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Resumen: La fluorescencia es un fenémeno molecular que permite la caracterizaciéon quimica
de una muestra de tejido. En este trabajo, se proponen dos técnicas de identificacién ciega
de sistemas que estiman las respuestas al impulso fluorescente de cada punto espacial de una
muestra por medio de un modelo de multiples-exponenciales, y a su vez de forma simultanea la
excitacion laser. Los enfoques propuestos tienen perspectivas locales y globales con respecto de
las constantes de tiempo de las funciones exponenciales. Para los procesos de estimacién, y dada
la dependencia no-lineal de las variables a estimar, se emplean enfoques basados en minimos
cuadrados alternados, lo que generan procesos iterativos de busqueda. Las metodologias de
identificacion ciega se evaliian con una muestra de una lesién benigna de la mucosa bucal, y
los resultados verifican la capacidad de estimar la excitacion laser, asi como capturar el perfil
monotonicamente decadente de las respuestas al impulso.
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de procesamiento, Fluorescencia.

1. INTRODUCCION

La fluorescencia es un fenémeno a nivel molecular que
permite una caracterizacion quimica de muestras de tejido
a través de una excitacién optica y el subsecuente registro
de la emisién correspondiente (Marcu et al., 2004). En
la imagenologia microscépica de fluorescencia de tiempo
de vida (FLIM, por sus siglas en inglés) (Periasamy
and Clegg, 2009), un pulso 6éptico ldser se emplea para
excitar una seccién de una muestra, donde enseguida la
instrumentacién electro-6ptica registra temporalmente la
emisién luminica en ciertas bandas de longitud de onda
asociadas con el espectro de emision de los fluoréforos
sintéticos o enddgenos de interés (Shrestha et al., 2010).

Esta técnica permite un diagnéstico temprano de cambios
en la composicién quimica de una muestra asociados con
diversas patologias, como enfermedades cardiovasculares
o dermatolégicas (Park et al., 2011; De Giorgi et al.,
2009), etapas tempranas de cancer oral Jabbour et al.
(2013), o medir la respuesta terapéutica a medicamentos
anti-cancerigenos (Walsh et al., 2014). Sin embargo, para
una evaluacién precisa de las mediciones FLIM se requiere
una etapa de procesamiento inicial donde se aisle el efecto
de la excitacion laser para identificar la respuesta al
impulso fluorescente en cada punto espacial de la muestra.
El modelo de observacién se considera entonces como la
respuesta de un sistema lineal e invariante en el tiempo
(LTT) a la entrada de excitacién ldser. A este proceso
se le conoce en la literatura como deconvolucién, que
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involucra a su vez la solucién de un problema inverso de
identificacién.

El problema de deconvoluciéon se puede atacar a través
de técnicas de identificacion de sistemas, pues se requiere
estimar la respuesta al impulso del tejido analizado en
cada punto espacial. Dado que la respuesta al impulso
por el efecto de fluorescencia debe mostrar un patrén
monoténicamente decadente en el tiempo (Marcu et al.,
2004), en la literatura se emplean modelos basados en
combinaciones lineales de funciones base de Laguerre o de
multiples-exponenciales (Warren et al., 2013; Dabir et al.,
2009; Liu et al., 2012). Ambas metodologias emplean una
formulacion de un problema de aproximacién o6ptima.
En el primer enfoque se estiman los escalamientos de la
base de Laguerre de forma lineal, pero debe ajustarse
un parametro de forma en la base con una estrategia
no-lineal, asi como definir el orden de la base (Dabir
et al., 2009). Otro punto relevante es que deben incluirse
restricciones de decaimiento continuo en las estimaciones.
Por otro lado, en el enfoque de miltiple-exponenciales se
emplea una estrategia de minimos cuadrados no-lineales
para estimar los escalamientos y las constantes de tiempo
de cada exponencial (Warren et al., 2013). Sin embargo,
estos enfoques asumen que se cuenta con la medicién de
la excitacion laser, es decir la entrada al sistema LTI, lo
cual en la préctica puede no darse, o se requiere de un
proceso fino de sincronizaciéon en cada muestra espacial.
Por lo que es atractivo tener una metodologia que estime
de forma conjunta la excitacion laser como las respuestas
al impulso fluorescentes.

En la literatura, el problema de estimacién conjunta (res-
puestas al impulso mds entrada) se conoce como identi-



ficacién ciega de sistemas (ICS), donde la suposicién de
partida es que se tienen varias mediciones de salida de
sistemas LTT que comparten la misma entrada (Guanghan
et al., 1995; Abed-Meraim et al., 1997). Este problema
ha tenido diversas aplicaciones en telecomunicaciones,
procesamiento de senales e imagenes, geofisica, medicina,
localizacién de fugas, entre otros (Abed-Meraim et al.,
1997). Por ejemplo, la ICS se ha sugerido para identificar
la ubicacién de fuentes acusticas (Yang et al., 2008), y
en la restauracién ciega de imégenes para microscopia
3D de fluorescencia y evitar asi los efectos de borrosidad
por la instrumentacién éptica (Sarder and Nehorai, 2006).
También la ICS se ha aplicado en conjunto con funciones
base de Laguerre para estimar la dindmica cardiovascular
y el flujo sanguineo central a partir de mediciones de
presién periférica (Hahn et al., 2010; McCombie et al.,
2005) o de senales de fotopletismografia (McCombie et al.,
2006). Recientemente, el problema de detectar fugas en
tuberias se atacd por medio de técnicas de ICS, buscando
cuantificar y ubicar la fuga a través de las senales de
presién en el acueducto (Yang et al., 2008). En el estado
del arte, existe ya una propuesta de ICS aplicado a mues-
tras FLIM, pero considerando el enfoque de funciones
base de Laguerre donde se emplea una metodologia de
minimos cuadrados alternados (MCA) para generar una
secuencia convergente a la estimacién éptima (Campos-
Delgado et al., 2015). Una ventaja de este enfoque es
que la estimacion es lineal con respecto a los pardmetros
desconocidos, salvo el factor de escala de la base de
Laguerre y el orden de la misma. En este contexto, el
articulo introduce una nueva metodologia para la ICS en
muestras FLIM por medio de un modelo de multiples-
exponenciales, considerando enfoques locales y globales
en la estimacion de las constantes de tiempo. Ademds pa-
ra explotar la dependencia lineal de los escalamientos en el
modelo de observacién, se emplea un esquema de minimos
cuadrados alternados (Niesen et al., 2009), dentro de un
esquema iterativo global. El esquema propuesto de ICS
se valida experimentalmente con una muestra FLIM de
tejido oral para mostrar la precision en la estimacion de
la excitacion laser, y los tiempos de vida promedio.

La notacién empleada en el documento se describe a
continuacién. Letras itdlicas describen variables escalares,
y vectores y matrices por letras obscuras mintusculas y
mayusculas, respectivamente. R representa a los ntimeros
reales, R™ denota vectores reales n-dimensionales, y R"*™
matrices reales de dimensién n x m. Para un vector
x, la operacién de transposicién se define por x', la
norma Euclidiana por x| = vVx'x, y x > 0 (x > 0)
representa que cada elemento en el vector es positivo o
cero (positivo). Para los vectores x € R" y y € R™,

Tyy € R™™ define una matriz toeplitz donde x y

y | representan su primera columna y primer renglén,

respectivamente, donde el primer elemento en x y y
deben ser iguales. Un vector n-dimensional con elementos
unitarios (ceros) se denota como 1,, (0,).

2. PLANTEAMIENTO

Nuestra formulacién considera que la informaciéon FLIM
de los decaimientos fluorescente de una muestra se en-
cuentra discretizada con un periodo de muestreo 7', donde
el campo de vista (FOV, por sus sigla en inglés) se divide

en K puntos espaciales (Marcu et al., 2004; Periasamy and
Clegg, 2009). En cada punto espacial, se registra una ven-
tana de L muestras temporales y se asume una respuesta
causal a la excitacion laser. En el modelo de observacién,
la [-ésima muestra del decaimiento fluorescente y[l] en el
k-ésimo punto espacial se representa como la convolucién
de la respuesta al impulso fluorescente del tejido hy[l] con
la excitacion ldser u[l]:

Yk [l] = u[l] * hk[l] + vk [l]

l
= Zu[l — 1 hae[j] + vk 1]

Vi € [0, K — 1], (1)

Vielo,L—1], (2)

donde * denota la operacién de convolucién y vi[l] re-
presenta un factor aleatorio asociado con ruido o incer-
tidumbre en la observacién. La Fig. 1 muestra de forma
esquematica la interaccion en el modelo de observacién.
En el planteamiento del problema a estudiar se consideran
las siguientes suposiciones

A. La excitacién ldser u[l] es comun a todos los K puntos
espaciales en la FOV, y sus muestras son no-negativas
y normalizadas a uno, es decir

L

I
-

ulj=1 & wl]>0 Vie[o,L—1], (3)

l

Il
=]

B. La respuesta al impulso h[l] en cada punto espacial
k e instante de tiempo [ se puede expresar como el
cono convexo de N funciones exponenciales en tiempo
discreto, mas un termino general de polarizacion.

Y [U=h U *uflj+v [1]

Mediciones de Decaimientos Fluorescentes

v [0=h, [ 4ufl] +, [1]

\ Vi dU=h [Tl [T

—_

Muestra de Tejido

Figura 1. Modelo de Observacion de los Datos FLIM.

Enseguida el modelo de observacién en (1) se escribe en
notacioén vectorial como

=yr=Uhy+ vy VkE[O,K—l]. (4)
donde
vi = [y[0] - wmlL—1]]" e R
u[0] 0 ... 0
u[1] wl0) ... 0 .
U= : .. . |€eR (5)

WL = 1] u[L=2] ... u[0
hy = [hef0] -+ hi[L—1]]" € RE

v, = [ve[0] -+ vp[L—1]]" € RE.



3. METODOLOGIA
3.1 Estimacion de las Respuestas al Impulso

Ahora de acuerdo a la estructura que tenga el modelo de
multiple-exponenciales para representar las respuestas al
impulso en la muestra FLIM, se visualizan dos vertientes.

Enfoque Local: La respuesta al impulso en la k-ésima
ubicacion espacial se caracteriza por los coeficientes
de escalamiento {c,})—) y constantes de tiempo
{7k }N_; de N funciones exponenciales, es decir

PR
hill] = cko+ Y ceme ™ VIE[0,L—1], (6)

donde los pardmetros del modelo ¢y, p, T.n € R se selec-
cionan tal que el error entre la prediccién del modelo en
(1) y la medicién del decaimiento fluorescente yy[l] sea
lo més pequeno posible (Dabir et al., 2009; Liu et al.,
2012). La expresién anterior en (6) se puede escribir en
notacion vectorial al considerar la L muestras tempo-
rales disponibles

h, = H(T;g) c, Vke [O,K — 1] (7)
donde
__o_ __o
le ™1 ... e "N
1 7%11 e "'klN
e k1., )
H(7y) = e REXINFD (g)
R
le ™1 ... e kN
Ck = [cho - con] € RVHD (9)
T;CZ[T;C)l Tk7N]TERN (10)

De esta forma, el modelo de observacién en (1) se puede
escribir como
vi = UH(7p)cp + v Vk € [0, K —1]. (11)
Por lo que asumiendo que la excitacién ldser {u[l]}
se conoce, y que el ruido o incertidumbre en (11)
tiene una distribucién Gaussiana donde cada muestra
es independiente entre si, el problema de estimaciéon en
la k-ésimo punto espacial se define como un problema
de optimizacién de minimos cuadrados (Nocedal and
Wright, 2006)
min l lyw — UH(Tk)Ck||2 (12)
TR20 2
cp>0
Enfoque Global: Bajo esta perspectiva los escalamien-
tos {ck.n}h_, se siguen calculado en cada ubicacién
espacial k, pero ahora las constantes de tiempo de
las exponenciales {7,}Y_; son las mismas en toda la
muestra FLIM. Por lo que el modelo de observacién
resultante es
vk = UH(7T)cp + v Vk € [0, K — 1], (13)
donde 7 = [r; --- 7n]". De esta manera el proceso
de estimacion se realiza en dos etapas, mediante un
proceso alternado. Si se asume conocido el vector T se
resuelve para el k-ésimo punto espacial un problema de

minimos cuadrados no-negativos
1 2
in — — UH 14
min o [lys (T)ex| (14)

Ahora, si se conocen los coeficientes de escalamiento
{ekn}N o, se estiman de forma global el vector T

por una estrategia no-lineal de minimos cuadrados
(Nocedal and Wright 2006)

mln— Z lyr — UH(m)ex|?. (15)

3.2 Estimacion de la Excitacion Ldser

En esta seccién, se asume que se conocen las respuestas
al impulso hy en (5) y se busca estimar la excitacién
laser {u[l]}, o lo que es equivalente U. En este modelo, se
observa que la matriz U tiene una estructura toeplitz,
y debido a esta propiedad, para construir U solo se
necesitan definir L términos. Ademas para aplicaciones
FLIM, {u[l]} se implementa como un pulso muy corto, por
lo que no es necesario estimar L muestras, ya que muchas
seran cero. Por lo que asumimos que solo se requieren
las primeras L muestras (f) < L) en la préctica. De esta

manera, U en (5) puede parametrizarse por L matrices
toeplitz UY € REXL (Campos-Delgado et al., 2015)

L—-1
U=> 6U7
=0

donde el pardmetro 0; = u[l] representa la [-ésima muestra
de la excitacion laser, y

(16)

0 =Ty, € REXE (17)
=0, 1 0, 4]" €RE (18)
z;=[1 0,_1]" € RE. (19)

Bajo esta consideracién, la restriccién de normalizacién
en (3) para {u[l]} se escribe como

L—1
Z 0, =1.
=0

Finalmente, asumiendo nuevamente que los términos de
ruido en el modelo de observacién en (5) son indepen-
dientes y con distribuciéon Gaussiana, se puede plantear
un problema de estimaciéon por minimos cuadrados con
restricciones (Nocedal and Wright, 2006):

R 2

= -
min - Z O UH (T )ck (20)
{6} 2 P —o
tal que
& 6,>0Vielo,L—1]. (21)

> o=1,
l

Con este fin se emplea el enfoque sugerido en (Campos-
Delgado et al., 2015), a través del cual la solucién a (20)
equivale a resolver un sistema L + 1 ecuaciones lineales.

4. ESTIMACIONES OPTIMAS

En esta seccion se describen los algoritmos iterativos para
realizar la ICS enfocado a muestras FLIM. Al enfoque
local descrito en la seccién anterior para calcular las cons-
tantes de tiempo se denotard como deconvolucion ciega
por minimos cuadrados no-lineales (BDENLS, por sus
siglas en inglés); mientras que al enfoque global se definird
como deconvolucion ciega global por minimos cuadrados
no-lineales (BDEGNLS, por sus siglas en inglés). Ambas
metodologias emplean dos procesos de MCA dentro del



esquema global de estimacién (Niesen et al., 2009). En
ambos enfoques, resulta primordial tener un primer es-
timado de las posibles constantes de tiempo 7°, lo cual
se logra al promediar todos los decaimientos fluorescentes
{yx} vy tomar la respuesta a partir del punto pico. Por
los planteamientos de los problemas de optimizacién en
BDENLS y BDEGNLS, se puede garantizar convergencia
aunque solo un minimo local, lo que ubica en mayor rele-
vancia la seleccion de las condiciones de inicio apropiadas
en ambas metodologias.

4.1 Metodologia BDENLS

El algoritmo BDENLS permite estimar de forma local
tanto los escalamientos como las constantes de tiempo
de las funciones exponenciales que construyen las res-
puestas al impulso. El algoritmo inicia partiendo de una
propuesta de la excitacién laser 8°, que comtnmente se
toma como un pulso cuadrado; y enseguida se estiman
{ck} y {7} Parael k-ésimo punto espacial, se aprovecha
la dependencia lineal con respecto de los coeficientes de
escalamiento ¢y en (12) fijando las constantes de tiempo
Tk, y enseguida se toma el escenario opuesto al fijar cy,
y se optimiza T por un algoritmo no-lineal de minimos
cuadrados. Después de lograr convergencia con respecto
al error de estimacién, y considerando todos los puntos
espaciales, se calculan las muestras de la excitacién 6.
Nuevamente se regresa a estimar {c;} v {71}, hasta que
se alcanza convergencia del error. El diagrama de flujo de
esta metodologia se muestra en la Fig. 2.

Definicion de parametros y

condiciones de inicio (6°,7°)
I

k=0

I
Estimacion de coeficientes de
escalamiento en k-ésima posicion ¢,

1

Estimacion de constantes de
tiempo en k-ésima posicion T,

onvergencia de la iteracion
MCAentre ¢ y T,

Estimacion de las muestras
de la excitacion laser 8

onvergencia de la iteracion
MCA entre {c},{r.}y @

Figura 2. Diagrama de Flujo de la Metodologia BDENLS
(Enfoque Local).

4.2 Métodologia BDEGNLS

Mientras tanto, el algoritmo BDEGNLS asume que las
constantes de tiempo 7 en las funciones exponenciales son
las mismas en toda la muestra FLIM, y solo cambian los
coeficientes de escalamiento por punto espacial. Gracias
a esta simplificacién, el algoritmo es menos complejo
que BDENLS, como se muestra en la Fig. 3. Aunque
nuevamente se tienen dos procesos de MCA dentro de
la estructura global de optimizacién. Cabe mencionar
que en algunas aplicaciones, esta suposiciéon puede no
ser recomendable y se restaria generalidad al proceso de
estimacién.

Definicion de parametros y
condiciones de inicio (6°,7°)
|
|

Estimacion de coeficientes de
escalamiento {c }

I

Estimacion de constantes de
tiempo {7}

onvergencia de la iteracion
MCA entre {c} y {1, }

Estimacion de las muestras
de la excitacion laser @

onvergencia de la iteracion
MCA entre {er{rly e

Figura 3. Diagrama de Flujo de la Metodologia

BDEGNLS (Enfoque Global).

5. VALIDACION EXPERIMENTAL

En este seccién se describen los resultados de la validacién
experimental con una muestra de una lesién benigna
de la mucosa bucal. El tiempo de muestreo es 160 ps
y la imagen es de 160 x 160 pixeles, es decir 25,600
puntos espaciales. La resolucién de la muestra es de
aproximadamente 100 micréometros y el campo visual
(FOV) de 11 mm de didmetro. En la base de datos FLIM
se consideran tres canales por analizar el decaimiento
fluorescente: 390420 ns (canal 1), 4524+22.5 ns (canal 2),
y > 500 ns (canal 3). La duracién temporal de cada canal
es de 60 ns, es decir se consideran 375 muestras en cada
ventana de datos. Durante la evaluacion, en los algoritmos
BDENLS y BDEGNLS se asumié que solo se necesitan
dos funciones exponenciales para construir las respuestas
al impulso, es decir N = 2. Para evaluar el desempeno
de los algoritmos de ICS, se midié experimentalmente
la excitacion laser en los tres canales. Como pardmetro
de comparacion, se evalia el ancho completo a la mitad
del méximo (FWHM, por sus siglas en inglés) del pulso
excitacion laser estimado y la medicién del mismo, el cual
se calcula por

FWHM =1y — 1 (22)



Cuadro 1. Parametros de la Base de Datos
FLIM

Value
160 ps
25,600
375
65
2

Parameter

Z o X

considerando a

s

x ull] (23)

Umaz = 1Ma.
lef0,L—1]

(24)

lmam = i l
g g, il
donde los indices de tiempo 0 < I1 < lnae ¥V lnae < l2 <

L — 1 cumplen

ullh] = ulle] = Umax/2. (25)
Ademés para evaluar la forma monoténicamente deca-
dente de las respuestas al impulso estimadas hg[l], se

cuantifica el tiempo de vida promedio 7 en cada punto
espacial k (Marcu et al., 2004) :

t'h
= ——t, (26)
1, hy
donde hy, = [h4]0] ... hi[L—1]]7 representa la respuesta
al impulso estimada, y t = [0 T 27 ... (L — 1)T]" un
vector de las muestra de tiempo generadas.
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Figura 4. Estimaciones de las Excitaciones Laser por
BDENLS.
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Figura 5. Estimaciones de las Excitaciones Laser por
BDEGNLS.

Al evaluar el desempeno de BDENLS y BDEGNLS en
la estimacién de la excitacién laser (ver Figs. 4 y 5), se
observa que ambos logran capturar la forma y extensién

452 22.5nm >500nm

390+ 20nm

NLS

BDENLS

Figura 6. Estimaciones de Tiempo de Vida Promedio por
BDENLS.

390+ 20nm 452+ 22.50m

GNLS

BDEGNLS

Figura 7. Estimaciones de Tiempo de Vida Promedio por
BDEGNLS.

del pulso de entrada, teniendo en el parametro FWHM
siempre un error menor al 20 %. Cabe mencionar que en el
canal 1 siempre se tuvo el mayor error y la estimacién mas
precisa en el canal 2. Ahora con respecto de las estimacio-
nes de las respuestas al impulso, se cuantifica el tiempo de
vida promedio también con las mediciones de las excita-
ciones laser por canal, nuevamente con los enfoques local
y global, y estos algoritmos los definimos como NLS y
GNLS. Los resultados de esta comparacién se muestran en
las Figs. 6 y 7, donde se observa una buena concordancia
entre los tiempos de vida promedio calculados por las
estrategias ciegas y las normales, salvo en el canal 1 para
el algoritmo NLS. Este comportamiento se puede originar
debido al ruido, pero la ventaja es que el algoritmo ciego
mostré robustez en este escenario. En trabajos futuros
se realizard una evaluaciéon mas exhaustiva considerando
tanto muestras sintéticas como experimentales de otros
tipos de tejido, asi como una comparacién detallas con
respecto de la técnica de ICS considerando funciones base
de Laguerre (Campos-Delgado et al., 2015).

6. CONCLUSIONES

En este trabajo se propusieron dos enfoques para la ICS
de muestras FLIM considerando un modelo de miltiples-
exponenciales. Primero el enfoque local asume que en
cada punto espacial de la muestra, tanto los coeficientes



de escalamiento como las constantes de tiempo son dife-
rentes. En el segundo, considerando una visién global, las
constantes de tiempo de las exponenciales son las mismas
en toda la muestra, y solo los coeficientes de escalamiento
cambian por punto espacial. Estas metodologias referidas
como BDENLS y BDEGNLS se implementan bajo una fi-
losoffa de MCA para resolver las optimizaciones de forma
individual en cada paso. También ambos enfoques em-
plean como herramientas base los algoritmos de minimos
cuadrados no-negativos y minimos cuadrados no-lineales.
Un punto a resaltar es que se puede garantizar convergen-
cia de las metodologias iterativas, pero solo a un minimo
local, por lo que es sumamente importante elegir de forma
apropiada las condiciones de inicializacién. Los resultados
muestran que las propuestas de ICS pueden estimar de
forma precisa la excitacion laser, asi como capturar la
forma monoténicamente decadente de las respuestas al
impulso inherentes al fenémeno de fluorescencia.
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