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Resumen— La imagenología microscópica de fluorescencia de 
tiempo de vida (FLIM, por sus siglas en inglés) es una metodología 
que permite la caracterización química de tejido biológico. Esta 
técnica permite un diagnóstico temprano y no-invasivo asociado con 
diversas patologías. En este trabajo, se propone una estrategia para 
la deconvolución ciega de datos FLIM, utilizando un modelo multi-
exponencial y un enfoque de mínimos cuadrados alternados (MCA), 
que permite estimar la respuesta al impulso fluorescente (RIF) en 
cada punto espacial del tejido y la excitación láser del equipo 
experimental, también llamada respuesta del instrumento (RI). La 
metodología propuesta se evalúa con base de datos sintéticas, y con 
un conjunto de muestras de tejidos de la cavidad bucal. Los 
resultados confirman que la aproximación de la RI es adecuada, y 
garantizan que las RIF’s tengan el perfil monotónicamente 
decreciente asociado al fenómeno de fluorescencia. 

Palabras clave—Deconvolución ciega, fluorescencia, 
optimización 

I.  INTRODUCCIÓN

La fluorescencia es una metodología que permite cuantificar la 
información química asociada a muestras de tejido. En específico, la 
imagenología microscópica de fluorescencia de tiempo de vida 
(FLIM, por sus siglas en inglés) cuenta con aplicaciones muy 
extensas en la biología y el estudio clínico [1,2]. La metodología 
FLIM se basa en capturar la respuesta fluorescente (RF) de un tejido 
estimulado a una cierta longitud de onda, con la finalidad de evaluar 
la emisión óptica de fluoróforos sintéticos o endógenos [3]. Esta 
técnica permite un diagnóstico temprano y no-invasivo asociado con 
diversas patologías que modifican la composición química del 
tejido, como lo son enfermedades cardiovasculares y 
dermatológicas, pre-cáncer y displasia, entre otras [4-8]. En este 
contexto, es necesaria una etapa inicial de procesamiento en la que 
se aísle el efecto de la excitación láser o respuesta del instrumento 
(RI), y posteriormente identificar la respuesta al impulso 
fluorescente (RIF) en cada punto espacial de la muestra. El modelo 
de observación de la RF se asume como la respuesta de un sistema 
lineal e invariante en el tiempo a la entrada de excitación láser. Este 
proceso de identificación de la RIF es conocido en la literatura como 
deconvolución [1]. 

Es posible encontrar dos tendencias principales en los 
algoritmos de deconvolución reportados en el estado del arte, ambas 
emplean modelos basados en combinaciones lineales de múltiples 
exponenciales o de funciones base de Laguerre [9-11]. En el primer 
enfoque se estiman los escalamientos y las constantes de tiempo de 
cada exponencial utilizando una estrategia de mínimos cuadrados 
no-lineales. Por otro lado, cuando se usa la base de las funciones de 

Laguerre, se estiman los coeficientes de la base para aproximar la 
medición del decaimiento fluorescente utilizando una aproximación 
de mínimos cuadrados. Además, en este enfoque, dado que la RIF 
debe mostrar un comportamiento monotónicamente decreciente en 
el tiempo [11], es necesario incluir restricciones sobre la segunda o 
tercera derivada para garantizar que se cumpla esta condición. Estos 
procesos asumen que la RI es conocida, lo cual no siempre es posible 
o se necesita de un pre-proceso de sincronización temporal en cada 
muestra espacial. Dada esta desventaja, en este trabajo se propone 
una metodología que estime simultáneamente la RI y las RIF’s de 
manera conjunta, y a este problema lo definimos como 
deconvolución ciega. En nuestra propuesta, se asume un modelo de 
múltiples exponenciales considerando un enfoque local, en el cual la 
estimación de las constantes de tiempo se hace en cada punto 
espacial de la muestra. El esquema propuesto se valida con bases de 
datos sintéticas FLIM, y muestras de tejido de la cavidad bucal con 
distintos diagnósticos médicos. 

II.  METODOLOGÍA 

Con la intención de modelar los datos de las imágenes FLIM, 
es necesario asumir que cada medición de los decaimientos 
fluorescentes son el resultado de la convolución entre el perfil de 
excitación láser o RI, y la RIF. En esta formulación, se asume que la 
información FLIM de una muestra de tejido se encuentra 
discretizada con un periodo de muestreo T, sobre el dominio espacial 
de K puntos de la base de datos [12], y considerando una ventana de 
L muestras temporales de la RF [13]. Bajo esta perspectiva, en el 
modelo de observación, la �-ésima muestra del decaimiento 
fluorescente en el �-ésimo punto espacial ����� está dada por la 
ecuación: 

����� � ���� ⋆ ����� � ��������������� � ��� � � ��
����� � ������� � �����

�

���
������ � ��� � � ��������������

donde ���� y ����� denotan la RI y la RIF del tejido, 
respectivamente, ⋆ indica la operación de convolución y �����
representa el ruido en la observación. 

Para restringir el espacio de búsqueda se deben considerar las 
siguientes suposiciones en el planteamiento del problema: 

A) La RI ���� es común en todos los � puntos espaciales de 
la base de datos, sus muestras son no-negativas y la 
intensidad acumulada de sus muestras generan la unidad, 
es decir 

����� � �������������� � ������� � ��� � � �������������
���

���
B) La RIF ����� en el k-ésimo punto espacial e instante de 

tiempo � se puede representar como una combinación 
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lineal de � funciones exponenciales en tiempo discreto 
más un término general de polarización. 

La Fig. 1 muestra la interacción entrada-salida en el modelo de 
observación. 

Fig. 1.  Modelo de observación de los datos FLIM. 

El modelo de observación en (1) se escribe en notación vectorial 
como 

�� � ��� � �������� � �0, � � 1�,������������������
donde

�� � ����0� ���1� ⋯ ���� � 1��� � ��

� � �
��0� 0
��1� ��0�

⋯ 0
⋯ 0

⋮ ⋮
��� � 1� ��� � 2�

⋱ ⋮
⋯ ��0�

� � ��������������

�� � ����0� ���1� ⋯ ���� � 1��� � ��
�� � ����0� ���1� ⋯ ���� � 1��� � ��.

Estimación de las respuestas al impulso fluorescente 

La suposición B) permite caracterizar la RIF en el �-ésimo 
punto espacial en función de los coeficientes de escalamiento 
���,������  y las constantes de tiempo ����,������  de la siguiente 
manera:

����� � ��,� �� ��,���
�

��,������� � �0, � � 1�
�

���
��������������

donde los parámetros característicos del modelo ���,������ ,
���,������ � � se seleccionan de manera que el error cuadrático 
medio entre la predicción del modelo en (1) y la medición del 
decaimiento fluorescente ����� sea lo más pequeño posible [11]. Al 
considerar las � muestras temporales disponibles, la expresión en (5) 
se puede escribir en notación vectorial como 

�� � ������������� � �0, � � 1�,
donde
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De esta manera, el modelo de observación en (1) se puede escribir 
como: 

�� � �������� � �������� � �0, � � 1�.�����������������

Asumiendo que se conoce la RI ���� y que la incertidumbre en 
(6) tiene una distribución Gaussiana en la que cada muestra es 
independiente entre sí, el problema de estimación en el �-ésimo 
punto espacial se define como un problema de optimización de 
mínimos cuadrados [14]: 

min��������

1
2 ‖�� � ��������‖

�
,

cuya solución se obtiene implementado la metodología de región de 
confianza, siguiendo un planteamiento de Levenberg-Marquardt 
[15]. 

Estimación de la Excitación Láser o RI 

En esta etapa, las RIF’s �� en (3) se asumen conocidas y se 
estima la excitación láser o RI ����. En las aplicaciones FLIM, la RI 
���� se implementa como un pulso muy estrecho por lo que muchas 
de sus muestras son cero. En este contexto, sólo se necesitan calcular 
las primeras �� muestras ��� � ��. De esta manera, se puede 
parametrizar � en (4) por �� matrices toeplitz ��� � ���� como [15]: 

� ����
����

���
���,

donde �� � ���� representa la �-ésima muestra de la excitación láser 
o RI.

Por último y asumiendo nuevamente que los términos de 
incertidumbre en (3) tienen una distribución Gaussiana y son 
independientes, se plantea un problema de estimación por mínimos 
cuadrados con restricciones [14] 

min����
1
2� ��� �������

����

���
���

�

������������������������
���

���
tal que 

��� � 1����������� � 0������ � �0, � � 1�.
�

La solución a (7) se obtiene resolviendo un sistema de � � 1
ecuaciones lineales siguiendo el enfoque sugerido en [15]. 

III.  ALGORITMO DE DECONVOLUCIÓN CIEGA

En esta sección se describe el algoritmo iterativo para realizar 
la deconvolución ciega de mediciones FLIM. El enfoque descrito en 
la sección anterior para calcular las constantes de tiempo, los 
escalamientos y la aproximación de la RI se denominará como 
deconvolución ciega conjunta por mínimos cuadrados no-lineales 
(BDENLSJ, por sus siglas en inglés). En este trabajo se propone 
utilizar dos procesos de mínimos cuadrados alternados (MCA) 
dentro del esquema global de estimación. Al formular el proceso de 
búsqueda como un problema de optimización convexo, es posible 
garantizar convergencia local, por lo que es indispensable 
seleccionar de manera adecuada las condiciones iniciales. 

Una de las bondades de la suposición B) es que la RIF no 
necesita restricciones en el decaimiento temporal durante el proceso 
de optimización. Por simplicidad, las muestras iniciales de la RI 
�� � ���� ��� ⋯ ����� �� � �� corresponden a un pulso 
cuadrado, el cual se utiliza para estimar �� y �������� � �0, � � 1�,
y se generan las RIF’s de todos los puntos espaciales de la muestra. 
Posteriormente, se calculan las muestras de la RI � utilizando las 
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RIF’s estimadas previamente. Este proceso de estimación se alterna 
hasta conseguir una condición de convergencia. En la Fig. 2, se 
muestra de manera esquematizada el algoritmo BDENLSJ. 

IV.  VALIDACIÓN Y RESULTADOS EXPERIMENTALES

Al utilizar una RI medida experimentalmente, simular el 
número de fluoróforos presentes en una muestra, y al añadir dos 
tipos de ruido (Gaussiano y Poissoniano) que generalmente se 
presentan en mediciones de fluorescencia, se generaron bases de 
datos sintéticas (las cuales incluyen: RF’s y RIF’s) con las que se 
evaluó y validó el desempeño del algoritmo BDENLSJ. Las pruebas 
se realizaron tomando en cuenta distintos valores de la relación 
señal-a-ruido (SNR, por sus siglas en inglés) para el ruido 
Gaussiano, y de la relación señal pico-a-ruido (PSNR, por sus siglas 
en inglés) para el ruido Poissoniano. Para poder medir el desempeño 
del algoritmo BDENLSJ, se calculó el error porcentual con respecto 
de los siguientes parámetros: la respuesta fluorescente (ERF=�00 �
∑ ∑ ������ � �������������������� /∑ ∑ �����������

������� ), la respuesta al  
impulso fluorescente (ERIF=�00 � ∑ ∑ ������ � �������������������� /
∑ ∑ �����������

������� )) y la respuesta al instrumento (ERI=�00 �
∑ ����� � �������/∑ ����������������� ). Además, se evaluó la forma de la 
RI a partir del parámetro conocido como ancho completo en la mitad 
del máximo (����, por sus siglas en inglés), el cual se define de 
la siguiente manera  

���� � �� � ��,
donde los índices de tiempo 0 � �� � ���� y ���� � �� � � � �
cumplen  

����� � ����� � ����/2,
considerando que 

���� � ��� �������,���� ����
���� � �������,���� ����.

La RI utilizada para generar la base de datos sintética tiene un 
valor de ���� � �.5250	ns. Además, para evaluar la forma 
monotónicamente decreciente de las RIF’s estimadas ������				�� ��0, � � ��, se mide el tiempo de vida promedio ��� en cada punto 
espacial � [2] 

�̂� � ���� �
����� �

,
donde �� � � �����0� � ����� � ���� � �� representa la RIF 
estimada, y � � �0 � 2� �� � ����� � �� un vector de 
muestreo temporal, con los que se genera un mapa de tiempo de vida 
promedio (MTVP); los cuales son indicativos del decaimiento 
temporal de la RIF en la muestra de tejido. 

En la Tabla 1, se ilustra un promedio de los resultados 
cuantitativos obtenidos con tres fluoroforos �� � �) utilizando 10 
bases de datos sintéticas con dimensión �0 � �0 píxeles 
���	�����	� � �,�00�. Un ejemplo de los resultados obtenidos para 
el MTVP considerando los siguientes parámetros � � 0.25	��,	� �
�,	��� � 50	��,	���� � �0	��, � � ��00 �	� � ���, se ilustra 
en la Fig. 3. 

También se evaluó el desempeño del algoritmo con una base de 
datos que incluye muestras de tejido de la cavidad bucal. Para cada 
tejido, la base de datos incluye las mediciones de las RF’s y la RI 
experimental, la cual tiene una longitud de onda � � �52 �
22.5	nm. Por último, incluye una estimación de las RIF’s generadas 

a través de la deconvolución con la RI medida utilizando la 
metodología multi-exponencial estandar. En la Tabla 2, se muestra 
el error porcentual que existe entre las estimaciones de los MTVP y 
el error porcentual entre la medida ���� de la RI estimada con 
respecto de la información de la base de datos. En la Fig. 4 se 
visualiza la precisión con la que se estiman las RF y la RI para una 
muestra de tejido de la cavidad bucal, además, es posible estimar los 
MTVP sin la necesidad de medir y alinear la RI.  

Fig. 2. Algoritmo de deconvolución ciega BDENLSJ 

TABLA 1 
RESULTADOS CUANTITATIVOS CON � � � PARA LA BASE DE DATOS 

SINTÉTICA. 

SNR 
(dB)

PSNR
(dB)

ERF 
(%)

ERIF 
(%)

ERI
(%)

����
(ns)

40 20 18.90 16.94 17.44 1.6835
40 25 15.62 16.00 16.79 1.7126
40 30 14.44 14.94 15.70 1.7215
45 20 15.49 20.74 20.24 1.7994
45 25 10.96 15.18 15.92 1.7319
45 30 9.07 11.40 12.63 1.6826
50 20 14.06 14.40 15.56 1.6919
50 25 8.97 11.84 12.92 1.6683
50 30 6.46 10.59 11.93 1.6825

Fig. 3. Comparación entre el MTVP sintético y el MTVP estimado 
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TABLA 2 
RESULTADOS CUANTITATIVOS CON  PARA LA BASE DE DATOS 

CON MUESTRAS DE TEJIDO DE LA CAVIDAD BUCAL 

Muestra Error MTVP (%) Error (%)
49 base 21.72 6.05

49 lesión 27.80 7.09
62 base 20.95 10.07

62 lesión 27.37 0.54
65 base 14.93 19.24

65 lesión 25.65 17.68
69 base 22.46 7.48

60 lesión 20.42 13.48
82 base 14.46 18.09

82 lesión 24.23 13.77

Fig. 4. Resultados obtenidos para la muestra “62 base” de la base de datos 
de la cavidad bucal. Parte superior izquierda: MTVP incluido en la base de 

datos. Parte superior derecha: MTVP estimado. Parte inferior izquierda 
comparación de la RF estimada y la RF medida. Parte inferior derecha: 

comparación de la RI estimada y la RI experimental. 

V.  DISCUSIÓN

Los resultados para la base de datos sintética en la Tabla 1 
muestran una estimación acertada tanto de la RF de las mediciones, 
como de las RIF’s y la RI. Además, se validó la robustez del 
algoritmo al evaluar distintas combinaciones de SNR y PSNR. Con 
base en los resultados de la Tabla 1, se puede concluir que el ruido 
Poissoniano es el que más afecta en las estimaciones, y que a mayor 
SNR y PSNR menor error ya que representa una mejor calidad de 
señal. Por otro lado, el MTVP estimado muestra ser robusto a 
perturbaciones en los datos y mantiene independencia y suavidad 
espacial, como se aprecia en la Fig. 3. 

Con respecto de los resultados obtenidos en la Tabla 2 con la 
base de datos de muestras de tejido de la cavidad bucal, se puede 
observar que la estimación de la excitación láser se realiza de manera 
adecuada, presentando características de forma similares a la RI 
experimental, y con ello un valor muy aproximado de la 
medida. También se puede apreciar un gran parecido en los 
resultados de MTVP. Uno de los objetivos principales del algoritmo 
ciego es aproximar de manera adecuada la RI, para no depender del 
proceso de adquisición de la misma, y además evitar la necesidad de 

alinear las RF’s y la RI, lo cual se logra según muestra la Tabla 2 
con un error menor al 20%. 

IV.  CONCLUISIONES

En este trabajo se propuso un enfoque para la identificación ciega de 
sistemas de datos FLIM considerando un enfoque multi-
exponencial. Esta metodología, referida como BDENLSJ, se 
implementó bajo la filosofía de MCA para resolver los procesos de 
búsqueda de manera independiente. Los resultados obtenidos 
sugieren que el algoritmo es robusto a distintos niveles y tipos de 
ruido. Por último, es posible eliminar la necesidad de medir y alinear 
la RI, garantizando una evaluación adecuado de la muestra de tejido, 
al aproximar de manera precisa la RI y asegurando la forma 
monotónicamente decreciente de la RIF asociada al fenómeno de 
fluorescencia. Como trabajo futuro se definirá un proceso 
automático para asignar el número de fluoróforos presentes en la 
muestra de tejido. 
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