usando nuestro algoritmo de segmentación multi-partı́cula aplicado al nado simultaneo de
espermatozoides de erizo marino L. Pictus. Nuestros resultados coinciden de forma cuantitativa con los publicados para trayectorias
individuales descritos por Crenshaw [105].



Capı́tulo 5

Análisis de Trayectorias.

En colaboración con el grupo dirigido por el Dr. Alberto Darszon y la estudiante de maestrı́a en Ciencias Biológi-
cas Tatiana Luna, pertenecientes al Departamento de Genética del Desarrollo y Fisiologı́a Molecular del Instituto de
Biotecnologı́a de la UNAM, hemos aplicado nuestro algoritmo de rastreo para obtener información que permita carac-
terizar de forma estadı́stica el nado tridimensional de dos especies de espermatozoides de erizo marino: L. Pictus y S.
Purpuratus. Hemos diseñado una serie de experimentos para determinar el efecto que diferentes ambientes quı́micos
ejercen sobre el comportamiento de los espermatozoides al nado libre. Entre las condiciones analizadas se incluyen
aquellas que reproducen (en lo posible)0 las condiciones en las que los espermatozoides nadan en su medio silvestre
además de condiciones reportadas como quimiotácticas1 en el caso bidimensional [36]. Especı́ficamente, las condicio-
nes que hemos analizado son las siguientes:

A. 500 µl de agua de mar artificial (ASW)2 (ASW).

B. 500 µl de agua de ASW, 0,1 µm de Speract enjaulado (CS).

C. 500 µl agua de mar sin calcio (ASW-free-Ca2+), CS 0,1 µm.

D. 500 µl ASW-free-Ca2+, sin CS.

En el cuadro 5.1 mostramos el numero de realizaciones realizadas para cada condición experimental.

L. Pictus S. Purpuratus
UV CS UV+CS ∅ UV CS UV+CS ∅

Medio ASW 23 8 14 9 8 0 15 0
ASW free Ca2+ 20 0 11 8 14 0 9 0

Cuadro 5.1: Condiciones experimentales analizadas para explorar los factores que modifican los patrones de nado del espermato-
zoide. Las entradas en la matriz denotan el número de experimentos realizados. Cada experimento tiene 4 trayectorias en promedio.
En el caso de L.Pictus existen dos series de experimentos adicionales: ASW + CS + 1s UV, ASW + CS + 1.5s UV, con 11 realiza-
ciones cada una de ellas.

Dentro de estos experimentos, uno de los factores de más relevancia en los efectos del ambiente quı́mico es el speract,
un quimiotrayante artificial que ha probado ser capaz de inducir efectos sobre los espermatozoides semejantes a los que
un ovulo producirı́a. Para aprovecharlo, hemos adaptado en el sistema experimental la posibilidad de liberar speract en
una región y tiempo especı́fico dentro de la zona de observación. Haciendo un análogia, controlar este evento es como
hacer “aparecer” un ovulo en el centro del campo de observación en un instante de tiempo preciso y miesntras tanto se
registra la reacción de los espermatozoides. Para lograr hacerlo se diluye una preparación de speract atenuado dentro

1La quimiotaxis, quimiotaxia o quimiotaxismo es un mecanismo empleado por bacterias y otras células de organismos uni o multicelulares para dirigir
sus movimientos de acuerdo a la concentración de ciertas sustancias quı́micas en su medio ambiente. Permite a las bacterias dirigir sus movimientos hacia
direcciones especı́ficas para acercarse a moléculas alimentarias como la glucosa, o alejarse de venenos como el fenol. En los organismos multi-celulares es
fundamental tanto en las fases tempranas del desarrollo (por ejemplo en el movimiento de los espermatozoides hacia el óvulo) como en las fases más tardı́as
como la migración de neuronas o linfocitos.

2Artificial sea water (ASW), 950/1000 mOsm, contiene (mM): 486 NaCl, 10 KCl, 10 CaCl2, 26 MgCl2, 30 MgSO4, 2.5 NaHCO3, 10 HEPES, 1 EDTA (pH
8.0) para S. purpuratus, con L. pictus: ASW (pH 7.4).
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del medio donde el espermatozoide se desplaza, para activar este esperact es necesario disociarlo de su molecula
atenuadora y para lograrlo se expone el medio a un haz de luz UV enfocado mediante una sonda de fibra óptica.
Experimentalmente hemos determinado la geometrı́a del gradiente de haz de luz mismo que mostramos en la Fig. 5.1.

Figura 5.1: Imagen experimental que muestra el gradiente de luz UV que activa el speract. Dada su geometrı́a, cuando el plano
focal está fijo, el haz de luz activa uniformemente el quimio-atrayente en una región cilı́ndrica de 100 µm de radio y 270 µm de
altura con centro en la posición Zf del plano focal. Cuando el piezoeléctrico oscila en la dirección z, el plano focal desplaza el haz
de luz a lo largo de 220 µm en z, de forma que, el gradiente resultante de speract dentro de la muestra tiene una forma cilı́ndrica
uniforme en z y radio 100 µm.

En este capı́tulo describiremos los resultados obtenidos a partir de una serie de condiciones experimentales; en la
primera parte determinamos las propiedades estadı́sticas de la cinética descrita por los gametos al nado libre en un es-
pacio tridimensional. En la segunda, describimos de forma cuantitativa los efectos que un gradiente de quimiotrayente
induce sobre el patrón de nado de la población y contrastamos estos efectos contra un conjunto de condiciones control.
En la tercera parte, analizamos un par de parámetros orientados identificar y cuantificar la quimiotaxis descrita por
una célula cuando responde a la exposición a un estı́mulo quimiotáctico especı́fico.

5.1. Caracterización estadı́sticas del nado tridimensional.

En base al conjunto de datos descritos en el cuadro 5.1, aplicamos el algoritmo de segmentación y rastreo descrito
en [26], obteniendo un conjunto de trayectorias tridimensionales asociadas a cada uno de los ambientes quı́micos ya
descritos. Para caracterizar geométricamente cada trayectoria se utiliza el procedimiento descrito por Crenshaw donde,
dados 4 puntos en un segmento de trayectoria tridimensionale y usando las formulas de Frenet-Serret descritas en la
Fig. 5.2), es posible obtener tres vectores normales entre sı́ asociados a un punto de la trayectoria. [106, 139].

Bajo estas definiciones es posible calcular tres parámetros que caracterizan cada segmento de trayectoria en el espacio:
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Figura 5.2: Formulas discretas de Frenet-Serret para definir el vector tangencial Tn, normal Nn y bi-normal Bn a partir de cuatro
puntos consecutivos en una trayectoria arbitraria en tres dimensiones [106].

curvatura κ, torsión τ velocidad s:

s�n� =
|(Pn − Pn−1)| + |(Pn+1 − Pn)| + |(Pn+2 − Pn+1)|

3 Δt
, (5.1)

κ�n� ≈ cos−1 (Tn+1 · · · Tn)
|(Pn+1 − Pn)| , (5.2)

τ�n� ≈ cos−1 (Bn+1 · · · Bn)
|(Pn+1 − Pn)| . (5.3)

Dada una trayectoria, estos parámetros especifican sus propiedades geométricas a lo largo del tiempo. Conjuntando los
resultados para un grupo de trayectorias se obtiene una colección de datos de donde se construyen las distribuciones de
probabilidad que caracterizan los patrones de nado. Repitiendo este procedimiento en diferentes ambientes quı́micos
es posible determinar y cuantificar la forma en que la presencia o ausencia de componentes especı́ficos modifican la
distribución de probabilidad asociada a cada uno de los parámetros de nado (curvatura, torsión y velocidad). En la
gráfica de la Fig. 5.3 mostramos el histograma correspondiente a la velocidad de la población de espermatozoides
en diferentes ambientes quı́micos. Las tres curvas presentes en cada gráfica corresponden tres diferentes periodos de
tiempo que se presentan en un mismo experimento: antes del flash de UV, que comprende 2 segundos, durante el
flash que va del segundo 2 al 4 y después del flash que comprende del segundo 4 al 8.19. El análogo para la curvatura
y la torsión se muestran en las gráficas de las Fig. 5.4 y Fig. 5.5, respectivamente.

5.2. Índice de quimiotaxis en población.

En las condiciones experimentales adecuadas es posible lograr que una célula expuesta a un estı́mulo quı́mico
especifico exhiba una re-orientación en su movimiento para lograr orientarse acorde el gradiente de speract liberado
por un impulso luminoso de luz UV. A esta reacción se le conoce como quimiotaxis y se ha cuantificado muy deta-
lladamente para el caso 2D [19, 36], sin embargo no existe información sobre la forma en que la interacción con la
superficie modifica la reacción quimiotáctica. En este contexto nuestro primer objetivo para procesar la información
adquirida con nuestro sistema sobre el nado 3D de los espermatozoides es construir un criterio que permita identificar
situaciones donde la población de células exhibe una respuesta al estimulo inducido, en este sentido, proponemos un
parámetro que mide la agregación o acumulación celular en el espacio y tiempo rc(t). El grado de acumulación de las
células permite identificar la respuesta de la población ante la liberación de Speract, estableciendo algunas diferencias
cuantitativas. Para calcular un parámetro de agregación se usa la información del movimiento descrito por las trayec-
torias presentes en el campo de observación. Para definir este parámetro considérese un volumen de dimensión L3µm3,
dentro del cual, en cierto instante de tiempo t, existen N(t) células en movimiento. Cada una de las células i ∈ N posee
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Figura 5.3: Distribución de probabilidad asociada a la velocidad s (Ec. 5.1) descrita por un conjunto de trayectorias correspon-
dientes a células de L. Pictus en 4 diferentes ambientes quı́micos. Cada curva corresponde a un momento del experimento, antes (0
a 2 seg.), durante (2 a 4 seg) y después (4 a 8 seg) del flash de luz UV que genera el gradiente de speract.

una posición especı́fica denotada por ri(t). Dadas estas condiciones, definimos el parámetro de agregación Rc como la
distancia promedio entre células al tiempo t, (Ec. 5.4).

Rc(t) =
2

N(N − 1)

N�

i, j

��ri(t) − �r j(t)� . (5.4)

donde
�N

i, j denota la suma de las distancias entre todos los pares S i, S j de espermatozoides. La derivada temporal de
rc(t) proporciona la tendencia que el grupo de células tiene al tiempo t:

�̇cr(t) > 0 Las celulas se acumulan,

�̇cr(t) = 0 No hay cambios,

�̇cr(t) < 0 Las celulas se separan.

En principio, aunque rc pierde la información de las reacciones individuales, permite distinguir en forma cuantita-
tiva entre situaciones donde la población de células redirigen su movimiento para acumularse entorno a un centro
(quimiotaxis), se alejan entre sı́, o mantienen una distribución uniforme. Además, su tendencia es independiente de
las condiciones iniciales del grupo, del número de células y no presupone ninguna forma funcional para el gradiente
de speract. Usando este parámetro analizamos las situaciones descritas en el cuadro 5.1. Los resultados obtenidos se
muestran en la siguiente sección.

5.2.1. Pictus.
En la Fig. 5.6 mostramos el calculo de Rc(t) para los casos A) AS W+UV , B) AS W+CS+UV y C) AS W Free Ca2+.

En cada etapa del experimento (observación/flash/respuesta) se realiza un ajuste lineal para obtener la tendencia del
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Figura 5.4: Distribución de probabilidad asociada a la curvatura (Ec. 5.2) calculada a partir de 50 trayectorias de L. Pictus en
diferentes condiciones quı́micas. Cada curva corresponde a un momento del experimento, antes (0-2 seg.), durante (2-4 seg.) y
después (4-8.19 seg.) del flash de luz UV que genera el gradiente de speract.

grupo (ṙc).
En la condición control A las células pasan por diferentes comportamientos: en la etapa 1 presentan una ligera ten-

dencia a agruparse, sin embargo, cuando se activa el flash (etapa 2) los espermatozoides cambian su tendencia y se
alejan entre sı́, incrementando su velocidad3, finalmente, en la etapa de reacción (etapa 3) tienden a distribuirse ho-
mogéneamente en el campo de observación. El comportamiento global muestra que el grupo se mantiene distribuido
homogéneamente en el espacio (rc ∼ cte). Las primeras dos etapas de la condición B, (observación/flash) las células
siguen una tendencia similar a la del caso A, sin embargo, cuando el speract se libera, las células reaccionan incre-
mentando su velocidad y alejándose, sin embargo, en la etapa 3 ( reacción ) cambian dramáticamente su tendencia y
realizan una acumulación efectiva (rc < 0) que corresponde a una respuesta quimiotáctica. Finalmente, en la condición
C, las dos primera etapas tienen la misma tendencia de los casos A y B, pero después de la liberación de speract, las
células reaccionan (etapa 3) incrementando su velocidad y alejándose, sin cambiar en ningún momento su tendencia.
Para determinar los efectos que cada componente del ambiente quı́mico induce en el comportamiento de las células,
normalizamos el parámetro Rc(t) usando el correspondiente parámetro pero calculado en una condición control. Las
series de experimentos calculadas están descritas en la tabla 5.1. El resultado se muestra en la Fig. 5.7.

5.2.2. Purpuratus.
En la Fig. 5.8 mostramos el calculo de rc(t) para los casos A, B y C correspondiente a 90 trayectorias de S.

Purpuratus en las tres diferentes etapas del experimento (30 cada una). En cada etapa realizamos el ajuste lineal para
obtener el comportamiento promedio ṙc. Puede observarse que la tendencia en los casos A, B y C es muy similar a
las descritas en el caso A y B de L. Pictus, sin embargo ningún caso exhibe la acumulación de células que describe el
caso B de L. Pictus. Experimentalmente hemos determinado que la geometrı́a del gradiente de luz UV (ver Fig. 5.1)

3La amplitud en las fluctuaciones alrededor de la tendencia se relaciona con el radio de expansión o compresión promedio del grupo y la frecuencia de
estas oscilaciones indica el tiempo empleado para realizar cada fluctuación.
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Figura 5.5: Distribución de probabilidad asociada a la torsión ( Ec. 5.3 ) calculada partir de 50 trayectorias de L. Pictus en
diferentes condiciones quı́micas. Cada curva corresponde a un momento del experimento, antes (0 a 2 seg.), durante (2 a 4 seg.) y
después (4 a 8.19 seg.) del flash de luz UV que genera el gradiente de speract.

combinada con el movimiento del piezoeléctrico, permite afirmar que el gradiente de speract posee simetrı́a angular y
axial, de forma que la reacción de una célula al estimulo quı́mico estarı́a modulada únicamente por la distancia de esta
célula al centro del gradiente que sufre la célula dentro de la muestra depende solamente de su coordenada (x, y). Bajo
esta premisa, es razonable proponer que el grado de agregación del grupo rc dependerá únicamente de la distancia
bidimensional entre espermatozoides (Fig. 5.8).

5.2.3. Análisis estadı́stico de densidad.
Hemos analizado la variabilidad que exhibe la densidad de partı́culas en diferentes ambientes quı́micos por medio

del criterio de similitud χ2(t). El procedimiento realizado es el siguiente: supongamos que en cierto instante de tiempo
t, existen N(t) celulas transitando dentro del micro-volumen observado, supongamos también tres regiones bidimen-
sionales con forma anular, concentricas al origen del gradiente y denotadas por R1,R2 y R3. En estas condiciones,
si la premisa de homogeneidad es válida, el numero de células ni(t) que transitan por encima de la región Ri, debe
ser proporcional al tamaño de esta área. A esta premisa se le conoce como hipótesis nula y es posible cuantificar su
veracidad en base a las medidas experimentales de que disponemos. Para conseguirlo, de nuestros datos calculamos
N(t), las correspondientes fracciones ni(t) y usando el análisis χ2(t) cuantificamos la veracidad de la hipótesis nula.
Los resultados obtenidos se muestran en la Fig.5.9, donde mostramos el comportamiento del parámetro χ2

i (t) para cada
una de las tres regiones en los diferentes ambientes quı́micos ya descritos en la tabla 5.1.
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Figura 5.6: Evolución temporal del parámetro de agregación rc(t) calculado para 90 células de L. Pictus nadando en las condiciones
descritas en A) AS W +UV , B) AS W +CS +UV y C) AS W Free Ca2+ 30 en cada caso. Para cada etapa del experimento se ajusta
la recta promedio rc para obtener la tendencia del grupo (expandirse, comprimirse o mantenerse homogéneo).

Figura 5.7: Evolución temporal del parámetro de agregación Rc(t) calculado de acuerdo a las condiciones descritas en la tabla 5.1.
En cada caso, el parámetro de agregación esta normalizado por la correspondiente condición experimental.
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Figura 5.8: Evolución temporal del parámetro de agregación rc(t) calculado para 90 células de S. Purpuratus nadando en las
condiciones descritas en A, B y C. Para cada etapa del experimento se calcula la recta promedio rc, la pendiente de esta recta indica
si la tendencia del grupo es expandirse o comprimirse.
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Figura 5.9: Variabilidad estadı́stica de la densidad de partı́culas usando el criterio de homogeneidad χ2(t). El parámetro se calcula usando la información de las densidades
relativas de cada región respecto a la densidad promedio, en función del tiempo ri(t). Las condiciones experimentales analizadas corresponden a las series experimentales
descritas en la tabla 5.1: i) AMC, ii) AMC + UV , iii) AMC +CS + UV0s, iv) AMC +CS + UV , v) AM0Ca, vi) AM0Ca + UV , vii) AM0Ca +CS + UV .





Capı́tulo 6

Discusión y conclusiones.

6.1. Evaluación General del Sistema.
En este proyecto presentamos un sistema automático para rastreo simultáneo de partı́culas microscópicas aplicado

en la adquisición y análisis de desplazamientos tridimensionales de espermatozoides de erizo marino, células flage-
ladas que se desplazan con alta velocidad (∼ 250 µm/s) dentro de un micro-volumen de aproximadamente 400 µm2

de área y 250 µm en profundidad. Dentro de nuestro conocimiento, este es el primer sistema integral que, basado
en microscopı́a óptica, es capaz de adquirir, procesar y analizar de forma automática los desplazamientos tridimen-
sionales de partı́culas que se desplazan en esta escala espacio-temporal. La flexibilidad de nuestro sistema hace que
sea aplicable en una importante variedad de condiciones experimentales entre las que se que incluyen condiciones
de iluminación múltiple y rastreo de partı́culas inanimadas, por ejemplo rastreo de trazadores en dinámica de fluidos,
aplicaciones en rastreo de células húmanas como espermatozoides o linfocitos, etc. A lo largo de este documento
discutimos las etapas de construcción del sistema experimental, adquisición de datos experimentales, procesamiento
de imágenes, obtención de trayectorias 3D y finalmente, caracterización estadı́stica de los parámetros geométricos
asociados al nado. Finalizaremos este documento con una breve descripción del impacto que nuestro sistema tiene en
el estado del arte en sistemas de rastreo de partı́culas microscópicas y mencionaremos algunas de las repercusiones
que los datos generados tienen en el campo de fisiologı́a celular.

6.1.1. Sistema experimental
El estado del arte en sistemas experimentales para rastreo de partı́culas microscópicas, puede dividirse en dos

clases generales:

1. Los sistemas donde cada plano focal corresponde a una profundidad especı́fica y la información asociada a una
trayectoria 3D está contenida en una conjunto de planos focales: en esta clase, las lentes de los microscopios
magnifican un campo de observación que incluye los objetos de interés y al mismo tiempo una o varias cáma-
ras registran secuencias de planos focales que contienen un corte bidimensional del patrón de difracción 3D
generado por la interacción de la luz proveniente de una fuente y la partı́cula observada.

2. Los sistemas de reconstrucción de información 3D a partir de la información registrada en imágenes bidimen-
sionales: dentro de esta clase se encuentran sistemas que utilizan la información del patrón de difracción para
reconstruir la posición 3D de varias partı́culas y los sistemas como los métodos basados en holografı́a, que uti-
lizando el patrón de interferencia producido por la difracción de la luz en las partı́culas en un micro-volumen
reconstruyen cualquier plano focal dentro del espacio tridimensional que contiene la muestra.

En la primer clase, ubicamos métodos como el implementado por H. Berg en 1971 [6] para rastreo individual de bac-
terias E.Coli, donde, utilizando platinas controladas por motores acoplados a un sistema de autoenfoque y localización
bidimensional, trataba de mantener centrada y en foco la bacteria reajustando las coordenadas x, y, z de las platinas y
el tornillo micrométrico de enfoque del microscopio. Posteriormente, colectaba la información registrada de los movi-
mientos ejecutados por los motores y aplicando una reflexión espacial, obtenı́a las coordenadas espacio-tiempo de los
desplazamientos descritos por la bacteria. Este sistema fue el primero en plantear y resolver el problema de analizar
la dinámica 3D asociada a un microorganismo al nado libre, abriendo el campo a una gran cantidad de aplicaciones

89



90 Capı́tulo 6. Discusión y conclusiones.

donde la resolución temporal asociada a la respuesta de los motores es suficiente. Entre sus desventajas encontramos
que está limitado al rastreo de una partı́cula por realización lo que complica el análisis estadı́stico del nado e impide
estudiar condiciones experimentales que impliquen el análisis de comportamientos colectivos. Adicionalmente, este
sistema no es capaz de seguir partı́culas cuya velocidad de desplazamiento esté por encima de la resolución temporal
asociada a la reacción de los motores de la platina.
En la misma categorı́a, el sistema propuesto por Creenshaw en 1991 [105] utiliza un sistema compuesto por dos mi-
croscopios ópticos con los ejes ópticos perpendiculares entre sı́ y a cada uno se le acopla una cámara capaz de adquirir
500 cuadros por segundo. La posición de los planos focales de ambos microscopios se configuran para que coincidan
en el centro de la muestra analizada, de esta manera se consigue registrar la información de dos perspectivas del mismo
objeto, lo que permite determinar su posición en el espacio y tiempo de forma precisa. Las principales desventajas de
este método son su alta sensibilidad al ruido y su pobre desempeño en el rastreo simultáneo de partı́culas, lo que lo
vuelve inadecuado para registrar poblaciones de células estadı́sticamente significativas.
En cuanto a la segunda clase, una aplicación representativa es la que realizaron Wu et al [15, 108] en el rastreo simul-
taneo de bacterias de E. Coli donde, a partir de los patrones de refracción de varias bacterias registrados en una imagen
bidimensional y en base a un algoritmo de proyección del centro de gravedad del patrón de difracción 3D, puede hacer
una estimación de la posición tridimensional de cada bacteria en un instante de tiempo especı́fico. Entre las ventajas
de este método es que su implementación experimental es sumamente sencilla, sus los algoritmos de reconstrucción
son eficientes y funcionan bien en ambientes con densidades bajas de bacterias. Entre sus desventajas se encuentra
que el método es muy sensible a las distorsiones que el ruido pueda tener sobre el patrón de difracción, no puede
manejar oclusiones y la profundidad máxima a la que puede rastrear una partı́cula es relativamente corta (∼ 60µm), lo
que complica registrar trayectorias largas para las que el comportamiento de las partı́culas sea significativo. Quizá el
ejemplo más acabado de esta misma clase es la propuesta que en el año 2006 realizaron Sheng et al [20], donde
utilizan técnicas de holografı́a para reconstruir la información tridimensional de los desplazamientos de microorga-
nismos dino-flagelados en espacios tridimensionales. Las técnicas utilizadas registran en una cámara las proyecciones
2D de los patrones de interferencia asociados a la luz difractada por la muestra biológica y a partir de estos patrones,
reconstruyen el espacio tridimensional donde se desplazan los microorganismos. Entre las ventajas de esta técnica se
encuentra que la amplitud y profundidad del campo de observación son un orden de magnitud superiores a los de las
técnicas basadas en patrones de refracción y generalmente no requiere de cámaras de alta velocidad. Entre sus des-
ventajas encontramos que no es factible de implementarse en sistemas experimentales donde se requieren dos o más
fuentes de luz simultáneas, es dramáticamente sensible a fuentes de ruido de naturaleza luminosa y mecánica, tiene
un alto costo computacional asociado a la reconstrucción de la información que dicho sea de paso, introduce ruido
tipo speckleen las imágenes. Recientemente Su et al [140] implementaron una versión modificada de esta técnica se
utilizó con éxito para reconstruir trayectorias 3D de espermatozoides de humano.
Comparando nuestro sistema experimental con los recién descritos, encontramos que las siguientes diferencias:

En contraste a los métodos diseñados para una sola partı́cula, nuestro sistema de rastreo es capaz de registrar
desplazamientos simultáneos de partı́culas de nado rápido.

El sistema experimental que proponemos permite acoplar fuentes múltiples de iluminación, situación que los
sistemas basados en holografı́a no pueden manejar.

Nuestro sistema incluye algoritmos para determinar cuantitativamente la contaminación mecánica que los datos
contienen, caracterı́stica que permite implementar métodos automáticos de compensación para eliminar movi-
miento artificial en las trayectorias obtenidas.

Entre las desventajas comparativas, encontramos que los sistemas basados en holografı́a digital permiten explorar
espacios de dimensión varias veces mayor que el nuestro, caracterı́stica importante para determinar eficientemente
el comportamiento dinámico de las partı́culas observadas. Por otro lado, el volumen de datos generado por nuestro
sistema experimental es muy grande, lo que demanda protocolos especiales diseñados para el manejo eficiente de la
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información.
Enseguida discutiremos brevemente las contribuciones, que al estado del arte en algoritmos de rastreo orientados a
partı́culas microscópicas aporta nuestro desarrollo computacional.

6.1.2. Algoritmo de segmentación.

Parte esencial de este sistema es el método de segmentación que, basado en el patrón de difracción asociado a
las propiedades translúcidas de las células y su interacción con luz, sigue tres etapas secuenciales para identificar a
las celulas: segmentación por umbrales multinivel, correlación con mascaras promedio y validación por inversión de
contraste. El procedimiento global demuestra ser muy eficiente para identificar células entre artefactos con tamaño y
apariencia similares al de las células (PPV ∼ 98 %) pero sin la inversión de contraste que caracteriza a las células.
El fuerte criterio de selectividad tiene un costo reflejado en la pérdida de información relacionada con células desen-
focadas (S N ∼ 80 %), no obstante, dado que la información registrada por nuestro sistema incluye multiplicidad de
detecciones asociadas a una sola célula (múltiples planos focales), la probabilidad de que todas las secciones de una
misma célula no se detecten es baja. Además de que si fuera necesario, es posible recuperar información de las etapas
previas en el método de segmentación. En contraste con los métodos clásicos descritos en el capı́tulo 2 que se dividen
en criterios de segmentación en dos o tres dimensiones, nuestro método de segmentación se ubica en una zona media
entre 2D y 3D:

Por una parte el método aprovecha la flexibilidad que los métodos de segmentación 2D proporcionan. Por
ejemplo permite ir de criterios simples como el caso del método basado en el coeficiente de correlación de
Pearson que busca identificar los estados base (anillo negro con centro blanco y su complementaria, anillo blanco
con centro negro) que definen a una célula a costa de perder algunas secciones de los extremos del patrón de
difracción (Fig. 4.1) o implementar métodos estadı́sticamente más significativos como el caso de reconocimiento
por PCA (eigenfaces) 1 que puede incluir todas las apariencias de la célula pero tienen un costo computacional
más alto 2 y devuelve una densidad de detecciones más alta. Esta situación puede resultar muy conveniente en
casos donde la información es escasa y no se dispone de multi-detecciones, permitiendo explorar niveles de
densidad más bajos a los que es efectivo el algoritmo de correlación por máscaras. Finalmente la elección sobre
el método más adecuado para usarse en la segunda etapa dependerá de factores como la densidad de células, el
nivel de ruido en la señal y el nivel de muestreo de los objetos de interés.

Por otra parte, existe la alternativa de aplicar versiones extendidas de los criterios mencionados en el capı́tulo
2 orientados a identificar patrones tridimensionales, no obstante, debe considerarse que construir una represen-
tación 3D de la información a partir de los planos focales implica un costo computacional adicional, lo que en
casos como el nuestro donde la información asociada a cada realización experimental es bastante grande (4 GB)
puede no ser la mejor alternativa. Además de este factor, el uso de patrones 3D implica la construcción de una
máscara con propiedades estadı́sticamente significativas que hagan el proceso robusto al ruido, lo que parece
redundante si sabemos que es precisamente el caso de la inversión de contraste. Finalmente, es pertinente reite-
rar que una importante caracterı́stica de los métodos de segmentación secuenciales en 2D es que la información
obtenida en cada etapa de la segmentación se puede usar para complementar la información que se pierde en la
etapa siguiente, lo que en el caso de algoritmos basados en información 3D no es posible.

1En este trabajo hemos implementado un análisis de componentes principales PCA para proponer un método con robustez estadı́stica para identificar
secciones de células, sin embargo existen otras alternativas como los modelos de apariencia activa (AAM) diseñados por Cootes, Edwards y Taylor en 1998
[141, 142] donde proponen un algoritmo de visión computacional que permite ajustar un modelo estadı́stico a una imagen arbitraria con una apariencia y forma
especı́ficos. Para construir el modelo se requiere de una colección de entrenamiento que provea datos sobre las caracterı́sticas geométricas y de apariencia al
algoritmo. Este método, basado en mı́nimos cuadrados aproxima coeficientes para lograr la representación de una imagen arbitraria en el modelo estadı́stico,
por su eficiencia se emplea frecuentemente en aplicaciones de reconocimiento de rostros y en aplicaciones médicas.

2Independientemente de que es posible hacer más eficientes algunas etapas del proceso, en su estado actual, una estación de trabajo de 4 núcleos y
8 GB de RAM, toma aproximadamente 120 minutos usando correlaciones y 240 minutos usando eigenfaces en terminar los procesos paralelos y obtener la
información asociada a las trayectorias de 4 diferentes experimentos con 16384 imágenes de 512x512 pı́xeles cada una.
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En situaciones donde los requerimientos experimentales implican el uso de fuentes múltiples de iluminación (situa-
ción muy frecuente en el contexto de fisiologı́a celular) como es el caso que muestra la Fig. 4.8, las imágenes son
seriamente contaminadas por ruido luminoso más o menos aleatorio, lo que resulta en que cualquier criterio basado
en mascaras 2D o 3D sean insuficientes para identificar positivamente células, situación en la que es necesario incluir
criterios basados en la inversión de contraste. Concluimos entonces que la perspectiva que planteamos contiene los
elementos para considerarse suficientemente flexible como aplicarse en casos donde hay altos o bajos niveles de ruido
y suficientemente simple para que su costo computacional sea accesible, caracterı́sticas que la hacen una excelente
opción para sistemas de rastreo basados en microscopı́a. Cabe mencionar que, dentro de nuestro conocimiento, este
es el primer método que, en el contexto del estado del arte en métodos de detección orientados al rastreo de partı́culas
microscópicas, aprovecha la inversión de contraste como caracterı́stica para construir un criterio de detección.

6.1.3. El algoritmo de rastreo.

Dentro de las clasificaciones mencionadas en el capı́tulo 2, el algoritmo de rastreo que hemos implementado es
uno de los más sencillos, sin embargo, los filtros que lo conforman imponen fuertes criterios de selectividad que en
su conjunto permiten identificar de forma precisa celulas en un contexto de imágenes ruidosas. Una consecuencia
afortunada de esta alta selectividad es que se simplifica notablemente el proceso de rastreo, caracterı́stica deseable
en un sistema con volumen de información importante y con múltiples fuentes de ruido. Adicional a su sencillez, el
algortimo es suficientemente flexible como para adaptarse a una gran diversidad de sistemas de microscopı́a 3D, para
ello solo es necesario entrenar los algoritmos con información sobre el patrón de difracción de los objetos de interés.
En la práctica hemos observado su aplicabilidad en células y partı́cula inánimadas con propiedades traslucidas.
Para terminar, es conveniente mencionar que en su estado actual el sistema reconstruye eficientemente trayectorias
dentro de la próximidad espacio-tiempo ajustada en los parámetros de rastreo, sin embargo, no es capaz de manejar
eficientemente excepciones a estos criterios, lo que redunda en perdida de información. En esta situación es deseable
dotar al sistema de un algoritmo que permita caracterizar y adaptar en tiempo real las fluctuaciones asociadas a la
multi-detección que ocurre cuando el piezoeléctrico barre la profundidad de la muestra.

6.1.4. Contribución biológica

Como mostramos en el capı́tulo 5, el sistema propuesto es capaz de proveer información estadı́stica sobre la
dinámica de múltiples partı́culas desplazándose simultáneamente en espacios tridimensionales a velocidades de cientos
de micras por segundo. En su estado actual este desarrollo es aplicable en diversos contextos; ciencias de la salud,
investigación biomedica, fisiologı́a celular, agronomı́a, pesca, etc. Al respecto, un ejemplo de aplicación en temas
de partı́cular impacto social y económico es el estudio del comportamiento dinámico del espermatozoide humano
como respuesta a estı́mulos quı́micos especı́ficos. Abordar este tema tiene multiples aspectos: por un lado, en términos
de infertilidad, las estadı́sticas de la Organización Mundial de la Salud del 2004, revelan que la infertilidad es una
situación que atañe al 15 % de las parejas en etapa reproductiva. Pese a que el 50 % de estos casos se asocian a
problemas reproductivos del varón, las consecuencias sociales negativas trascienden al individuo que los padece [18].
En otro aspecto, en términos de contracepción, la mayorı́a de los anticonceptivos se diseñan para ser utilizados por
mujeres, haciendolas victimas mayoritarias de los efectos colaterales.
En el contexto de investigación básica, el conocimiento de los procesos quı́micos involucrados en el dialogo quı́mico
que ocurre entre los gametos para coordinar su encuentro, las propiedades mecánicas del medio ambiente sobre la
dinámica de la motilidad, entre otras, son importantes cuestiones que permanece sin resolverse. No obstante, los
avances en ese sentido son notables, desde el desarrollo de herramientas para el análisis de la motilidad celular [11,
39, 83, 100, 109, 130, 143] hasta el progreso en el entendimiento de la forma en que diversos factores quimicos y
mecánicos afectan la motilidad de microorganismos y células [10, 21, 32, 33]. Partı́cularmente abordado, la manera en
que células integran información espacio-temporal para reorientar sus movimientos dirigiendose a su objetivo [36, 144]
es el contexto donde nuestra contribución abre una gama muy importante de posibilidades, entre las que se destacan:
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Proporcionar información experimental para construir modelos de desplazamiento mecánicos que excluyan los
efectos de frontera que las superficies ejercen sobre el nado de las células [37, 110, 145, 146]. Al respecto, los
modelos actuales están restringidos a este tipo de condiciones, que por supuesto difieren notablemente de las
condiciones silvestres donde se realizan procesos como la fecundación [19].

Acoplar los modelos mecánicos a los sistemas de señalización intracelular permitirı́a avanzar hacia la creación
de modelos analı́ticos o computacionales que puedan estimar el comportamiento dinámico de las células en
ambientes quı́micos especı́ficos [16, 89, 122, 147–157]. Contar con esta clase de modelos constituirı́a un avance
muy importante en áreas como fisiologı́a celular y ciencias de la salud.

Hipotéticamente, los modelos recién descritos permitirı́an analizar in silico diferentes condiciones quı́micas y
mecánicas, lo que en principio permitirı́a determinar un conjunto de condiciones especı́ficas que pueden atrofiar
o inhibir el nado de espermatozoides de humano, un objetivo largamente buscado para el diseño teórico de
fármacos anticonceptivos.

Hasta aquı́ la descripción del aspecto biológico de nuestra contribución, enseguida concluiremos este documento
haciendo una breve reseña de nuestro trabajo y señalando algunas de las perspectivas.

6.1.5. Conclusiones y perspectivas.

Hemos desarrollado una interesante alternativa para el rastreo tridimensional de partı́culas microscópicas, en el
contexto experimental actual. Dentro de nuestro conocimiento, nuestro método de rastreo es uno de los sistemas con
mayor flexibilidad y robustez para abordar diferentes condiciones experimentales, siendo capaz por ejemplo, de ma-
nejar fuentes de iluminación múltiples y contaminación mecánica, aspectos que son frecuentes en las condiciones
estándar de un laboratorio y que pueden desestimar el uso de otra clase de sistemas, por ejemplo los basados en holo-
grafı́a. A partir de la observación de los datos experimentales hemos podido determinar que cuando se colocan a las
células bajo una fuente de luz y la distancia relativa entre el plano focal (observador) y el centro de masa del objeto (la
célula observada) cambia, la célula presenta un cambio sistemático en su apariencia: anillo blanco con centro negro
/ anillo negro con centro blanco / anillo blanco con centro negro, al que hemos denominado inversión de contraste.
Hemos encontrado literatura que indica que esta caracterı́stica aparece en cualquier estructura translúcida sin embargo,
dentro de nuestro conocimiento no habı́a sido aprovechada en ningún algoritmo de segmentación, muy probablemente
porque el rastreo de microorganismos en 3D es un área aún en desarrollo. Para aprovechar esta peculiaridad, hemos
propuesto un algoritmo de segmentación compuesto por un proceso secuencial de filtros: el proceso comienza con un
algoritmo de segmentación por umbrales multinivel que permite seleccionar los cúmulos brillantes y oscuros en toda
la secuencia de imágenes, la salida de este algoritmo es la entrada de la etapa siguiente, que se ocupa de seleccionar los
objetos que tengan apariencia y tamaño compatible con una sección de célula; para efectuar esta etapa hemos desarro-
llado dos alternativas con diferentes caracterı́sticas, el filtro basado en correlación con mascaras promedio asociadas a
la apariencia brillante y oscura de la célula y el filtro basado en análisis de componentes principales(PCA). La prin-
cipal diferencia entre estas dos perspectivas es que el filtro por correlación está diseñado para detectar la fracción del
patrón de difracción donde ocurre la inversión en contraste, mientras que el análisis basado en PCA permite detectar
más cortes del mismo patrón pero tiene un costo computacional más importante (100 % más). En la versión final de
nuestro algoritmo, la selección del método empleado depende de las caracterı́sticas que el usuario estime convenien-
tes, dejándolo a su criterio. La salida de la segunda etapa se dirige hacia la entrada del algoritmo que evaluará si las
secciones de células detectadas, en su conjunto, presentan inversión de contraste. Nuestros resultados indican que la
eficiencia del algoritmo es muy buena, hecho que permite implementar un algoritmo de rastreo basado en vecindad
espacio-temporal con una forma muy simple, pero que proporciona resultados razonablemente buenos.
Las trayectorias obtenidas para las diferentes condiciones quı́micas analizadas nos permiten construir un análisis es-
tadı́stico sobre la dependencia del comportamiento dinámico de las células como función de la especie y del ambiente
quı́mico donde nadan. Esta contribución al estado del arte no es menor, significando una herramienta muy interesante
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en áreas como fisiologı́a celular y ciencias de la salud.
Entre las caracterı́sticas deseables a optimizar en nuestro sistema encontramos que el costo computacional es suscep-
tible a reducirse mediante la implementación de procesos paralelos en las etapas de segmentación (que representan
el 70 % del costo) y de rastreo; también debe considerarse como desventaja que el espacio de observación disponible
no es tan amplio como los que permiten los sistemas basados en holografı́a digital, sin embargo, de nuestros datos
podemos concluir que el espacio observado es suficiente para obtener información estadı́stica sobre una de la células
que es el paradigma en el estudio de la motilidad en fisiologı́a celular, el espermatozoide de erizo marino.
Entre las perspectivas, quizás la más clara es la implementación de un algoritmo de rastreo más robusto al manejo de
traslapes entre las nubes de puntos asociados a las diferentes secciones de las células. al momento lo hemos manejado
imponiendo fuertes restricciones en los criterios de vecindad, sin embargo, usando este criterio perdemos información
que puede robustecer nuestra estadı́stica.
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[31] Göbel, W., Kampa, B.M. y Helmchen, F. (2007). ✭✭Imaging cellular network dynamics in three dimensions
using fast 3D laser scanning.✮✮ En Nat. Methods, 4 (1):73–9. doi:10.1038/nmeth989. (No citado.)

[32] Kaupp, U., Hildebrand, E. y Weyand, I. (2006). ✭✭Sperm chemotaxis in marine invertebrates—molecules and
mechanisms✮✮. En Journal of cellular physiology, 208 (3):487–494. (Citado en pag. 92.)

[33] Kaupp, U.B., Kashikar, N.D. y Weyand, I. (2008). ✭✭Mechanisms of sperm chemotaxis.✮✮ En Annu. Rev. Phy-
siol., 70 (1):93–117. doi:10.1146/annurev.physiol.70.113006.100654. URL http://www.annualreviews.
org/doi/abs/10.1146/annurev.physiol.70.113006.100654. (Citado en pag. 92.)

[34] Miller, R. (1985). ✭✭Sperm chemo-orientation in the metazoa✮✮. En Biology of fertilization, 2:275–337. (Citado
en pag. 55.)

[35] Eisenbach, M. y Giojalas, L. (2006). ✭✭Sperm guidance in mammals—an unpaved road to the egg✮✮. En Nature
Reviews Molecular Cell Biology, 7 (4):276–285. (No citado.)

[36] Guerrero, A., Nishigaki, T., Carneiro, J., Tatsu, Y., Wood, C.D. y Darszon, A. (2010). ✭✭Tuning sperm
chemotaxis by calcium burst timing✮✮. En Developmental Biology, 344 (1):52–65. doi:10.1016/j.ydbio.2010.04.
013. URL http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0012160610002435. (Citado en
pags. 79, 81 y 92.)
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10.1109/ICIP.2007.4379564. (Citado en pag. 33.)



BIBLIOGRAFÍA 99
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[113] Zhang, D. y Lu, G. (2001). ✭✭Segmentation of moving objects in image sequence: A review✮✮. En Cir-
cuits, Systems, and Signal Processing, 20 (2):143–183. URL http://dx.doi.org/10.1007/BF01201137.
10.1007/BF01201137. (No citado.)

[114] Liew, A.W.C., Yan, H. y Yang, M. (2005). ✭✭Pattern recognition techniques for the emerging field of bioin-
formatics: A review✮✮. En Pattern Recognition, 38 (11):2055–2073. doi:10.1016/j.patcog.2005.02.019. URL
http://www.sciencedirect.com/science/article/pii/S0031320305001263. (No citado.)

[115] Bamford, P. y Lovell, B. (1998). ✭✭Unsupervised cell nucleus segmentation with active contours✮✮. En Sig-
nal Processing, 71 (2):203–213. doi:10.1016/S0165-1684(98)00145-5. URL http://www.sciencedirect.
com/science/article/pii/S0165168498001455. (Citado en pag. 65.)
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Summary

Recent advances in microscopy and cytolabelling methods
enable the real time imaging of cells as they move and interact
in their real physiological environment. Scenarios in which
multiple cells move autonomously in all directions are not
uncommon in biology. A remarkable example is the swimming
of marine spermatozoa in search of the conspecific oocyte.
Imaging cells in these scenarios, particularly when they move
fast and are poorly labelled or even unlabelled requires very
fast three-dimensional time-lapse (3D+t) imaging. This 3D+t
imaging poses challenges not only to the acquisition systems
but also to the image analysis algorithms. It is in this context
that this work describes an original automated multiparticle
segmentation method to analyse motile translucent cells in 3D
microscopical volumes. The proposed segmentation technique
takes advantage of the way the cell appearance changes with
the distance to the focal plane position. The cells translucent
properties and their interaction with light produce a specific
pattern: when the cell is within or close to the focal plane,
its two-dimensional (2D) appearance matches a bright spot
surrounded by a dark ring, whereas when it is farther from
the focal plane the cell contrast is inverted looking like a
dark spot surrounded by a bright ring. The proposed method
analyses the acquired video sequence frame-by-frame taking
advantage of 2D image segmentation algorithms to identify
and select candidate cellular sections. The crux of the method
is in the sequential filtering of the candidate sections, first by
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template matching of the in-focus and out-of-focus templates
and second by considering adjacent candidates sections in 3D.
These sequential filters effectively narrow down the number of
segmented candidate sections making the automatic tracking
of cells in three dimensions a straightforward operation.

Introduction

In the last four decades, efforts have been made to do three-
dimensional time-lapse (3D+t) imaging of microorganisms
and cells, notably to study kinematic behaviour of motile
bacteria in different chemical environments (Berg, 1971,
1978; Berg & Brown, 1972; Frymier et al., 1995; Vigeant &
Ford, 1997; Thar et al., 2000; Soni et al., 2003; Wessels et al.,
2009). However, the low-temporal resolution of these systems
precludes tracking cells or particles with velocities greater
than 100 μm s−1, such as spermatozoa. The difficulties are
particularly notorious in the case of spermatozoa of marine
species, such as the sea urchin, that can swim with an
average speed up to 200 μm s−1 (Miller, 1985; Nascimento
et al., 2006). When multiple cells can swim freely in all
directions, such as in their natural environment, the task
of tracking them in a 3D microscopical volume requires a
high-image acquisition rate. On the one hand, fluorescence-
labelled fast moving cells cannot be easily detected in a
3D environment because they do not emit enough photons
to be distinguished from noise. By contrast, unstained cells
are often not sufficiently differentiated from background or
from artefacts with similar size and shape, demanding special
imaging and segmentation strategies (see review from Zimmer
et al., 2006).

Crenshaw (1990) proposed the first system capable of
tracking 3D trajectories of a single sea urchin spermatozoon

C� 2011 The Authors
Journal of Microscopy C� 2011 Royal Microscopical Society
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abstract: The spermatozoon must find its female gamete partner and deliver its genetic material to generate a new individual. This
requires that the spermatozoon be motile and endowed with sophisticated swimming strategies to locate the oocyte. A common strategy
is chemotaxis, in which spermatozoa detect and follow a gradient of chemical signals released by the egg and its associated structures.
Decoding the female gamete’s positional information is a process that spermatozoa undergo in a three-dimensional (3D) space;
however, due to their speed and small size, this process has been studied almost exclusively in spermatozoa restricted to swimming in
two dimensions (2D). This review examines the relationship between the mechanics of sperm propulsion and the physiological function
of these cells in 3D. It also considers whether it is possible to derive all the 3D sperm swimming characteristics by extrapolating from
2D measurements. It is concluded that full insight into flagellar beat dynamics, swimming paths and chemotaxis under physiological conditions
will eventually require quantitative imaging of flagellar form, ion flux changes, cell trajectories and modelling of free-swimming spermatozoa
in 3D.

Key words: chemotaxis / Ca2+ signaling / sperm motility / axoneme / 3D flagellar beat

Introduction
The singular purpose of the sperm cell is to find the female gamete of
its species and deliver its genetic material. Spermatozoa often display
sophisticated swimming strategies in fulfilling this role. In many species,
including mammals, spermatozoa locate female gametes by recogniz-
ing chemical signals released from the gametes themselves or from
their associated structures—a mechanism known as chemotaxis (Pub-
licover et al., 2007; Darszon et al., 2008; Kaupp et al., 2008; Chang
and Suarez, 2010; Guerrero et al., 2010b). Spawning marine animals
are commonly exploited to study sperm swimming strategies, as
they provide a vast number of gametes from each individual, their
physiological milieu is easy to reproduce in the laboratory and, in
many instances, their sperm swim in circles close to surfaces (Miller,
1985; Cosson et al., 2003; Woolley, 2003; Elgeti et al., 2010)—an
ideal characteristic for imaging studies (Darszon et al., 2008, Kaupp
et al., 2008). When exposed to a chemoattractant, their sperm

often redirect their swimming paths towards its source through
stereotypical sequences of turns interspersed by periods of straighter
swimming. Sperm redirect their trajectory by alternately increasing fla-
gellar beating asymmetry during turns, and decreasing flagellar asym-
metry during straighter swimming episodes.

Technological difficulties related to the speed (30–200 mm s21)
and small size (≈4 mm head diameter) of sperm have determined
that their swimming has mostly been studied in two dimensions
(2D). Nevertheless, their physiological functions are performed in
three-dimensional (3D) environments, and any attempt to fully charac-
terize their function must take such considerations into account. The
first report to describe how sperm swim in 3D was by Jennings (1901),
whose observations indicated that sperm qualitatively display a helical
trajectory in 3D. Thereafter, in 1978, Hiramoto and Baba compared
the speed and diameter of 2D sperm paths when focusing a micro-
scope at two different depths (close to the microscope slide and
300 mm above). They observed that the speed and curvature of the

& The Author 2011. Published by Oxford University Press on behalf of the European Society of Human Reproduction and Embryology.
This is an Open Access article distributed under the terms of the Creative Commons Attribution Non-Commercial License (http://creativecommons.org/licenses/by-nc/2.5), which
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Three dimensional template matching segmentation method for motile
cells in 3D+t video sequences.

Pimentel J.A. and Corkidi G.

Abstract— In this work, we describe a segmentation cell
method oriented to deal with experimental data obtained from
3D+t microscopical volumes. The proposed segmentation tech-
nique takes advantage of the pattern of appearances exhibited
by the objects (cells) from different focal planes, as a result of
the object translucent properties and its interaction with light.
This information allows us to discriminate between cells and
artifacts (dust an other) with equivalent size and shape that are
present in the biological preparation. Using a simple correlation
criteria, the method matches a 3D video template (extracted
from a sample of cells) with the motile cells contained into the
biological sample, obtaining a high rate of true positives while
discarding artifacts. In this work, our analysis is focused on
sea urchin spermatozoa cells but is applicable to many other
microscopical structures having the same optical properties.

I. INTRODUCTION

The acquisition and analysis related with the dynamic
behavior of 3D+t microscopical systems have been an im-
portant field of research in the last decade. In this context,
the segmentation of moving objects from video sequences
is a necessary stage. Particularly, biological applications
related to moving cells day by day require better performing
algorithms to acquire, track and analyze their 3D trajectories
in given volumes. It is in this context that we have recently
developed a system permitting to visualize and analyze 3D
paths of multiple sperm swimming simultaneously [1]. This
system was based on a piezoelectric device displacing a
large focal distance objective mounted on a microscope
to acquire 3D stacks of images at a high rate of 4200
fps, spanning a depth of 100 µm. For the first time with
this system, it was demonstrated quantitatively that the
proximity to a nearby surface impacts the motile behavior
of sea urchin spermatozoa, having important implications
for currently published analyzes of spermatozoa swimming
parameters and their dynamic regulation during processes
such as chemotaxis, which have been nearly universally
obtained with sperm swimming in 2D [2]. Nevertheless, in
that work, only few spermatozoa were analyzed since their
3D segmentation and tracking were made semi-automatically
due to the inherent difficulty to recognize them automatically.
For a higher number of cells to be analyzed, an automatic
segmentation method is highly suited. Methods as Shape
from Focus (SFF) use information related to the appearance
change of microscopic objects under focal plane variations

Pimentel J.A. is with the PhD program in Engineering and Computer
Science, Universidad Nacional Autónoma de México, 04510 CU Distrito
Federal, Mexico. arturo.pimentel@gmail.com
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but are mainly devoted to determine the shape of static 3D
structures ([3], [4], [5], [6]). In this work, we propose an
original cell segmentation approach that gains profit from
the peculiar pattern of appearances exhibited by the cells
when observed at different focal planes, as a result of their
translucent properties and their interaction with light. This
pattern is used to create a 3D video sequence template
that matches very well with true sperm, discarding artifacts
with equivalent size and shape contained inherently in the
biological preparation. With this method, the automatic 3D
tracking of this kind of cells becomes a straightforward
operation.

II. EXPERIMENTAL SYSTEM DESCRIPTION.

The experimental method employed to acquire the 3D+t
spermatozoa displacement information is based on a piezo-
electric device attached to a microscope objective that os-
cillates meanwhile a high speed camera acquires the images
sequences that contain the 3D+t information (for more detail
see [1]). For the simplicity of a further tracking procedure,
the piezoelectric oscillation frequency and the camera frame
rate are set so as to assure that between successive volumetric
scans, the two consecutive x,y,z positions of a spermatozoon
is separated as far as two bodies diameter1 (Fig. 1).

Fig. 1. Data acquisition scheme used to store the volumetric information
about the spermatozoa displacement. For tracking purposes, the piezoelectric
frequency (30 Hz) and the camera frame rate (2000 fps) are adjusted to
assure that between two successive volumetric scans, each spermatozoon
remains into a vicinity of two bodies’ length relative to its previous position.
This principle is illustrated labeling two different spermatozoa as S1 and
S2 in two consecutive scans.

1The images are acquired using a long working distance objective of 40
X mounted on a piezoelectric device that oscillates at 30 Hz, spanning a
depth of 250 µm while the camera acquisition rate is of 2000 fps. The
average size of the sea urchin spermatozoon is 4 µm of body diameter and
50 µm of tail, its average velocity is on the order of 250 µm/s. See also
[7] for details of secondary (resonance) piezoelectric vibrations removal.
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Mechanical Vibration Compensation Method for 3D+t Multi-Particle
Tracking in Microscopic Volumes.

Pimentel A . and Corkidi G.

Abstract— The acquisition and analysis of data in micro-
scopic systems with spatiotemporal evolution is a very relevant
topic. In this work, we describe a method to optimize an
experimental setup for acquiring and processing spatiotemporal
(3D+t) data in microscopic systems. The method is applied
to a three-dimensional multi-tracking and analysis system of
free-swimming sperm trajectories previously developed. The
experimental set uses a piezoelectric device making oscillate
a large focal-distance objective mounted on an inverted micro-
scope (over its optical axis) to acquire stacks of images at a
high frame rate over a depth on the order of 250 microns.
A problem arise when the piezoelectric device oscillates, in
such a way that a vibration is transmitted to the whole
microscope, inducing undesirable 3D vibrations to the whole
set. For this reason, as a first step, the biological preparation
was isolated from the body of the microscope to avoid modifying
the free swimming pattern of the microorganism due to the
transmission of these vibrations. Nevertheless, as the image
capturing device is mechanically attached to the “vibrating”
microscope, the resulting acquired data are contaminated with
an undesirable 3D movement that biases the original trajectory
of these high speed moving cells. The proposed optimization
method determines the functional form of these 3D oscillations
to neutralize them from the original acquired data set. Given
the spatial scale of the system, the added correction increases
significantly the data accuracy. The optimized system may be
very useful in a wide variety of 3D+t applications using moving
optical devices.

I . I N T RODU C T ION

A utomated tracking and analysis of moving objects in
image sequences has been and continues to be a major
theme in digital image analysis research. Within this field,
one important and relatively novel area with applications
in several knowledge fields is the study of microscope
based systems with spatiotemporal evolution (3D+t). Results
in this area are promoting important social and economic
impact, specially concerning the human reproduction field.
A chieving robustness and high accuracy in tracking and
motion analysis in images is hampered by factors that limits
the spatial resolution of the microscope, the signal noise em-
bedded in the measurements and the large variability of the
systems image data attributed to the intrinsic heterogeneity
of the systems under study [1].
Despite many challenges remaining, there are notable tech-
nical advances in 3D+t data acquisition. A s an example, an
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interesting case is the work of G öbel et al [2] that introduces
an experimental system based in two photon microscopy
that permits fast fluorescence measurements from several
hundred cells distributed in a 3D space. They combined
sinusoidal vibration of the microscope objective at 10 Hz
with movements of galvanometric x-y scanners to repeatedly
scan the laser focus along a closed 3D trajectory. L ikewise,
in their work, Cang et al [3] introduces an experimental
device based on confocal microscopy that uses a near-
infrared laser and a dark-field condenser for illumination of
a gold nanoparticle. By monitoring the scattered light from
the nanoparticle with the use of a piezoelectric stage, the
system was able to continuously bring the diffusive particle
in a glycerol/water solution back to the focal volume with
spatial resolution and response time of less than 210 nm and
a millisecond, respectively.
M ore recently, we have developed a new image acquisition
approach for 3D multi-tracking of spermatozoa using a single
camera and a single optical microscope [4], [5]. In this
system, a piezoelectric device was mounted between the long
distance objective of the microscope and the turret. This
device was driven with an amplified ramp signal to make
it oscillate at up to 70 cycles per second, while acquiring
synchronously at different focal planes (in a depth of 100
µm) the images of free-swimming spermatozoa at a rate of
4,200 images per second. This produced the necessary data
to track their trajectories in three dimensions. In several other
experimental systems for analysis of the systems 3D+t, the
piezoelectric is employed to achieve nano-metric displace-
ments of the microscope objective, [6], [7], [8], [9], [10],
[11].
Nevertheless, when the piezoelectric oscillation reaches high
frequencies (with high loads as the microscope objectives),
the mechanical vibration transmitted to the microscope could
become an important factor into the noise sources for the
data. One work that take into account this factor and evaluate
the total error of the tracking procedure in the determination
of the particle position is presented by L evi et al in [7], where
a method for three-dimensional fluorescent particle tracking
using a two-photon excitation microscope is proposed. The
standard deviation of the positions of the particles is esti-
mated by measuring the trajectory of 500 nm fluorescent
beads, nevertheless, no correction is proposed.
In this work we introduce an original and useful method
to determine and eliminate the artificial data component
induced by the piezoelectric device through mechanical
vibrations in optical microscope-based systems for three-
dimensional scanning in micro volumes.
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