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Detección con súper-resolución de estructuras ralas en
imágenes ópticas mediante nuevas variantes del

algoritmo SUPPOSe

Resumen

En esta Tesis estudiamos mejorar la resolución de imágenes ópticas mediante
métodos computacionales que aprovechan el conocimiento previo sobre la mues-
tra y el modelo de formación de imagen para extraer la mayor cantidad de informa-
ción de una única adquisición. En concreto trabajamos con SUPPOSe, un algorit-
mo de súper-resolución para microscopías de fluorescencia basado en aproximar la
muestra como una superposición de fuentes puntuales. En primer lugar desarrolla-
mos una nueva implementación numérica del método bajo el paradigma de opti-
mización por gradiente descendiente diseñada para la detección de objetos ralos o
de baja dimensionalidad que provee una drástica mejora en el tiempo de ejecución.
Aplicamos el algoritmo sobre imágenes simuladas de microscopía de localización de
molécula única donde, al combinarlo con técnicas de reducción de ruido median-
te redes neuronales, detectamos múltiples fluoróforos superpuestos en condiciones
de alta densidad y relación señal-ruido extremadamente baja, obteniendo un mejor
desempeño que otras técnicas basadas en sensado comprimido. Asimismo proce-
samos imágenes experimentales del complejo del poro nuclear humano adquiridas
con microscopía STED, donde corroboramos la detección de estructuras biológicas
nanométricas a partir de una única adquisición incluso habiendo estimado la res-
puesta impulsiva del instrumento, un parámetro fundamental del algoritmo, a partir
de la propia imagen. Por último extendimos la formulación del método para la carac-
terización de objetos volumétricos, primero en imágenes simuladas de microscopía
de dos fotones y luego en imágenes experimentales de tomografía de coherencia óp-
tica, una técnica interferométrica sin marcado que alcanza penetraciones del orden
del milímetro. En estos casos logramos reconstruir objetos con tamaños por debajo
de las resoluciones axial y lateral, demostrando que SUPPOSe proporciona un marco
teórico versátil para el análisis computacional de imágenes ópticas mediante el mo-
delado matemático de la señal adquirida a partir de primeros principios. En todos
los casos se provee software de acceso libre junto con una exhaustivo procedimiento
para la evaluación de los resultados a fin de garantizar reconstrucciones fidedignas.

Palabras clave: deconvolución, súper-resolución, microscopía óptica
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Super-resolved detection of sparse structures in optical
images with new implementations of the SUPPOSe

algorithm

Abstract
In this thesis we study how to improve the resolution of optical images with compu-

tational methods that take advantage of prior knowledge on the sample and the ima-
ge formation model to extract the maximum amount of information from a single ac-
quisition. Specifically, we work with SUPPOSe, a super-resolution algorithm for fluo-
rescence microscopy based on approximating the sample as a superposition of point
sources. First, we developed a new numerical implementation of the method under
the paradigm of gradient descent optimization designed for the detection of sparse
or low-dimensional objects with a drastic improvement in computational time. We
applied the algorithm on simulated images of Single Molecule Localization Micros-
copy where, in combination with image denoising using neural networks, we detec-
ted multiple overlapping fluorophores in conditions of high density and extremely
low signal-to-noise ratio, obtaining better performance in comparison with other
techniques based on compressed sensing. We also processed experimental images
of the human Nuclear Pore Complex acquired with STED microscopy, where we ve-
rify the detection of nanometric biological structures from a single acquisition, even
considering that the response function of the instrument, a fundamental parameter
of the algorithm, was obtained from the image itself. Finally, we extended the formu-
lation of the method for measurements of volumetric objects, first for simulations
of Two-Photon Excitacion Microscopy, and second for experimental images of Opti-
cal Coherence Tomography, a label-free interferometric imaging technique that can
reach penetrations of the order of millimeters. In this case we reconstructed objects
with a size below the axial and lateral resolutions, demonstrating that SUPPOSe pro-
vides a versatile theoretical framework for the computational analysis of optical ima-
ges through the mathematical modeling of the acquired signal from first principles.
In all case, we provide open-access software along with an exhaustive procedure to
evaluate the results of the algorithm to guarantee a reliable reconstruction.

Keywords: deconvolution, super-resolution, optical microscopy
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Motivación y objetivos

En el contexto de la biomedicina, las imágenes ópticas son una herramienta fun-

damental para estudiar el origen y los mecanismos subyacentes de las distintas pa-

tologías, desarrollar tratamientos y fármacos para la atención médica, y evaluar la

respuesta terapéutica del paciente. En la caracterización de muestras biológicas, las

técnicas ópticas tienen ciertas ventajas sobre otros métodos ya que son relativamen-

te simples, presentan un amplio contraste selectivo, producen imágenes de múltiples

colores a alta velocidad y son particularmente compatibles con los tejidos biológicos,

logrando una mínima invasión tanto en ensayos in vitro como in vivo . Por tales moti-

vos existe un interés constante en desarrollar nuevos equipos que extiendan los lími-

tes de las técnicas ópticas para lograr imágenes de mejor resolución, mayor campo

visual y adquisiciones más rápidas que logren describir la dinámica de las estructu-

ras biológicas a escalas sub-celular o incluso molecular. No obstante, a menudo estos

equipos resultan demasiado costosos y presentan limitaciones adicionales que, junto

a una complejidad técnica e instrumental elevada, di�cultan su aplicación en estu-

dios rutinarios sobre muestras reales adquiridas en condiciones no ideales. Los mé-

todos numéricos de procesamiento de imágenes se presentan entonces como una

alternativa interesante para abordar computacionalmente el problema ya que per-

miten trabajar con mediciones obtenidas en sistemas o condiciones convencionales

para luego mejorar sus prestaciones en una instancia de posprocesado, posibilitando

además la extracción automatizada de medidas cuantitativas en forma rigurosa y re-

petible que eliminen los sesgos o errores sistemáticos típicos de los procedimientos

manuales.

En esta línea, desde el Instituto de Investigaciones Matemáticas “Luis A. Santaló”

(FCEyN, CONICET-UBA) en colaboración con el Laboratorio de Fotónica del Institu-

to de Ingeniería Biomédica (FI-UBA) se desarrolló el método numérico de deconvo-
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lución con súper-resolución SUPPOSepara incrementar la resolución de las imáge-

nes de microscopía de �uorescencia a partir de procesar una única adquisición. SUP-

POSeutiliza un modelo de formación de imágenes basado en primeros principios

junto una representación de la muestra en forma de emisores puntuales distribuidos

en un espacio continuo para proponer un algoritmo de optimización iterativo que

devuelve una reconstrucción del objeto bajo estudio con mejor resolución que la del

instrumento. La técnica se demostró satisfactoriamente tanto en simulaciones como

en mediciones de imágenes de �uorescencia de muestras patrón y tejidos biológicos,

mejorando la resolución de las imágenes en un factor entre 2 y 6 veces. El objetivo de

esta Tesis consiste en proponer nuevas y mejores variantes del método que promue-

van su transferencia y portabilidad hacia usuarios y aplicaciones de interés en el área

de la biomedicina que puedan bene�ciarse de los métodos computacionales. Desde

la perspectiva de un usuario �nal, en nuestro estudio identi�camos tres ejes sobre los

cuales centramos nuestro trabajo: reducir el tiempo de ejecución del algoritmo, me-

jorar su versatilidad y facilidad de uso, y desarrollar métricas y procedimientos que

permitan garantizar la correcta interpretación de los resultados. Con todo lo anterior,

la estructura de nuestro trabajo es la siguiente:

En el capítulo 1 introduciremos los fundamentos de las microscopías ópticas tra-

dicionales y de súper-resolución que son relevantes en el estudio de muestras bio-

lógicas, junto con una serie de métodos numéricos reconocidos en la literatura pa-

ra el procesamiento de imágenes ópticas. En el capítulo 2 presentaremos al método

SUPPOSecomo algoritmo de deconvolución con súper-resolución de imágenes de

microscopía de �uorescencia, explicando detalladamente su formulación, funciona-

miento y utilización a partir de analizar un caso de estudio. En el capítulo 3 realiza-

remos un análisis detallado de las distintas partes del algoritmo original de SUPPOSe

y propondremos algunas mejoras para reducir el tiempo de cómputo y simpli�car su

uso, mientras que en el capítulo 4 desarrollaremos un nuevo algoritmo de optimi-

zación basado en la técnica de gradiente descendiente con el propósito de mejorar

la tasa de convergencia y acortar los tiempos de ejecución. En los capítulos 5 y 6

aplicaremos el nuevo algoritmo de SUPPOSesobre imágenes con súper-resolución,

primero para acortar los tiempos de adquisición de las microscopías de localización

y luego para mejorar la resolución de imágenes adquiridas con microscopía STED,

mostrando el potencial de SUPPOSepara extender las capacidades de las micros-
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copías no tradicionales. Posteriormente trabajaremos sobre técnicas relevantes para

la caracterización volumétrica de muestras, desarrollando en el capítulo 7 una nue-

va formulación del método para detectar el contorno de objetos tridimensionales a

partir de imágenes simuladas de microscopía de absorción de dos fotones, y demos-

trando en el capítulo 8 la aplicación de SUPPOSesobre imágenes de tomografía de

coherencia óptica de baja apertura numérica para lograr reconstrucciones con reso-

lución lateral sub-micrométrica sin perder profundidad de campo. Por último, en el

capítulo 9 presentaremos las conclusiones de nuestro trabajo y las perspectivas de

trabajo futuro.
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Notación

En el texto utilizaremos la primera persona del plural (nosotros) incluso en los

casos donde el sujeto involucrado sea una única persona (el tesista) como for-

ma de resaltar el trabajo colaborativo de grupo que se fomentó y practicó a lo

largo de todo el trabajo y que, creemos, es fundamental para el desarrollo cien-

tí�co, tecnológico y productivo.

Un vector columna x Æ(xd )|1· d · D 2 RD será escrito en negrita, itálica y prefe-

riblemente en minúsculas, y sus componentes se indicarán en alguna de las

notaciones equivalentes ( x)d :Æxd . El índice d Æ1,...,D será reservado para la

dimensión.

Una imagen en D dimensiones y Æ(y j )
|
1· j · Npx

2 RNpx será escrito como un vec-

tor columna de Npx componentes. El índice j Æ1,...,Npx será reservado para el

número de píxel.

Una matriz A Æ[am ]|1· m· M 2 RM £ N con �las am 2 RN será escrita en letra itáli-

ca, negrita y preferiblemente en mayúsculas, y sus componentes se indicarán

en alguna de las notaciones equivalentes [ A]mn :ÆAmn .

El vector @
@r Æ

³
@

@xd

´ |

1· d · D
Æ

P D
dÆ1

@
@xd

êd de�ne el operador gradiente respecto

de la posición r Æ(xd )|1· d · D 2 RD , donde xd y êd son la d -ésima coordenada

cartesiana y su correspondiente versor.

El gradiente de un escalar f Æf (r ) 2 Rde�ne un vector @f / @r Æ(@f / @xd )|1· d · D 2

RD .

El gradiente de un vector y Æ(y j (r ))|
1· j · Npx

2 RNpx de�ne una matriz [ @y/ @r ] j d Æ

@y j (r )/ @xd .
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El gradiente de una matriz A ÆA(r ) Æ[Amn (r )]mn 2 RM £ N de�ne un arreglo de

tercer orden @A/ @r Æ[@Amn / @xd ]dmn 2 RD£ M £ N .

Los parámetros y variables de SUPPOSeserán escritos preferiblemente en le-

tras griegas: ®, », ° , ±, ¿, etc.

El muestreo de una imagen se caracteriza por un mapa M : N ! RD que toma

como entrada un número de píxel j y devuelve la posición r j 2 RD en el espacio

del detector que le corresponde.

Dada una función f (r ) 2 R, extenderemos la notación anterior para de�nir una

imagen f ÆM
£
f (r )

¤
Æ[ f (r j )]1· j · Npx 2 RNpx que será un muestreo de la fun-

ción f sobre la grilla de píxeles de�nida por el muestreo M .

La función de respuesta impulsiva de un sistema óptico (también conocida en

la comunidad de la microscopía por su expresión en inglés, point-spread fun-

ction ) se representa como una función I (r ) 2 R —una expresión paramétrica —

o bien como una imagen I ÆM [ I (r )] —una tabla de consultas— según se tra-

baje en el dominio continuo o discreto respectivamente.

Gauss
£
¹ ,¾2

¤
indica la realización de una variable estocástica con distribución

gaussiana de valor medio ¹ y varianza ¾2.

Poisson
£
¹

¤
indica la realización de una variable estocástica con distribución

de Poisson de valor medio ¹ .
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apx Tamaño de píxel
b 2 RNpx Imagen del fondo de señal en una adquisición

D Dimensión de la imagen
d(»jS) 2 R Distancia de la fuente virtual » al emisor puntual más cercano con

coordenadas en S
d(SAjSB) 2 R Métrica de distancia de la matriz de coordenadas SA contra la

matriz de coordenadas SB

êd 2 RD d-ésimo versor cartesiano
f (S) 2 R Función objetivo que mide la calidad de una distribución de

fuentes virtuales con coordenadas S
F(x, y) 2 R Función objetivo que mide la disimilitud entre dos imágenes x, y

i máx 2 R Intensidad máxima del objeto
i det 2 R Fondo de señal del detector

I (r ) 2 R, I 2 RNpx Función de respuesta impulsiva real (como expresión paramétrica
o como matriz/tabla de consultas)

Ĩ (r ) 2 R, Ĩ 2 RNpx Función de respuesta impulsiva estimada
M Muestreo (grilla de píxeles) de una adquisición
N Modelo de ruido de una adquisición

n 2 RNpx Patrón de ruido en una adquisición
N 2 N Cantidad de fuentes virtuales

Npx 2 N Cantidad de píxeles
Q 2 N Cantidad de fuentes reales en el objeto

r 2 RD Vector posición en el espacio del detector
r j 2 RD Posición del j -ésimo píxel

R, Rxy , Rz 2 R Resolución instrumental (ancho a mitad de altura en la dirección
lateral o axial)

S 2 RN £ D Matriz de coordenadas de las fuentes virtuales
t 2 N Número de iteración/generación/época

tmáx 2 N Número máximo de iteraciones/generaciones/épocas
xd 2 RD d-ésima coordenada cartesiana
xi 2 RD Posición de la i -ésima fuente real

X 2 RQ£ D Matriz de coordenadas del objeto real
y 2 RNpx Imagen adquirida
z 2 RNpx Imagen ideal (sin ruido ni fondo)
z̃ 2 RNpx Predicción de SUPPOSe

® 2 R Intensidad de una fuente virtual
»i 2 RD Posición de la i -ésima fuente virtual

° 2 R Tasa de aprendizaje
¾2 R Tamaño (desviación estándar) de la función de respuesta impulsiva
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De�niciones

condición de raleza Requisitos sobre un objeto para que admita una representación
rala de menor dimensionalidad, útil para regularizar problemas de deconvolu-
ción. Si el objeto es una matriz, la condición de raleza supone que muchas de
sus componentes son cero. 33, 99

convolución simple Operación de convolución entre la función de respuesta impul-
siva y una única fuente virtual plural. 63, 83

emisor aislado Emisor puntual que se halla separado una distancia mayor a la reso-
lución instrumental R respecto de los emisores puntuales vecinos. 17

emisor superpuesto Emisor puntual que tiene al menos otro emisor puntual vecino
a una distancia menor a la resolución instrumental R. 17

objeto Estructura de la muestra que se desea reconstruir o caracterizar a partir de
una imagen. 12

raleza Cualidad de algo que tiene sus componentes más separados de lo normal. 33

época Número de iteraciones necesarias para que un algoritmo de gradiente des-
cendiente realice una actualización completa sobre todos los parámetros. 78,
85
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Siglas

CPN complejo del poro nuclear. 120–128, 130, 131, 133–137, 193, 194

CS sensado comprimido (del inglés, compressed sensing). 32, 98, 179, 181

DC descenso por coordenadas. 84

f r fuentes reales. 38, 39, 41, 50, 51, 59, 68, 86, 87, 97–101, 103, 107–116, 134, 135, 137,
167, 168, 170–174, 193–198

f v fuentes virtuales. 39–42, 44–50, 52, 54, 59–61, 63–70, 81–87, 89–91, 93, 101, 102,
109, 110, 112, 115, 116, 126–129, 132–134, 140–142, 144, 145, 150–152, 165–167,
169, 170, 172, 187, 191, 192

FN falsos negativos. 101, 132, 133, 171, 173

FP falsos positivos. 101, 109, 112, 116, 117, 132–134, 171, 173

FRI función de respuesta impulsiva. 13, 15–20, 25, 27–30, 34, 38, 39, 41, 42, 44, 47, 55,
59, 63–68, 81, 83–87, 93, 95, 99–104, 106, 107, 109, 119, 120, 124–128, 132–137,
140, 142, 143, 148–153, 158, 163–165, 171, 175, 178–180, 182, 183, 185, 189–193

GD gradiente descendiente. 76, 77, 79, 81, 85

GE gradiente estocástico. 79, 81, 84, 85

GEL gradiente estocástico por lotes. 81

LUT Tablas de consulta (del inglés, look-up table ). 66, 189

MCO microscopía de coherencia óptica. 157

MINFLUX microscopía de �ujo mínimo de fotones (del inglés, minimal photon �u-
xes). 24
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MLMU microscopía por localización de molécula única. 24, 27, 28, 97–100, 107, 117,
123, 128, 131, 136, 179, 181, 193, 194

MSSR súper-resolución basada en el desplazamiento de la media (del inglés, mean-
shift super-resolution ). 34, 120, 136, 180

PAINT acumulación de puntos para imágenes de topografía nanométrica (del in-
glés,point accumulation for imaging in nanoscale topography ). 24

PALM microscopía de localización fotoactivada (del inglés, photo-activated locali-
zation microscopy . 24

RESOLFT microscopía de transiciones de �uorescencia reversibles y saturables (del
inglés, reversible saturable optical �uorescence transitions ). 24

RSF relación señal-fondo. 17, 19, 98, 119

RSR relación señal-ruido. 17–19, 23, 27, 29, 60, 91, 93, 95, 98, 100, 102, 104–106, 109,
110, 112, 114–117, 119, 126, 137, 180–183

SEC suma de errores cuadráticos. 43, 49, 56, 142

SIM microscopía de iluminación estructurada (del inglés, structured illumination
microscopy. 24

STED microscopía de inhibición por emisión estimulada (del inglés, stimulated emis-
sion depletion ). 24, 119, 136, 179

STORM microscopía de reconstrucción óptica estocástica (del inglés, stochastic op-
tical reconstruction microscopy . 24

TCO tomografía de coherencia óptica. 21–23, 157–168, 171, 172, 174, 175, 180

TMU unidades de mapeo de textura (del inglés, texture mapping unit ). 66, 189

TOC-DF tomografía de coherencia óptica en el dominio de las frecuencias. 22, 23,
158, 160, 161

TOC-DT tomografía de coherencia óptica en el dominio del tiempo. 21, 23

VP verdaderos positivos. 114, 193, 194
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Capítulo 1

Introducción

Iniciaremos nuestro trabajo presentando los fundamentos de las métodos rele-

vantes para el estudio de muestras biológicas que serán consideradas en esta Tesis.

Primero discutiremos las técnicas de imágenes ópticas convencionales, haciendo én-

fasis en la microscopía de �uorescencia como estándar en los estudios biomédicos y

en la tomografía de coherencia óptica como alternativa para la medición de muestras

volumétricas sin marcado. Al describir los distintos esquemas de adquisición bajo

los cuales se instrumentan estos sistemas, desarrollaremos el formalismo matemá-

tico con el cual podremos entender el proceso de formación de una imagen óptica

en el contexto de la teoría de procesamiento de señales, de�niendo los límites teó-

ricos y prácticos de cada caso en términos de resolución, muestreo y ruido de las

señales adquiridas. Posteriormente presentaremos diversas estrategias que a lo lar-

go surgieron en respuesta a estas limitaciones, considerando en primer lugar a las

microscopías de súper-resolución como enfoques experimentales que permitieron

romper la barrera de difracción en las técnicas ópticas, y en segundo lugar a los al-

goritmos de deconvolución como enfoques computaciones que proponen métodos

numéricos para mejorar la calidad de las imágenes. En el proceso identi�caremos

ciertas di�cultades intrínsecas a cada estrategia que conformarán objetivos especí�-

cos de nuestro trabajo que intentaremos resolver.
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1.1. Formación de imágenes ópticas

La microscopía de �uorescencia en el espectro visible es la técnica de imagen

estándar para el estudio de muestras biológicas debido a que su alta especi�cidad,

resolución y rápida adquisición permiten observar dinámicas celulares de procesos

biológicos complejos con mínima invasión incluso sobre tejidos vivos. En esta técni-

ca, la muestra se marca con colorantes �uorescentes —los �uoróforos — conjugados

a algún anticuerpo que tenga a�nidad química por un complejo molecular especí�-

co de la estructura que deseamos reconstruir —el objeto—. Al ser iluminados por un

haz de excitación con longitud de onda ¸ exc dentro de su espectro de absorción, los

�uoróforos absorben un fotón y son excitados hacia un estado energético superior

durante un breve tiempo, experimentando decaimientos no radiativos hasta emitir

un nuevo fotón incoherente con una longitud de onda ¸ emi È ¸ exc desplazada hacia

el infrarrojo (ver �gura 1.1 (a)). Esta diferencia de color entre la excitación y la emi-

sión permite distinguir los fotones originados en el objeto de aquellos provenientes

del resto de la muestra o de fuentes externas (�gura 1.1 (b)). La combinación de múl-

tiples marcadores con distintos espectros de absorción y emisión permiten marcar

diversos componentes de un tejido y observarlos en una imagen compuesta de múl-

tiples canales. Considerando que la difracción de la luz es el principal limitante en la

resolución de la técnica y que la radiación ultravioleta es su�cientemente energética

para producir el fotoblanqueo y la fotodegradación en la muestra, la máxima reso-

lución de la técnica sobre muestras biológicas típicamente utiliza luz en el espectro

visible y alcanza escalas sub-micrométricas.

La �gura 1.1 (c) ilustra una adquisición en los esquemas de campo amplio y de

barrido. En la primera con�guración, la fuente de luz —típicamente LEDs o lámpa-

ras de descarga— ilumina la muestra de forma homogénea mientras la emisión �uo-

rescente es colectada por la lente objetivo, separada del haz de excitación mediante

�ltros dicroicos y enfocada para formar imagen sobre un detector de área grande

—típicamente cámaras CCD o CMOS— con un sensor segmentado en una grilla pla-

na y regular de pequeñas áreas activas que conforman los píxeles de la imagen. De

este modo, la señal eléctrica generada por cada píxel resulta en una medida de la

cantidad de fotones acumulados por cada segmento durante el tiempo de exposi-

ción, donde la magni�cación y alineación de la óptica del microscopio determina el
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volumen sensado en la muestra —el campo visual — estableciendo una correspon-

dencia entre los píxeles de una imagen y los puntos en el plano focal en la mues-

tra —el muestreo de la adquisición—. En cambio, una microscopía de barrido utili-

za un haz de excitación —típicamente generado por un láser— enfocado sobre un

pequeño volumen de la muestra que es desplazado lateralmente mediante un siste-

ma de barrido —compuesto típicamente de espejos galvanométricos y la óptica de

barrido— mientras un detector puntual —usualmente un fotomultiplicador— regis-

tra los fotones colectados de la emisión �uorescente. Este esquema además permite

adquirir imágenes volumétricas si se desplaza el plano focal en la dirección axial —

típicamente montando el objetivo sobre una unidad de traslación o, si el tiempo de

adquisición no es un limitante, manteniendo el haz �jo y desplazando la muestra en

cada eje mediante unidades de traslación mecánicas—, de modo que el campo vi-

sual y el muestreo de la adquisición está determinado por el paso con�gurado en el

sistema de barrido.

1.1.1. Resolución lateral

En un esquema de campo amplio, la contribución de cada �uoróforo en la ima-

gen puede calcularse a partir de propagar el campo electromagnético que se emite

desde el plano focal en la muestra —el plano del objeto en la �gura 1.1— hasta el

plano focal en el sensor —el plano del detector—. Siendo que los �uoróforos utiliza-

dos en muestras biológicas tiene tamaños característicos en el rango 1–5 nm [1], para

una microscopía en el espectro visible puede considerarse como un emisor puntual

y su contribución en imagen representa la función de respuesta a un impulso del sis-

tema óptico (FRI, también conocida en microscopía por el término en inglés point-

spread function ). En el caso de un �uoróforo ubicado sobre el plano focal en la mues-

tra y cerca del eje óptico, la FRI que se obtiene corresponde al patrón de difracción

generado por la lente objetivo con su respectiva pupila [2],

I (r ) Æ4
J1 (rkNA)2

(rkNA)2 , (1.1)

donde la coordenada radial r Æ
p

x2 Å y2 indica una posición sobre el plano del de-

tector, J1(º ) es la función de Bessel de primer tipo, k Æ2¼/ ¸ emi y NA Æn sin µmáx es la
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Figura 1.1: Esquemas de detección en una microscopía de �uorescencia. (a) Dia-
grama de Jablonski simpli�cado que muestra la excitación hacia un estado activo
�uorescente absorbiendo uno o más fotones y el posterior decaimiento mediante
emisión espontánea de un fotón corrido hacia el infrarrojo. El �uoróforo también
puede transicionar hacia un estado inactivo (no �uorescente) de forma permanen-
te (fotoblanqueo) o reversible. (b) Espectros de absorción y emisión del �uoróforo,
cuyo desplazamiento —denominado corrimiento Stokes— es el principal mecanis-
mo de contraste. (c) Diagramas de un microscopio bajo los esquemas de iluminación
de campo amplio y de barrido. El espejo dicroico permite que ingrese el haz de ilu-
minación —sintonizado dentro del espectro de absorción— mientras que los �ltros
pasabanda —sintonizados dentro del espectro de emisión— evitan que al sensor lle-
gue luz que no proviene del objeto. En ambos esquemas, los haces de línea punteada
indican el recorrido de la luz para dos píxeles distintos de la imagen.
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