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Resumen. En este trabajo se presenta la propuesta de un prototipo de monitoreo
subacuatico mediante vision estereoscopica, técnicas de vision computacional, y
aprendizaje computacional para obtener informacién espacial de peces (posicién
y longitud) de forma automatizada: su deteccién y localizacién en ambas vistas es
generada por una Red Neural Convolucional tipo YOLO (You Only Look Once);
mediante geometria epipolar se reconstruye la posicién espacial de puntos de
interés para rastreo de cada pez; finalmente se estima la posicion y longitud de
cada pez localizado. En un entorno controlado se ha obtenido un rendimiento
satisfactorio, con errores de entre el 0.75 y el 2.5 % de la longitud real.

Palabras clave: Monitoreo subacudtico, visidn estereoscépica, aprendizaje
profundo, geometria epipolar.

Prototype System for Automatic Underwater Monitoring
of Fish by Stereoscopic Vision and Deep Learning

Abstract. This paper presents a fish underwater monitoring prototype using
stereoscopic vision, computer vision, and deep learning techniques to obtain
spatial information of the fish (position and length) in an automated way: fish
detection and localization from the two steroscopic views is generated by a
YOLO (You Only Look Once) Convolutional Neural Network; by epipolar
geometry, spatial position of points of interest for fish tracking is reconstructed;
position and length of each detected fish is estimated. For controlled environment
tests, results show a satisfactory performance with an error range between 0.75
and 2.5% of real length.

Keywords: Underwater — monitoring, stereo  vision, deep learning,
epipolar geometry.
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1. Introduccion

La obtencién de datos sobre la fauna submarina ha sido siempre de gran interés,
ya sea econdmico o cientifico. Especialmente, hablando de intereses econémicos, en
la industria acuicola es muy importante conocer datos estadisticos de los peces (peso,
dimensiones y conteo) [10]. Sin embargo, estas tareas son todavia realizadas en gran
medida manualmente, por lo que su automatizacién tendria un gran impacto en este
sector productivo. En el monitoreo subacudtico por video (o imdgenes) es posible
utilizar una o mas cdmaras. Para el caso de utilizar una cdmara se tiene la dificultad
de realizar mediciones del entorno sin elementos de referencia, que permitan recuperar
la informacién espacial del objeto de interés.

El uso de trampas por donde se hacen pasar los peces [15], o de elementos
de dimensiones conocidas en las imdgenes [5] son algunas medidas utilizadas para
sobrepasar tal dificultad. Para el caso de un sistema de dos camaras, o estereoscopico, la
ventaja sobre el sistema monocular es la cantidad de informacidn que se puede obtener
del entorno, por lo que hacer mediciones sobre el mismo genera mejores resultados
aunque aumenta la complejidad del procesamiento [14, 21]. Uno de los principales
inconvenientes para su completa automatizacién es la deteccion de los puntos de interés
para hacer las mediciones pertinentes.

Shortis et al. [19] realizaron un compendio de técnicas y métodos de vision
computacional en el monitoreo subacudtico. Para la tarea de medicion de caracteristicas
de peces, algunos procedimientos se realizan de forma manual [8,21] o semiautomatica
[16]. Rodriguez et al. [14] proponen un método de medicién de peces por vision
estereoscopica que alcanza un error relativo promedio del 10 %. Mufioz et al. [9]
proponen un método automdtico para medir las longitudes de atunes en ambientes
reales, utilizando visién estereoscdpica y un modelo deformable de la forma del pez,
logrando una evaluacién del Kolmogorov-Smirnov p-value de 0,0183.

Posteriormente Shi et al. [17] desarrollaron un método basado en deteccién de
movimiento y generacién del mapa de disparidad para medir longitudes de peces
logrando un error cuadratico promedio relativo del 1.22 %. En este trabajo se desarrolla
la propuesta de un prototipo estereoscopico para monitoreo subacudtico (de ahora en
adelante identificado como PEMS), que a partir de datos de video pueda detectar,
localizar y estimar las longitudes de los peces que se encuentran en escena de manera
automdtica. En la primera parte se explican los métodos y materiales utilizados;
después el disefio y realizaciéon de los experimentos; y finalmente se mostrardn los
resultados obtenidos.

2. Materiales y métodos

2.1. Sistema fisico de pruebas

Se cuentan con dos cdmaras GoPro Hero®, capaces de sumergirse bajo el agua.
Se configuraron para trabajar con un campo de vision lineal, a 1080p y 30 cuadros por
segundo. Se trabajard en un ambiente controlado (dimensiones, posiciones, luminosidad
y turbidez del agua, ver figura 1a) que se compone de una pecera de 26 cm de ancho,
35.5 cm de alto y 51 cm de largo, 4 fuentes de luz y un sistema de rieles.
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(b)

Fig. 1. Montaje del ambiente controlado. a) Sistema de rieles y de iluminacién para controlar
posicién de phantoms y uniformidad luminica. b) Phantoms utilizados para las pruebas: pez
cirujano (Paracanthurus hepatus, arriba) y pirafia (Serrasalmus nattereri, abajo).

Con los ultimos dos elementos se controla la uniformidad luminica y la posicién
de los phantoms usados en las pruebas, respectivamente. En la figura 2 se esquematiza
la posicién de las camaras C; y Cy, asi como de las 30 locaciones distintas donde
se colocaran los phantoms, marcadas por las X. La calibracién del sistema de cdmaras
estereoscopico toma como referencia a la cdmara izquierda (C} ), por lo que se utilizardn
sus coordenadas para encontrar la posicion relativa de cada punto al PEMS.

2.2. Obtencion de datos

La base de datos sera conformada por archivos de video de 1920 x 1080
pixeles, en espacio de color RGB. Estos archivos deben contener un evento visual de
sincronizacién, es decir, un evento puntual que pueda ser captado por ambas cdmaras
y que sirva para sincronizar los archivos. Para esta sincronizacién se utiliz un evento
visual creado por el encendido y apagado de una luz, mediante el cual se ajusté la
reproduccién de los video. La decision de utilizar video en lugar de imagenes se
fundamenta en el deseo de trabajar con organismos vivos que se mueven en su entorno
(para los que no siempre se tendrd la mejor fotografia), y la posibilidad de ajustar los
errores en las mediciones segtin la cantidad de informacidn recibida.

2.3. Calibracion

Tal como lo propone [18], se utiliz6 un patrén de ajedrez de dimensiones conocidas
para hacer la calibracién subacudtica. Se utilizé el algoritmo propuesto por Zhang
[23]. Este algoritmo toma un conjunto de puntos m = [u,v]? conocidos en la
imagen de calibracion correspondientes a puntos conocidos en el patrén de calibracion
(ver figura3) M = [X,Y, Z]T.
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Fig. 2. Posiciones X identificadas por las coordenadas (H, P) y utilizadas durante las pruebas.
El origen (O) del sistema de referencia espacial se encuentra en la esquina superior derecha de la
pecera; el phantom se colocé en el eje Y a 210 mm; C; y C5 son las cdmaras izquierda y derecha.

Con estos puntos se estima la matriz de calibracion interna A, la matriz de rotacién
Ry el vector de traslacion ¢ de la cdmara, de manera que se cumpla:

sm=A[Rt| M, (1)

donde s es un factor de escalamiento y 7 y M son los puntos m y M en
coordenadas homogéneas. El objetivo del algoritmo es minimizar el error de proyeccién
de los puntos. Los coeficientes de distorsion radial también son considerados
dentro de la calibracién.

Una vez hecha la calibracién de cada camara, se procede a calibrar el sistema de
dos vistas, lo que implica encontrar:la matriz de rotacién (R), que rota el sistema
coordenado de la segunda cdmara C5 para que corresponda con la primera Cy; al
vector de traslacion (t), que traslada el sistema coordenado de Cs al de 'y, la matriz
esencial (F), que describe la relacién entre puntos en los sistemas coordenados de
ambas cdmaras; y la matriz fundamental ('), que describe la relacién entre los puntos
en los planos de la imagen de ambas cdmaras.
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Fig. 3. Ejemplos de capturas subacudticas del tablero de calibracién.
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Fig. 4. Arquitectura Yolov5l.

2.4. Localizacion automatica de peces

Para este proceso se optd por utilizar una red neuronal artificial tipo YOLO (You
Only Look Once) [12], precisamente un modelo tipo YOLOVS [7]. Estas arquitecturas
de redes han demostrado tener desempefios tan buenos como para ser implementadas
en sistemas de deteccion en tiempo real.

En comparativa con otra familia de arquitecturas llamada EfficientDet [20], la
familia YOLOVS tiene una rapidez de hasta 5 veces mayor sin disminuir su desempefio.
Esto deja en evidencia que los tiempos de inferencia para una red tipo YOLOvVS
permiten su uso en sistemas de deteccién en tiempo real.

Este grupo de arquitecturas cuenta con 4 predeterminadas: s, m, 1 y x. Cada una
de ellas se diferencia por su profundidad, siendo la s la de menor cantidad de capas y
la x la mds profunda; en este trabajo se utilizé la configuracién 1 (ver figura 4), que se
compone de ciertos bloques que se reutilizan y se explican a continuacién.
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Fig. 5. Calculo del centro y dimensiones de la caja de deteccién del objeto. ¢, y ¢, corresponden a
las coordenadas de la celda responsable de la deteccidn. p,, y pr, son las dimensiones predefinidas
del anchor box utilizado. Obtenida de [12].

— Focus. Esta primer capa hace una reduccién tipo SpaceToDepth, tal como se
menciona en [13]. Este primer proceso es mas rapido y tiene menor pérdida de
informacion que otras capas donde solamente se hace una convolucién con reduccién
de resolucion.

— Conv. Se compone de una capa de convolucién seguida de una normalizacién por lote
(para el entrenamiento, segin [6]), y una capa de activacién SiLU [11] expresada por:

silu(z) = z x o(x), 2

donde o es la funcién sigmoide logistica.

— CSP 3 (Cross Stage Partial). Este bloque estd basado en la arquitectura propuesta
por [22]. Se compone de una capa de cuello de botella (Bottleneck) en conjunto con
tres operaciones de convolucién. Estos bloques han demostrado disminuir el costo
computacional sin sacrificar el desempefio de la red (incluso mejorando la precision
de tareas como la clasificacion).

— SSP (Spatial Pyramid Pooling). Esta capa permite que la red acepte imagenes de
cualquier dimensién, lo que permite manejar cualquier tipo de escalas y razones de
aspectos (aspect ratios). Su implementacion estd basada en [4].

Finalmente, se tienen 3 capas de salida, cada una a diferentes resoluciones (I3,
14 y I5). Esto le permite a la red hacer detecciones de objetos muy pequefios (I3),
medianos (/4) y grandes (I5). Cada celda (vector) de estos tensores se compone por 3
secciones formadas por el siguiente vector ({5, %y, tw, th, Po, pT)T, donde t, y t, son
las predicciones del centro de la regién predicha, ¢,, y t;, representan la altura y el
ancho de la caja, P, es la probabilidad que la caja contenga un objeto y p es el vector
de clasificacién (que predice la clase a la que pertenece el objeto identificado).

Son 3 secciones, ya que se trabajan con 3 tamafios de cajas predefinidas (anchor
boxes), y cada celda se encarga de ajustarlas todas.

Para la localizacién se considera la seccién que contenga la mayor puntuacién en
pT. Posteriormente se calculan las coordenadas relativas de la deteccién en la imagen
original, como se muestra en la figura 5.
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Fig. 6. Ejemplos de imédgenes de la base de datos. a) imagenes de Open IMages Dataset, b)
iméagenes de datos etiquetados por [1].

Después los resultados son filtrados por el método de supresion no mdxima
(Non-Maximum Suppresion), para eliminar las regiones propuestas que puedan
representar el mismo objeto y estén superpuestas. Este proceso termina generando un
arreglo de n x (5 + ¢), donde n es el nimero de detecciones vilidas y ¢ el nimero de
clases (para el prototipo propuesto se considero6 1).

Para el entrenamiento se utilizaron 2767 imagenes (1883 de entrenamiento y 884
de prueba) provenientes de: Open IMages Dataset?, figura 6a; y del conjunto de datos
obtenido por [2] y procesado por [1], que estd conformado por imdgenes de peces en
petenes del estado de Yucatén (figura 6b).

El entrenamiento se hizo en un equipo con tarjeta NVIDIA Tesla T4, 8 imédgenes
por lote, 1000 épocas, el tamafio de la imagen de entrenamiento y de inferencia de
448 x 448 px. Se utilizé transferencia de aprendizaje con los pesos del modelo
YOLOvV5m (pre-entrenado con la base de datos COCO val2017).

2.5. Puntos de interés

La red genera la region de interés (ROI) que contiene al pez de tal forma que tanto
la boca como la aleta caudal tocan lados opuestos de esta. Esto nos permite tener una
buena aproximacién a las dimensiones (longitud) del pez. Se toman entonces como
puntos de interés los correspondientes al punto medio de la altura de la ROI en cada
lado de la misma (ver figura 7).

2.6. Reconstruccion tridimensional

Al hablar de reconstrucciéon 3D nos referimos a recuperar la informacién espacial
de los puntos de interés encontrados en la escena, no debe interpretarse como la
reconstruccion tridimensional del objeto completo.

La reconstruccién se basé en geometria epipolar, utilizando la informacién de la
calibracién de las cdmaras. Es probable que para los puntos de interés seleccionados en
ambas vistas no se cumpla que:

ml Fmy =0, (3)
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Fig.7. En verde se muestra la regiéon de interés que contiene al phantom de pez cirujano.
Los puntos amarillos representan puntos de contacto del contorno del pez y el recuadro verde
(correspondiente con la regién de interés que lo contiene). Los puntos rojos mi y mo son los
puntos de interés utilizados.

donde m; es el punto en la primera imagen y ms en la segunda. Esto puede ser debido
a errores en la seleccidn de los puntos o deficiencias en la calibracién (cédlculo de la
matriz fundamental F'). Para ello se hace una correccion de la siguiente manera:

1. Considerar que existen los puntos 7y y e tal que i Frny = 0, y que se
encuentran cercanos a mj y ms.
2. La distancia euclideana entre dos puntos estd expresada por d(p;, p;).

3. Definimos una funcién error que sirva para minimizar la distancia entre los puntos:
£ \2 £ \2
E(ml,mg) = d(ml,ml) +d(m2,m2) . (4)
Siempre que se cumpla 7l Fri; = 0, donde 7721 y 7722 son los puntos corregidos.

Con los puntos corregidos se procede a hacer la triangulacién de los mismos segin
el algoritmo descrito por [3]. En €, se genera una ecuacién lineal de la forma BX = 0
a partir del conocimiento de las matrices de proyeccién de ambas cdmaras (P y P») 'y
los puntos corregidos (como se describié anteriormente). El desarrollo de este sistema
de ecuaciones considera la eliminacién del factor de escala mediante el producto cruz
m; X (P;M;) = 0. Esto genera las ecuaciones:

mi (PP M) — (pj" M) =0, (5)
miy (P M) — (piT M) =0, (6)
mi o (p;" M) —mj ,(p;" M) =0, (7)

donde pf es la k-ésima fila de la matriz de proyeccion P;, y m; = (m; 4, mi,y)T. De
esto observamos que solamente dos de las 3 ecuaciones son linealmente independientes.

3 https://storage.googleapis.com/openimages/web/index.html
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Ademds, estas ecuaciones son lineales en términos de X, por lo que la ecuacién
BX = 0 tiene como valor de B:
37 _ 1T
MizP1” — P
3T _ 2T
miyPr —P1
3T _ 1T
m2,1‘p2 - p2

3T 1T
m2 yP2~ — P3

®)

La solucién de dicha ecuacién dard como resultado el punto espacial @), en
coordenadas homogéneas.

2.7. Calculo de la longitud del pez

La triangulacién de los puntos anteriores nos permite estimar su posicién espacial.
Nuestro principal interés es hacer la medicién de la longitud del pez localizado,
por lo que se consideré que los puntos anteriormente obtenidos (gu boca ¥ Guw,aleta
en coordenadas no homogéneas) corresponden a los dos extremos horizontales del
pez. Asi, la longitud de cada pez puede ser estimada segin:

Lestimada = ||Q1u,boca - %u,aleta”- 9

2.8. Validacion de resultados

Los resultados del PEMS se validardn utilizando los datos conocidos de los tamafios
de los peces utilizados, asi como de las dimensiones del ambiente en el que se hacen
las pruebas. Se toman en cuenta dos mediciones: 1) la longitud del pez, y 2) la posicion
relativa de éste respecto al sistema de cdmaras.

Estas estimaciones se hardn con base en los puntos de interés (m; i y m;2)
localizados en las imdgenes y devueltos por el sistema de deteccién con los cuales
se puede conocer su posicion espacial (M1 y My, 2).

Con la informacién obtenida anteriormente es importante evaluar dos propiedades,
considerando que (M, 1 y M, 2) se encuentran en extremos contrarios del pez. La
primera corresponde a la longitud del pez (Lg), calculada de la siguiente manera:

Ls = |[My,1 — Myl (10)

La segunda corresponde con la distancia del punto espacial donde se estima que
se encuentra el pez a la posicion donde realmente se encuentra. Para esto se calcula el
centro de masa del objeto M,, ., considerando que (M,, 1 y M, 2) se encuentran en
extremos contrarios del pez, con la siguiente ecuacion:

1
Mu),c = §(Mw,1 + Mw,2)' (11)
Para evaluar estas métricas se proponen dos funciones de error:
L
e = ‘(1 - LS)‘ x 100, (12)
ep = |[[Muy,c — Myl (13)
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Tabla 1. Se muestra la longitud estimada promedio y la desviacién estdndar promedio de cada
posicién (H, P) (en mm). Las longitudes reales son: 70 mm para el phantom de pez cirujano, y
66 mm para el de pez piraiia.

Cirujano Pirana
H3 H2 H1 H3 H2 H1
Pl 71.66+ 047 71.38+043 7217£093 67.90+0.63 67.05+0.31 66.99+ 0.25
P2 7228+ 0.70 71.55+£045 70.43+£130 67.91+040 66.99+0.21 67.594+0.29
P3 7148+ 0.70 72.05£1.25 69.55+0.55 66.96+0.34 67.54+0.24 67.70+ 0.34
P4 7048+ 1.70 69.75+0.71 69.46+ 0.70 66.42+ 0.43 67.42+0.22  66.06+ 0.25
P5 7049+ 0.61 70.12+£0.29 69.36£0.59 66.11+ 0.51 67.46+0.32 66.60+ 0.26
P6  71.11+£045 70.15£0.50 68.80£0.96 65.83+0.37 67.2840.23 66.75+0.18
P7  70.46+0.87 7040+ 0.53 69.52+ 1.33 66.62+0.71 67.01+0.32  67.09+ 0.26
P8  69.524+0.25 69.69+ 1.39 69.74£ 1.10 66.44+0.60 67.20+ 0.40 66.48+ 0.48
P9 69.32+0.50 70.21£0.57 69.90+ 1.21 67.65+0.76 67.15+0.44 66.66+ 0.55
P10 68.76+ 0.82 69.66+ 1.06 70.10£ 0.90 66.44+0.69 67.03+0.34 66.22+ 0.20

donde L es la longitud real y M, es la posicién espacial relativa a las cdmaras del
phantom utilizado. ey, puede considerarse como un error porcentual que nos permite
intuir rdpidamente qué tan alejada esta la estimacion del valor real.

3. Resultados

El procedimiento de obtenciéon de datos fue el siguiente: calibrar el sistema
estereoscopico de camaras, colocar el phantom en una de las posiciones, obtener un
registro de video de 5 segundos en dicha posicién, cambiar a una nueva posicion
y repetir desde el paso 2 hasta agotarse las posiciones. Los datos de video fueron
procesados por el PEMS que se encara de detectar, cuadro a cuadro, el phantom que
se encuentra en la escena.

Por cada uno devuelve los puntos de interés (mq,1,m1,2) y (ma 1, m22) de cada
vista basandose en la regién encontrada anteriormente. Después hace la reconstruccion
tridimensional de cada par de puntos de interés M., 1 y M,, 2. Calcula la distancia que
existe entre el par de puntos, esta es la longitud estimada del objeto Lg.

Y finalmente calcula los errores para validacién ey, y ep. Es importante mencionar
que para este proceso, con las caracteristicas del equipo utilizado, cada imagen toma
0.8 segundos en promedio en procesarse.

Se realizaron 5 repeticiones de las adquisiciones para cada phantom, de todas estas
repeticiones se cred una sola tabla que contiene los valores promedio por cada posicién
(H, P) (ver latabla 1).

Esta informacion estd sintetizada en la figura 8, donde podemos darnos una idea
de la zona espacial donde la exactitud de nuestro método es mayor para cada uno de
los casos. Gracias al resultado anterior podemos darnos cuenta que la variacién en las
mediciones parece depender mds de las posiciones en P que en H.
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(a) Errores del phantom de pez cirujano. (b) Errores del phantom de pez pirafia.

Fig. 8. Representacion gréfica de los errores por posicion. Se muestra la posicion relativa a las
camaras C y Cs. Estos puntos corresponden con los esquematizados en la figura 2.

Fig. 9. Se muestran los errores en la localizacidn de los peces en las imdgenes. Para ambos casos
existen cuadros donde la region de interés no se ajusta bien a la figura del pez. Estas diferencias,
aunque parezcan pequefias, pueden representar errores del orden de 2 o 3mm en las mediciones.
En la parte superior de la deteccién se pueden apreciar tres valores, de izquierda a derecha
tenemos: el valor de confianza de la deteccidn, la longitud instantdnea, el 4ngulo de inclinacion
del pez respecto al plano de la imagen.

Este resultado fue esperado por dos razones: 1) la posicion espacial de las imagenes
que se utilizaron para realizar la calibracién corresponden con las posiciones de menor
error (se explica mds adelante); y 2) en ocasiones la red neuronal convolucional no
devuelve una regién que contenga perfectamente al pez, lo que genera errores en la
posicion de los puntos de interés (ver figura 9).

Para poder visualizar mejor el comportamiento de las estimaciones de las longitudes
a lo largo de las posiciones en P, podemos revisar los resultados de la figura 10.

Como se espera el comportamiento en ambos casos es similar, comenzando con
un error relativamente alto en posiciones cercanas a las cdmaras y disminuyendo a
medida que se aleja.

El por qué de este comportamiento puede ser explicado por la misma calibracién,
ya que el patrén de ajedrez utilizado fue posicionado a distancias mayores a los 35 cm
de las camaras (debido a las dimensiones de éste), es por esto que se esperaba obtener
menor error en las mediciones cercanas a la region espacial de la calibracion.
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Fig. 10. Presentacion de las mediciones de longitudes en graficos de caja. Para este andlisis se
utilizaron las mediciones en las posiciones H1, H2 y H3 para cada posicién en P. Recordemos
que la longitud real del pez cirujano es de 70 mm y del pez piraiia de 66 mm.
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Fig. 11. Errores de las mediciones de longitud ez, y posicionamiento ep.

Finalmente, podemos ver una sintesis de la evaluacion de los errores en la figura
11, donde cada punto corresponde al promedio del error evaluado por cada medicién de
todas las posiciones H para cada posicion P. Claramente vemos una relacién directa
entre los comportamientos de esta figura con los de la figura 10.

De ésta podemos notar dos comportamientos: 1) El error de estimacién de longitud
er, disminuye a medida que la posicién es mds lejana a las cdmaras; y 2) El error de
estimacidn de la posicidn ep aumenta casi de forma lineal. Lo primero es de esperarse
dado que estos valores fueron obtenidos de las longitudes estimadas. Lo segundo parece
ser mas un problema de la resolucion espacial del objeto en la imagen digital.

A medida que éste se aleja de las cdmaras, la exactitud de la reconstruccion
tridimensional disminuye, lo que provoca errores en la recuperacion de las coordenadas
espaciales de los puntos de interés.

Ya que la regién generada por la red neuronal es consistente, este error también lo
es para ambos puntos, lo que hace que se calcule la posicién del objeto considerando
dicho error (que es relativo al sistema), pero que no afecte directamente a la estimacién
de la longitud (que es relativa al objeto).

A pesar de todo esto podemos ver que los errores en las estimaciones de longitud ey,
obtenidos son relativamente pequefios; el error mas grande ronda el 2.5 % de la longitud
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real y el mds pequefio el 0.75 %. Estos resultados son satisfactorios considerando la
inexacitud de la red neuronal al generar la regién que contiene al pez.

4. Conclusiones

El prototipo PEMS ha demostrado generar buenos resultados en la deteccién y
estimacion de longitud de phantoms de peces, obteniendo errores de entre el 0.75 y
el 2.5% de la longitud real, lo cual se encuentra cercano a lo obtenido por [17] y
mejorando lo obtenido por [14]. Es necesario mejorar la velocidad de procesamiento
para poder implementarlo en un sistema en tiempo real. Asi también, continuar
las pruebas para trabajar con peces en vivo en ambientes semi-controlados, lo cual
implicard tomar otras consideraciones dada la forma y movimiento de los mismos.
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