UNIVERSIDAD DEL PAPALOAPAN

Campus Loma Bonita

LICENCIATURA EN MATEMATICAS APLICADAS

ANALISIS DE IMAGENES,POR BORDES APLICADO A LA
COMPARACION MORFOLOGICA DE TORTUGAS MARINAS

TESIS

QUE PARA OBTENER EL TiTULO DE:
LICENCIADA EN MATEMATICAS APLICADAS

PRESENTA:
ERIKA MAULEON DOMINGUEZ

ASESOR DE TESIS:
DR. EDUARDO SANCHEZ SOTO

CO-ASESOR DE TESIS:
DR. SERGIO IVVAN VALDES PENA

LOMA BONITA, OAXACA. 2016



UNPAuUuUNnNersiced del PAPALOAPAN
Y LTJ* CAMPUS LOMA BONITA

"X Xr*©

LOMA BONITA, OAXACA, 2016

LICENCIATURA EN MATEMATI CAS APLI CADAS

LA PRESENTE TESIS TITULADA

“ANALI SI S DE | IMAGENES POR BORDE APLI CADO A LA COMPARACION
MORFOLOGICA DE TORTUGAS MARINAS”

PRESENTADA POR LA SUSTENTANTE DE LICENCIATURA: C. ERIKA MAULEON
DOMINGUEZ BAJO LA ASESORIA DEL DR. SERGIO IWAN VALDEZ PENA Y EL
DR. EDUARDO SANCHEZ SOTO, HA S DO REVISADA Y ACEPTADA POR EL COMITE
EXAMINADOR PARA SER DEFENDIDA EN EL EXAMEN PROFESIONAL Y OBTENER EL
TITULO DE LICENCIADA EN MATEMATI CAS APLI CADAS.

DR. EDUARDO SANCHEZ SOTO
ASESOR

M.C. EDUARDO ORTIZ HERNANDEZ DR. JUAN PEREZ ABARCA
PRESI DENTE O

DR. SERGIO IWAN VALDEZ PENA
VOCAL



Dedicado a

mis padres



Agradecimientos

Gracias Edith Dominguez Reyes por todo tu esfuerzo y sacrificio, por tu infinito amor incondi-
cional. Por apoyarme siempre, a luchar por mis suefios. Por ser el motivo principal de mis deseos
de superacion, por eso y mucho mas. .. mil gracias mama. Te amo y siempre estaré en deuda
contigo madre. Gracias Manuel Mauledn Alvarez, por haberme apoyado y amado, por ser ahora

mi angel guardian. Te extrafio y nunca dejaré de amarte padre.

Gracias Dios por haberme permitido cumplir uno de mis suefios al lado de mi familia. Gracias
a mis abuelitas, tiosy tias que me apoyaron en esta etapa de mi vida. A mi sobrinita Nazli Nahomi

a quien adoro con todo mi corazén. A mi hermano Manuel a quien amo, a pesar de todo.

A mi director de tesis Dr. Eduardo Sanchez Soto, por su tiempo y paciencia. Por su conocimiento,
el cual fue de gran apoyo en la realizacion de esta tesis. Al Dr. Juan Manuel Pérez Abarca, porque

sus asesorias me ayudaron a visualizar de forma diferente mis dudas e inquietudes.

A mis revisores el M.C. Eduardo Ortiz Hernandez, el Dr. Juan Manuel Pérez Abarca, el Dr. Sergio
Ivvan Valdés Pefiay el Dr. Eduardo Sanchez Soto por sus correcciones y opiniones que sin duda

fueron de gran ayuda.

A tres hermosas criaturas por hacerme sonreir. Gracias a todos los que de alguna manera u

otra contribuyeron en la realizacion de unas de mis metas.



Resumen

En este trabajo se propone una distancia basada en los cddigos de cadena que nos permite
clasificar imagenes. Dichas cadenas se obtuvieron de los bordes de las figuras que se desean
clasificar después de haber sido binarizadas, por un umbral de decision tomado del histograma
de cada imagen. Antes de efectuar la distancia propuesta se alinean las cadenas por los algorit-
mos de alineamiento temporal dinamico o Needleman-Wunsch, debido a que dichos algoritmos
garantizan un alineamiento 6ptimo, lo cual es necesario para obtener una adecuada clasificacion

de imagenes.

Se efectud la distancia propuesta en la clasificacion de imagenes de tortugas marinas. En es-
pecifico, se analizaron las imagenes de las tortugas carey y verde. Aunque existen varias formas
de identificar a cada especie, en esta tesis se clasificaron utilizando dos de las escamas que las
diferencian entre si. Cabe mencionar que la distancia propuesta es de primordial importancia para

lograr una clasificacién apropiada en las imagenes de tortugas marinas.

Palabras clave: Andlisis de imagenes, codigos de cadenay alineamiento de secuencias.



Abstract

In this study, a distance based on chain codes that allows us to classify images is proposed.
The said chains were obtained on the borders of the figures which are to be classified after having
been binarized, for a threshold decision made by the histogram of every image. Before effecting the
proposed distance an alignment of the chains was necessary for the algorithms of Dynamic Time
Warping or Needleman-Wunsch, this is to say that the algorithms guarantee an optimal alignment,

which is necessary to obtain an adequate image of classification.

The distance was effected in the classification of images of sea turtles, to be specific, the ima-
ges of the hawksbill and green turtle were analyzed. Although various forms of identifying each
species exist, in this study they were classified by using two of the scales that differ from one anot-
her. It's important to mention that the distance proposed is of paramount importance for obtaining

an appropriate classification of the images of sea turtles.

Keywords: Image analysis, chain codes and sequence alignment.
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Capitulo 1

Introduccion

Desde hace més de 100 millones de afios las tortugas marinas habitan en nuestro planeta. En
los dltimos afios a disminuido drasticamente la poblacién en la mayoria de las especies de tortugas
marinas, a tal grado que algunas especies de tortugas se encuentran en peligro de extincion, y
peor aun segun la Lista Roja de la Union Interamericana para la Conservacion de la Naturaleza
(UICN) [27], existen algunas especies de tortugas marinas que se encuentran en estado critico de

extincion. Algunos factores son:
m E consumo de la carne de la tortuga.
m E consumo de sus huevos, por parte de los animales y humanos.
m La comercializacién de su caparazon.

Cambios climéaticos.

La contaminacién por quimicos, desechos solidos y liquidos.

La destruccion de areas de alimentacion, anidacién, reposo y habitat.

Hoy en dia la ley prohibe su consumo; ademas existen areas naturales protegidas con la finalidad

de conservar las especies de tortugas marinas.
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Existen varias formas de identificar una tortuga marina; por ejemplo, por medio de su craneo o
por la estructura de su caparazon y cabeza; asi como otros rasgos caracteristicos de algunas
especies que ayudan a una mejor clasificacion. De lo anterior, podemos concluir que se pueden

identificar y clasificar a las tortugas marinas por medio de imagenes.

Una imagen es una coleccion de objetos y regiones aunada a la interrelacion que existe entre
ellos [16]. Esto implica un gran potencial de informacién que demanda avanzadas técnicas ma-
teméticas, fisicas y computacionales. Las personas se encuentran rodeadas de imagenes que
observan por medio del sentido de la vista; obtenemos informacién en forma de imagenes de todo
tipo, en todos colores y en blanco y negro. Las personas son capaces de analizar e interpretar
de manera extremadamente rapida las imagenes que recibe. Varias decisiones que una persona
toma son inmediatas, sobre la marcha, y estan fundamentadas en la informacion que extrae de

las imagenes que recoge del mundo que le rodea.

Las funciones cerebrales de extraccion de objetos de una escena no estan cabalmente compren-
didas y por lo mismo no han podido ser reproducidas en sistemas automaticos de analisis digital.
El objetivo no es copiar tales funciones cerebrales, sino entenderlas y emularlas en procesos au-
tomaticos eficientes. En ciertas tareas muy especificas, el analisis automatico es equiparable o
incluso supera la funcién cerebral correspondiente, tal es el caso de la deteccién de bordes en

imagenes complejas [16].

Los problemas comunes (entre otros) a los que se enfrentan los diferentes investigadores son

la caracterizacion de sus datos, el realce de sus patrones y el reconocimiento de los mismos.

La finalidad en el andlisis de imagenes es la cuantificacién de las propiedades de los objetos pre-

sentes en éstas, para lo cual es necesario entender los elementos que las componen, su origen y
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su naturaleza. Los métodos de analisis estan estrechamente relacionados con estos aspectos. La
toma de decisiones en areas como la medicina, la astronomia, geologia, biologia, se ayudan del

resultado de este analisis.

La utilidad del procesamiento de imagenes es muy amplia y abarca muchos campos. Un ejemplo
son las imagenes obtenidas con €l fin de identificar y clasificar los diferentes tipos de especies de
tortugas marinas que habitan en el planeta. En este trabajo nos proponemos automatizar una par-
te del procedimiento con la ayuda de una computadora, los cddigos de cadena [12] y la propuesta

de una distancia que nos ayuda a la clasificacion.

En el capitulo 2 se proporciona informacion referente a las especies de tortugas que se van a
clasificar, al anaisis de imagenes y a la programacion dindmica. En los capitulos 3y 4, se facilita

una breve explicacion de cédigos de cadena y alineamiento de secuencias, respectivamente.

En el capitulo 5, se plantea la propuesta de una distancia que nos permite clasificar las cade-
nas obtenidas de las formas en las imagenes. En el capitulo 6, se muestran algunos resultados y

en el capitulo 7 se exponen las conclusiones de esta tesis.

1.1. Planteamiento del problema

B problema que nos planteamos es el de proponer una distancia que nos permita identificar
imagenes, utilizando el cédigo de cadena correspondiente al borde de las figuras que se desean
clasificar. En este caso, utilizaremos imagenes de tortugas marinas y las cadenas que obtendre-

mos seran de las escamas que diferencian a las especies y hasta cierto grado a los individuos.

Dicho proceso suele ser complejo, esto debido a la escasa recopilacién de imagenes que son
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necesarias para un modelo robusto en el reconocimiento de las especies. Algunos de los proble-
mas encontrados tienen que ver con que algunas imagenes son mas oscuras, otras mas claras
y otras mas suelen tener en ciertas regiones mas luminosidad (esto debido a los rayos del sol
o al flash de la camara); es decir, no todas las imagenes cuentan con la misma calidad, lo cual
dificulta la identificacion de las especies de tortugas marinas. El pre-proceso para subsanar estos
problemas se llevd a cabo de manera semiautomatica y se puso especial énfasis en el modelo

con los cédigos de cadena.

1.2. Objetivos

1.2.1. Objetivo general

Proponer una distancia basada en los cédigos de cadenas que sea eficiente para la
clasificacion de formas en iméagenes.
1.2.2. Objetivos especificos

Los objetivos especificos que nos permitiran lograr el objetivo general se describen a

continuacion:
m Aprender todos los conceptos relacionados con el analisis de imagenes.

m Calcular el codigo de cadena correspondiente de las imagenes segmentadas, elaborando

un algoritmo en Matlab..
m Proponer una distancia que clasifique de manera exitosa las imagenes.
m Realizar un programa que nos permita alinear secuencias.

m Estudiar la morfologia de las tortugas marinas; para poder diferenciar las tortugas carey de

otras especies de tortugas marinas.
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m Identificar los patrones y/o bordes importantes de las imagenes de tortugas marinas.

m Programar el algoritmo para resaltar los bordes de una imagen (segmentacion).

1.3. Hipotesis

Se planteara una distancia que nos permita clasificar imagenes. Primero se procesaran las
imagenes para obtener un realce en los bordes de las figuras. Suponiendo que los cddigos de
cadena son eficientes, se obtendran los codigos de cadena de las caracteristicas importantes de
las figuras, los cuales nos ayudan a diferenciarlas de otras figuras (objetos, personas, animales,
entre otras). Para utilizar la distancia que obtendremos, debemos alinear dichas cadenas. Asi
esperamos que los resultados sean mas eficientes; todo lo anterior se realizara en algun lenguaje

de programacion.

1.4. Justificacion

La sencillez, invarianza a rotaciones y translaciones, reduccion en la informacion y conserva-
cion de las caracteristicas importantes en las imagenes generara un algoritmo rapido, robusto y
eficiente para su implementacion en dispositivos méviles. Los robots de camara son de gran utili-
dad para obtener informacion mediante las fotografias; una de sus aplicaciones puede ser adquirir

imagenes de tortugas.

En los ultimos afos ha disminuido enormemente las poblaciones de tortugas marinas, por ello
los especialistas desarrollaron la técnica de marcaje-recaptura la cual sirve para tener una mejor
identificacion de las tortugas marinas que habitan en el planeta. Sin embargo, dicha técnica tiene

algunas desventajas, como el alto costo y la pérdida de las marcas metélicas. Debido a lo anterior
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se ha buscado nuevas técnicas de identificacion. El andlisis de imagenes es un método alternativo

gue sin duda sera de gran ayuda para identificar y clasificar las especies de tortugas marinas.

1.5. Alcances y limitaciones

Los alcances de este trabajo son:

m Proponer una distancia que nos permita comparar objetos, utilizando cédigos de cadenas y

alineamiento de secuencias.
m Binarizar de forma automatica las imagenes y obtener la cadena correspondiente.

m Obtener un algoritmo que alinee dos pares de cadenas; y posteriormente calculé su

distancia.

m Clasificar las escamas que diferencian a las tortugas carey y verde, usando la distancia pro-

puesta.

Las limitaciones de este trabajo son:

m No se detectaron de modo automatico las zonas de interés; es decir, se recortaron las

escamas que nos ayudan a clasificar a las dos especies de tortugas marinas.

m La cantidad de imagenes de tortugas carey y verdes es insuficiente, debido a esto la
distancia media que se calculd soélo sirve para darnos una idea del rango en el cual se
encuentran las distancias medias de dos especies de tortugas marinas; es decir, sélo es una
aproximacion de la distancia media real que debe existir entre dos imagenes de la misma

especie y dos de diferentes especies.



Capitulo 2

Marco de referencia

2.1. Antecedentes

Con el fin de la conservacion de las especies, los especialistas han implementado el sistema
de marcaje-recaptura, el cual permite identificar y tener una mejor idea de la evolucion de las tor-
tugas a través del tiempo. El marcado de tortugas marinas puede efectuarse por medio de marcas

externas o internas.

Algunas marcas externas son:

m Las grapas metalicas o plasticas, inscritas con nimeros y letras, las cuales se aplican en los

bordes posteriores de las aletas, por medio de una pinza especial.

Figura 2.1: Aleta con marca plastica Figura 2.2: Aleta con grapa metélica
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m Marcas de pigmentacion contrastante por medio del intercambio quirdrgico (o0 autotrans-
plante) de pequefios fragmentos de tejido entre el caparazén y el plastrén. Estas marcas

son llamadas a veces “marcas vivientes”.

Figura 2.3: Tortuga verde con una marca viva. En el plastron, la marca se ve como un punto oscuro
(o una raya) y en el caparazén, como un punto claro (o una raya).

Algunas marcas internas son:

m La insercion en el cuerpo de una marca de alambre, dichas marcas pueden magnetizarse
pasando un iman sobre ellas antes o después de ser implantadas, sise usa un

magnetometro para su deteccion.

m Los transmisores pasivos integrados (PIT) son pequefios microprocesadores que puede ser

detectado con un instrumento electrénico.

Figura 2.4. Insertando un PIT en la aleta delantera de una tortuga marina, mostrando ambos
puntos de insercion (a) ventral y (b) dorsal.



CAPITULO 2. MARCO DE REFERENCIA 9

Algunas de las desventajas de usar marcas tradicionales son: el alto costo, la pérdida de las mar-
cas, el malestar o dolor que causa la aplicacion de las marcas externas o internas, el desgaste de
los niUmeros grabados en las marcas plasticas hasta el punto de hacerse imposible leerlas [11],
segun algunos invetigadores se podria estar perjudicando la habilidad de la tortuga para orientar-
se (si se utilizan las marcas magnetizadas) y la imposibilidad de reconocimiento de una tortuga

marcada por alguien que no cuente con un lector (en el caso de las marcas PIT) [8].

Hoy en dia existe otra técnica para identificar a las especies, por ejemplo la foto-identificacién,
la cual ha resultado ser muy eficaz. Debido a que permite reconocer a las especies a partir de ca-
racteristicas fisicas por medio de imagenes, la foto-identificacion emplea imagenes para observar
dichas caracteristicas fisicas destacadas del animal que permiten el reconocimiento individual. En
resumen la foto-identificacion es la técnica que permite identificar a los individuos por sus marcas

naturales a través de la fotografia.

Uno de los trabajos en el cual se ha implementado la técnica foto-identificacion es el presentado
por Zeeuw Yy colaboradores (2010), donde se identificaron hembras de tortuga laid (Dermochelys
coriacea) a partir de la comparacion de imagenes con la mancha rosada, que se encuentra en la
parte superior de la cabeza. En dicho estudio se elaboré un software que permitio identificar a las
hembras, aunque las imagenes presentaban variaciones de iluminacion, resolucién y angulo. E

sistema de computo propuesto se basé en el uso del algoritmo SIFT [28].

El algoritmo SIFT realiza comparaciones entre pares de imagenes mediante la seleccion de pun-
tos clave independientes al escalado y rotacion. Estos puntos clave son caracterizados por medio
de descriptores vectoriales, a partir de los cuales se establece la similitud entre los pares de ima-

genes.
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Figura 2.5: A) H rectangulo amariillo muestra la marca rosada en la Tortuga Laud. B) Arriba:
visualizacion de los puntos claves. Abajo: vectores comparados mediante el algoritmo (modificado
de Zeeuw)

Otro estudio de interés que ha utilizado la foto-identificacion es el realizado por Jean y
colaboradores en individuos de tortuga carey y verde desde Reunién, Mayotte y Mahe en el
Océano indico occidental; usando la codificacion de los perfiles faciales de acuerdo con la posicion
y la forma de las escamas utilizando fotografias y un asistente de cémputo. Cada perfil facial de la
tortuga marina se transforma mediante inspeccion visual en un cédigo. Este cddigo consta de
cuatro digitos; el primer digito representa al
namero de escamas postoculares, continuado
con una serie de cédigo formada por tres
nameros, el primero pertenece al nimero de fila,
el segundo corresponde a la posicion del

Photo-ID code: 3-114-126-136-215-225-237-315-:

escudo en esa fila y tercero corresponde al

Figura 2.6: Codificacion de las escamas

numero de lados del escudo [14]. faciales de la tortuga carey

Labastida Estrada Elizabeth us6 la foto-identificacion en poblaciones de tortugas carey y

blanca, utilizando como marca natural el patréon de la forma, arreglo y coloracién de las escamas
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faciales de cada individuo [11]. Las fotografias se utilizaron en formato digital y la comparacion
entre imagenes se realiz6 mediante el software Wild-ID, con el cual se generan patrones de

comparacion a partir del algoritmo SIFT (Scale invariant Feature Transform).

Figura 2.7: Comparacién potencial de una hembra de C. mydas propuesta por el software Wild-ID.

B software de la foto-identificacion como Wild-ID se puede utilizar para facilitar las
identificaciones individuales. E programa Wild-ID fue desarrollado por ingenieros de software en
el colegio Dartmouth, que puede rapidamente ordenar a través de muchas de nuestras fotografias

para decirnos cual de los patrones hemos visto anteriormente.

2.2. Tortugas Marinas

Las tortugas marinas se agrupan en dos familias. La familia Cheloniidae incluye las que tienen
el caparazén cubierto con escamas. La familia Dermochelyidae incluye sélo una especie moderna

de tortugas marinas, latortuga baula (Dermochelys coriacea), cuyo caparazon es coriacea.

Cada tortuga marina tiene un nombre cientifico y muchos nombres comunes. El nombre cientifico
identifica el género y la especie; y los nombres comunes muchas veces describen caracteristicas

de latortuga.
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2.2.1. Caracteristicas para la Identificaciéon de las especies

La identificacion de las tortugas marinas, usando caracteristicas externas, se basa en las
escamas de la cabeza, laforma de las mandibulas, el nimero de ufias en las aletas, y el nUmero

y arreglo de las placas o escudos en el caparazén [15].

escamas
prefrontales

escamas postorbitales
0 postoculares

Figura 2.8: Escamas de la cabeza

La concha inferior se denomina plastron. El plastron también tiene caracteristicas distintivas
en los escudos, pero estos se usan mas como localizadores de estructuras internas y no tanto

para la identificacion de especies [15].

escudo precentral
o nucal

escudos dorsales
o vertebrales

escudos laterales
0 costales

Figura 2.9: Escudos del caparazén y del plastron
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2.2.2. Tortugas Carey

Nombre cientifico: Eretmochelys imbricata.

Segun la Lista Roja de la Unién Interamericana
para la Conservacion de la Naturaleza (UICN),
la tortuga carey se encuentra en peligro critico
de extincion.

Figura 2.10: Tortuga Carey

La tortuga carey es la Unica tortuga marina que sus escamas del caparazon traslapan (imbrica-
dos) con las que estan detras de ellas; es decir, su caparazén esta formado por placas sobrepues-
tas. El caparazon presenta trece escudos agrupados en cinco dorsales y cuatro pares laterales, €l
escudo nucal no toca el primer escudo lateral. El plastron presenta 4 escudos inframarginales sin

poros. Y las aletas anteriores (delanteras) presentan dos ufias.

Su coloracion cuando recién nacida es marr6n caoba oscuro tanto en el caparazén como en
el plastrén; a medida que la tortuga va creciendo, la cabeza se alarga y el caparazon va desarro-
llando un patrén distintivo de rayos en amarillo, negro, canela'y marron en cada escudo, este color
persiste en el adulto. La parte ventral va del color crema al amarillo claro. De forma general se

podria decir que el caparazén es de color café oscuro o café amarillo @mbar.

La cabeza cuenta con dos pares de escamas prefrontales y tres pares de escamas postorbita-
les, su craneo es largo y angosto en todas las edades, excepto en los recién nacidos, su longitud
es aproximadamente igual a dos veces su anchura. Mandibulas formadas como un pico, dicho pi-
Co es corneo, angosto Yy filoso; similar al de un halcon. El pico les permite a las tortugas conseguir

alimento que se encuentra en las grietas de los arrecifes de coral.
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Las crias recién emergidas con la cicatriz umbilical miden alrededor de 6 cm de longitud del
caparazoén, las cuales tienen habitos pelagicos hasta alcanzar los 25 cm aproximadamente. Se
les considera juveniles de 25-55 cm aproximadamente, subadultos de 55 a 70 cm y los adultos
(maduros sexualmente) de 70 cm en adelante. En general, la longitud total en linea recta va de

los 76 a los 114 cm. Y su caparazén mide entre 60 y 95 cm.

La tortuga carey presenta dimorfismo sexual evidente en los adultos, con los machos presentan-
do una cola larga y gruesa, extendiéndose mucho mas alla del margen posterior del caparazén,
también cuentan con ufias largas y fuertes y el plastron es suave y concavo. Las hembras, por el
contrario, tienen una cola corta que no se extiende por mucho fuera del margen del caparazén,
las uias son cortas y delgadas mientras que el plastron es duro y menos concavo que el de los

machos.

2.2.3. Tortuga Verde

Nombre cientifico: Chelonia mydas.

Segun la Lista Roja de la Union Interamericana
para la Conservacion de la Naturaleza (UICN),
la tortuga carey se encuentra en peligro de
extincion.

Figura 2.11: Tortuga Verde

Es la unica especie herbivora entre las tortugas marinas y se alimenta de pastos marinos
y algas. Se le llama Tortuga Verde debido al color de la grasa ubicada bajo su caparazon. H
caparazoén es liso con escudos o placas evidentes, tiene forma de corazén; y presenta trece es-
cudos agrupados en cinco dorsales y cuatro pares laterales que a veces son irregulares aungque

no aserrados, el escudo nucal no toca el primer escudo lateral. Las aletas anteriores (delanteras)
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presentan una ufa.

El color del caparazén cambia con la edad de la tortuga. Es negro en las tortugas recién naci-
das, cambiando para marrén con canela en los juveniles, y verde olica o verde-grisaceo en los
adultos, a veces con pequefias manchas amarillas y marrones [15]. La coloracién de las tortugas

del Pacifico es mas oscura.

La cabeza es pequefia en comparacién con el tamafio del cuerpo, redonda y con escamas hien
definidas, cuenta con un par de escamas prefrontales y cuatro pares de escamas postorbitales.
Tiene el borde de la mandibula inferior aserrado, el pico es corto, y su craneo mide aproximada-

mente 15 cm de ancho.

Es la tortuga més grande de la familia Cheloniidae. Los adultos miden hasta 1.5 metros de longi-

tud. Las tortugas negras o verdes del Pacifico son mas pequefias, miden entre 70 y 90 metros.

2.3. Morfologia

Es la rama de la biologia que se ocupa del estudio y la descripcién de las formas externas de
un objeto. Dentro de la Biologia, la morfologia se ocupa del estudio de las formas y estructuras
que constituyen a los seres vivos. Su abordaje puede tener un interés especificamente descriptivo
o comparativo. La palabra morfologia se compone de los vocablos griegos “op”rj (morphé), que

significa 'forma’, y XOjoq (I6gos), 'tratado’ [24].

2.4. Analisis de imagenes

Bl andlisis de imagenes consiste en la cuantificacion de las propiedades morfologicas y es-

tadisticas de patrones, antecedida por una transformacién geométrica a la imagen que los pone
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en evidencia. Entonces, el procesamiento de imagenes es aquel conjunto de transformaciones
geomeétricas disefiadas para realzar uno o varios patrones, mientras que el reconocimiento de los
mismos s6lo se hace a través de los modelos matematicos que caracterizan sus diferentes aspec-

tos morfol6gicos y estadisticos.

El reconocimiento de patrones sigue generalmente a la transformacion geométrica, de tal for-
ma que si a éste lo expresamos simbdlicamente como Orp y al procesamiento de imagenes como

Opi, tenemos entonces que el analisis de imagenes se expresa como
Andlisis de imagenes= Orp{Opi(g)}

Es decir, el operador Opi realza los patrones de interés y opera sobre la imagen g antes que el

operador Orp, el cual cuantifica sus propiedades [16].

2.4.1. Procesamiento de imagenes

El procesamiento de imagenes tiene como objetivo mejorar el aspecto de las imagenes y hacer
mas evidentes en ellas ciertos detalles que se desean hacer notar. La imagen puede haber sido
generada de muchas maneras, por ejemplo, fotograficamente, o electrénicamente, por medio de
monitores de television. B procesamiento de las imagenes se puede en general hacer por medio

de métodos Opticos, o bien por medio de métodos digitales, en una computadora [6].

2.4.2. Reconocimiento de patrones

Una imagen digital contiene cierta riqueza de informacién sobre la escena observada; el ob-
jeto del reconocimiento de patrones consiste en sintetizar y presentar dicha informacién de una
manera que sirva como entrada al subsistema que genera los modelos de la escena y al compor-

tamiento del sistema fisico correspondiente [17].
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Definiciones de reconocimiento de patrones:
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1 Es la busqueda de estructuras (clases) en la imagen, donde ésta se encuentra formada por

todos los datos (pixeles) generados por el sistema sensor [16].

2. Es el resultado de haber aplicado una o varias métricas a las propiedades que caracterizan

los patrones o clases de patrones presentes en una imagen; es decir, el reconocimiento de

patrones es basicamente un proceso de medida aplicado a la imagen [16]. Las propiedades

y las métricas deben ser previamente definidas por medio de modelos matematicos

pertinentes.

Sea S un conjunto de patrones y R los nimeros reales, Vsl,s2,s3 e S una métrica es una distancia

d:Sx S”™ R que satisface las siguientes condiciones:

d(sls?2) > 0, positividad
d(si,®=0" si=
d(s1,s2) = d(s2,s)), simetria

d(sl,s3) < d(sl,s2) + d(s2,s3), desigualdad del triangulo

2.4.2.1. Estructura en un sistema de reconocimiento de patrones.

Figura 2.12: Estructura en un sistema de reconocimiento de patrones

Preprocesado: Pretende mejorar o realzar las propiedades de la imagen (por ejemplo, mejo-

rar el brillo, realzar o aumentar el contraste, suavizar o eliminar el ruido) para facilitar las siguientes
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etapas del reconocimiento de la imagen.

Segmentacién: Segmentar una imagen digital significa dividirla en zonas disjuntas e individua-
lizadas. Es decir, consiste en diferenciar los diversos objetos y donde se encuentran del fondo,
gue puede ser mas o menos complejo, de la imagen [1]. En dicho médulo se binariz6 de forma

automatica las imagenes.

Extraccién de Caracteristicas: Se encarga de extraer la informacidon que mejor caracterizan
a los objetos que serén clasificados, eliminando la informacién redundante e irrelevante. Su prin-
cipal proposito es reducir ladimensionalidad del problema de reconocimiento de patrones [20]. En

este médulo utilizamos los cédigos de cadena y alineamiento de secuencias.

Clasificador: El sistema decide a que categoria (clase) pertenece el objeto. La distancia pro-

puesta es el clasificador en esta tesis.

2.5. Programacion Dinamica

La programacion dinamica es un método para la resolucion de problemas complejos desglo-
sandolos en subproblemas més simples de manera recursiva [25]. La idea en general de la pro-
gramacion dinamica es resolver en diferentes partes un problema (subproblemas), para después

combinar las soluciones de los subproblemas y conseguir una solucion global.

Un algoritmo de programacion dindmica resuelve cada subproblema una sola vez y después guar-
da o almacena su respuesta, de este modo se reduce el trabajo de recalcular la solucion la proxima

vez que se resuelva dicho subproblema.
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Se aplican algoritmos de programacion dindmica para resolver problemas de optimizacion; de-
bido a que la programacion dindmica garantiza hallar la solucién 6ptima, al examinar todas las

formas posibles de solucionar un problema y quedarse con la mejor solucion.

Hay dos propiedades importantes que un problema debe tener para poder aplicar la pro-

gramacion dinamica:

m Subestructura 6ptima: significa que la solucion dada a un problema de optimizacion, puede

ser obtenida mediante la combinacion de soluciones Optimas a sus subproblemas [19].

m Subproblemas superpuestos: significa que el espacio de los subproblemas debe de ser pe-
quenio, es decir, que cualquier algoritmo recursivo que resuelva el problema debe resolver los
mismos subproblemas una y otra vez, en lugar de generar nuevos subproblemas. La progra-

macion dindmica tiene en cuenta este hecho y resuelve cada subproblema una sola vez [19].

En ciencias de la computacion, se dice que un problema que se puede descomponer recursiva-
mente, tiene una subestructura 6ptima. Si los subproblemas se pueden anidar recursivamente
dentro de problemas mas grandes, se pueden aplicar los métodos de programaciéon dinamica, ha-
biendo una relaciéon entre el valor de un problema mayor y los valores de los subproblemas [19].

En la literatura, a esta relacion se la conoce como la ecuacion de Bellman.

La ecuacion de Bellman es una relacion recursiva esencial que transcribe el principio de opti-

malidad de Bellman. La cual se enuncia de la siguiente manera:

“Una politica 6ptima tiene la propiedad de que cualquiera que sea el estado inicial y la deci-
sion inicial, las decisiones restantes deben constituir una politica 6ptima con respecto del estado

resultante de la primera decision [3]."
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Cuando se desarrolla un algoritmo de programacién dinamica, seguimos una secuencia

de cuatro pasos:

1. Caracterizar la estructura de una solucién 6ptima (afirmar que se satisface el principio de

optimalidad).
2. Definir recursivamente el valor de una solucién éptima.

3. Realizar el algoritmo que calcula el valor de una solucién éptima, sin repetir calculos de

resultados de subproblemas.

4. Realizar un algoritmo para construir una solucién éptima de la informacion computarizada

anteriormente [25].

Si sélo queremos el valor de una solucién 6ptima, y no la solucién en si, entonces no se realiza el
paso 4. Cuando se realiza el paso 4, a veces se mantiene informacién adicional durante el paso 3

para que se pueda construir una solucion optima.

Enfoques de la programacion dinamica:

m Top-down (de arriba abajo): E problema se divide en subproblemas; los cuales
se resuelven de forma recursiva, memorizando o almacenando las soluciones de los

subproblemas por si fuera necesario reutilizarlos mas tarde.

m Bottom-up (de abajo arriba): Primero se resuelven los subproblemas y posteriormente se

utilizan sus resultados para resolver los subproblemas mas grandes.



Capitulo 3

Codigo de Cadena

El estudio de la representacion de formas es un tema importante en la vision por computadora.
Los cddigos de cadena, [12], se utilizan para la representacion de formas a partir del cambio en
la direccion de los pixeles que forman cada objeto. Cada cambio de direccién en los pixeles
corresponde a un elemento del cédigo. Al final del recorrido de todo el objeto se tiene una
secuencia de palabras del cddigo que conforman la cadena asociados a numeros reales. Hay

dos formas de conectar pixeles: cuatro conectividades y ocho conectividades.

H
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Figura 3.1: Cédigo de cadena por direccion

En el articulo de McKee y Aggarwal [18], se ha utilizado el c6digo de cadena en el proceso

21
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de reconocimiento de objetos. Freeman [13] afirma que “en general, un esquema de codificaciéon
de estructuras de la linea debe satisfacer tres objetivos: (1) debe conservar fielmente la informa-
cion de interés; (2) debe permitir un almacenamiento compacto y conveniente para la exhibicion, y
(3) debe facilitar cualquier procesamiento necesario”. E siguiente Cddigo de Cadena por Vértice

(VCC) cumple con estos tres objetivos.

3.1. Cddigo de Cadena por Vértice (VCC)

Las principales caracteristicas son:
1. Conserva la informacion y permite una considerable reduccion de datos.

2. El c6digo de cadena es invariante bajo traslacion y rotacion, y opcionalmente, en el punto de

partida y de reflejo de la transformacion.

3. Esvalido utilizando formas triangulares, rectangulares y hexagonales en lugar de pixeles de

cuadrados.
4. Los elementos de la cadena representan valores reales no simbolos.

5. Utilizando cédigos de cadena es posible obtener relaciones entre el contorno de delimitacion

y el interior de la forma [12].

A continuacion se presentan una serie de definiciones:

Definicién 1: Un elemento a de una cadena indica el nimero de vértices, las cuales estan en

contacto con el contorno de delimitacion de la forma en esa posiciéon del elemento [12].

Definicidon 2: Una cadena A es una secuencia ordenada de elementos, y esta representado por
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A=-aim2.an={g; :1<=1i<=n}12]. (@)

Definicion 3: La longitud L de una cadena es la suma de las longitudes de sus elementos. L se
puede expresar como

L = ni )

Donde la longitud de cada lado de los pixeles se considera igual a uno [12].

Figura 3.2: Cddigo de cadena por vértice [12].

La fig. 2.12 muestra los elementos de la forma en pixeles; sélo hay tres diferentes nimeros de

vértices para el contorno de delimitacién: 1, 2, y 3. Su cadena generada por VCC es:

121321213113321131311232

Y la longitud L de dicha cadena es 24.
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Alineamiento de Secuencias

B alineamiento de secuencias es el proceso por el cual las secuencias son comparadas me-
diante la busqueda de patrones de caracteres comunes y el establecimiento de la correspondencia

entre residuos en las secuencias relacionadas.

El objetivo del alineamiento de secuencias por pares es hallar el mejor emparejamiento de dos
secuencias, de modo gue exista una correspondencia maxima entre los residuos. Para esto, una
secuencia debe ser desplazada con respecto a la otra para hallar la posicion donde se localizan

las coincidencias méximas [19].

4.1. Alineamiento global y local

Bl alineamiento global considera la similitud en toda la extension o longitud de las dos se-
cuencias, para hallar el mejor alineamiento mediante el tamafio total entre las dos secuencias. Se

utiliza més para alinear dos secuencias estrechamente relacionadas de aproximadamente igual

tamano.

24
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El alineamiento local, no asume que las dos secuencias posean semejanza en toda la exten-
sion; estas dos secuencias pueden ser de diferentes tamafios. Ademas el alineamiento local halla
las regiones con el mayor nivel de similitud entre las dos secuencias y alinea esas regiones sin

considerar el alineamiento del resto de las regiones de la secuencia.

Ejemplo de alineamiento global y local.
Sea si = matematicas y s2 = mmateaatcs, la tabla 4.1 muestra los resultados de haber alineado

si y s2 de manera global y local.

Alineamiento de secuencias global Alineamiento de secuencias local
-matematicas matemat

mmateaat-c-s mateaat

Tabla 4.1: Benplo de alinearmiento gobal y local.

4.2. Algoritmos de alineamiento

Los algoritmos de alineamiento global y local, pueden basarse en cualquiera de los tres

métodos siguientes:

4.2.1. Método de la matriz de puntos

Es una forma gréfica de comparar dos secuencias en la matriz bidimensional. En una matriz
de puntos, las dos secuencias a comparar son escritas en el eje horizontal y vertical de la matriz.
La comparacion se realiza mediante el escaneo de cada residuo de una secuencia por similitud
con todos los residuos en la otra secuencia. Si una coincidencia residual es encontrada, un punto

es colocado dentro del grafico; de lo contrario, las posiciones de la matriz serian dejadas en blanco.

Cuando dos secuencias tienen regiones sustanciales de similitud, se forma una fila de puntos



CAPITULO 4. ALINEAMIENTO DE SECUENCIAS 26

para crear lineas contiguas y diagonales que revelan la secuencia de alineamiento. Si hay inte-

rrupciones en medio de una linea en diagonal, indica que hay inserciones o deleciones.

Existe un problema cuando se comparan largas secuencias utilizando el método de la matriz
por puntos, concretamente el alto nivel de ruido. En la mayoria de los graficos por puntos, los
puntos son trazados sobre el gréfico, ocultando la identificacion del alineamiento verdadero. Otra
limitacion de este método de andlisis visual es que carece de rigor estadistico en la evaluacion de

la calidad del alineamiento [19].

4.2.2. Método de programacion dindmica

La programacién dindmica es un método que encuentra el alineamiento 6ptimo al hacer coin-
cidir dos secuencias para todos los posibles pares de caracteres entre las dos secuencias, basan-

dose en el principio de optimalidad de Bellman.

Al igual que el método de matriz por puntos, se construye una matriz de alineamiento de dos
dimensiones. Aunque, el alineamiento se halla de una forma mas cuantitativa mediante la trans-
formacion de una matriz de puntos en una matriz de puntuacion para mostrar las coincidencias y
diferencias entre las dos secuencias. A veces se obtiene el alineamiento mas preciso mediante la

busqueda del conjunto de puntuaciones més altas en dicha matriz.

4.2.2.1. Traceback

Antes de mencionar como funciona el traceback indicaremos que los gaps son huecos que se
le agregan a las secuencias (cadenas) A = ai,a2,..,any B = bi b2, ..., bm, cuando se avanza de
manera vertical u horizontal en una matriz de sustitucién o en una matriz de distancias minimas

M(n, m). La notacion de un hueco se hace por medio de un guion (-).
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Los dos algoritmos de alineamientos de secuencias que se mencionaran posteriormente, alinean

las secuencias a partir del traceback, el cual se construye de la siguiente forma:

m Si el avance es diagonal; es decir, si llegamos de la posicion M (i - 1,j - 1), no se le agregan

gaps a las secuencias Ay B. Como en los cuadros amarillos de la tabla 3.3.

m Si el avance es vertical; es decir, si llegamos de la posicion M (i - 1,j) , hay que afadir un

gap a la secuencia A. Como en la linea rosada de la tabla 3.3.

m Si el avance es horizontal; es decir, si llegamos de la posicion M (i,j - 1) , hay que afiadir

un gap a la secuencia B. Como en la linea azul de la tabla 3.3.

Ejemplo:
Sea s1 = matematicas y s2 = mmateaatcs, aplicando el Algoritmo DTW tenemos la siguiente

matriz de distancias minimas.
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s 20 13 10 8 11 11 8 4 3 7 6

Tabla 4.2: Matriz de distancias minimes de dos secuencias de palabras

Y el alineamiento de las secuencias si y s2 es:

m-atematicas

mmateaat-c-s

4.2.2.2. Algoritmo de Needleman Wunsch

B algoritmo Needleman Wunsch encuentra regiones de similitud global que muestran la pre-

sencia de una relacion entre dos secuencias [21].

Algortimo:
Dadas dos secuencias A = ai,a2,..,an yB = bi,b2, ..., bm se construye una matriz M de n + 1

filas y m + 1 columnas. La secuencia B se ubica en las filas y la secuencia A en las columnas.

Por medio de los siguientes pasos se calculan los valores de M que daran el puntaje de similitud

entre Ay B:

1. Se inicializa la matriz M o Matriz de Resultado con ceros; es decir,

M(@,0 =M(@O,j) =0 con 0<i<nyO0<j<m (@)
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2. Calcular el valor de M (i,j) para Vi e [l, ..,n] yVj e [l, ..,m] por medio de la Ecuacion 2.

M(@G —1,] —1) + S(al + bj) 2
M (i,j) = max <M (i —1,j) + Go

M(,j —1) + Ge
Donde

S(ai,bj) es una funcion de similitud (coincidencias o Matriz de Sustitucion), que indica

el puntaje dado por hacer coincidir a los elementos ai y Ij de las secuencias a alinear.

Gk es el peso con el cual se penalizan los in/dels (inserciones o deleciones) de longitud
k. Estos valores hacen referencia a los valores de los gaps (huecos), que son valores

aleatorios.

3. Obtenida la matriz, solo falta reconstruir el camino haciendo un traceback a partir de la po-
sicion M(m, n) (que representa la puntuacion mas elevada entre las dos secuencias) hasta
la posicién M (0,0) . Se avanza siempre hacia la diagonal izquierda o hacia arriba o hacia la
izquierda, escogiendo siempre el valor mayor de las opciones precedentes. En caso de que

el valor mayor sea el mismo en mas de un vecino se le da prioridad a la diagonal izquierda [4].

4.2.2.3. Algoritmo de Alineamiento Temporal DinAmico

Algoritmo de Alineamiento Temporal Dindmico (DTW) es un algoritmo que calcula un camino

de alineamiento Optimo entre dos series de tiempo [26].

Algoritmo:

Dadas dos secuencias numéricas A = al,a2,...,any B = blb2,...,om. La longitud de las dos
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secuencias puede ser diferente.

1. Se construye una matriz de distancias Dnm, donde cada elemento Dij fue calculado por

medio de la ecuacion 1

Di,j = |ai —bjl,1<i<n1<j <m )

Se pueden utilizar diferentes tipos de distancias; aunque la més utilizada es la distancia eu-

clidiana.

2. Se construye una segunda matriz Mnm, utilizando un algoritmo de programaciéon dinamica

y el siguiente criterio de optimizacion:

Mi,j = Dij + min(Mi-1,j-1,Mi-1,j,M j 1)

Donde

m Mi,j es la distancia minima entre las subsecuencias al,a2,...,ai y b1, b2, ..., 4.

3. Un camino alineado es un camino a través de la matriz de distancia minima del elemento
Mnm al elemento M 11, elemento constituido por aquellos elementos Mij que han formado

la distancia Mnm.

Hay tres condiciones impuestas en el algoritmo DTW que les aseguren una convergencia rapida:

1. Continuidad: el camino avanza poco a poco, paso a paso; los indices iy j se decrementan

por maximo 1 unidad en un paso.

2. Frontera (Contorno): wl= (1,1) y wk = (m,n) son el comienzo y final del camino, donde k

es la longitud del camino de deformacion (alineamiento).
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3. Monotonia: Tomando un elemento del camino wh = (a,b) entonces wh-i = (alb') donde
a> a yb> b'. Obliga aque los puntos de w estén espaciados en el tiempo de forma conti-

nua [2].

Debido al principio de optimalidad la programacion dindmica se aplica usando la técnica de "hacia
atras (backtracking)", la identificacion del camino alineado utiliza un cierto tipo de estructura dina-
mica llamado "pila". Al igual que cualquier algoritmo de programacion dinamica, el DTW tiene una

complejidad polinomial.

4.2.3. Método heuristico de palabra corta

El método heuristico de palabra corta busca trayectos cortos de letras iguales o aproximada-
mente iguales en dos secuencias. A las cadenas cortas de caracteres se les denomina 'palabras
cortas', las cuales son parecidas a las ventanas que se utilizan en el método de matriz por puntos.
Dicho método supone que al menos una palabra en comdn deben de tener dos secuencias rela-
cionadas; primero identifica que la palabra coincida, para conseguir un alineamiento mas grande
mediante la extension de las regiones de similitud de las palabras cortas. Cuando se encuentran
las regiones con mayor similitud de secuencia, las regiones con mayor puntuacion adyacentes se

pueden unir en un alineamiento completo.

Existen dos algoritmos heuristicos para realizar busqueda en bases de datos de gran magni-
tud; los cuales son BLASTA'Y FASTA. Dichos algoritmos no garantizan encontrar el alineamiento
Optimo, pero son de 50 a 100 veces mas rapidos que la programacion dindmica. En esta tesis
no utilizaremos los algoritmos heuristicos, puesto que deseamos encontrar el mejor alineamiento

posible.
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Distancia propuesta

En esta seccidén se propone una nueva distancia que nos permite clasificar las cadenas re-
sultantes de las formas en imagenes; por ejemplo, las escamas de las tortugas marinas. Dicha
distancia se efectlla después de haber alineado dos cadenas, por medio del algoritmo de alinea-
miento temporal dinamico o el algoritmo de Needleman-Wunsch. Cabe mencionar que es reco-
mendable alinear las cadenas con alguno de los algoritmos mencionados anteriormente, debido
a que garantiza un alineamiento éptimo. La distancia que se propone es de gran utilidad en la cla-
sificacion de formas cuando se obtiene un buen alineamiento, como se muestra en los ejemplos

del capitulo 6.

Sean cly c2 dos cadenas (secuencias) alineadas. Definamos su distancia de la siguiente ma-

nera:
h- |lcl- Ic2VY2 + nc
Ica

Donde

m nc= Son digitos que estan en la misma posicion de las dos cadenas alineadas, pero son

diferentes.
m Icl= Es la longitud de clantes de ser alineada.

32
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m Ic2= Es la longitud de c2 antes de ser alineada.
m Ica= Es la longitud de cualquiera de las dos cadenas alineadas.

m h= Son todos los gaps que aparecen en las dos cadenas alineadas.

Demostraciéon
Sean si, s2y s3 cadenas alineadas, y sean Isi, Is2y Is3 sus respectivas longitudes antes de ser

alineadas. Mostraremos que d es una distancia; si cumple las siguientes propiedades:

1 d(si,s2) > 0,
Sea nc las no coincidencias y h los gaps entre si y s2. Al observar d tenemos que nc > 0y

h- |Isi - 1s212 > O, por lo tanto la distancia siempre es positiva.

2. d(si,s2) = 0" si =52
Si d(si,s2) = Oentonces nc = 0, h = 0y Isi = Is2, lo cual implica que si = s2.

Si si = s2entonces nc = 0, h = Oy Isi = Is2, lo cual implica que d(si,s2) = 0.

3. d(si, s2) = d(s2,si)
Como la distancia propuesta penaliza los gaps de la misma forma en las dos cadenas y nc

es el total de no coincidencias, se tiene la simetria.

4, d(si,s3) < d(si,s2)+ d(s2,s3),
Si d(si, s3) = 0, d(si, s2) = 0, y d(s2,s3) = O, se obtiene el resultado deseado.
Si d(si,s2) = 0 utlizando la propiedad 2 tenemos que si = s2, lo cual implica que
d(si,s3) = d(s2,s3),. De manera analoga se cumple para d(si,s3) = 0y d(s2,s3) = 0.
Si d(si,s3) = 0, d(si,s2) = 0, y d(s2,s3) = 0. Mostramos que la desigualdad del triangulo se
satisface de manera experimental, debido a que la distancia propuesta funciona so6lo cuando
es alineada de manera 6ptima; es decir, cuando se aplica algunos de los algoritmos mencio-

nados. Se elaboré en Matlab el siguiente programa y se ejecutd 10000 veces, en las cuales
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la desigualdad se cumple en un 99,9%.

1 SI=0;NO=0;s=0;n=0;contador =0;

2

3

4

5

6

12

15

17

18

19

20

22

23

24

25

26

27

28

while (contador<ioooo)
alin 1=0; alin2=0; alin3=0; alin4=0; alin5=0; alines =0; alinl_ATD1 =0;
alin2_ATD1=0; alinl_ATD2=0; alin2_ATD2=0; alinl_ATD3=0; alin2_ATD3 =0;
°lerea secuencias de numeros
[s1 ,s2,s3]=crea_secuencia ;
YAlgoritmo alineamiento temporal dinamico
[alinl_ATD1, alin2 ATD1 ]=alin_temporal_dinamico (s1 ,s2) ;
[alinl_ATD2, alin2_ATD2]= alin_temporal_dinamico (sl ,s3) ;
[alinl_ATD3, alin2_ATD3]=alin_temporal_dinamico (s2,s3) ;
/Distancias de las cadenas alineadas
D_12=inform_distancias (alinl_ATD1 , alin2 ATD1 ,sl ,s2) ;
D_13=inform_distancias (alinl_ATD2 , alin2_ATD2 ,sl,s3) ;
D_23=inform_distancias (alinl_ATD3, alin2_ATD3 ,s2,s3) ;
/Verificacion de la desigualdad del triangulo
if (D_13<=(D_12+D_23)) && (D_12<=(D_13+D_23)) && (D_23<=(D_12+D 13)))
SI=SI +1;
else
NO=NO+1;
end
[Algoritmo Needleman-Wunsch
[alin 1 ,alin2]=Needleman_Wunsch(sl ,s2) ;
[alin3 , alin4 ]=Needleman_Wunsch(sl ,s3) ;
[alin5 ,alin6]=Needleman_Wunsch(s2 ,s3) ;
/IDistancias de las cadenas alineadas
D_12=inform_distancias (alin 1 ,alin2 ,sl,s2) ;
D_13=inform_distancias (alin3 ,alin4 ,sl ,s3) ;

D_23=inform_distancias (alin5 ,alin 6 ,s2,s3) ;
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»  %Verificacion de la desigualdad del triangulo
if (D_13<=(D_12+D_23)) & (D_12<=(D_13+D_23)) && (D_23<=(D_12+D_13)))
3 S=s+1;
32 else
33 n=n+1;
K7 end
35 contador=contador +1;
¥ end

Nota:
Unas de las secuencias en la que no se cumple la desigualdad del triAngulo son s1= 21221111323,

s2= 1313132221 y s3 = 211212211132211. La tabla 5.1 muestra los alineamientos con el algoritmo

de Needleman-Wunsch; y sus respectivas distancias:

Secuencias Alineamiento Distancia

sl 21221111323

0.68182
[2) -1313132221
sl 2-12-211113-2-3

0.26667
3 211212211132211
Q — 1-313132221

0.36667
3 211212211132211

Tabla 5.1: Hemplo de alineamiento de secuencias con € algoritmo de Needleman-Wunsch, y sus respectivas
distancias

Al sustituir las distancias de latabla 5.1 en ladesigualdad del triangulo D(s1,s2) <= D(S1,S3)+

D(s2,s3) , notamos que esta no se cumple.

La distancia entre s: y ss es muy pequefia, lo cual significa que las cadenas son similares. De
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manera analoga sucede con s2y s3. Pero la distancia entre la secuencia sly s2 es grande, lo
cual significa que las cadena varian. La desigualdad del triangulo fallé porque en secuencias de
longitud pequefia, que dos cadenas sean similares a otra, no siempre da como resultado que ellas
sean iguales entre si. Ademas la desigualdad del tridngulo falla cuando el alineamiento no es el

mas Optimo en secuencias pequefias.

Cabe mencionar que la desigualdad del tridngulo si se cumplié al alinear las secuencias s1,s2
y ss con €l algoritmo de alineamiento temporal dindmico. Lo cual sucede debido a que el alinea-

miento si fue optimo.
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Protocolo experimental

6.1. Preprocesamiento de las imagenes

Para clasificar de manera exitosa una imagen primero se debe realizar un preprocesamiento
(segmentacién), en el cual ciertas caracteristicas de una imagen se resaltan (por ejemplo los bor-

des) y otras se eliminan (por ejemplo el ruido).

Mediante la segmentacion vamos a dividir la imagen en las partes u objetos que la forman. H
nivel al que se realiza esta subdivisién depende de la aplicacion en particular, es decir, la segmen-
tacion terminard cuando se hayan detectado todos los objetos de interés para la aplicacion. En
general, la segmentacioén automatica es una de las tareas mas complicadas dentro del procesado
de imagen. La segmentacion va a dar lugar en dltima instancia al éxito o fallo el proceso de anali-
sis. En la mayor parte de los casos, una buena segmentacién dara lugar a una solucién correcta,

por lo que, se debe poner todo el esfuerzo posible en la etapa de segmentacion.

Uno de los métodos en la segmentacion de imagenes es la umbralizacién. La cual consiste en
buscar un valor (umbral) adecuado entre los valores de grises en la imagen que permita separar

de manera apropiada el fondo y el objeto; es decir, que permita binarizar a la imagen de forma

37
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correcta. Diversos métodos de umbralizacion estan fundamentados en la informacion estadistica

gue ofrece el histograma.

En cada imagen que inserta el usuario al programa se obtienen dos umbrales diferentes, los

cuales se elaboraron de la siguiente manera:

1 Se obtuvo la media y la mediana del histograma de la imagen, posteriormente se sumaron
las posiciones dentro del histograma de la media y la mediana, por ultimo se dividié entre

dos. De la manera anterior se obtuvo el umbral 1

2. Al primer umbral se le suma la posicion del minimo dentro del histograma y los divide entre

dos. Asi se obtiene el umbral 2.

El programa solo binariza con uno de estos dos umbrales obtenidos de cada imagen, elige el méas

adecuado por medio de una condicion, la cual consiste de valores tomados del histograma.

La condicion es la siguiente:

Pmin = posicién del minimo
Pmax = posicién del maximo

Binarizacion Binarizacion
con umbral 1 con umbral 2

Figura 6.1: Diagrama de flujo de la condicion que se utiliza para binarizar. (Nota: Todos los valores
son adquiridos del histograma)
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6.1.1. Prueba 1 de la binarizacion

Analizando los valores de la tabla, podemos deducir que se binariz6 utilizando el umbral 1; ya
gue las posiciones del maximo y minimo del histograma de la imagen son menores que el umbral

1, y esto cumple la condicién de la figura 6.1.

Umbral 1 120.7834
Posicion del Minimo 15
Posicion del Maximo 73
Umbral 2 67.8917

Tabla 6.1: Valores gue utiliza € programa para binarizar y en la condicién de binarizacion

Al comparar las siguientes dos imagenes binarizadas con los dos umbrales mencionado
anteriormente, podemos percibir que efectivamente la condicién si se queda con la mejor

binarizacion.

Figura 6.2: Binarizacion con umbral 1 Figura 6.3: Binarizacion con umbral 2

6.1.2. Prueba 2 de la binarizacion

Al analizar los valores de la tabla y la condicion de la figura 6.1, concluimos que se utilizé el

umbral 2 para binarizar la imagen; debido que la posicion del maximo del histograma de la imagen
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es menor que el umbral 1y la posicion del minimo del histograma de la imagen es mayor que €l

umbral 1.
Umbral 1 109.0513
Posicion del Minimo 215
Posicion del Maximo 42
Umbral 2 162.0257

Tabla 6.2: Valores que utiliza € programa para binarizar y en la condicion de binarizacion

Al observar las siguientes dos imagenes binarizadas, comprobamos que la condicion es

confiable.

Figura 6.4: Binarizacion con umbral 1 Figura 6.5: Binarizacion con umbral 2

6.2. Distancias de Cadenas alineadas de poligonos

Se binarizaron las imagenes (tabla 6.3) de manera general y se generaron sus cadenas,
utilizando codigos de cadena por vértice debido a que es invariante bajo rotacion. Posteriormente
se alinearon las cadenas de los diferentes poligonos con la cadena del circulo, y se calcularon sus

respectivas distancias. Los resultados fueron:
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Alineamiento temporal

Poligonos Circulo - Needleman-Wunsch

. ® 0.657 0.622

A @ 0.485 0.466
‘ P 0.431 0.396
# P 0.513 0.366
# ® 0.397 0.339
® o 0.353 0.294
® ® 0.321 0.265
® ® 0.335 0.257
® ® 0.280 0.239
® ® 0.274 0.202
® o

0.209 0.186
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- 0.187 0.159

o
- # 0.142 0.154

Tabla 6.3: Distandas resultantes de las cadenas alineadas (de los diferentes poligonos) por los algoritmos ATD y
Needleman-\Wunsch.

En la gréfica 6.6 se puede observar que conforme incrementan los lados del poligono la dis-
tancia disminuye, lo cual sucede debido a que un poligono con lados infinitos es un circulo; es

decir, al aumentar los lados del poligono este se va pareciendo cada vez mas a un circulo.

1 T

— Algoritmo ATD
(@1°='0 r='0 (o} Algoritmo Needleman-Wunsch

10 15 20
Lados de los poligonos

Figura 6.6: Representacion grafica de distancias resultantes de las cadenas alineadas.
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En la grafica anterior, hay un incremento en la distancia del pentagono alineado por el algorit-
mo ATD, esto debido a que el poligono anterior es un rombo, por lo que su cadena esta formada
en su mayoria por unos y tres, de manera similar ocurre en la cadena del circulo; la cadena del
pentagono contiene aproximadamente un quinto de ndmero dos, es por ello que sucede en este

caso dicho incremento.

Del andlisis anterior, logramos concluir que la distancia propuesta es efectiva para clasificar pares
de cadenas alineadas de poligonos. Se analizaron las imagenes de poligonos; debido que las
escamas de las tortugas son poligonos irregulares, y en este trabajo se clasificaron las imagenes

de tortugas marinas, usando algunas de sus escamas distintivas.

6.3. Comparacion entre la tortuga Verde y Carey

Existen diversas maneras de identificar a las diferentes especies de tortugas marinas; en este
trabajo se clasificaron por medio de dos de sus escamas (figura 6.7 y 6.8), debido a que presentan

una similitud entre especies y variacion con respecto a las otras especies de tortugas.

Figura 6.7: Escamas 1y 2 de latortuga carey Figura6.8: Escamas 1y 2 de latortuga verde
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6.3.1. Comparacioén de las escamas 1 de las tortugas carey y verde

La prueba consiste en comparar las imagenes de las tortugas carey y verde, utilizando la
escama 1. Cabe mencionar que se recortd la zona de interés (escamas 1) en las imagenes de las

dos especies.

Figura 6.9: Ejempl® de escama 1 de la tortuga Figura 6.10: Ejemplo de escama 1 de la

carey tortuga verde
Lafigura 6.9y 6.10 son ejemplos de las formas de las escamas 1 en las tortugas carey y verde,

respectivamente.

Figura 6.11: Binarizacion de la figura 6.9 Figura 6.12: Binarizacion de la figura 6.10

El cédigo de cadena de la figura 6.11 es:

s1=12222212322221322132213221331312232213221233132
22213222133133133132123131322131313131222213313123
22131331331331331331331331322222312313123131231312
31232122222131222223123131231312312312223123222131
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31231321231223122312231231223123122222222133133133
13313221322221322132213133132213212322213313131222

2133133131322223122312231231312312312313131231312
2222213131231313131331313133133133132221322222223
2213122221222231222312231222312222312222223123122313123

El cédigo de cadena de la figura 6.12 es:

§2=122222222222131313131312313131313123131233131313
131231313131313131313131312312313122231222222222222
221322222222222222222222222213222133133131313133131
231313313131313131312313131313132122312313131312312
31222312312222222213222222213222132222131313131312
23131312313131223131312312231231222312312312313131
31313131313131331312313212312222222131331313131313
12313131313131331313131313131313313133133131313131
3132213313131313133133131313131312312313122223122222223

El alineamiento de las dos cadenas anteriores con el algoritmo de alineamiento temporal din&-

mico es:

alinl_ATD =
2 12--mmmmm- 22221-23222213-2213221322133131223------ 221322123313222213-22213313313313
32-12313132 213 131313-1222
4213313-1-2322131331331331331331331331322222312313123131231-312— 3123-2-----------m-- 1

5-2— 222213122222312-31312313123123122231-23222131312-313212312231223122312— 31
62231231222222221331331331331322132222132213221313313-22132123-2-------- 2213313-131
72222133133131322223122312231231312312312313-13123131222222131312313-1313 -13313
8 131331331331322213222222232213-12222122223-122231223122231222231222222312312 —
P31312------- 3
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italin2_ATD =

11222222222221313131313123131313131231312-3313131313123-13131313131313-13-13-13
10123123131222312222222222222213222222222222222222222222132221331331313131331312
13313-1331313131313-13-12313-13-13-13-132-1223123131-313123123122231231222222221
143222222213-2-22132222131-3131-31-312-2313131231313122313-1-312-3122312-3122231

13-312312----------—-- 3-13-13-13-13— 13------- 13— 131313133131231321231222222213-133131
16---~----- 3-13-131312---------=m=mmmm- 31-3131-31-31-3133131-3131--------- 313131-31331313313313
171313-13-13-132----- 21331-31313131331331313131-31312----- 312--------- 31-31222
183122222223

El alineamiento de las cadenas sl y s2 con el algoritmo de Needleman-Wunsch es:

ialinl =
2122222123222213221322132213313122322132212331322221322213-313-313-3132123131 -3
32213131-31312222133131232213------ 13313313313313313313313222223123131231312313123
4123212222213122222312313123131231231222312322213131231 -3-212312231223122312312
231231 -222-2222213-313-313-—- 313-31 -32213222213221 -322131331322132-12322213-31
631312-22213-3133131-3-22223122312231231312312312313131231312222221313123131313
713-3131313313313313222132222222322131222212-2223122231223122231222231222222312
83122313123

9

valin2 =
11122222-22222213131313131231313131312-31312331313131312313131313131313131313123
1212-313122231222222222222221322222222222222222222222213222133133131 -31313313123
B1-31331313131-31313123131-3131-31-321223123-131313123123122231-231222222221322
p22221322213222213131313131223131312313131223131312312231231222312312312313131
15313131313131313313123132123122222221-3133131-31-31313123131------ 3131313133131313
$131313131331 -313313313131313131322133131313131331331313131 -3131231231312222312
12-222-2-23
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La distancia de las cadenas alineadas por el algoritmo de alineamiento temporal dindmico es

0.47217. Y la distancia de alinl y alin2 es 0.40167.

De las distancias obtenidas al analizar todas las imagenes de muestra (escamas 1), tenemos

las siguientes medias:

Media de las distancias

Comparacion

Alineamiento temporal dinamico Needleman-Wunsch
Carey-carey 0.36 0.29
Verde-verde 0.39 0.32
Carey-verde 0.48 0.40

Tabla 6.4: Medias de las distancias obtenidas con el andlisis de las escamas 1 de las tortugas carey y verde.

Al analizar las distancias medias de la tabla 6.4, tenemos que la distancia obtenida de las
cadenas alineadas por el algoritmo de Alineamiento Temporal Dindmico se aproxima mas a la
media que pertenece a las distancias obtenidas de las cadenas alineadas por el algoritmo de Ali-
neamiento Temporal Dinamico entre las tortugas carey y verde. De manera anéloga sucede con
la distancia obtenida de las cadenas alineadas por el algoritmo de Needleman-Wunsch. De esta
manera, concluimos que las escamas efectivamente son de dos especies diferentes de tortugas

marinas, en este caso una pertenece a la carey y otra a la verde.

Las lineas negras (figura 6.13 y 6.14) nos muestran las distancias obtenidas de las escamas de
tortugas carey al ser comparada con la figura 6.9. Y las otras lineas son las distancias obtenidas

al comparar las escamas de las tortugas carey con las escamas de las tortugas verdes.
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Figura 6.13: Gréfica de distancias obtenidas de las escamas 1 (utilizando el algoritmo de

alineamiento temporal dindmico), al analizar la figura 6.9.

Figura 6.14: Grafica de distancias obtenidas de las escamas 1 (utilizando el algoritmo Needleman-

Wunsch), al analizar la figura 6.9.

Las lineas negras (figura 6.15 y 6.16) nos muestran las distancias obtenidas de las escamas de
tortugas verde al ser comparada con la figura 6.10. Y las otras lineas son las distancias obtenidas

al comparar las escamas de las tortugas carey con las escamas de las tortugas verdes.
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Verde

Figura 6.15: Grafica de distancias obtenidas de las escamas 1 (utilizando el algoritmo de

alineamiento temporal dinamico), al analizar la figura 6.10.

Figura 6.16: Grafica de distancias obtenidas de las escamas 1 (utilizando el algoritmo Needleman-

Wunsch), al analizar la figura 6.10.

Las figuras 6.15 y 6.16 muestran que no siempre se va a obtener el resultado deseado; esto
debido a que algunas imagenes tienen demasiado ruido; es decir, la forma de la escama que me-

jor define a cada especie esté distorsionada.
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6.3.2. Comparacioén de las escamas 2 de las tortugas carey y verde

Se recortaron las escamas 2 de las tortugas carey y verde; y posteriormente se analizaron.

Figura 6.17: Escama 2 de la tortuga carey Figura6.18: EscamaZ2de la tortuga verde

La figura 6.17 y 6.18 son ejemplos de las formas de las escamas 2 en las tortugas carey y

verde, respectivamente.

Figura 6.19: Binarizacion de la figura 6.17 Figura 6.20: Binarizacion de la figura 6.18

El codigo de cadena de la figura 6.19 es:
s1=12222131313313131313131312313131313131313123131
31313131231313131313131312313131313131231313131312
31313131313123131312313131231313131231222222132213
13313313133133131331331313313133133131331331313313
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13313133131313133133131331313313313133133131313131

23122222222222222222222222222213222222222222222132
22222222222222222222222222222221322123131231313123
1231231231312312312312312312312312231231312312312

3123123131231231231231231231231231231222222213313
2123221331331331322133133132213313313221322213221
3131331331322133133132213313122312312222222222222
2223122222231222312222312222222231222222231222222222223

El cddigo de cadena de la figura 6.20 es:

§2=12222222213131313131313131313131313131313131313
13131313131313131313131313131313131313123133131313
13131222313222131313131313123123123122312312222133
13131331313131331313131331313131313313131313313131
31331313131331313131331313131331313131313313131331
31313131331313131331313131313131312222222222213222
22222213222222222213222222222213222222222132222222
22132222222221322222222213122222222312222222231222
22223122222222312222222223122222222222312222222222
2222132222222222132222222222221322222222213222222
2213222122231222312231222312223122312223122312223
1223122231223122231223122231223122231223122231222312223

El alineamiento de las dos cadenas anteriores con el algoritmo de alineamiento temporal dina-
mico es:

alinl ATD =
212-------- 2221313133131313131313123131313131313131 —2313131313131 —23131313131313131
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3231313131-313-1231313131312----------------- 3131313131312 3-131312
4313131-23-1313131231-22222213-22131331331313313313-133133131331313313313-13313
5313133131331313313-1313133133131331313313313133133131313131 -231222222222222222

6222222222222132222222222222221322222222222222222222222222222222132---------- 2123131
2---mmmmmn 3131312------- 312312----- 31231312----------- 312312 312 312 312—
8 312 312 2312 31312 01121 I N— 312312-
9 31312 312312312— 312— 312-312— 312— 312-31222222213313212322133133133

10132213313313221331331322132221322131313313313221331331322133131223123122222222
1222222223122222231222312222312222222231222222231222222222223

r

salin2_ ATD =

WU122222222131313-1313131313131 -313131313131313131313131313131313131313131313131
153131313131231331 -3131313131222313222131313131313123123123122312312222133131313
16313131313313131313313131313133131313-1331313-13-13313-13-131331313-13-13313-13
17-131331313-1313-133131313313-1313-1313313-1313-1331313131313131312------------=--=-==----=
B— 2222222222132----------- 22222222132 222222222132222222222132
1022222222132222222221 -3222222222132222222221 -3122222222312222222231222222231222
AP222231222222222312222222222231222222222222221322222222221 -32222222222221 -3222

2122220213022222221 -3222122231222312231222312223122312--------- 223-1-2 23
221:2223------1:2-23 12 7. S B 2 B— (Y S | S—
23 20310------- 231222312 2312 20312------- 22312 23

El alineamiento de las cadenas sl y s2 con el algoritmo de Needleman-Wunsch es:

ialinl =

21— 2222131313-31313131313131231313131313131312313131313131231313131313131312
3313131313131231313131312313131-31313123131312-313131231 -31313123122-2222132-21
4313313-31313313-3131-3-313-3131331313-31331313-31331313-31-313-3131331313131-3
5-313—3131331313—31331313—31331313131—312-3122222222222222222222222222213222222
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6222222222132222222222222222222222222222222213221231312313131231231231231312312
7312312312312312312231231312312312312312313123123123123123123123123123122222221

8331321232213313313313221331331322133133132213222132213131331331322133133132213
931312231 -2312222222222222222312222-22312223122223122222222312222222312222-2222
10-2223

1

rvalin2 =

B122222222131313131313131313131-3131313131313131 -313131313131 -3131313131313131-
143131313131312313-313131 -313131222313222131313131313123123123122312312222133131
15313313131313313131313313131313133131313133131313133131313133131313133131313133
$131313131331313133131313131331313131331313131313131312222222222213222222222132
1722222222213222222222213222222222132222222221322-22-2-2222132222222221-312-2222
18223122-22-22223122222223122-22-2222312222222223122-22-22222223122222222222222
013-22222222221322222222222213 -2222222221322— 222-22213222122231222-312231 -22 -2

AB12-2231223122231223122231223122231223122231 --2231 -222312231222312231222312223
2112223

La distancia de las cadenas alineadas por el algoritmo de alineamiento temporal dinAmico es

0.49213. Y la distancia de alinl y alin2 es 0.30366.

Al comparar las distancias medias obtenidas de las cadenas alineadas por el algoritmo DTW y
la distancia entre alinl ATD Y alin2_ATD, se tiene que las escamas son de dos diferentes espe-
cies de tortugas marinas. Pero si comparamos las distancias medias obtenidas de las cadenas
alineadas por el algoritmo de Needleman-Wunsch y la distancia entre alinl y alin2, no podemos
concluir si las imagenes de las escamas pertenecen a la misma o diferentes especies de tortugas;

lo Unico que sabemos es que una de ellas es una escama de las tortugas verdes.

De las distancias obtenidas al analizar todas las imagenes de muestra (escamas 2), tenemos
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las siguientes medias:

Media de las distancias

Comparacion

Alineamiento temporal dinamico Needleman-Wunsch
Carey-carey 0.35 0.25
Verde-verde 0.42 0.27
Carey-verde 0.49 0.33

Tabla 6.5: Medias de las distancias obtenidas con el andlisis de las escamas 2 de las tortugas carey y verde.

Las lineas negras (figura 6.21 y 6.22) nos muestran las distancias obtenidas de las escamas de
tortugas carey al ser comparada con la figura 6.17. Y las otras lineas son las distancias obtenidas

al comparar las escamas de las tortugas carey con las escamas de las tortugas verdes.

Figura 6.21: Gréafica de distancias obtenidas de las escamas 2 (utilizando el algoritmo de

alineamiento temporal dinamico), al analizar la figura 6.17.
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Figura 6.22: Grafica de distancias obtenidas de las escamas 2 (utilizando el algoritmo Needleman-

Wunsch), al analizar la figura 6.17.

Las lineas negras (figura 6.23 y 6.24) nos muestran las distancias obtenidas de las escamas de
tortugas verde al ser comparada con la figura 6.18. Y las otras lineas son las distancias obtenidas

al comparar las escamas de las tortugas carey con las escamas de las tortugas verdes.

Figura 6.23: Gréfica de distancias obtenidas de las escamas 2 (utilizando el algoritmo de

alineamiento temporal dindmico), al analizar la figura 6.18.
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Figura 6.24: Grafica de distancias obtenidas de las escamas 2 (utilizando el algoritmo Needleman-

Wunsch), al analizar la figura 6.18.

En las graficas 6.21, 6.22, 6.23 y 6.24 se muestran ciertos casos en los cuales no se puede
percibir el tipo de especies a que pertenecen las escamas, lo cual sucede porgue existen

imagenes de escamas que presentan algunas deformaciones.



Capitulo 7

Conclusiones

La frase "la matematica es el alfabeto con el que Dios escribid el universo” de Galileo Gali-
lei para mi tiene mucha razon, porgue en este trabajo de tesis como en muchos otros proyectos
la matematica ha desarrollado un papel muy importante en la obtencién de soluciones. En este
trabajo se propuso una distancia basada en los cédigos de cadena que nos permitié clasificar

imagenes de tortugas marinas.

Para realizar un andlisis de imagenes, primero es necesario investigar sobre el objeto, fendmeno
0 ser vivo que se desea identificar y clasificar. En esta tesis se investigd sobre la morfologia de las
tortugas marinas, en particular sobre las tortugas carey y verde, ya que son unas de las especies
gue se encuentran en peligro de extincion. Existen diversas formas de identificarlas, sin embargo

nosotros lo hicimos utilizando dos de las escamas que diferencian a las dos especies entre si.

Cabe mencionar que la computacion al igual que las matematicas son de gran utilidad en el ana-
lisis de imagenes. Se utiliz6 el lenguaje de programacién Matlab, para crear dos programas que
nos ayudaran en el andlisis de las imagenes. E primer programa binariza las escamas de las tor-
tugas, y posteriormente obtiene el codigo de cadena correspondiente a cada imagen. El segundo

programa alinea dos pares de cadenas utilizando los algoritmos de alineamiento temporal dinami-

57
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co y Needleman-Wunsch. Una vez alineadas las cadenas se obtiene su distancia con la cual se

decide si las imagenes comparadas son o no de la misma especie.

Bl algoritmo de Needleman-Wunsch tiene como desventaja que es poco apto al alinear cadenas
de diferentes longitudes; es decir, longitudes muy variadas. En general, las distancias obtenidas al
alinear las cadenas por los algoritmos de alineamiento temporal dinamico y Needleman-Wunsch

son eficientes al clasificar las formas caracteristicas de las imagenes.

Se prob6 en algunas imégenes la eficiencia de los programas. Aungque no contamos con imé-
genes suficientes y de buena calidad de tortugas carey y verde, podemos decir que la distancia si

es eficiente para obtener una adecuada clasificacion.
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