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Resumen 
Las técnicas de imagen ópticas existentes ofrecen herramientas 
para visualizar la estructura celular a microescala; sin embargo, 
su capacidad de sensibilidad a nanoescala está restringida por el 
límite de difracción. El análisis de la teoría del transporte de luz 
mesoscópica de los espectros de ondas parciales que se propagan 
dentro de un medio débilmente desordenado, como las células 
biológicas [esto es, la espectroscopia de onda parcial (PWS, 
Partial Wave Spectroscopy)] cuantifica las fluctuaciones del 
índice de refracción en escalas de longitud subdifraccionales. En 
este sentido, PWS permite detectar estos cambios 
nanoestructurales midiendo un parámetro estadístico llamado 
intensidad de desorden (𝐿𝐿𝑑𝑑). PWS utiliza una combinación de un 
filtro sintonizable y una cámara para adquirir los espectros de 
retroesparcimiento de cada píxel de la imagen, o de manera más 
compacta, un espectrómetro en fibra. En este trabajo se estudia 
y se evalúa la posibilidad de obtener una medida cuantitativa del 
desorden utilizando el espectro de la información espacial 
promediada. En lugar de utilizar información espacial y medir 
rangos espectrales secuencialmente, medimos la señal 
retroesparcida recogida por una fibra óptica mediante un 
espectrógrafo. Se aplicaron y evaluaron varios algoritmos de 
clasificación basados en inteligencia artificial. Se observó que 
para el tejido de cerebro con magnificaciones de 1X, 4X y 10X 
con el clasificador de árbol de decisiones se obtienen errores de 
resubstitución y de correlación cruzada muy bajos. Estos 
resultados muestran el potencial de proporcionar un diagnóstico 
significativo automático sin etiquetas de muestras histológicas 
frescas con el parámetro de desorden obtenido mediante PWS. 

1. Introducción
La espectroscopia de esparcimiento elástico se utiliza 
habitualmente para estudiar la morfología del tejido. Sin 
embargo, la sensibilidad de una señal de esparcimiento de 
la luz a las fluctuaciones del índice de refracción se reduce 
significativamente cuando el tamaño de las estructuras de 
esparcimiento cae por debajo de la longitud de onda. 
Recientemente, ha habido un gran interés en comprender 
los sistemas biológicos a nanoescala, lo que requiere la 
medición de fluctuaciones del índice de refracción por 
debajo de la longitud de onda. Según la teoría del 
transporte de luz mesoscópico, para un objeto ligeramente 
desordenado y con esparcimiento débil, es posible sondear 
fluctuaciones del índice de refracción de cualquier escala 
de longitud, incluidas aquellas muy por debajo de la 
longitud de onda, si se analiza una señal generada por la 
interferencia múltiple de ondas que se propagan 
unidimensionalmente (1D), reflejadas por las fluctuaciones 

del índice de refracción dentro del objeto [1]. PWS permite 
detectar estos cambios nanoestructurales midiendo un 
parámetro estadístico llamado intensidad de desorden (𝐿𝐿𝑑𝑑). 
Este trabajo está dividido en las siguientes secciones: en la 
sección 2 se presenta el marco teórico de PWS. En la 
sección 3 se muestra el método de medición empleado y se 
detallan los materiales utilizados. En la sección 4 se 
obtienen los resultados de la investigación. Finalmente, en 
la sección 5 se discuten las conclusiones. 

2. Espectroscopía de onda parcial
Se utiliza la técnica de espectroscopia de onda parcial 
(PWS, Partial Wave Spectroscopy) para medir las 
fluctuaciones espectrales en los espectros de 
retroesparcimiento con el fin de obtener el parámetro 
estadístico denominado intensidad de desorden (𝐿𝐿𝑑𝑑) [1,2]. 
PWS se basa en la idea de que el espectro de 
retroesparcimiento de un medio débilmente desordenado 
contiene fluctuaciones espectrales que pueden usarse para 
cuantificar la intensidad de desorden en función de las 
fluctuaciones del índice de refracción dentro de la célula, 
𝑛𝑛. En una ubicación dada dentro de la célula, 𝑛𝑛 es 
proporcional a la densidad local de macromoléculas con un 
incremento de su índice de refracción, ∆𝑛𝑛, prácticamente 
independiente de la composición química. Por tanto, las 
variaciones espaciales de la densidad macromolecular se 
pueden medir una vez que se conocen las fluctuaciones de 
n, suponiendo que estas fluctuaciones son aleatorias y 
dentro de una distancia de correlación 𝑙𝑙𝑐𝑐. 

El espectro de retroesparcimiento 𝐼𝐼(𝜆𝜆; 𝑥𝑥, 𝑦𝑦) (para λ=390-
750 nm, con una resolución espectral ~3 nm, muestreo 
espectral ~0,25 nm; habitualmente sólo se analiza la señal 
de λ1=450 nm a λ2=600 nm debido a la baja iluminación y 
eficacia de transmisión del instrumento) se registra para 
cada píxel de celda (𝑥𝑥, 𝑦𝑦). Todos los espectros obtenidos 
de cada píxel celular son normalizados por los espectros de 
la luz incidente utilizando la reflexión especular. Para cada 
(𝑥𝑥,𝑦𝑦), 𝐼𝐼(𝜆𝜆) (≡ 𝐼𝐼(𝜆𝜆; 𝑥𝑥, 𝑦𝑦)) se procesa adicionalmente para 
eliminar el ruido espectral de alta frecuencia utilizando un 
filtro de Butterworth paso bajo de sexto orden con una 
frecuencia de corte normalizada de 0,08, y las variaciones 
en el espectro de la lámpara utilizando un polinomio de 
orden bajo 𝐼𝐼𝑝𝑝(𝜆𝜆) ajustado a 𝐼𝐼(𝜆𝜆). La frecuencia de corte 
normalizada (frecuencia de corte/frecuencia de muestreo) 
se elige de tal manera que elimine todas las oscilaciones 
por debajo de la resolución espectral del espectrómetro. El 
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espectro resultante 𝑅𝑅(𝜆𝜆) = 𝐼𝐼(𝜆𝜆) − 𝐼𝐼𝑝𝑝(𝜆𝜆) se conoce como 
la parte fluctuante del coeficiente de reflexión. Es 
importante darse cuenta de que, a diferencia de los 
experimentos tradicionales de esparcimiento de la luz, 
donde una señal de esparcimiento está formada por todas 
las ondas que se propagan dentro de una partícula de 
esparcimiento e interfieren en el campo lejano, el espectro 
de retroesparcimiento analizado en PWS está formado por 
un subconjunto de ondas, en particular las ondas parciales 
1D. Entonces, 𝑅𝑅(𝜆𝜆) se relaciona con las propiedades del 
objeto: espesor 𝐿𝐿, índice de refracción promedio 𝑛𝑛0, o la 
varianza y la longitud de correlación de las fluctuaciones 
del índice de refracción (〈∆𝑛𝑛2〉 y 𝑙𝑙𝑐𝑐). En el régimen donde 
la aproximación de canales independientes 1D es válida, 
𝑅𝑅(𝑘𝑘) (donde 𝑘𝑘 = 2𝜋𝜋/𝜆𝜆 es el número de onda) se puede 
caracterizar usando la teoría del transporte de luz 
mesoscópica 1D. En consecuencia, el promedio rms de 
𝑅𝑅(𝑘𝑘) se puede escribir como [1], 

〈𝑅𝑅〉 ≡ 𝐿𝐿
𝜉𝜉
         (1) 

Donde 𝜉𝜉−1 es el coeficiente de esparcimiento de un canal 
1D, 

𝜉𝜉−1 ≅ 2𝑘𝑘2𝐿𝐿𝑑𝑑
𝑛𝑛0
2 = 2𝑘𝑘2〈∆𝑛𝑛2〉𝑙𝑙𝑐𝑐

𝑛𝑛0
2    (2) 

Mediante la función de autocorrelación, 〈𝐶𝐶(∆𝑘𝑘)〉 

〈𝐶𝐶(∆𝑘𝑘)〉 = 〈𝑅𝑅(𝑘𝑘)𝑅𝑅(𝑘𝑘+∆𝑘𝑘)〉
〈𝑅𝑅(𝑘𝑘)𝑅𝑅(𝑘𝑘)〉

   (3) 

〈𝐶𝐶(∆𝑘𝑘)〉 se calcula para todo el espectro con una longitud 
de onda central 𝜆𝜆𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚𝑚= 550 nm para cada píxel de celda. 
Por tanto, conociendo las cantidades obtenidas 
experimentalmente 〈𝑅𝑅〉 y 𝐶𝐶(∆𝑘𝑘) para un píxel de celda 
dado (𝑥𝑥,𝑦𝑦) y 𝑛𝑛0 (se supone que es ~ 1.38), se puede 
calcular 𝐿𝐿𝑑𝑑, 

𝐿𝐿𝑑𝑑 = −𝛽𝛽 𝑛𝑛0
2

2𝑘𝑘2
〈𝑅𝑅〉 (∆𝑘𝑘)2

ln〈𝐶𝐶(∆𝑘𝑘)〉
   (4) 

Donde 𝛽𝛽 es una constante de calibración determinada 
experimentalmente y (∆𝑘𝑘)2/ ln〈𝐶𝐶(∆𝑘𝑘)〉 se obtiene 
ajustando una pendiente lineal a ln〈𝐶𝐶(∆𝑘𝑘)〉 frente a (∆𝑘𝑘)2. 

 

3. Materiales y métodos 
En primer lugar se mide la señal retroesparcida recogida 
por una fibra óptica por medio de un espectrómetro. Se 
evalúa la posibilidad de utilizar una configuración basada 
en un espectrómetro para calcular el parámetro 𝐿𝐿𝑑𝑑 
directamente a partir de la señal de retroesparcimiento 
recogida por una fibra óptica. Se implementa haciendo uso 
de un divisor de haz conectado a la salida del microscopio. 
La fibra óptica se utiliza para dirigir la luz de 
retroesparcimiento, recogida por un colimador de fibra. El 
esquema del montaje aparece en la Figura 1. 

Para aplicar la teoría PWS, la reflectancia media utilizada 
para extraer el parámetro 𝐿𝐿𝑑𝑑 se calculó para un solo valor 
de intensidad media para cada longitud de onda en lugar de 
calcularlo para cada píxel. Por tanto, se ha denominado a 
este parámetro de desorden como 𝐿𝐿𝑑𝑑���, que es un parámetro 
de desorden de un solo valor que representa la intensidad 

de desorden media de la muestra. Aunque no es posible 
construir un mapa 2D, se obtiene un parámetro que 
representa el desorden medio de la muestra. Para extraer 
este parámetro, se aplicaron las ecuaciones desarrolladas 
anteriormente. Esta información cualitativa, proporcional 
al tamaño y densidad de la arquitectura macromolecular, 
permitió la separación de diferentes muestras de tejido y 
diferentes áreas de un mismo tejido. 

 

 
Figura 1.  Esquema del sistema PWS: QTH: lámpara de cuarzo-

tungsteno-halógeno; L1, L2: lentes de colimación; A: 
apertura; OM: objetivo de microscopio; BS: divisor de 

haz; AF: acoplador en fibra óptica; FO: fibra óptica; ES: 
espectrómetro. 

Esta técnica hace uso de una fibra óptica con el fin de guiar 
la luz retroesparcida de una muestra a un espectrómetro 
para así analizar todo el espectro y proporciona un valor 
promediado espacialmente proporcional al campo de 
visión actual desordenado. Esta configuración hace posible 
adquirir el espectro de retroesparcimiento en una cámara 
CCD y en un espectrómetro, a través de una fibra óptica, 
[2]. 

Se emplearon muestras frescas de tejidos sanos y tumorales 
del biobanco de tejidos biológicos del Hospital 
Universitario Marqués de Valdecilla. Particularmente las 
muestras biológicas procedían de cerebro. Las muestras 
fueron congeladas y cortadas por microtomo, con un 
espesor menor a 6 μm. No se aplicó ningún procedimiento 
de fijación o tinción a las muestras, ya que estos procesos 
podrían alterar las propiedades del tejido, en particular las 
propiedades del índice de refracción. Las muestras se 
recogieron sobre portaobjetos de vidrio de microscopía 
tratados para su medición. Las muestras se conservaron a 
4ºC durante dos horas antes de la medición [3]. 

En la Figura 2 se observa una imagen digital de un tejido 
al que posteriormente se aplica la espectroscopia óptica de 
onda parcial. 

 

4. Resultados 
Se han empleado varios algoritmos de clasificación de 
inteligencia artificial para realizar la discriminación 
histológica de muestras tisulares de cerebro [4]. Los 
algoritmos de clasificación empleados fueron: Análisis 
discriminante lineal (LDA) y cuadrático (QDA), normal 
Naïve Bayes (NBn), kernel Naïve Bayes (kNB), k vecinos 
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más próximos (kNN), máquina de vectores de soporte 
(SVM) y árbol de decisión (DT). 

 

 
Figura 2.  Imagen digital de un tejido al que se aplica la 

espectroscopia óptica de onda parcial. 

En la Tabla 1 se muestran las tasas de errores de 
resubstitución de diferentes clasificadores de tejido de 
cerebro sano y tumoral a diferentes magnificaciones. 

Algoritmo Magnificación Falso 
Positivo 

Falso 
Negativo 

LDA 1X 0.0000 0.0417 

 4X 0.3333 0.0000 

 10X 0.2083 0.0000 

QDA 1X 0.0000 0.0417 

 4X 0.3333 0.0000 

 10X 0.2083 0.0000 

NBn 1X 0.0000 0.0417 

 4X 0.3333 0.0000 

 10X 0.2083 0.0000 

AD 1X 0.0000 0.0417 

 4X 0.0833 0.0833 

 10X 0.1250 0.0000 

NBk 1X 0.0000 0.0417 

 4X 0.3333 0.0000 

 10X 0.2083 0.0000 

KNN 1X 0.0000 0.0417 

 4X 0.1667 0.0417 

 10X 0.2083 0.0000 

SVM 1X 0.3333 0.0000 

 4X 0.3333 0.0000 

 10X 0.3333 0.0000 

Tabla 1. Tasas de errores de resubstitución de diferentes 
clasificadores de tejido de cerebro sano y tumoral a 

diferentes magnificaciones.  

 

En la Tabla 2 se muestran las tasas de errores de 
correlación cruzada de diferentes clasificadores de tejido 
de cerebro sano y tumoral a diferentes magnificaciones. 

 

Algoritmo Magnificación Falso 
Positivo 

Falso 
Negativo 

LDA 1X 0.0000 0.0417 

 4X 0.3333 0.0000 

 10X 0.2083 0.0000 

QDA 1X 0.0000 0.0833 

 4X 0.2917 0.0833 

 10X 0.1667 0.1250 

NBn 1X 0.0417 0.0417 

 4X 0.3333 0.0417 

 10X 0.2083 0.1667 

AD 1X 0.0000 0.0417 

 4X 0.3333 0.0000 

 10X 0.2083 0.3333 

NBk 1X 0.0833 0.0417 

 4X 0.3333 0.0000 

 10X 0.2083 0.0000 

KNN 1X 0.0000 0.0417 

 4X 0.2083 0.2083 

 10X 0.2500 0.0000 

SVM 1X 0.3333 0.0000 

 4X 0.3333 0.0000 

 10X 0.3333 0.0000 

Tabla 2. Tasas de errores de correlación cruzada de diferentes 
clasificadores de tejido de cerebro sano y tumoral a 

diferentes magnificaciones. 

 

Se observa que para el error de resubstitución, en la 
magnificación de 4X, se obtienen las tasas de falsos 
positivos y falsos negativos más bajas para los algoritmos 
de clasificación del árbol de decisión y de los k vecinos 
más próximos. La tasa de falsos positivos y falsos 
negativos más baja en la magnificación 10X se obtiene 
para el algoritmo de clasificación del árbol de decisión. 

Se observa que para el error de correlación cruzada las 
tasas más bajas de falsos positivos y falsos negativos se 
obtienen en la magnificación de 1X. 

Se observa que para todos los algoritmos de clasificación 
excepto SVM para una magnificación de 1X, tienen una 
tasa de falsos positivos muy pequeña de errores de 
resubstitución y de correlación cruzada, por lo que tendrán 
una especificidad alta, por tanto, menos probabilidades de 
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dar resultados positivos falsos en muestras de tejido de 
cerebro que no son tumorales. 

Se observa que para todos los algoritmos de clasificación 
para las magnificaciones de 1X, 4X y 10X, tienen unas 
tasas de falsos negativos muy pequeñas de errores de 
resubstitución y de correlación cruzada, por lo que tendrán 
una sensibilidad alta, por tanto, menos probabilidades de 
perder muestras de tejido de cerebro que son tumorales. 

Por tanto, se observa que una relación de alta especificidad 
y sensibilidad para el parámetro de intensidad de desorden 
del PWS se tendría para los algoritmos de clasificación de 
LDA, AD y kNN a una magnificación de 1X, teniendo en 
cuenta los errores de resubstitución y de correlación 
cruzada, por tanto, un alto rendimiento de estos algoritmos 
de clasificación en la discriminación histológica de 
muestras de tejidos de cerebro sano y tumoral. 

 

5. Conclusiones 
Se han obtenido muestras tisulares de tejido sano y tumoral 
de cerebro de un biobanco. Se ha utilizado la técnica PWS 
mediante fibra óptica para obtener el parámetro de 
desorden (𝐿𝐿𝑑𝑑) a las magnificaciones de 1X, 4X y 10X.  Se 
aplicaron y evaluaron varios algoritmos de clasificación 
basados en inteligencia artificial. Se obtuvieron para 
algunos algoritmos de clasificación errores de 
resubstitución y de correlación cruzada muy bajos. Se ha 
observado que para los algoritmos de clasificación LDA, 
AD y kNN en 1X, se obtiene una relación de alta 
especificidad y sensibilidad, lo cual aumenta el 
rendimiento de discriminación histológica de tejido 
cerebral sano y tumoral. Esto brinda una alta expectativa 
de extender esta técnica que tiene en cuenta la intensidad 
de desorden en PWS, a muestras de tejido de otros tipos de 
órganos y realizar la discriminación histológica de tejido 
sano y tumoral en esas muestras de tejido de otros tipos de 
órganos. Estos resultados muestran el potencial de 

proporcionar un diagnóstico significativo automático sin 
etiquetas de muestras histológicas frescas con el parámetro 
de desorden obtenido mediante PWS. 
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