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cada paso de esta traveśıa. A mi hermana Cinthia, quien me ha dado la dicha de
tener un alma tan noble en mi vida, por estar siempre a mi lado y apoyarme a lo
largo de mi carrera. A mis hermanas Lety, Judi y Karla, y a mi hermano Luis, por el
respaldo emocional y el apoyo constante que me han brindado; a pesar de la distan-
cia, siempre me dieron la tranquilidad de saber que nunca estaba solo. Conf́ıo en que
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futuro profesional.

A mis sinodales, la Dra. M. Denisse Barreiro, el Dr. Hugo D. Sánchez y el Dr. Uli-
ses Ramı́rez Meza, gracias por su tiempo y dedicación en revisar este trabajo, sus
sugerencias y comentarios han contribuido a la mejora de mi tesis. Un especial agra-
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Resumen

El estudio sobre la viabilidad celular (VC) es muy importante, en particular el de

Candida tropicalis, un hongo patógeno que se caracteriza por su virulencia y su ca-

pacidad para formar biopeĺıculas convirtiéndola en una especie dif́ıcil de erradicar

y un foco de infección en dispositivos médicos. Los métodos existentes (por ejemplo

el ensayo MTT) que permiten el análisis de la VC a través de la medición de la

dinámica de estos microrganismos tienden a ser costosos, tóxicos y con un tiempo

de respuesta prolongado. Por lo tanto, en este trabajo se propone la implementación

de un sistema de LSI para obtener y analizar la dinámica de la cepa C. tropicalis, lo

anterior por tratarse de una técnica no invasiva y de bajo costo. Se implementó una

metodoloǵıa dividida en dos partes. La primera se enfocó en el montaje del sistema

experimental LSI, a través del cual se adquirieron imágenes de las biopeĺıculas. Pos-

teriormente, en la segunda parte, se construyeron y aplicaron algoritmos diseñados

para procesar las imágenes de speckle de las colonias.

Se desarrollaron cuatro algoritmos para procesar los patrones de speckle de 246

biopeĺıculas. Los resultados obtenidos demostraron que los algoritmos propuestos

permiten diferenciar los niveles de actividad en los grupos tratados con diferentes

concentraciones de DMSO. De esta forma se observó una tendencia clara entre la

concentración de DMSO y la actividad medida, esto indica que a concentraciones

más altas la población en la biopeĺıcula se reduce, y como consecuencia, disminuye

la actividad de la colonia.

Palabras clave: Laser Speckle Imaging (LSI), patrones de speckle, algoritmos,

viabilidad celular, descriptores de Haralick.

iv



Abstract

The study of cell viability (CV) is highly important, particularly in the case of

Candida tropicalis, a pathogenic fungus known for its virulence and its ability to

form biofilms, making it a species difficult to eradicate and a source of infection in

medical devices. Current methods (such as the MTT assay) for analyzing CV by

measuring the dynamics of these microorganisms tend to be expensive, toxic, and

have a prolonged response time. Therefore, this work proposes the implementation

of a Laser Speckle Imaging (LSI) system to capture and analyze the dynamics of

the C. tropicalis strain, as it is a non-invasive and low-cost technique. A two-part

methodology was implemented. The first part focused on setting up the experimen-

tal LSI system, through which images of the biofilms were acquired. Subsequently,

in the second part, algorithms designed to process the speckle images of the colonies

were developed and applied.

Four algorithms were developed to process the speckle patterns of 246 biofilms.

The results demonstrated that the proposed algorithms can differentiate activity

levels in groups treated with varying concentrations of DMSO. A clear trend was

observed between DMSO concentration and the measured activity, indicating that

at higher concentrations, the biofilm population decreases, and consequently, the

colony’s activity diminishes.

Keywords: Laser Speckle Imaging (LSI), speckle patterns, algorithms, cell via-

bility, Haralick descriptors.
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y, (b) Diferencias generalizadas y Fujii. . . . . . . . . . . . . . . . . . 60

4.1 Matriz de THSP para el grupo de (a) control; los tratamientos con di-

ferentes concentraciones de DMSO (b) 25%, (c) 50%, (d) 75% hasta

el (e) 100%, y, por último (f) el grupo de ruido. . . . . . . . . . . . . 62

4.2 Matriz de co-ocurrencia asociada a las imágenes de la figura 4.1 para
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4.17 (a) Gráfica de datos normalizados por experimento, (b) gráfica de
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CAPÍTULO 1.

1.1 Introducción

Candida tropicalis es una levadura patógena que se caracteriza por ser virulenta

y resistente con capacidad para causar infecciones graves, especialmente en pacien-

tes con sistemas inmunológicos debilitados, puede diseminarse rápidamente en el

cuerpo, lo que resulta en una alta tasa de mortalidad, alcanzando entre un 40% y

60% en infecciones graves [1,2]. Además, su capacidad para formar biopeĺıculas, que

son capas de microorganismos que se adhieren a una superficie y envueltos en una

matriz extracelular, la convierte en una especie dif́ıcil de erradicar y contribuye a la

propagación de infecciones en dispositivos médicos, esto a su vez facilita su disper-

sión [3]. Por ello, el desarrollo de estudios sobre la viabilidad celular es importante

para crear estrategias efectivas de tratamiento y prevención.

La viabilidad celular se refiere a la cantidad de células vivas y sanas que hay en

una muestra, regularmente es uno de los parámetros mas usados para medir la salud

de las células. Cuando estas células son expuestas a sustancias qúımicas, ocurre un

fenómeno conocido como citoxicidad; la cual se entiende como la alteración de las

funciones celulares básicas, provocando su inhibición, este efecto se refleja en una

disminución de la población o mas bien, de la viabilidad celular [4].

Dentro de los métodos tradicionales para estudiar la viabilidad celular y dinámica

celular, se encuentra el ensayo de reducción de bromuro de 3-(4,5 dimetil-2-tiazoil)-
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2,5-difeniltetrazolio (MTT), más conocido como ensayo MTT, esta técnica se basa en

la medición de la actividad de las mitocondrias, que son las “fábricas de enerǵıa” de

las células. El MTT es un colorante inicialmente de color amarillo que, en presencia

de células vivas, es transformado por las mitocondrias en formazán, una sustancia

de color violeta. Para llevar a cabo esta prueba, se prepara una solución de MTT

que es añadido a las células que se encuentran bajo estudio. Hay que esperar apro-

ximadamente 4 horas para que se formen los cristales de formazán, los cuales para

ser medido necesitan solubilizarse y para esto se necesita un agente externo capaz

de romper los cristales, después se calcula la cantidad de formazán utilizando un

espectrofotómetro de lectura de placas, que mide cuanta luz absorbe la solución a

una longitud de onda de 570 nm. Solo las células con mitocondrias viables tienen

la capacidad para reducir el MTT a formazán, cuanto más violeta es la solución,

mayor es la cantidad de células vivas en la muestra, esta información es interpretada

como una medida de la viabilidad celular, expresada en porcentaje [4, 5].

No obstante, a pesar de que el ensayo MTT es una técnica muy útil que propor-

ciona información cuantitativa de manera clara y precisa, presenta ciertas limitacio-

nes; al ser una técnica invasiva, la muestra solo se puede estudiar una vez debido a

que es destruida en el proceso de medición, además de no permitir el monitoreo en

tiempo real de los cambios dinámicos ya que hay que esperar mucho tiempo para

que reaccione el compuesto qúımico con las células, cabe mencionar también, que el

reactivo empleado es costoso y, además es una sustancia tóxica. A ráız de estos facto-

res, surge la necesidad de métodos alternativos capaces de superar estas limitaciones.

Uno de estos enfoques es la tecnoloǵıa láser, anunciada en 1960 como un invento

emblemático, un dispositivo que no fue diseñado necesariamente para aplicaciones

espećıficas, de hecho los cient́ıficos hab́ıan descubierto una forma novedosa de generar

luz coherente, con lo cual buscaron aplicaciones útiles en muchas áreas, rápidamen-

te descubrieron que pod́ıan emplear el láser pulsado para perforar hojas de metal
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delgadas. Posteriormente, se comenzó a probar para ver si pod́ıan tratar enfermeda-

des mejor que otras fuentes de luz, en particular en el campo de la dermatoloǵıa y

oftalmoloǵıa donde se utilizaba lámparas de xenón, de esta forma se tiene el primer

registro del uso del láser en aplicaciones médicas en noviembre de 1961, donde se

llevó a cabo con éxito un tratamiento de desprendimiento de retina utilizando un

láser de rub́ı [6], este caso exitoso abrió camino a que los f́ısicos comenzaran a estu-

diar la interacción entre el láser y la materia.

Eventualmente, esta exploración condujo al descubrimiento del fenómeno de

speckle, el cual fue reportado en la literatura por Rigden y Gordon [7], quienes

lo describieron como una apariencia granular de alto contraste que se generaba al

iluminar una superficie difusa con un haz láser, esta misma naturaleza resulta no

visible cuando se observa la misma área bajo la luz ordinaria. Más adelante, en 1974,

el mismo fenómeno fue observado por curiosidad por el Dr. N. Abramson, quien notó

que cuando una manzana se iluminaba con un haz de láser, el speckle se ‘mov́ıa’,

esto sugirió en un principio que el speckle en movimiento se pod́ıa utilizar para de-

terminar de manera anticipada si un espécimen botánico en particular era adecuado

para la interferencia holográfica [8, 9], sin embargo, fue hasta finales de ese mismo

año que J. D. Briers [10] presentó un trabajo donde estudió el patrón de speckle en

muestras biológicas, en dicha investigación demostró que exist́ıa una relación entre

las fluctuaciones del patrón y la longitud de onda de la luz utilizada. Este estudio

dio paso a una amplia gama de aplicaciones, muchos autores empezaron a sugerir el

patrón de speckle como una herramienta útil para prácticas como el monitoreo del

flujo sangúıneo, el estudio de muestras botánicas, y diversas aplicaciones biomédicas

y biológicas [11].

De esta manera, surge el sistema de Laser Speckle Imaging (LSI), el cual fue

implementado por Fercher y Briers [12], se trata de una técnica óptica que usa

láseres para realizar mediciones en superficies ópticamente ásperas y en constante
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movimiento, al iluminar dicha superficie con luz coherente como un láser, podemos

observar una apariencia granular, a esto se le denomina patrón de speckle o motea-

do [13]. Como consecuencia del movimiento microscópico de la muestra, se genera

una imagen de speckle para cada instante de tiempo cuyos patrones de intensidad

cambian a lo largo del tiempo, esto permite obtener información del objeto biológico

que se está estudiando [14–16]. En la última década, esta herramienta ha demostra-

do ser útil en múltiples aplicaciones, en el campo de la neurociencia se ha utilizado

para la medición del flujo sangúıneo en el cerebro [17]. Inclusive ha sido requerido

en aplicaciones industriales para la evaluación y caracterización de materiales [18].

Las imágenes de speckle que se obtienen a través del sistema LSI no proporcionan

información por si solas, se requieren de algoritmos de procesamiento computacional

que permiten convertir estos patrones en datos cuantitativos para poder interpretar

la actividad dinámica de la muestra.

Por lo tanto, teniendo en cuenta las particularidades mencionadas previamen-

te, y las caracteŕısticas propias del sistema de estudio, como su naturaleza dinámica

que implica una actividad constante, y por tratarse también de un sistema estocásti-

co, donde la actividad de speckle solo puede aproximarse, este trabajo se orienta a

explorar una alternativa para medir la viabilidad celular de biopeĺıculas de C. tro-

picalis, superando las limitaciones ya mencionadas de métodos tradicionales como

el ensayo MTT. Para esto, se propone implementar la técnica de LSI para adquirir

imágenes de speckle de las biopeĺıculas. Además con el fin entender el comporta-

miento de estas colonias que son sometidas a tratamientos y de medir el porcentaje

de la población que permanece viable al exponerse a esta sustancia, se procesaran

los patrones de speckle. Los algoritmos que se plantea utilizar para el procesamiento

de dichas imágenes son:

1. Time History Speckle Pattern (THSP)

2. Matriz de co-ocurrencia (COM)
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3. Diferencias generalizadas y,

4. Fujii.

Se han elegido estas técnicas de procesamiento debido a que han demostrado ser

efectivas para medir cambios dinámicos en diversas muestras como, la estructura de

ciertas aleaciones (Cu-Al-Ni) [19], la superficie de un poĺımero [20], el secado de re-

cubrimientos [21], e incluso la bioactividad de una manzana [22]. Para alcanzar este

objetivo se utilizó el cultivo de bacterias del grupo C. tropicalis llevado a cabo en el

laboratorio de microbioloǵıa del INAOE por D. Loaiza, se realizó además un estudio

acerca de la implementación de un sistema LSI para la obtención de las imágenes

de speckle, y posteriormente se construyeron los algoritmos correspondientes para

el procesamiento de estas imágenes.

Esta tesis está organizada en 5 caṕıtulos. El capitulo 1 muestra el contexto ne-

cesario para entender el motivo detrás de este trabajo, exponiendo las limitaciones

existentes de los métodos tradicionales para el estudio de viabilidad celular, y la

necesidad de utilizar nuevas técnicas que superen las desventajas de dichos méto-

dos, este caṕıtulo se refuerza con la justificación del estudio y se concluye con la

hipótesis y objetivos alcanzados. El caṕıtulo 2 constituye el marco teórico en el cual

se explican los conceptos básicos para la comprensión del fenómeno de speckle y los

parámetros que conlleva la formación de un patrón de speckle, aśı mismo, se ofrece

una revisión detallada de la literatura existente del sistema experimental LSI y su

implementación en aplicaciones dentro de diferentes áreas de la ciencia. Seguido de

esto, se aborda el procesamiento digital de imágenes, esta sección proporciona una

explicación minuciosa de cada uno de los algoritmos propuestos para la evaluación

de la actividad de speckle, junto con ejemplos de su aplicación en diferentes contex-

tos.

En el capitulo 3 se desglosa la metodoloǵıa, la cual se divide en dos partes; en la

primera se describe de manera general el proceso de cultivo de las colonias a lo largo
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de 13 experimentos, estas biopeliculas se clasificaron en 7 grupos diferentes, de los

cuales 5 de ellos recibieron tratamiento con DMSO en distintas concentraciones, se

explica además la implementación del arreglo experimental y se detalla el proceso

de adquisición de las imágenes de speckle para todos los grupos de biopeliculas. En

la segunda parte se especifica paso a paso la ejecución de cada uno de los algorit-

mos partiendo desde la imagen RAW speckle hasta la obtención y análisis de datos

cuantitativos de las muestras.

El capitulo 4 presenta los resultados obtenidos y la discusión de los mismos,

reportando que los algoritmos han demostrado ser efectivos para determinar la acti-

vidad dinámica de las colonias de bacterias, algunos lo hicieron con mayor precisión

que otros, sin embargo, los datos obtenidos revelan una tendencia clara entre los

diferentes grupos de biopeliculas. Finalmente, el caṕıtulo 5 contiene las conclusiones

del trabajo en función de los objetivos establecidos.

1.2 Planteamiento del Problema

El estudio de la viabilidad celular de hongos como C. tropicalis es de suma

relevancia en áreas de investigación como la medicina y la microbioloǵıa, ya que esto

permite conocer el comportamiento de este patógeno que es virulento y resistente, aśı

como su reacción al ser expuesto a tratamientos, lo anterior contribuye a la creación

de estrategias efectivas de medicación y prevención. Como se mencionó al inicio,

los métodos comúnmente empleados presentan desventajas, siendo una de ellas el

uso de agentes externos, que son costosos y tóxicos. Además de tratarse de técnicas

invasivas que presentan restricciones en cuanto al tiempo de respuesta que suele ser

prolongado. Esto subraya la necesidad de utilizar métodos mas eficientes, como la

técnica de Laser Speckle Imaging, que junto con algoritmos de procesamiento de

imágenes, ofrece una alternativa viable por ser un método no invasivo, de bajo costo

y relativamente sencillo de implementar, además de permitir el monitoreo en tiempo

real de la bioactividad, lo cual es esencial para aplicaciones que requieren mediciones
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precisas y actualizadas de manera continua. Esta combinación de LSI con algoritmos

de procesamiento de imágenes permite la obtención de datos cuantitativos y con ello

una medida de la viabilidad celular. De modo que, para determinar la actividad de

la muestra y estudiar la viabilidad celular de las biopeĺıculas, se buscará procesar

los patrones de speckle mediante el Time History Speckle Pattern (THSP), Matriz

de co-ocurrencia (COM), Diferencias generalizadas y Fujii.

1.3 Justificación

El estudio de las biopeĺıculas, en particular la viabilidad celular de colonias de C.

tropicalis, como se mencionó anteriormente es de suma relevancia en diversas áreas

de investigación, incluyendo la medicina y microbioloǵıa. Uno de los aspectos clave

que motiva esta investigación es la no invasividad y la capacidad de monitoreo en

tiempo real que ofrece la técnica de LSI, estas caracteŕısticas son esenciales en apli-

caciones que requieren resultados precisos, observación en tiempo real y mediciones

actualizadas de manera continua, además, puesto que aún no se ha evaluado como

funcionan los algoritmos antes mencionados al aplicarse a biopeĺıculas formadas por

C. tropicalis, en este trabajo de tesis se pretende revisar, rediseñar y aplicar algo-

ritmos espećıficos para el procesamiento de imágenes de speckle, con el objetivo de

cuantificar y comprender la actividad de estas colonias de hongos.

1.4 Hipótesis

El sistema LSI propuesto permitirá un análisis en tiempo real, preciso y no des-

tructivo de la viabilidad celular de las biopeĺıculas. Además, dado que los algoritmos

mencionados han sido efectivos para determinar el nivel de actividad en procesos de

secado de pintura para dos estados diferentes, se infiere que, estos algoritmos podŕıan

ser aplicables a fenómenos biológicos, espećıficamente, para analizar la dinámica de

colonias que crecen sobre biopeĺıculas; esto se debe a que en el secado de pintura

por ser una suspensión coloidal, se tiene movimiento Browniano, análogo a este tipo
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de movimiento estocástico se tiene una biopeĺıcula que presenta actividad celular.

Con base en esto, se plantea la hipótesis de que la aplicación de estos algoritmos

en biopeĺıculas permitirá evaluar los diferentes niveles de actividad en grupos de

biopeĺıculas sometidas a tratamientos con distintas concentraciones. Esto posibili-

tará distinguir las variaciones en la actividad dinámica de las colonias bacterianas

en función de los tratamientos aplicados, proporcionando aśı un análisis cualitativo

y cuantitativo detallado.

1.5 Objetivos

1.5.1 Objetivo general

Implementar diferentes algoritmos de análisis de speckle de dinámica lenta para

el estudio de la viabilidad de C. Tropicalis en biopeĺıculas.

1.5.2 Objetivos espećıficos

1. Entender los conceptos f́ısicos sobre el fenómeno de speckle y algoritmos de

procesamiento, incluyendo el estudio de la técnica estad́ıstica Análisis de Va-

rianza (ANOVA).

2. Establecer una metodoloǵıa de implementación del sistema LSI, aśı como de

procesamiento y análisis de las imágenes de speckle.

3. Implementar y calibrar un sistema LSI para el análisis de biopeĺıculas de C.

tropicalis.

4. Capturar imágenes de speckle de los diferentes grupos de biopeĺıculas para la

obtención del paquete de N imágenes.

5. Rediseñar y/o desarrollar los algoritmos de análisis de speckle dinámico.
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6. Aplicar los algoritmos de speckle a las imágenes y recolectar los datos indivi-

duales de cada biopeĺıcula.

7. Analizar los patrones de comportamiento de cada algoritmo para cada uno de

los grupos de biopeĺıculas.

8. Comparar los algoritmos de speckle para determinar cuál de ellos proporciona

mayor información en la actividad de biopeĺıculas.

1.6 Metas

1. Implementar algoritmos de análisis de speckle que midan la viabilidad celular

con un nivel de confiabilidad comparable al ensayo MTT en un tiempo mas

corto.

2. Proporcionar una herramienta de medición de la viabilidad celular de forma

no invasiva y en tiempo real para contribuir al avance de la investigación en

biopeĺıculas.
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CAPÍTULO 2. MARCO TEÓRICO

2.1 Speckle

El patrón de speckle (o moteado), se origina a partir de la interferencia aleatoria

de la luz coherente [23]. Cuando el haz de luz incide sobre un objeto, tal como se

muestra en la figura 2.1a, su superficie irregular dispersa la luz en todas las direc-

ciones, esto genera interferencia constructiva y destructiva de las ondas dispersadas,

como resultado, se observa una apariencia granular conformada por puntos brillan-

tes de distintas intensidades que vaŕıan de manera aleatoria [24]. Estos puntos que

conforman el patrón de speckle se pueden observar en la figura 2.1b.

(a) Dispersión aleatoria de la luz en el
espacio.

(b) Patrón de speckle tomado en un
instante de tiempo [25].

Figura 2.1: Proceso mediante el cual se forman los patrones de speckle a partir de
la incidencia de la luz coherente sobre una superficie rugosa.

Si el sistema de estudio es un medio disperso y sus part́ıculas presentan relativamente

poco movimiento (sistema estático), se produce un patrón de speckle “cuasi” estáti-

co, donde los puntos brillantes y oscuros se mantienen constantes, por otro lado, si
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las part́ıculas dispersas en la muestra están en movimiento, se generan fluctuaciones

en la interferencia respecto a cada observación, lo que resulta en un patrón de spec-

kle dinámico [23], cuyas variaciones en las intensidades cambian en cada instante de

tiempo.

2.1.1 Propiedades estad́ısticas del patrón de speckle

En general, las propiedades estad́ısticas del patrón de speckle dependen tanto de

la coherencia de la luz incidente como de las propiedades de la superficie o medio que

dispersa el haz. Se dice que una luz es coherente (como la producida por un láser) si

existe una relación entre sus fases, es decir, dos ondas son perfectamente coherentes

si mantienen una relación de fase constante a lo largo del tiempo [26]. La coherencia

puede dividirse en dos tipos; la coherencia temporal que implica la estabilidad de

fase a lo largo del tiempo (permite que las interferencias se mantengan constantes

en diferentes momentos). Por otro lado, la coherencia espacial se refiere a la relación

de fase entre distintos puntos del haz. Ambos tipos de coherencias son necesarios

para que se forme un patrón de speckle.

Para describir matemáticamente el patrón de speckle, consideremos una superficie

rugosa iluminada por un haz de luz coherente, el campo eléctrico de la luz reflejada

en un punto P en el plano de observación, consiste en la contribución de todas las

N ondas dispersas por la superficie [27], tal como se muestra en la figura 2.2.

Figura 2.2: Formación de un patrón de speckle sobre un plano.
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Por lo tanto, la amplitud compleja en el punto en un patrón de speckle se puede

escribir mediante la siguiente ecuación [28]

E =
1√
N

N∑
k=1

Ek =
1√
N

N∑
k=1

|Ek|eiϕk , (2.1)

donde |Ek| y ϕk representan la amplitud y fase de cada onda dispersada y N es el

número total de dichas contribuciones. Ahora hacemos dos suposiciones importantes

sobre los dispersores [25]:

1. Tanto la amplitud Ek como la fase ϕk son estad́ısticamente independientes

entre śı debido a que la rugosidad de la superficie tiene un patrón no uniforme.

2. La fase ϕk está distribuida uniformemente en el intervalo de (−π, π).

La parte real e imaginaria del campo resultante descrita por la ecuación 2.1 son [27]

Er = Re{E} =
1√
N

N∑
k=1

|Ek| cosϕk (2.2)

Eim = Im{E} =
1√
N

N∑
k=1

|Ek| sinϕk (2.3)

Los valores promedio de Er y Eim se pueden calcular de la siguiente manera

⟨Er⟩ =
1√
N

N∑
k=1

⟨|Ek| cosϕk⟩ =
1√
N

N∑
k=1

⟨|Ek|⟩⟨cosϕk⟩ (2.4)

⟨Eim⟩ =
1√
N

N∑
k=1

⟨|Ek| sinϕk⟩ =
1√
N

N∑
k=1

⟨|Ek|⟩⟨sinϕk⟩ (2.5)

Se ha usado la suposición (1) para promediar |Ek| y ϕk por separado y además,

dado que la fase varia de −π hasta π, se tiene que ⟨cosϕk⟩ = ⟨sinϕk⟩ = 0, con esto

observamos que el promedio de la amplitud de Er y Eim es igual a cero

⟨Er⟩ = 0

⟨Eim⟩ = 0

(2.6)
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Ahora, para ver la relación entre la varianza de la parte real e imaginaria, y deter-

minar también si existe alguna correlación, procedemos como se sigue

⟨Er
2⟩ = 1

N

N∑
k=1

N∑
m=1

⟨|Ek||Em|⟩⟨cosϕk cosϕm⟩ (2.7)

⟨Eim
2⟩ = 1

N

N∑
k=1

N∑
m=1

⟨|Ek||Em|⟩⟨sinϕk sinϕm⟩ (2.8)

⟨ErEim⟩ =
1

N

N∑
k=1

N∑
m=1

⟨|Ek||Em|⟩⟨cosϕk sinϕm⟩ (2.9)

Recordando las propiedades de ortogonalidad de las funciones trigonométricas

⟨cosϕk cosϕm⟩ = ⟨sinϕk sinϕm⟩ =


1
2

si k = m

0 si k ̸= m

⟨cosϕk sinϕm⟩ = ⟨sinϕk cosϕm⟩ = 0

(2.10)

De esta forma, podemos reescribir las ecuaciones 2.7 - 2.9 como

⟨Er
2⟩ = 1

N

N∑
k=1

⟨|Ek|2⟩
2

(2.11)

⟨Eim
2⟩ = 1

N

N∑
k=1

⟨|Ek|2⟩
2

(2.12)

⟨ErEim⟩ = 0 (2.13)

De la ecuación 2.11 y 2.12 podemos observar que la varianza es idéntica tanto para

la parte real como la parte imaginaria del campo complejo, y que además, dado el

resultado de la ecuación 2.13, no están correlacionadas entre śı. Con base en estas

propiedades obtenidas previamente y de las caracteŕısticas mencionadas al principio,

y puesto que en la práctica el número de contribuciones tiende a ser extremadamen-
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te grande (N → ∞), se deriva del teorema del limite central que Er y Eim son

asintóticamente gasussianos.

La distribución normal bivariada describe la relación conjunta entre dos variables

aleatorias, X y Y , mediante su función de densidad conjunta

fX,Y (x, y) =
1

2πσXσY

√
1− ρ2

exp

(
− 1

2(1− ρ2)

·
[
(x− µX)

2

σ2
X

+
(y − µY )

2

σ2
Y

− 2ρ(x− µX)(y − µY )

σXσY

])
(2.14)

donde µX y µY son las medias de X y Y , respectivamente, σ2
X y σ2

Y son las varianzas,

y ρ es el coeficiente de correlación entre X y Y .

Acoplando las ecuaciones 2.6 y 2.11 - 2.13 no correlacionadas e independientes,

encontramos que la función de densidad gaussiana circular es

Pr,im(Er, Eim) =
1

2πσ2
e
−
Er

2 + Eim
2

2σ2 (2.15)

donde

σ2 =
1

N

N∑
k=1

⟨|Ek|2⟩
2

(2.16)

Ahora, para analizar el comportamiento de esta función, examinamos la naturaleza

estad́ıstica de la intensidad I y fase θ, dado que son independientes una de otra

debido a la superficie iluminada [29], I y θ del campo resultante están relacionadas

con las partes reales e imaginarias de la amplitud compleja de la siguiente manera

I = Er
2 + Eim

2

θ = tan−1

(
Eim

Er

) (2.17)
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lo cual nos lleva a la siguiente expresión

Er =
√
I cos θ

Eim =
√
I sin θ

(2.18)

Sustituyendo estos términos en la ecuación 2.15 y simplificando se obtiene que

Pr,im(Er, Eim) =


1

2πσ2
e−

I
2σ2 si I ≥ 0 y − π ≤ θ ≤ π

0 en cualquier otro caso

(2.19)

Recalcando nuevamente la independencia entre la intensidad y fase, podemos rees-

cribir la ecuación 2.19 como dos funciones independientes

pI,θ(I, θ) = pI(I)pθ(θ) (2.20)

Aśı, integrando la función de densidad de probabilidad de la intensidad de manera

separada en sus respectivos limites, obtenemos el siguiente resultado

pI(I) =

∫ π

−π

pI,θ(I, θ)dθ =


1

2σ2
e−

I
2σ2 si I ≥ 0

0 en cualquier otro caso

(2.21)

De manera similar, la función de probabilidad de la fase esta dada por

pθ(θ) =

∫ ∞

0

pI,θ(I, θ)dI =


1

2π
si − π ≤ θ ≤ π

0 en cualquier otro caso

(2.22)

Podemos ver que la fase se mantiene constante, mientras que la intensidad dismi-

nuye exponencialmente, esto demuestra que la función de densidad de probabilidad

para la intensidad en un patrón de speckle sigue la estad́ıstica gaussiana.
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Siguiendo con el análisis, se demuestra de manera directa que el n-ésimo momento

⟨In⟩ de la intensidad es

⟨In⟩ = n!(2σ2)n (2.23)

Para el caso en el que n = 1, vemos inmediatamente que

⟨I⟩ = 2σ2 (2.24)

Con esto, podemos finalmente reescribir y simplificar la función de densidad de

probabilidad de la intensidad de la siguiente manera

PI(I) =
1

⟨I⟩
Exp

[
− I

⟨I⟩

]
, (2.25)

cuyo comportamiento se muestra en la siguiente figura:

Figura 2.3: Función de probabilidad normalizada de un patrón de speckle.

Con esto podemos ver que la probabilidad de los puntos oscuros es mayor que la

de los puntos brillantes [30], de tal manera que el valor de intensidad más probable

en un patrón de speckle es cero, lo que indica que la mayoŕıa de los patrones son

oscuros, y aunque inicialmente se podŕıa considerar que 0 < I < ∞, en la práctica

el rango efectivo de valores de intensidad siempre se encuentra entre [0, 2⟨I⟩], siendo

poco probable que las intensidades superiores a 5⟨I⟩ ocurran.
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2.1.2 Contraste

El contraste es una propiedad que describe la diferencia de intensidad de pi-

xeles adyacentes o entre distintas partes en una región [31]; en una imagen donde

existen zonas brillantes y oscuras (patrones de interferencia), el contraste se puede

determinar mediante la ecuación

Imax − Imin

Imax + Imax

, (2.26)

donde Imax e Imin representan la intensidad más alta y más baja, respectivamente.

En un patrón de speckle, el contraste se puede determinar a partir de la desviación

estándar y el promedio de la intensidad [32], dado como

K =
σI

⟨I⟩
(2.27)

Un patrón de speckle se considera totalmente desarrollado bajo condiciones ideales

(el sistema es estático, donde el haz incidente proviene de una fuente de luz com-

pletamente coherente y polarizada) en este caso, la desviación estándar σ es igual

a la intensidad media ⟨I⟩, lo cual indica que el patrón de speckle resultante está

completamente definido y su contraste es igual a 1; sin embargo, esto no ocurre

en la práctica real, por lo general, los patrones de speckle no están completamente

desarrollados, si no que la desviación estándar suele ser menor que la intensidad

media, resultando en un contraste siempre menor a 1 [33], esta condición se describe

matemáticamente como 0 ≤ K ≤ 1.

2.1.3 Tamaño del patrón de speckle

En la figura 2.4 podemos observar algunos parámetros relacionados con el tamaño

de speckle.
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Figura 2.4: Formación de una imagen de patrón de speckle mediante un sistema
óptico [29].

En la figura 2.4 se puede observar el tamaño de un patrón de speckle σs depende de

la longitud de onda y algunas caracteŕısticas especificas de los componentes ópticos

utilizados [27]

σs = 1.2(1 +M)λF, (2.28)

donde, λ es la longitud de onda de láser utilizado, F es el número de apertura de

la lente, dado como F =
fL
D

, siendo fL la distancia focal de la lente, y M es la

magnificación de la lente dada como M =
(b− fL)

fL
.

2.1.4 Formación del patrón de speckle

La figura 2.5 muestra dos arreglos diferentes para registrar los patrones de speckle

dinámico de la actividad de una muestra activa, en la figura 2.5a (speckle-objetivo)

se registra el patrón de moteado por la libre propagación del frente de onda del haz

proveniente de la muestra, mediante un dispositivo de carga acoplada (CCD), como

es el fotodetector de cámara [34].

Por otra parte, también se pueden obtener los patrones de speckle a través de un
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sistema óptico (speckle-subjetivo), similar al arreglo anterior, sin embargo, este sis-

tema incluye una lente frente a la cámara CCD, y un difusor a la salida del haz,

el cual permite una distribución homogénea de la luz sobre el objeto, tal como se

muestra en la figura 2.5b.

(a) (b)

Figura 2.5: Arreglos experimentales para la adquisición de patrones de speckle. a)
Patrón de motas producido por la libre propagación sin lente, y b) Patrón de

motas producido cuando la muestra se refleja en el fotodetector.

La diferencia clave entre ambos tipos de speckle radica en la forma en que se ge-

nera, el speckle objetivo surge debido a la iluminación desigual de la superficie del

objeto, y su estructura depende de factores como el área iluminada en la pantalla

y la distancia entre la pantalla y el plano del sensor. El tamaño del speckle subje-

tivo, por otro lado, no está influenciado por el área iluminada o la distancia desde

la pantalla, sino por la apertura angular del sistema de imagen, por lo tanto, para

obtener una resolución clara de la estructura del speckle subjetivo, es importante

seleccionar cuidadosamente el tamaño de la apertura aśı como la longitud focal de

la lente de imagen [35,36].

Al inicio los estudios se limitaban en suprimir los patrones de speckle debido a

que generalmente representaban un obstáculo, pues la presencia de estos patrones en

una imagen por ejemplo, redućıa la capacidad para apreciar detalles finos en dicha
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imagen [25]. No obstante, surgieron investigaciones sobre potenciales aplicaciones

de los patrones de speckle, Ichirou Yamaguchi y colaboradores realizaron estudios

sobre la medición de deformaciones en materiales, donde midieron la tension y defor-

mación de diferentes materiales incluyendo acero inoxidable, aluminio, latón, cobre

y acero. Usando la técnica de tensión de moteado lograron obtener los coeficientes

de Poisson y de expansión térmica, los resultados obtenidos mostraron una buena

concordancia con otros métodos, con discrepancias menores al 10% para la mayoŕıa

de los materiales, excepto el cobre, que presentó una discrepancia del 23% [37, 38].

Además, resaltaron el hecho de que esta técnica permite detectar la deformación su-

perficial sin contacto directo, lo cual sugirió que los patrones de speckle se podŕıan

también implementar a otras aplicaciones.

Esto ha contribuido en gran medida al desarrollo de técnicas aplicables inclusive

en el ámbito aeroespacial, autores como Ravindra Mallya, Amol Kiran Uchil, Satish

B. Shenoy y Anand Pai han empleado la técnica de Correlación de Imágenes Digi-

tales (DIC) con la finalidad de identificar alteraciones en un objeto; realizaron una

comparación de imágenes con patrón de speckle antes y después de la deformación,

obteniendo un informe detallado sobre los cambios observados. Esta herramienta

fue indispensable para comprender las implicaciones del estrés y la deformación en

las alas de las aeronaves, permitiendo realizar modificaciones en sus diseños y la

solución de cualquier problema detectado. [39].

Múltiples aplicaciones surgieron después, en astronomı́a, mediante interferometŕıa

de speckle se han llevado a cabo estudios sobre estrellas binarias, rotación este-

lar, cromosferas estelares y otros objetos [40–42], extendiéndose también al campo

biomédica con la técnica de Laser Speckle Imaging.
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2.2 Laser Speckle Imaging

La técnica de “imágenes de moteado láser” (LSI por sus siglas en inglés) es

una técnica óptica no invasiva utilizada para visualizar y monitorear la velocidad

del flujo sangúıneo a través de mapas bidimensionales [43]. La configuración de

LSI es relativamente sencilla, en la figura 2.6 se pueden observar los principales

componentes; se emplea una fuente de luz coherente y una cámara CCD, donde

en principio, el haz del láser antes de incidir en el objeto atraviesa un difusor que

expande su diámetro favoreciendo aśı una iluminación homogénea sobre la muestra,

la luz dispersada de manera aleatoria pasa a través de una lente y un conjunto de

polarizadores antes de ser recogida por una cámara CCD formando finalmente las

imágenes de speckle las cuales se almacenan en un ordenador.

Figura 2.6: Diagrama esquemático del método de LSI.

El speckle variable en el tiempo generalmente se produce cuando se observan mues-

tras biológicas bajo iluminación de luz láser, los ejemplos reportados en la literatura

incluyen varios espécimen botánicos, en este caso el fenómeno se atribuye al flujo de

fluidos dentro de la planta, o incluso al movimiento de las part́ıculas dentro de las

células de la planta [9]. Una de las aplicaciones más importantes se presenta cuando

las fluctuaciones de los patrones son causadas por el flujo sangúıneo, a partir de

estudios sobre las estad́ısticas de estas fluctuaciones es posible obtener información

sobre el movimiento de los dispersores. De esta forma Fercher y Briers introdujeron

el método LSI, utilizando estad́ısticas espaciales analizaron los cambios en la inten-
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sidad de la luz proveniente de la superficie de una muestra, la técnica consist́ıa en

fotografiar la retina bajo la iluminación láser utilizando un tiempo de exposición del

mismo orden que el tiempo de correlación de las fluctuaciones de la intensidad [12].

Tras su primera aplicación, la técnica LSI se volvió una herramienta versátil

en aplicaciones sobre estudios dermatológicos, neuroquirúrgicos y endoscópicos. Aśı

mismo, la implementación de este sistema junto con el desarrollo de métodos ópticos,

ha facilitado investigaciones acerca de los mecanismos fisiológicos y patológicos que

regulan el flujo sangúıneo en regiones por debajo de la corteza cerebral [44, 45].

Actualmente, las aplicaciones desarrolladas han posicionado a LSI como una técnica

competitiva frente a los métodos existentes, debido a su capacidad para obtener una

imagen precisa y en tiempo real, además, al tratarse de una técnica no invasiva cuya

instrumentación es simple y de bajo costo hace que sea fácilmente accesible para

muchas aplicaciones [17].

2.3 Procesamiento digital de imágenes

Despúes de haber cubierto la parte relacionada al método de LSI, el siguiente

enfoque es entender como se trabajan con las imágenes de speckle, ahora que dis-

ponemos de ellas, es necesario responder a algunas preguntas sobre cómo se pueden

procesar para obtener información útil y que herramientas se pueden emplear para

analizar los patrones de speckle. De este modo, continuamos con el segundo aparta-

do de este caṕıtulo, la parte computacional que constituye un elemento fundamental

en el desarrollo de este trabajo.

Las técnicas para analizar una imagen digital se agrupan en un área llamada Pro-

cesamiento Digital de Imágenes (PDI). Este proceso se entiende como una operación

cuya entrada es una imagen y cuya salida vaŕıa según las necesidades, en algunos

casos, se realizan operaciones para reducir el ruido, mejorar el contraste o aplicar

filtros de enfoque, en los cuales tanto las entradas como las salidas son imágenes.
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Por otro lado, en aplicaciones que requieren el reconocimiento de objetos, las salidas

son atributos extráıdos de la imagen como contornos, bordes o la identificación de

objetos espećıficos [46]. Estas técnicas se organizan según el nivel de procesamiento

que se desea realizar para analizar la información contenida en la imagen. Estos

niveles forman una cadena como la mostrada en la figura 2.7:

Figura 2.7: Niveles de procesamiento.

El pre-procesamiento implica operaciones para adaptar/recuperar información que

servirán para un análisis posterior (algunos ejemplos son las operaciones de intensi-

dad y contraste), en la segmentación se hace una partición de la imagen en varias

regiones según la necesidad del problema a resolver y, finalmente se hace una clasi-

ficación de objetos contenidos en la imagen para obtener información acerca de lo

que se muestra [47].

A lo largo de los años, el PDI ha adquirido gran importancia en diversas áreas de la

tecnoloǵıa de la información, el cómputo, y la astrof́ısica. Actualmente, constituye

la base fundamental para una creciente variedad de aplicaciones que incluyen la

diagnosis médica, la exploración espacial, la visión por computadora y aplicaciones

recientes como la clasificación y el control de calidad de frutas [48, 49].

2.4 Técnicas de procesamiento de imágenes de speckle

Existen diferentes técnicas para procesar imágenes, las que a continuación se

detallan están diseñadas para procesar paquetes de imágenes de speckle, las cua-

les como se mencionaron en un inicio incluyen el Time History Speckle Pattern

(THSP), la Matriz de Co-ocurrencia (COM), Diferencias generalizadas y Fujii. Es-

tos algoritmos nos permitirán profundizar en la actividad de la muestra bajo estudio,
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brindando una comprensión detallada del fenómeno que se está observando.

2.4.1 Time History Speckle Pattern

El THSP, como su nombre lo indica, es una matriz 2D que representa la evolución

temporal de una muestra o un sistema [34]. Para su formación, se requiere de un

paquete de N imágenes (figura 2.8a) de la cual se extrae una columna de pixeles

en cada fotograma (1, 2, ..., N), después se procede a colocar cada columna una al

lado de la otra reconstruyendo aśı una nueva imagen llamada historial temporal del

patrón de speckle (THSP) tal como se muestra en la figura 2.8b.

(a) (b)

Figura 2.8: Construcción de una imagen THSP. (a) Se selecciona una columna en
cada fotograma de speckle y, (b) se reconstruye una nueva imagen colocando las

columnas extráıdas (t1, t2, ..., tN) de manera adyacente.

No existe un criterio espećıfico que determine cuál de todas las columnas se deben

extraer, sin embargo, es importante tomar en cuenta que si se elige la primera

columna, esta selección debe aplicarse a todas las imágenes. Aśı para un paquete de

N imágenes con dimensiones de m filas por n columnas cada una, se tendrán por lo

tanto, n imágenes de THSP de tamaño m×N , la figura 2.9 ilustra lo anteriormente

mencionado.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 2.9: Conjunto de las posibles imágenes de THSP. A partir del (a) conjunto
de imágenes de speckle, tenemos las matrices de THSP reconstruidas seleccionando
(b) la columna 1, (c) la columna 2 y, (d) la n-ésima columna en cada fotograma.

El análisis de los patrones de speckle mediante el THSP se ha considerado como

una herramienta versátil dentro de investigaciones sobre fenómenos f́ısicos, qúımicos

y biológicos [19]. Farzam Rad et al. [20] propusieron aplicar el THSP junto con la

matriz de co-ocurrencia para estudiar la actividad en la superficie de los andamios

de quitosano (el cual es un poĺımero natural diseñado para imitar la estructura y

propiedades mecánicas del hueso). La técnica se utilizó para obtener información

sobre cómo las dinámicas internas de los andamios cambian con el tiempo bajo di-
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versas condiciones, permitiendo aśı evaluar su degradación y el efecto de diferentes

est́ımulos externos.

La figura 2.10 incluye dos matrices de THSP donde es posible visualizar y distinguir

el nivel de actividad para dos sistemas; si existe una variación mas alta en las lineas

(asemejándose al patrón de speckle original) se habla de una muestra altamente

activa (figura 2.10a), mientras que lineas mas continuas o alargadas sugieren que la

muestra presenta muy poca actividad, como se puede observar en la figura 2.10b.

(a) (b)

Figura 2.10: THSP para un material biológico con (a) alta actividad y, (b) baja
actividad [16].

Para poder cuantificar el resultado de THSP, existen ademas herramientas co-

mo la matriz de co-ocurrencia (COM), la autocorrelación, el momento de inercia,

etc. [20, 50], se proporcionarán más detalles a continuación.

2.4.2 Matriz de co-ocurrencia

Hablar de la matriz de co-ocurrencia implica hablar en principio de la textura,

esta es una caracteŕıstica natural presente en todas las superficies, como el patrón de

la madera, la trama de una tela o la disposición de los cultivos en un campo, etc. Por

lo tanto cuando se desea detectar o describir alguna superficie, este se puede lograr
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mediante su textura, la cual puede ser descrita como fina, suave, gruesa o tosca

según corresponda [51,52]. En la figura 2.11 se muestra un ejemplo de texturas finas

y gruesas.

Figura 2.11: Ejemplos de textura, a) fina, b) suave y c) gruesa.

Se habla de una textura fina cuando las zonas delimitadas ya sea por los colores

blanco o negro, son muy pequeñas, esto facilita percibir más detalles presentes en la

superficie de una imagen, a medida que el tamaño de las áreas o blancas o negras

aumentan, se forman bloques cada vez mas grandes de la misma tonalidad, por lo

tanto, la textura tiende a ser más gruesa. A partir de este análisis, se puede definir

entonces la textura como un arreglo de pixeles dentro de una imagen cuya relación

es la distribución espacial de los tonos de grises [52]. Esta escala de grises por lo

general vaŕıa entre 0 y 255, siendo 0 el color negro y 255 el color blanco. Realizar

un análisis o medición de la textura nos puede proporcionar información importan-

te sobre como se dispone o se distribuye la estructura de la superficie, uno de los

métodos más comunes es la matriz de co-ocurrencia de nivel de gris (COM), que

describiremos a continuación.

La matriz de co-ocurrencia es una representación tabular que contiene las frecuencias

con las que un pixel con un nivel de gris (i) aparece en relación de espacio espećıfica

con otro pixel de nivel de gris (j) [53]. En la figura 2.12a, se muestra un ejemplo

ilustrativo de cómo se presentan las combinaciones de pixeles en una imagen, donde

podemos observar que el conjunto de nivel de gris (1, 1) se presenta una vez, este

valor es contabilizado en la matriz de co-ocurrencia (representada en la figura 2.12b),

de manera análoga, la combinación de pixeles (1, 2) aparece dos veces en la imagen,
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por lo tanto el elemento 1,2 de la COM incrementa a 2; y aśı sucesivamente con los

elementos restantes.

Figura 2.12: La imagen de la izquierda corresponde a una imagen de la cual se
pretende estudiar su textura, cuyos elementos se representa por un valor numérico
en la escala de grises para cada pixel. La imagen de la derecha es la matriz de

co-ocurrencia asociada.

2.4.2.1 Construcción de la matriz de co-currencia

Para construir correctamente la matriz de co-ocurrencia, es importante conside-

rar los siguientes aspectos [54]:

1. Dirección y distancia: se debe definir la dirección en la que se desea analizar

los pares de pixeles vecinos, estos pueden ser horizontal, vertical o en diagonal

(los cuales se pueden denotar también con ángulos de 0◦, 45◦, 90◦), también se

debe especificar la distancia d que determina la separación entre los pixeles

vecinos, por lo general, se selecciona una distancia d = 1.

2. Rango de niveles de gris: la matriz de co-ocurrencia se construye a partir

de los niveles de gris presentes en la imagen, para imágenes con escala de grises

de 8 bits, el rango de niveles de gris es de 0 a 255, para imágenes de 16 bits,

el rango varia de 0 a 65,535.

3. Tamaño de la matriz: el tamaño de la matriz de co-ocurrencia depende del

número de niveles de gris presentes en la imagen. Si la imagen tiene N niveles

de gris, entonces la matriz será de tamaño N ×N .
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4. Simetŕıa de la matriz: es común que la matriz de co-ocurrencia sea simétri-

ca, ya que la ocurrencia del par (i, j) es igual a la ocurrencia del par (j, i) en

la dirección opuesta.

5. Normalización: la normalización es un paso opcional, se realiza dividiendo

cada elemento de la matriz por el número total de pares de pixeles considera-

dos, esto se hace para obtener valores de probabilidad en lugar de frecuencias

absolutas.

Una vez definida la distancia d, se crea una ventana cuadrada de M × M pixeles

definida por la relación M = 2d+1, esta ventana es colocada en una posición inicial

1 sobre la imagen que se va a analizar, se obtiene un valor de la textura que es

recibido por el pixel central, (figura 2.13a); para cada posición de la ventana sobre

la imagen se obtiene un único número. La figura 2.13b muestra como una ventana

de tamaño 3 × 3 se mueve a un pixel de distancia y se vuelve a repetir el cálculo

obteniendo un nuevo valor.

(a) Posición inicial de la ventana
sobre la imagen original.

(b) La ventana se mueve a una
posición 2 y nuevamente se obtiene

un valor de la textura.

Figura 2.13: Recorrido de la ventana M ×M sobre la imagen a analizar.

Una vez que la pequeña ventana espacial haya recorrido todas las dimensiones de la

imagen original, se construye la matriz de co-ocurrencia con los valores de frecuencias

de los pares de pixeles co-ocurridos, esto se puede observar en la figura 2.14.
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Figura 2.14: Matriz de co-ocurrencia obtenida como resultado de haber recorrido
toda la imagen original.

Vale la pena mencionar que la ventana desplazada sobre la imagen de la figura

2.13 está considerando las cuatro direcciones para el pixel vecino, es decir, se están

analizando los pares de pixeles vecinos en la dirección horizontal, vertical y ambas

diagonales, en la figura 2.15 podemos ver estas diferentes relaciones espaciales para

el pixel vecino.

Figura 2.15: Diferentes relaciones espaciales para el par de pixeles.

Para fines prácticos, en el ejemplo que se muestra a continuación se tomará a

consideración únicamente la dirección horizontal. Supongamos que tenemos la si-

guiente imagen mostrada en la figura 2.16, cuyas dimensiones son 4 × 4, y con 4

niveles de gris representado por los valores 0, 1, 2 y 3, respectivamente.
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(a) (b)

Figura 2.16: a) Imagen de prueba de tamaño 4× 4 y, b) el respectivo nivel de gris
de sus pixeles.

Paso 1. Selección de pixel vecino y dirección: definimos una dirección en la que

vamos a analizar el pixel vecino, en este ejemplo, tomaremos una dirección

horizontal (0◦), es decir, consideraremos los pares de pixeles en la misma fila,

de esta manera tenemos una ventana de 1× 2 el cual se va a desplazar sobre

toda la imagen (pixel por pixel).

Paso 2. Definición de la distancia: elegimos una distancia (d) que determina la

separación entre los pixeles vecinos, en este caso seleccionamos una distancia

d=1, lo que significa que consideraremos los pixeles adyacentes, como puede

observarse en la figura 2.17:

Figura 2.17: Relación entre el pixel de referencia, la dirección de análisis del pixel
vecino, y la separación; esto determina la ventana que será desplazada sobre toda

la imagen. Similar al ejemplo de la figura 2.12.

Paso 3. Creación de la matriz de co-ocurrencia: en la figura 2.18 se crea la

matriz de co-ocurrencia, cuyo tamaño es de N×N ; N. R. es el nivel de gris del

pixel de referencia y N. V., el nivel de gris del pixel vecino, respectivamente,
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ésta matriz contiene todas las posibles combinaciones de niveles de gris exis-

tentes en la imagen de prueba, los distintos valores numéricos asociados a la

escala de grises inician con el más oscuro (0) y finalizando con el más claro

(3).

Figura 2.18: Combinaciones de niveles de grises de la imagen de prueba. Notemos
que la asignación del valor numérico entero de las entradas de la matriz de

co-ocurencia no es ordenado, esto ya que según sea el valor numérico en la escala
de grises del pixel de referencia y su comparación con el vecino, es como se va

asignando los valores de sus elementos de la matriz.

De la matriz anterior, la primera entrada o combinación (0, 0), contendrá un número

mayor o igual a cero obtenido de contar cuántas veces en el área de la ventana, un

pixel con valor de gris igual a 0 (pixel vecino) está situado a la derecha de otro pixel

con valor 0 (pixel de referencia), y aśı sucesivamente con las demás entradas de la

matriz de co-ocurrencia.

Paso 4. Recorrer la ventana sobre la imagen completa: recorremos la ventana

sobre toda la imagen considerando la dirección y distancia definidas en los

pasos anteriores. Por cada par de ṕıxeles (i,j) que cumpla con la dirección y

distancia especificada, incrementamos el valor en la posición correspondiente

de la matriz de co-ocurrencia. De esta manera, una vez que la ventana recorre

toda la imagen, las frecuencias se acumulan en cada celda correspondiente, y

aśı es como se construye finalmente la matriz de co-ocurrencia mostrada en la

figura 2.19.

33



Figura 2.19: Matriz de co-ocurrencia para la imagen de prueba.

El primer elemento de la matriz de co-ocurrencia nos dice que la combinación (0,0)

ocurre dos veces en la imagen, para el segundo elemento donde el pixel de referencia

es 0 y su vecino a la derecha es 1, ocurre dos veces en la imagen.

Recordando la propiedad de simetŕıa mencionada anteriormente (la ocurrencia del

par (i, j) es igual a la ocurrencia del par (j, i) en la dirección opuesta), observamos

que al colocar el ṕıxel vecino en el lado izquierdo en lugar del lado derecho como se

ilustra en la figura 2.20, se obtiene la matriz de co-ocurrencia de la figura 2.21.

Figura 2.20: Selección del pixel vecino a la izquierda del pixel de referencia.
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Figura 2.21: Matriz de co-ocurrencia para la imagen de prueba.

Podemos notar que ésta nueva matriz es la transpuesta de la matriz de la figura 2.19

(pixel vecino a la derecha del pixel de referencia), esta propiedad de simetŕıa nos

permite una vez obtenida la matriz de co-ocurrencia del primer caso, calcular sim-

plemente su transpuesta para obtener la matriz de co-ocurrencia del segundo caso.

Esta propiedad es especialmente relevante considerando el tamaño de las imágenes

que se van a analizar, ya que nos permite ahorrar tiempo de cómputo al evitar volver

a calcular toda la matriz del segundo caso.

Tomando en cuenta lo anterior y considerando que es necesario trabajar con una

matriz simétrica, se procede a sumar los resultados obtenidos previamente, lo que

nos conduce al siguiente resultado:

Figura 2.22: Matriz simétrica para una relación (derecha+izquierda) de la imagen
de prueba.
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Paso 5. Normalización de la matriz de co-ocurrencia: dividimos cada elemento

de la matriz por el número total de pares de ṕıxeles considerados.

En nuestro ejemplo, al tener una imagen de 4×4, existe 12 posibles pares de ṕıxeles,

sin embargo, al considerar dos direcciones en la matriz de co-ocurrencia obtenida,

el resultado se duplica a 24, tal como se ilustra a continuación:

Figura 2.23: Total de posibles pares de pixeles para ambas direcciones, que en este
ejemplo es igual a 24.

Aśı, al dividir cada elemento de la matriz de co-ocurrencia por el total de posibles

eventos, obtenemos la matriz normalizada:

Figura 2.24: Matriz simétrica normalizada.

Con respecto a la matriz de co-ocurrencia simétrica y normalizada podemos resumir

lo siguiente [54]:

1. Los elementos de la diagonal representan pares de pixeles cuyo nivel de gris

no presenta ninguna diferencia, con esto podemos inferir que si en la matriz

estos elementos son muy grandes, la imagen no presenta mucho contraste. Esta

caracteŕıstica es importante debido a que es una medida clave para indicar el

nivel de actividad que hay sobre la muestra que se va a estudiar.
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2. Las lineas paralelas a la diagonal separadas una celda, representan los pares

de pixeles con una diferencia de un nivel de gris, entonces a medida que nos

alejamos de la diagonal la diferencia entre pares de pixeles es cada vez mayor.

3. Por último, sumando las elementos de cada diagonal paralela obtenemos la

probabilidad de que un pixel tenga 1,2,3, etc. niveles de grises de diferencia

con su vecino.

A continuación se enlistan algunos ejemplos de matriz de co-ocurrencia para distin-

tas imágenes aleatorias.

En la figura 2.25a se muestra una imagen de tamaño 10×10 donde todos los pixeles

tienen el mismo nivel de gris igual a 5, por lo tanto habrá una única combinación

el cual será (5,5), esto resulta en una matriz de co-ocurrencia mostrada en la figura

2.25b con un único elemento cuya frecuencia es 180, lo cual nos indica las veces que

aparece esta combinación en la imagen.

(a) (b)

Figura 2.25: a) Imagen constante y, b) matriz de co-ocurrencia.

Para el caso donde la imagen contiene 2 niveles de gris (figura 2.26a), las posi-

bles combinaciones de pixeles serán (5,5) y (7,7), esto resulta en una matriz de

co-ocurrencia mostrada en la figura 2.26b con dos elementos con frecuencia de 90

cada uno.
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(a) (b)

Figura 2.26: a) Imagen con dos niveles de gris y, b) matriz de co-ocurrencia.

Ahora si tomamos una imagen aleatoria con un único nivel de gris por fila como en

la imagen 2.27a, tenemos 10 diferentes combinaciones, obteniendo aśı la matriz de

co-ocurrencia mostrada en la figura 2.27b:

(a) (b)

Figura 2.27: a) Imagen con 10 niveles de gris distribuidos en cada fila y, b) matriz
de co-ocurrencia asociada.

Para el último ejemplo donde los pixeles de la imagen toman valores aleatorios (figura

2.28a), los elementos en la matriz de co-ocurrencia de la figura 2.28b se empiezan a

dispersar alrededor de la diagonal:
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(a) (b)

Figura 2.28: a) Imagen con las intensidades distribuidas aleatoriamente y, b)
matriz de co-ocurrencia calculada.

Las propiedades de la matriz de co-ocurrencia se hacen aún más evidentes cuando

se aplican a imágenes que se planean procesar, cuya dimensión es considerablemente

grande, ya que podemos observar mediante el ancho de la diagonal si se trata de

una imagen de alta o baja actividad. La figura 2.29 es una representación digital en

escala de grises de los elementos de la matriz de co-ocurrencia, aqúı podemos observar

aquellos valores con mayor frecuencia (zona blanca) y aquellos con frecuencia muy

baja (zona oscura), el ejemplo presentado en la figura 2.29a corresponde al estado

de una pintura húmeda donde el sistema es muy activo, por consecuente la matriz

de co-ocurrencia asociada se dispersa, en contraste, tenemos la figura 2.29b que

corresponde al estado de una pintura casi seca, los valores se concentran sobre la

diagonal principal, esto ocurre cuando la actividad es muy baja.
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(a) (b)

Figura 2.29: Matrices de co-ocurrencia para dos etapas en el secado de una
pintura, relacionadas con los THSP. (a) Alta actividad y, (b) baja actividad [34].

La matriz de co-ocurrencia de la figura 2.29 también se suele representar en una

gráfica tridimensional mostrada en la figura 2.30, esta representación nos permite

ver mas a detalle como están distribuidos los elementos y sus frecuencias:

Figura 2.30: Matriz de co-ocurrencia de dos estados con diferente nivel de actividad.

Al analizar la textura mediante la matriz de co-ocurrencia, es posible obtener di-

ferentes variables estad́ısticas, denominados descriptores de Haralick, algunos de

ellos incluyen, el contraste, la correlación, la enerǵıa, y la homogeneidad, estas va-

riables son utilizadas para obtener una medida cuantitativa de la matriz de co-

ocurrencia [16, 55]:

40



1. Contraste:

N∑
i,j=0

Pi,j(i− j)2 (2.29)

2. Correlación:

N−1∑
i,j=0

Pi,j

(i− µi)(j − µj)√
(σ2

i )(σ
2
j )

 (2.30)

3. Enerǵıa:

N−1∑
i,j=0

P 2
i,j (2.31)

4. Homogeneidad:

N∑
i,j=0

Pi,j

1 + (i− j)2
(2.32)

Donde:

Pi,j es el valor de la matriz en la posición (i, j).

µ es la media de los niveles de grises en la dirección i y j, respectivamente.

σ es la desviación estándar de los niveles de grises en la dirección i y j.

En este trabajo se pretende utilizar las propiedades proporcionadas por la matriz

de co-ocurrencia, la cual permite determinar como están distribuidas las intensidades

sobre toda la imagen a lo largo de todas las direcciones. Para realizar el análisis de las

imágenes de THSP el cálculo se llevará a cabo considerando únicamente la dirección

a 0◦ grados, debido a que, como recordamos en el THSP los pixeles a lo largo de

una fila representan la misma zona de la muestra.
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2.4.3 Diferencias Generalizadas

El método de diferencias generalizadas (GD) permite construir una nueva imagen

a partir de una secuencia de N fotogramas. Esto se logra usando el siguiente modelo

[56]

IGD(i, j) =
N∑
k=1

N∑
l=1

|Ik(i, j)− Ik+l(i, j)|, (2.33)

donde IGD(i, j) es la nueva imagen construida, Ik(i, j) es la intensidad en el punto

con coordenadas (i,j) de la k-ésima imagen, y de manera análoga para Ik+l(i, j).

Este método suma en valor absoluto todas las posibles diferencias entre los distintos

fotogramas, realizando el cálculo entre imágenes consecutivas aśı como los que no lo

son. Esta nueva imagen revela zonas inactivas o de baja actividad mostrando pun-

tos oscuros, en cambio cuando la actividad es alta en la muestra, tenemos puntos

brillantes.

Se ha usado como muestra el secado de una pintura sobre una moneda para mostrar

el rendimiento de este método, el resultado obtenido se puede observar en la figura

2.31:

(a) (b) (c)

Figura 2.31: Resultado de aplicar la técnica de GD. (a) Imagen de la moneda antes
de ser pintada, (b) imagen de speckle de la moneda cubierta con pintura y, (c)

nueva imagen construida [57].
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2.4.4 Fujii

El método Fujii por otra parte, suma únicamente las imágenes consecutivas,

que se pondera por la suma de sus intensidades, la ecuación para implementar este

método es la siguiente [58]

IFujii(i, j) =
N∑
k=1

∣∣∣∣Ik(i, j)− Ik+1(i, j)

Ik(i, j) + Ik+1(i, j)

∣∣∣∣ , (2.34)

donde IFujii(i, j) es la nueva imagen construida, y k es cualquiera de las imágenes

en la secuencia. En la figura 2.32 se puede ver un ejemplo del resultado al usar éste

método.

(a) (b) (c)

Figura 2.32: Resultado de aplicar la técnica de Fujii. (a) Imagen de la moneda
antes de ser pintada, (b) imagen de speckle de la moneda cubierta con pintura y,

(c) nueva imagen construida [57].
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CAPÍTULO 3. METODOLOGÍA

3.1 Implementación del arreglo experimental de LSI

La primera parte de la metodoloǵıa propuesta en este trabajo de tesis se presenta

en la siguiente figura:

Figura 3.1: Esquema de la parte 1 de la metodoloǵıa.

3.1.1 Cultivo de biopeĺıculas de C. tropicalis

El cultivo de la colonia de hongos fue llevado a cabo en el laboratorio de micro-

bioloǵıa del Instituto Nacional de Astrof́ısica, Óptica y Electrónica (INAOE), por

D. Loaiza. Se emplearon micropozos con diámetro de 3.3 mm y área superficial de

A=0.36 cm2. En la figura 3.2a se puede observar el conjunto de micropozos empleado

para realizar el cultivo, se muestra también un acercamiento de uno de ellos en la

figura 3.2b, y en la figura 3.2c se puede observar el resultado final de la formación

de la colonia sobre una biopeĺıcula. Vale la pena consultar el Apéndice A, esta in-

formación adicional proporciona una descripción detallada de las caracteŕısticas del

sistema de cultivo y las biopeĺıculas utilizadas.
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(a) (b) (c)

Figura 3.2: (a) Fotograf́ıa de la microplaca utilizada, (b) acercamiento de uno de
los micropozos sin biopeĺıcula y, (c) biopeĺıcula de C. tropicalis.

Se cultivaron varias biopeĺıculas de C. tropicalis para un total de 13 experimentos,

estas biopeĺıculas se clasificaron en grupos que recibieron diferentes concentraciones

de dimetilsulfóxido (DMSO), un solvente conocido por su capacidad de penetrar

las membranas celulares y su potencial toxicidad [59]. A medida que aumenta la

concentración de DMSO, la población de C. tropicalis se reduce gradualmente, lo

que a su vez disminuye la actividad de la biopeĺıcula. A continuación, se detalla la

distribución de las biopeĺıculas a lo largo de los d́ıas del experimento.

Del experimento 1 al experimento 8, los cuales se llevaron a cabo bajo las mismas

condiciones, se tienen 6 grupos diferentes, cada uno con 3 biopeĺıculas, la columna

1 de la figura 3.3a corresponde a biopeĺıculas que no recibieron ningún tratamiento,

este grupo se etiquetó como Control, después tenemos los grupos de Tratamiento

que recibieron diferentes concentraciones de DMSO que van desde el 25% para la

columna 2 hasta una concentración del 100% para la columna 5 de la figura 3.3c,

por último tenemos el grupo 6, los cuales son pozos vaćıos donde no hay presencia

de biopeĺıcula, este se etiquetó como Ruido y se utilizará como referencia al igual

que el grupo de Control.

46



(a) (b) (c)

Figura 3.3: Biopeĺıculas cultivadas, tenemos el grupo de: (a) control (columna 1),
DMSO al 25% (columna 2), (b) 50% (columna 3), 75% (columna 4), (c) 100%

(columna 5), y los pozos vaćıos (columna 6).

Para el experimento 9, se tienen 3 grupos, control, DMSO al 60% y un pozo vaćıo:

(a) (b) (c)

Figura 3.4: Conjunto de biopeĺıculas cultivadas: (a) control (columna 1 y 2), (b) y
(c) DMSO al 60% incluyendo un pozo vaćıo delimitado por la circunferencia

blanca.
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Para el experimento 10, tenemos el grupo de control, DMSO al 60% y ruido, los

cuales se pueden observar en la figura 3.5:

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.5: Biopeĺıculas cultivadas, divididas en grupos de: (a) pozos vaćıos
(columna 1), control (columna 2), (b) control (columna 3), DMSO al 60%

(columna 4), (c) y (d) DMSO al 60%.

Para el experimento 11, nuevamente tenemos 3 grupos, mostrados en la figura 3.6:

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.6: Biopeĺıculas cultivadas, correspondientes a los grupos de: (a) pozos
vaćıos (columna 1), control (columna 2), (b) control (columna 3), DMSO al 50%

(columna 4), (c) y (d) DMSO al 50%.
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Finalmente, para los experimentos 12 y 13, existen 7 grupos diferentes de biopeĺıcu-

las, distribuidos de la siguiente manera:

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.7: Grupo de biopeĺıculas cultivadas: (a) control (columna 1), DMSO al
25% (columna 2), (b) 50% (columna 3), 60% (columna 4), (c) 75% (columna 5),

100% (columna 6), y (d) pozos vaćıos.

Los primeros 8 experimentos que comparten la misma distribución de biopeliculas,

no presentan diferencias, ya que se llevaron a cabo bajo las mismas condiciones

experimentales, lo mismo aplica para los experimentos 12 y 13. Estas biopeĺıculas

fueron montadas en el arreglo experimental que a continuación se detalla.

3.1.2 Montaje del arreglo experimental

Para el arreglo experimental del sistema de LSI, se emplearon los siguientes

elementos:

Láser He-Ne (λ = 632.816 nm)

Un Difusor

Fuente de luz blanca

Cámara CCD

Polarizador

Ordenador
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Soporte

El arreglo experimental óptico se muestra en la figura 3.8, este sistema incluye un

láser He-Ne que incide sobre un conjunto de espejos que lo redireccionan hacia

la muestra, cabe mencionar que el haz debe atravesar un difusor que expande su

diámetro, esto para tener una distribución homogénea de la luz sobre las biopeĺıcu-

las. Posteriormente, la luz reflejada por las biopeĺıculas es capturada mediante una

cámara CCD que cuenta con un lente polarizador que permite reducir los reflejos

no deseados garantizando aśı una imagen mas clara y definida de la muestra.

Figura 3.8: Montaje del sistema LSI.

La microplaca donde se cultivaron las biopeĺıculas se colocó cuidadosamente sobre el

soporte, con la superficie de las biopeĺıculas orientada directamente hacia la cámara

para asegurar una captura óptima de las imágenes, como se muestra en la figura 3.9.
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Figura 3.9: Posición entre la cámara y la microplaca.

Mediante el software QCapture Pro - Q-Imaging, configurado previamente en el

ordenador, se procede a tomar la captura y almacenamiento de las imágenes de

speckle.

3.1.3 Adquisición de imágenes de speckle

Se capturaron las imágenes de speckle (sin procesar), con la ayuda del software

QCapture Pro - Q-Imaging. Una vez posicionada la microplaca sobre el soporte se

dejó reposar durante aproximadamente 10 minutos, esto para estabilizarla y evi-

tar que interfirieran posibles perturbaciones del alrededor. Se obtuvieron paquetes

de 181 imágenes de speckle con un tiempo de exposición de 300 ms, con 6 bio-

peĺıculas en cada plano, cada paquete tiene una dimensión de 1185 pixeles de alto ×

789 pixeles de ancho × 181 fotogramas, como se puede ver en la figura a continua-

ción.
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Figura 3.10: Imágenes de speckle de un paquete.

Las imágenes de speckle para cada grupo de biopeĺıculas se ven de la siguiente forma:

Control DMSO al 25% DMSO al 50% DMSO al 60%

DMSO al 75% DMSO al 100% Ruido

Figura 3.11: Patrones de speckle correspondientes a cada grupo de biopeĺıcula.

52



La imágenes de speckle asociados a las biopeĺıculas de las figuras 3.3 - 3.7 se mues-

tran a continuación:

Experimento 1 - 8

(a) (b) (c)

Figura 3.12: (a) Control (columna 1), DMSO al 25% (columna 2), (b) 50%
(columna 3), 75% (columna 4), (c) 100% (columna 5), y los pozos vaćıos (columna

6).

Experimento 9

(a) (b) (c)

Figura 3.13: (a) Control (columna 1 y 2), (b) y (c) DMSO al 60% incluyendo un
pozo.
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Experimento 10

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.14: (a) Pozos vaćıos (columna 1), control (columna 2), (b) control
(columna 3), DMSO al 60% (columna 4), (c) y (d) DMSO al 60%.

Experimento 11

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.15: (a) Pozos vaćıos (columna 1), control (columna 2), (b) control
(columna 3), DMSO al 50% (columna 4), (c) y (d) DMSO al 50%.
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Experimento 12 y 13

(a) (b) (c) (d)

Figura 3.16: (a) Control (columna 1), DMSO al 25% (columna 2), (b) 50%
(columna 3), 60% (columna 4), (c) 75% (columna 5), 100% (columna 6), y (d)

pozos vaćıos.

3.2 Implementación de los algoritmos para el análisis de imáge-

nes de speckle

La segunda parte de la metodoloǵıa que se siguió en este trabajo de tesis fue la

siguiente:

Figura 3.17: Esquema de la segunda parte de la metodoloǵıa propuesta.

Previo al procesamiento de las imágenes de speckle, se hicieron recortes de tamaño

268 × 268 pixeles, anulando los pixeles fuera de la biopeĺıcula, es decir, se hicieron

cero, aśı como se muestra en la figura 3.18, esto se aplicó de manera individual para

cada una de las 181 fotogramas que conforman cada paquete.
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Figura 3.18: Paquete individual de una biopeĺıcula.

Para el algoritmo de THSP se extrajo la columna central de pixeles de la biopeĺıcula

(ver figura 3.19a) y posteriormente se calculó la matriz de co-ocurrencia, se procedió

a calcular los descriptores de Haralick utilizando las ecuaciones 2.29 - 2.32. Para

los algoritmos de Diferencias generalizadas y Fujii, se consideró toda la region de la

biopeĺıcula (ver figura 3.19b), después se calculó el promedio mediante el siguiente

modelo

Promedio =
N∑
i,j

I(i, j)

N
, (3.1)

donde I(i,j) es el valor de la intensidad del pixel en las coordenadas (i,j) y N es el

numero total de pixeles dentro de la región de la biopeĺıcula.

(a) (b)

Figura 3.19: Paquete de imágenes representativo que se usó para (a) THSP y COM
y, (b) Diferencias generalizadas y Fujii.

Para todos los datos se generaron gráficas comparativas y se sometieron a un análisis

ANOVA. Se procesaron un total de 246 biopeĺıculas distribuidas en trece experimen-

tos, clasificadas en 7 grupos distintos, con 3 biopeĺıculas cada grupo.
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CAPÍTULO 4. RESULTADOS Y

DISCUSIÓN

En esta sección se presentan las imágenes y resultados obtenidos de 13 experi-

mentos, se procesaron alrededor de 246 biopeĺıculas, distribuidas en 3 biopeĺıculas

por grupo en cada experimento. Para cada algoritmo, se ha optado por mostrar úni-

camente una imagen representativa de cada grupo del experimento 1, esto debido

a que todas las biopeĺıculas fueron cultivadas bajo condiciones idénticas en cada

experimento (mismo medio, concentración, tiempo de incubación), y las imágenes

obtenidas son muy similares entre los experimentos 1 al 13. Los resultados completos

de todos los experimentos se presentan en tablas y gráficas.

4.1 Algoritmo Time History Speckle Pattern y Matriz de

co-ocurrencia

4.1.1 Experimento 1

La figura 4.1 muestra las imágenes reconstruidas de THSP para los diferentes

grupos de biopeĺıculas, el conjunto de M puntos representa la columna de pixeles

extráıdos en cada biopeĺıcula. Podemos observar un seguimiento de la evolución tem-

poral a lo largo de 181 fotogramas o imágenes, la biopeĺıcula de control (figura 4.1a)

no fue sometida a ningún tratamiento por lo que presenta una actividad máxima

y corresponde al 100% de dinámica en comparación con los grupos restantes. Esto

se traduce en una imagen de THSP con ĺıneas muy cortas y discontinuas, a medida

que aumentamos la concentración de DMSO, la colonia de hongos va disminuyen-
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do gradualmente y con ello la actividad sobre la biopeĺıcula, como consecuencia las

ĺıneas del THSP correspondientes tienden a alargarse, volviéndose más pronunciadas

y homogéneas, tal como se puede observar en la figura 4.1f.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 4.1: Matriz de THSP para el grupo de (a) control; los tratamientos con
diferentes concentraciones de DMSO (b) 25%, (c) 50%, (d) 75% hasta el (e)

100%, y, por último (f) el grupo de ruido.

Por otro lado, en la figura 4.2 se presentan las matrices de co-ocurrencia asociadas

a las THSP de la figura 4.1, podemos notar con más detalle cómo el DMSO afecta

a la colonia de hongos. El tamaño de la diagonal en la matriz de co-ocurrencia es

caracteŕıstico del nivel de la actividad de la muestra, para una biopeĺıcula de control

la matriz resultante, tal como se observa en la figura 4.2a tiende a tener una diagonal

más larga debido que se distribuye a lo largo de la matriz, generando de esta manera

valores de frecuencias relativamente bajos como se observa en la barra de colores

que va de 0 a 200. Para los grupos con mayor tratamiento, la distribución de datos

de la matriz tiende a concentrarse en la diagonal principal, lo que hace que esta

se vuelva progresivamente mas corta y, al mismo tiempo, genera picos mas altos

en la frecuencia. Recordemos que estos elementos corresponden a pixeles que no

presentan diferencia en sus niveles de grises, cuyas probabilidades de ocurrir sobre

la imagen comienza a incrementar, esto implica que la colonia se está desintegrando
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progresivamente. Por último, la matriz del pozo vaćıo (figura 4.2f) donde no hay

actividad biológica, notamos que las frecuencias se disparan a números muy altos

y, aśı mismo la diagonal prácticamente se contrae a un punto muy reducido en la

imagen.

(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 4.2: Matriz de co-ocurrencia asociada a las imágenes de la figura 4.1 para
(a) control, (b) - (e) aquellos que recibieron diferentes concentraciones de DMSO

desde 25% hasta 100% y, (f) ruido.
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Se extrajeron los descriptores de Haralick para cada matriz de co-ocurrencia, obte-

niendo un valor único para cada biopeĺıcula, los cuales se han promediado por grupo

y cuyas gráficas correspondientes al experimento 1 se muestran en la figura 4.3. Lo

primero que podemos notar es que en la gráfica de contraste (figura 4.3a) a medida

que aumenta la concentración de DMSO la actividad de la colonia disminuye y los

valores de contraste decrecen gradualmente, mostrando una cáıda drástica para el

grupo de ruido. Además, es interesante observar que conforme disminuye el contras-

te la desviación estándar también disminuye en la misma medida.

Por otro lado, con esta tendencia para el resto de las gráficas, el comportamiento

de los descriptores es opuesto; es decir, los valores aumentan a medida que incre-

menta la concentración de DMSO. En la gráfica de correlación (figura 4.3b) se puede

notar una inusual cáıda para el grupo de ruido, que se posiciona inclusive por debajo

del grupo de DMSO al 75%. Respecto a la gráfica de la figura 4.3c, se observa una

tendencia general entre los valores de enerǵıa y los diferentes grupos de biopeĺıculas,

desde el grupo de control hasta el grupo de ruido. Sin embargo, la escala de la gráfi-

ca revela que este descriptor discrimina claramente el grupo de ruido de entre los

diferentes grupos de DMSO, indicando que este es particularmente muy útil para

identificar si se trata de una muestra biológica o no dinámica. Por último, en la

gráfica de homogeneidad (figura 4.3d), se observa un patrón similar al de los casos

anteriores: a medida que intensificamos el tratamiento, los valores de homogeneidad

también tienden a aumentar.
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(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.3: Gráficas de los descriptores de Haralick correspondientes al
experimento 1. (a) Contraste, (b) Correlación, (c) Enerǵıa y (d) Homogeneidad.

4.1.2 Resumen de los 13 experimentos

La tabla 4.1 resume el promedio por grupo de los diferentes descriptores para los 13

experimentos.

Tabla 4.1: Descriptores de Haralick - Promedio de los 13 experimentos.

Biopeĺıculas Contraste Correlación Enerǵıa Homogeneidad

Control 157.406 0.743 1.020E-03 0.222
DMSO al 25% 149.501 0.800 1.020E-03 0.234
DMSO al 50% 89.130 0.835 2.000E-03 0.292
DMSO al 60% 20.381 0.936 4.160E-03 0.407
DMSO al 75% 30.590 0.936 3.020E-03 0.377
DMSO al 100% 17.076 0.955 3.650E-03 0.417

Ruido 0.317 0.930 2.540E-01 0.869
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Al extender el estudio a lo largo de los 13 experimentos, podemos observar que las

gráficas mostradas en la figura 4.4 revelan un comportamiento similar al del primer

experimento.

(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.4: Gráficas del promedio de los 13 experimentos para cada descriptor de
Haralick. (a) Contraste, (b) Correlación, (c) Enerǵıa, y (d) Homogeneidad.

Los descriptores de Haralick siguen la misma tendencia, aunque es importante men-

cionar el hecho de que el grupo con DMSO al 60% se desv́ıa de esta métrica, pues

en la gráfica de contraste este grupo presenta una cáıda mucho más rápida que el

grupo con DMSO al 75% lo cual es bastante inusual considerando que los demás

grupos van acorde al comportamiento esperado. Este mismo fenómeno se observa en

las gráficas de correlación, enerǵıa y homogeneidad (figuras 4.4b - 4.4d) donde este

grupo en particular (DMSO al 60%) presenta un aumento acelerado generando un

pico anómalo que rompe la transición esperada desde el grupo de control hasta el

grupo de ruido.
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Los descriptores fueron normalizados por experimento, los datos se muestran en

la tabla 4.2 cuyos valores están expresados en porcentajes, se han generado sus

respectivas gráficas las cuales se pueden observar en la figura 4.5:

Tabla 4.2: Descriptores de Haralick - Promedio normalizado por experimento.

Biopeĺıculas Contraste Correlación Enerǵıa Homogeneidad

Control 100.000 100.000 100.000 100.000
DMSO al 25% 95.143 106.024 112.349 106.760
DMSO al 50% 62.884 112.468 178.347 127.916
DMSO al 60% 11.928 129.379 392.629 185.461
DMSO al 75% 17.731 124.252 322.190 171.616
DMSO al 100% 11.266 126.767 401.225 191.340

Ruido 0.222 124.386 28679.369 394.494

(a) (b)

(c) (d)

Figura 4.5: Gráficas de los descriptores de Haralick normalizados por experimento.
(a) Contraste, (b) Correlación, (c) Enerǵıa y (d) Homogeneidad.

63



En resumen, los grupos parecen mantener la misma sensibilidad, excepto que nue-

vamente el grupo con DMSO al 60% se sale de la gráfica en todos los casos. Una

posible explicación es que, durante los d́ıas en los que se tomaron las fotograf́ıas de

las biopeĺıculas, pudo haber existido una mayor presencia de ruido que habŕıa in-

fluido en las imágenes tomadas. Esta presencia de ruido podŕıa atribuirse al tiempo

insuficiente de reposo de las muestras de los experimentos 9 y 10, impidiendo que

estas se estabilizaran adecuadamente antes de la captura de las imágenes, afectando

particularmente al grupo de DMSO al 60%, ya que es el único grupo tratado en

estos experimentos (ver figura 3.4 y 3.5).

Como se ha visto para la mayoŕıa de los casos hay una disminución del error a medida

que avanzamos hacia mayores concentraciones, mientras el grupo de control muestra

un error significativo, los grupos con DMSO al 100% y ruido presentan errores

mı́nimos. Esto puede estar relacionado fuertemente con la naturaleza estocástica

del sistema que se esta estudiando y que la vuelve impredecible. En el grupo de

control, al no recibir ningún tratamiento, las colonias tienen mayor libertad para

crecer o evolucionar, lo que incrementa la variabilidad en la actividad, en cambio, al

introducir concentraciones de DMSO, el sistema se condiciona y tiende a una fase

transitoria en la que las colonias se estabilizan, resultando en una menor variabilidad

de los descriptores y, por ende, en una disminución de la desviación estándar. De

esta forma, se descarta que el ruido y la reducción del error estén relacionados con

el sistema de LSI o con los algoritmos desarrollados, los cuales han sido validados

con base en los resultados obtenidos.

4.1.3 Análisis ANOVA

Se aplicó un análisis ANOVA a todos los descriptores una vez normalizados por

experimentos. Inicialmente, se trabajó con los datos de contraste normalizados por

experimento (figura 4.6a); en la figura 4.6b tenemos un diagrama de cajas o notched

boxplot, la ĺınea roja en cada caja representa la mediana de cada grupo de bio-
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peĺıculas junto con sus respectivas desviaciones estándar. Como se puede observar,

esta gráfica revela claramente la existencia de valores anormales en 4 grupos (DM-

SO al 25%, 75%, 100% y el grupo de ruido), estos valores denominados outliers

se encuentran muy alejados de la mediana de sus grupos respectivos. Asimismo, se

tiene la segunda gráfica generada por ANOVA (figura 4.6c) llamada diagrama de

puntos o comparaciones múltiples, esta gráfica como su nombre lo indica, permite

comparar la media de los diferentes grupos y determinar si existe alguna diferencia

significativa entre ellos.

De acuerdo con lo observado en esta gráfica, se muestra que el grupo de control y el

grupo de DMSO al 25% presentan cierta similitud, sin embargo, el análisis ANOVA

revela que existe una diferencia significativa entre los grupos restantes, este análisis es

consistente con los datos previamente obtenidos, ya que hemos visto que la primera

concentración de DMSO (25%) parece no tener un efecto notable o inmediato sobre

la biopeĺıcula, mientras que a partir del 50% o 60% de concentración de DMSO

comienza a haber una disminución considerable de la dinámica.
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(a) (b)

(c)

Figura 4.6: (a) Gráficas normalizadas por experimento para contraste y resultados
arrojados por ANOVA, (b) gráfica de cajas y (c) gráfica de puntos.

Por último, se volvió a aplicar ANOVA para los datos después de excluir los outliers

previamente identificados (figura 4.7). La cantidad reducida de outliers detectada

por ANOVA confirma la consistencia de los datos en cada grupo, y aunque no existe

una diferencia notoria si se excluyen estos valores (teniendo en cuenta que hay

únicamente 4 outliers de 246 datos) garantiza aún más la validez de los resultados

obtenidos por los algoritmos.
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(a) (b)

(c)

Figura 4.7: (a) Gráfica de datos normalizados sin outliers, (b) gráfica de cajas y (c)
gráfica de puntos.

Los tres descriptores restantes (Correlación, Enerǵıa y Homogeneidad) fueron so-

metidos al mismo análisis, siguiendo el mismo procedimiento de identificación y ex-

clusión de outliers. Las gráficas a continuación pertenecen a los datos normalizados

con y sin outliers:
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(a) (b)

(c) (d)

(e) (f)

Figura 4.8: Gráficas de datos normalizados: (a) Correlación, (b) Correlación sin
outliers, (c) Enerǵıa, (d) Enerǵıa sin outliers, (e) Homogeneidad, (f)

Homogeneidad sin outliers.
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4.2 Algoritmo Diferencias generalizadas

4.2.1 Experimento 1

En lo que respecta a los resultados obtenidos por el tercer algoritmo, los cuales se

muestran en la figura 4.9, a medida que incrementamos la concentración de DMSO

el mapa de contraste generado por el algoritmo muestra un predominio creciente del

color azul en la imagen, logrando que esta se vuelva más homogénea, los promedios

mostrados en cada imagen son una medida de la actividad de la biopeĺıcula.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 4.9: Resultados arrojados por DG para: (a) Control, (b) DMSO al 25%, (c)
DMSO al 50%, (d) DMSO al 75%, (e) DMSO al 100%, y (f) Ruido.

Se promediaron las tres biopeĺıculas que conforman cada grupo, para el experimento

1 se obtuvo la siguiente gráfica:
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Figura 4.10: Gráfica de los promedios de las intensidades por grupo para el
experimento 1.

Esto revela una tendencia en los promedios bastante similar a la de los resulta-

dos obtenidos previamente con los primeros algoritmos, demostrando aśı que este

algoritmo también presenta una sensibilidad a los diferentes grupos de DMSO. Se

observa que la cáıda del promedio, desde el grupo de control hasta el grupo de DM-

SO al 50% es relativamente lenta, lo cual sugiere que estas primeras concentraciones

no tienen un gran efecto sobre las biopeĺıculas, sin embargo, a partir del siguiente

grupo, los valores decrecen rápidamente alcanzando un punto muy bajo para el gru-

po de ruido. Esto indica que las concentraciones mas altas de DMSO generan un

efecto mas fuerte en la biopeĺıcula, inhibiendo en mayor medida a las células.

4.2.2 Resumen de los 13 experimentos

Del mismo modo, en la tabla 4.3 se han resumido los datos a lo largo de los 13

experimentos, donde se presentan los promedios por grupo de biopeĺıculas, y el

promedio normalizado por experimento.
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Tabla 4.3: Diferencias generalizadas - Promedio de las intensidades

Biopeĺıculas Promedio Promedio normalizado

Control 4.037E+06 100.000
DMSO al 25% 4.246E+06 100.169
DMSO al 50% 3.496E+06 88.908
DMSO al 60% 2.456E+06 64.227
DMSO al 75% 3.142E+06 73.906
DMSO al 100% 2.983E+06 70.765

Ruido 3.774E+05 8.960

A partir de estos datos, se generaron gráficas, tenemos en la figura 4.11a los datos

promediados a lo largo de treces d́ıas y la figura 4.11b corresponde a la gráfica de

los datos normalizados. Nuevamente podemos notar que los grupos parecen seguir

una tendencia que concuerda con los efectos del solvente de DMSO, sin embargo,

persiste la misma situación para un grupo en particular; con DMSO al 60%, el cual

cae abruptamente desviándose de la tendencia seguida por los demás grupos.

(a) (b)

Figura 4.11: Gráficas de (a) datos promediados de los 13 experimentos y (b) datos
promediados normalizados.

4.2.3 Análisis ANOVA

Al someter estos resultados a un análisis ANOVA, como se muestra en la figura

4.12b, se identificaron algunos outliers en todos los grupos, además, el grupo del

ruido presenta una diferencia significativa con respecto a los demás grupos, tal y

como se observa en la figura 4.12c.
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(a) (b)

(c)

Figura 4.12: (a) Gráfica de datos normalizados, (b) gráfica de cajas y (c) gráfica de
puntos.
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Después de excluir estos valores at́ıpicos, se aplicó nuevamente análisis ANOVA,

cuyos resultados se presentan en la figura 4.13.

(a) (b)

(c)

Figura 4.13: (a) Gráfica de datos normalizados sin outliers, (b) gráfica de cajas y
(c) gráfica de puntos.

4.3 Algoritmo Fujii

4.3.1 Experimento 1

Por último, se han analizado los resultados obtenidos con el algoritmo de Fujii,

los cuales se muestran en la figura 4.14. Este algoritmo en particular logra una dis-

tinción más precisa de la actividad en las biopeĺıculas, en lo que respecta al grupo de

control (figura 4.14a) donde la colonia está completamente viva la actividad es muy
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alta, a medida que incrementamos la concentración de DMSO, el solvente va elimi-

nando progresivamente la biopeĺıcula, logrando un efecto mas fuerte principalmente

en la región central de esta. En la figura 4.14c, se percibe con mayor claridad que el

efecto del solvente es menor en los bordes, o bien, que las células presentan mayor

resistencia en esta área en particular. Sin embargo, con una concentración mayor a

75%, el solvente logra inhibir la colonia de manera más uniforme. Cada biopeĺıcu-

la incluye su promedio correspondiente, y podemos observar que este disminuye a

medida que disminuye la actividad de las células. Para los últimos dos grupos que

se pueden observar en las figuras 4.14e y 4.14f notamos que los promedios son simi-

lares, lo que significa que en ambos casos ya no hay una biopeĺıcula activa, lo cual

indica la precisión del algoritmo para la detección de diferentes niveles de actividad

biológica.

(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

Figura 4.14: Resultados arrojados por Fujii para el grupo (a) Control, y las
diferentes concentraciones de DMSO; (b) 25%, (c) 50%, (d) 75%, (e) 100%, y (f)

el grupo de ruido.
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La siguiente gráfica corresponde a los datos obtenidos del experimento 1:

Figura 4.15: Gráfica de los promedios de las intensidades para el experimento 1.

La gráfica anterior ilustra el comportamiento de los promedios para todos los grupos

estudiados, observamos que una concentración de DMSO al 25% logra inclusive

estimular aún más la colonia generando un leve crecimiento con respeto al control,

a partir del siguiente grupo, los valores comienzan a descender progresivamente,

aunque el grupo de pozos vaćıos parece ser ligeramente más ruidoso que el grupo de

DMSO al 100%.

4.3.2 Resumen de los 13 experimentos

En la tabla 4.4 se presentan los promedios para los 13 experimentos, y de igual

manera estos valores han sido normalizados por experimento:
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Tabla 4.4: Fujii - Promedio de las intensidades

Biopeĺıculas Promedio Promedio normalizado

Control 29.248 100.000
DMSO al 25% 27.794 97.587
DMSO al 50% 25.670 87.766
DMSO al 60% 16.716 56.298
DMSO al 75% 17.467 61.633
DMSO al 100% 14.647 51.350

Ruido 17.587 60.893

De acuerdo a los resultados mostrados en la figura 4.16 se observa una clara tendencia

entre los valores obtenidos, la cáıda progresiva de los promedios indica la disminución

de la actividad en las biopeĺıculas. Además, es importante mencionar dos aspectos

evidenciados en las gráficas: primero, el grupo de DMSO al 60% se desv́ıa de la

tendencia establecida por los demás grupos, y segundo, el grupo de ruido aumenta

repentinamente por encima de los valores correspondientes al de DMSO al 100%.

(a) (b)

Figura 4.16: (a) Gráfica de datos promediados respecto a los 13 experimentos y (b)
gráfica de los datos promediados normalizados.

4.3.3 Análisis ANOVA

Finalmente, en las figuras 4.17 y 4.18 se presentan las gráficas generadas por

ANOVA, antes y después de excluir los outliers, respectivamente, como podemos

observar se han identificado dos outliers, uno en el grupo de DMSO al 25% y otro

en el grupo de ruido, esto respalda la validez de los resultados obtenidos.
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(a) (b)

(c)

Figura 4.17: (a) Gráfica de datos normalizados por experimento, (b) gráfica de
cajas y (c) gráficas de puntos.
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(a) (b)

(c)

Figura 4.18: (a) Gráfica de datos normalizados sin outliers, (b) gráfica de cajas y
(c) gráfica de puntos.

78



CAPÍTULO 5. CONCLUSIONES

Ésta tesis tuvo por objetivo implementar diferentes algoritmos diseñados para

procesar imágenes de speckle con el fin estudiar la viabilidad celular de colonias de

C. tropicalis, la motivación emerge de las limitaciones y desventajas que presentan

los métodos tradicionales. Para esto se siguió una metodoloǵıa que está constituida

por una primera etapa relacionada con el montaje experimental de un sistema LSI

mediante el cual se adquirieron las imágenes de speckle sin deteriorar la muestra. La

segunda etapa consiste en el procesamiento digital donde se aplicaron los algoritmos

a los patrones de speckle.

El sistema de LSI que se propuso emplear permitió de manera efectiva la captura

y almacenamiento de las imágenes de speckle con una alta definición. Para garanti-

zar la calidad de las mediciones, se establecieron condiciones de iluminación, como

es el uso de un haz coherente y un difusor para lograr una distribución homogénea

sobre la muestra, teniendo control además de las reflexiones no deseadas que pudie-

ran interferir con los patrones de speckle. Se utilizó un soporte para fijar la muestra

y dado que el haz interacciona con las part́ıculas suspendidas en el aire, se dejó

reposar las biopeĺıculas aproximadamente 10 minutos antes de tomar las imágenes,

permitiendo que estas part́ıculas perturbadas durante la colocación de la muestra

se estabilizaran, minimizando cualquier interferencia indeseada en los patrones de

speckle. Durante la adquisición de estas imágenes, se usaron parámetros de captura

como un tiempo de exposición de 300 ms y un número estándar de 181 fotogramas

por paquete. En total se recolectaron datos de 246 biopeĺıculas, que son los que se
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cultivaron a lo largo de 13 experimentos, esto nos permitió tener un número sufi-

ciente de imágenes para realizar el adecuado procesamiento.

Se empleó el software de MATLAB por su versatilidad; su gran potencial para

el soporte y manejo de matrices de alta dimensionalidad ha facilitado el almacena-

miento y procesamiento de los resultados generados, permitiendo trabajar de mane-

ra eficiente con un número elevado de imágenes de speckle. Además, los algoritmos

construidos fueron suficientemente optimizados para tener un menor costo en los

recursos computacionales, lo cual es fundamental considerando la magnitud de los

datos procesados.

Con base en el desarrollo de los cuatro algoritmos propuestos, se puede decir

que la hipótesis de que estos algoritmos sean aplicables para analizar la dinámica

de biopeĺıculas es viable, sobre todo debido a que han sido capaces de distinguir

y evaluar los diferentes niveles de actividad en grupos que recibieron tratamiento

a distintas concentraciones de DMSO, aśı como como en los grupos de referencia

(grupo de control y ruido), se ha visto que algunos lo hicieron con mayor precisión

que otros. Sin embargo, se alcanzaron los objetivos planteados en este trabajo.

El análisis de las gráficas generadas demostró que existe una tendencia entre las

concentraciones de DMSO y la actividad medida. En algunos casos esta relación es

directamente proporcional y en otros se presenta de manera inversa, con esto se da

a entender que cuando aumentamos la concentración de DMSO el parámetro que se

esta usando como una medida de la actividad tiende a disminuir. Además, se pone

en evidencia que el comportamiento del grupo de DMSO al 25% es similar al grupo

de control, esto indica que la primera concentración resulta poca efectiva, llegando

inclusive a estimular ligeramente a la colonia, aunque a medida que aumentamos la

concentración, la cáıda del nivel de actividad comienza a acelerar más rápido. En

cuanto a los datos obtenidos de la matriz de co-ocurrencia, se demostró que algunos
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descriptores son especialmente efectivos para diferenciar biopeĺıculas con diferentes

concentraciones de DMSO, mostrando una clara distinción con los pozos vaćıos, tal

es el caso del descriptor de la enerǵıa.

Respecto a los valores de ruido y DMSO al 60% que se salen de la tendencia

marcada por los demás grupos estudiados, generando una cáıda o una subida más

acelerada de lo esperado, aún no se tiene una explicación clara de lo que pudo ha-

ber ocurrido. Sin embargo, en primera instancia esto puede atribuirse al ruido que

pudo haber influido al momento de realizar la captura de las imágenes de spec-

kle. La similitud de los datos antes y después del análisis ANOVA, para todos los

casos, confirma la consistencia y la fiabilidad de los resultados, proporcionando aśı

un respaldo adicional a la validez de las técnicas de speckle utilizadas en este estudio.

De los resultados obtenidos, podemos validar el potencial de un sistema LSI para

la captura y análisis de imágenes de speckle como una alternativa viable para evaluar

la actividad biológica de colonias de C. tropicalis. El presente estudio contribuye a la

comprensión del comportamiento de la actividad en este tipo de hongos o biopeĺıcu-

la mediante la implementación de algoritmos de procesamiento, sin la necesidad de

requerir un agente que es costoso y tóxico. Finalmente, considerando los resultados

de esta investigación se sugiere que estos algoritmos podŕıan ser aplicables a diversos

microorganismos.
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UASLP, 2005. [Online]. Available: http://read.pudn.com/downloads159/

ebook/711796/Procesamiento_Digital_de_Imagenes.pdf. [Accessed: Sep.
22, 2012].

[47] R. Q. Juan and C. M. Mario, ((Redes neuronales artificiales para el procesa-
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Apéndice A

Caracteŕısticas del sistema de estudio.

Sistema: colonia de 

hongos C. tropicalis

Componentes del 

sistema:

Micro pozo

Colonia de 

microorganismos

Solvente DMSO

Sistema biológico1
Compuesto por organismos 

vivos que interactúan y 

evolucionan con el tiempo

Sistema dinámico2

En todo momento existe 

actividad como consecuencia 

del crecimiento y reproducción 

de las células

Sistema cerrado3

Ya que a partir de que se 

deposita el solvente DMSO al 

cultivo, no recibe ninguna 

información externa como 

algún estimulante o tipo de 

nutrientes 

Sistema no lineal4

Ya que no cumple con el 

principio de superposición, su 

interacción es compleja y su 

actividad se puede predecir a 

través de aproximaciones o 

simulaciones

Sistema variable del 

tiempo5

Porque sus parámetros 

dependen del tiempo, la 

actividad dinámica, el 

porcentaje de población van 

cambiando a lo largo de t

Sistema estocástico6

Debido a que la actividad de 

speckle es aleatorio, no se 

puede predecir con certeza, 

solamente aproximaciones

Sistema no en estado 

estacionario7

Sus propiedades y 

comportamiento en términos 

de crecimiento, desarrollo y 

respuesta a tratamientos varían 

a lo largo del tiempo

Sistema continuo8

Ya sea que las biopelículas 

están en crecimiento o que la 

población disminuya, existe un 

cambio constante
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