TECNICAS DE PROCESAMIENTO DE
IMAGEN UTILIZADAS PARA LA
IDENTIFICACION DE HUELLAS SMC

RESUMEN

Franklin Pineda Torres™

En este articulo se presenta la aplicacion de algunas técnicas utilizadas para el
procesamiento digital de imagen. Estas técnicas son empleadas para dar solucion a
un proceso de identificacion de huellas SMC “Surface Montage Component” donde
se encuentran inmersos dos problemas principales: la adquisicion y el analisis de la
escena, mientras que el primero suele ser resuelto por caracterizacion matematica
(deterministica o estadistica), al segundo le corresponde, en la mayoria de los ca-
s0s, una solucion de filtraje. Se analizaran y presentaran los resultados respectivos,
enfocando su desarrollo en técnicas de procesamiento espacial, utilizando los Toolbox
Adquisition Image and Image Processing, ambos paquetes contenidos dentro del

software MATLAB®.

Palabras clave: Cuantizacion, Niveles de Gris, Mascaras de convolucion,

Neighborhood, Ecualizacion.

INTRODUCCION

as del 90% de informacién que llega al
hombre es adquirida de manera visual. La
idea de proveer mecanismos que se encuen-
tren capacitados para reconocer e interpretar elemen-
tos, han ido apareciendo desde los afios 50 con la ca-
racteristica especial de conteo y reconocimiento de
formas e.g., ver Figura 1. Aunque el sistema de visién
humano es muy superior en estos momentos a los sis-
temas artificiales. En tareas rutinarias y de medicion,

Proyecto dia Matlab [11], Universidad Javeriana.

el cansancio y la inexactitud hacen que los sistemas
artificiales sean adecuados. La reproduccién del sen-
tido de la vista crea en estos momentos, especial ven-
taja, dentro del entorno industrial e.g., calidad y can-
tidad de objetos en inspeccién, incrementa la fiabili-
dad e integra entornos automatizados (grupo de tec-
nologia Industrial, 2008). Los sistemas de vision arti-
ficial (SVA) tienen un buen desempefo en tareas ruti-
narias y en evaluacién de magnitudes fisicas.

Ingeniero Electronico, Especialista en Automatica e Informatica Industrial de la Universidad Auténoma. Estudiante
de Maestria en Ingenieria, Universidad de los Andes. Campos de interés en Robotica, Control Automatico,
Automatizacion Industrial, Programacion y Vision Artificial.
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Técnicas de procesamiento de imagen utilizadas para la identificacion de huellas SMC

ADQUISICION DE LA IMAGEN
lluminacion
Sensor + Optica
Digitalizador
Captura

ANALISIS DE LA IMAGEN

+  Preprocesamiento
Segmentacion
Descripcion
Reconocimiento
Interpretacion

Figura 1. SVA. Inspector de canastas llenas

Hablar de un SVA implica hablar de un sistema de pro-
cesamiento de imagen. Esto de debe a que el obje-
tivo de la visiébn computacional es derivar una des-
cripcién dentro de una escena analizando una o mas
imagenes de dicha escena. Este proceso puede ser di-
vidido en seis areas principales (K.S. Fu Robotics, s.f.)
mostradas en la figura 2. En su orden: captacién;
involucra factores como iluminacién y cdmara,
preprocesamiento, segmentacién, descripcion, recono-
cimiento e interpretacion. El objetivo del proceso de
captacién es cambiar la escena real (inmodificable) a
una escena artificial (modificable) apta para su proce-
samiento. El preprocesamiento trata con técnicas tales
como reduccién de ruido y realce de detalles. La seg-
mentacién es el proceso de particién de la imagen en
los objetos de interés, la descripcién encuentra caracte-
risticas convenientes para la diferenciacion de objetos
con otros. El reconocimiento es el proceso de identifica-
cién de esos objetos y finalmente la interpretacion asig-
na un significado al conjunto de objetos reconocidos.

ADQUISICION DE LA IMAGEN
¢ Jluminacién

* Sensor + Optica

e Digitalizador

¢ Captura

ANALISIS DE LA IMAGEN
¢ Preprocesamiento

* Segmentacion

® Descripcion

e Reconocimiento

¢ Interpretacion

Figura 2. Etapas de un SVA, K. S. Fu Robotics

En este articulo serd presentado el andlisis e
implementacioén de las cuatro primeras etapas de un
SVA porque es alli donde se concentra la mayor utili-
zacion de las técnicas para el procesamiento de ima-
gen. Se mostraran los resultados obtenidos basados en
laidentificacion de huellas para componentes de mon-
taje superficial, el problema de reconocimiento, actual-
mente propone solucién similar al problema de iden-
tificacién de placas de automovil cuyos procesos son
netamente estadisticos (National Instruments, s.f.). ac-
tualmente est4 en estudio.

ADQUISICION DE LA ESCENA
CARACTERIZACION MATEMATICA DE LA IMAGEN DiGITAL.

La informacién visual de la escena se convierte en se-
Rales eléctricas por los sensores visuales. Cuando és-
tas sefiales se muestrean espacialmente y se cuantifi-
can en amplitud, obtenemos una imagen digital que
puede ser descrita dentro de una representacién
matricial N X' M, a cada muestra de la imagen le co-
rresponde un elemento dentro de la matriz que se le
denomina pixel (picture elements) y que lleva consi-
go la funcién brillo llamada también nivel de gris. En
el disefio y anélisis de un sistema de procesamiento
de imagen, es conveniente y a menudo necesario ca-
racterizar la imagen matematicamente para su proce-
samiento. Hay dos caracterizaciones bésicas de inte-
rés: la deterministica y la estadistica (Pratt William,
2001). Enla primera, la imagen se especifica por medio
de una funcién matematica donde se le asignan pro-
piedades especificas a cada punto dentro de la imagen
por medio de un muestreo y una cuantizacion. En la
representacion estadistica, laimagen se encuentra des-
crita por el promedio de sus propiedades; asi por ejem-
plo las funciones mas representativas son:

El valor medio es una matriz de la forma

E{F} =[E{F (n,n)}] (1)

La funcion de correlacion:

R (n,n;n,n)=E{F(n,n)F* (n,n)} (2)
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La funcién de covarianza:

K (n,ny;ny,n)=E {[F(n,n)E{F (n,n)}][F (ny,n)E{F (ny,n)}1} 3)

Finalmente la varianza que se obtiene directamente de la funcién de covarianza:

G? (nI’ nz) = K(nlﬂ nz; nl’ nz) (4)

ANALISIS DE LA ESCENA
FunpamenTos BAsicos

De forma general analizar la imagen corresponde a
despejar un conjunto de caracteristicas predefinidas
en la escena por medio de uno o més procesos. Puesto
que la imagen es una muestra de un proceso
estocastico; un proceso sobre la imagen se denomina
estacionario en sentido estricto si sus momentos no
son afectados por cambios en el espacio y tiempo ori-
ginales y un proceso sobre la imagen es llamado esta-
cionario en sentido amplio si su media es constante y
su autocorrelacion depende sélo de la diferencia de
las coordenadas de la imagen (x,-x,, y,-y,, t,-t,) y no de
sus valores individuales. En otras palabras la
autocorrelacion de la imagen no es funcién de la posi-
cién o el tiempo (Pratt William, 2001).

Aunque el niimero de técnicas disponibles para el pro-
cesamiento es elevado, s6lo una parte de estos méto-
dos satisface los requerimientos de velocidad y bajo
coste de implementacion, caracteristicas esenciales de
un sistema de vision artificial.

PREPROCESAMIENTO

El objetivo de esta etapa es dejar a la imagen de tal
forma que resulte mas adecuada para su tratamiento,
para ello se realizan de acuerdo a la conveniencia di-
ferentes combinaciones de:

e Conversion de los niveles de gris.

¢ Transformaciones aritméticas, l6gicas y geométri-
cas.

e Transformaciones del Histograma.

Las transformaciones dentro de esta etapa pueden ser
tanto en el dominio espacial como en el dominio de la
frecuencia. Mientras que el primero lo constituyen aque-
llas técnicas que operan directamente sobre los pixeles
por medio de mascaras de convolucién y correlaciones,
el segundo trabaja con conjuntos de pixeles al utilizar la
transformada de Fourier. Los métodos en el dominio de
la frecuencia no suelen aplicarse a SVA, pero juegan un

papel importante en la deteccién de movimiento y re-
construccion de imagenes (K.S Fu Robotics, s.f.).

En la figura 3 se representa la funcién de distribuciéon
de probabilidad de los niveles de gris comtiinmente
denominado histograma. En base a €], las técnicas ta-
les como; modificacién del contraste y ecualizacion
proporcionan resultados donde resaltan caracteristi-
cas ocultas 6 realizan generalmente una distribucién
de iluminacién y brillo mas uniforme.

# de Pixeles

0 a0 100 150 200 250
Miveles de Gris

Figura 3. Histograma de la Imagen Original

La modificacién de contraste consiste en aplicar una
funcién a cada uno de los pixeles de la imagen, las
transformaciones mas usuales son (Escalera Hueso,

s.f.):

¢ Funcion inversa p=255-m (5)
., m2

e Funciéon cuadrada p=— (6)
255
., L1 . m3

e Funcion Cubica p=—(7)
255

¢ Funcidn raiz Cuadrada p=+255m (8)
In( +m)

* Funcién logaritmica p=

ma+255 )
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Cabe resaltar que las férmulas son normalizadas para
niveles de gris m entre 0-255. Si los niveles de gris no
fueran de ocho bits, habria que poner el nuevo valor.
Los métodos anteriores modifican cada nivel de gris y
dependen tnicamente de su valor; son por tanto mé-
todos locales. Si se quiere tomar una informacién glo-
bal de toda la imagen, la manera mas sencilla es anali-
zar y modificar el histograma. La forma mas usual es
la llamada ecualizacién del histograma, que consiste
en hacer que el histograma de la imagen siga lo mas
fielmente una distribucién de probabilidad especifi-
ca, generalmente se trabaja sobre distribucién de tipo
uniforme. Sin embargo, existen otros tipos también
utilizados como se representan en la tabla 1.

1

Uniforme Pg(@)= —> Zmin < € <&max
8max ~ &min
Exponencial Pg(g) =aexpl-a(g ~ gmin)}g < gmin
£~ 8mi (g~ Zmin)’

. _ min _ A8~ &min) .

Rayleigh pg(g) ===t exp Soa[8 % &min
g2/3
Raiz Cubica Pg@)=3173 173
&max min

B 1
LR =

Logaritmica

Tabla 1. fdp. para ecualizacién del histograma
SEGMENTACION

Es en esta etapa donde reside el éxito del sistema de
vision, los resultados deben apreciar conjuntos deli-
mitados y nitidamente distinguibles, para ello se utili-
zan las siguientes técnicas:

e Reduccién de ruido

e Umbralizacion

¢ Transformaciones Morfoldgicas
e Deteccion de Bordes

e Andlisis de Texturas

¢ Etiquetado

Las operaciones de suavizado se usan para reducir
ruido y otros efectos espureos que pueden estar pre-
sentes en la imagen como resultado del muestreo,
cuantizacién, transmisién o perturbaciones del entor-
no (K.S Fu Robotics, s.f.). La mediana nde un conjunto
de valores es tal que la mitad de sus valores son meno-

res que 1y la otra mitad son mayores que 1 Considere
una imagen ruidosa g(x, y) con ruido n(x, y) no
correlacionado.

gxy)=£(xy)+n(x,y) (10)

el objetivo del siguiente procedimiento es obtener un
resultado de suavizado por filtraciéon de la mediana
afiadiendo un conjunto de imédgenes ruidosas g(x, )
coni=I, 2 3 .k Sig(xy estd formada por la media
de las k diferentes imdgenes ruidosas:

k

- 1

g(x,y)=;2gi(x,y) (11)
i=1

E{gx,y)}=f(xy) (12)

02 =0, 1) (13)
Las ecuaciones (11), (13) indican que al aumentar % la
variacién de los valores de los pixeles disminuye, lo
cual acercarda a la imagen ruidosa g(x, ) a la imagen
limpia f{x, y). Los tipos de ruidos en imagenes pueden
clasificarse en cuatro tipos: Gaussiano, impulsional,
frecuencial y multiplicativo, no siempre con la filtra-
cion de la mediana se obtienen buenos resultados, exis-
ten filtros que seccionan el histograma debido a un
umbral T'—figura 4. El proceso de convertir varios ni-
veles de gris a solo dos se le denomina umbralizacién.
La funcién de umbralizacién con valor mayor —ec. 14,
con valor menor —ec. 15, por intervalo —ec. 16.

J0.sT<f(x)
8x.) _{ 1, otro— caso (14)
_[0siT 2 f(x, )
86y _{ 1, otro— caso (15)
J0.5iT, < f(x,0)< T
glx.) _{ 1,o0tro — caso (16)
¢ Frecuencia
Objeto Oscuro Fondo Claro
Umbral
[T
Niveles de Gris

Figura 4. Umbral de binarizacion
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En el momento de poseer una imagen con dos niveles
de gris o imagen binaria, es necesario recurrir a técni-
cas morfolégicas para modificar estructuras, formas,
espacios y en cierta forma seguir en un proceso de eli-
minacién de ruido. Entre éstas encontramos:

e Erosion: Esla degradacion progresiva de uno de los
campos (0 6 1). La erosién de un conjunto X respec-
to al elemento estructural es:

XOB={x/BxcX}(17)

e Dilatacion: Es el crecimiento progresivo de uno de
los campos (0 6 1). La dilacién es la operaciéon dual
de la erosién y se define por:

X ®@B=(X0OB)c (18)

* Apertura: Es una combinacion de una erosion se-
guida de una dilatacion, siempre con el mismo ele-
mento estructural B.

XoB=(X ®B) ®B (19)

e (Cierre: Es una combinaciéon de una dilatacion se-
guida de una erosion. Es la operacion dual de la
apertura u opening.

X+ B=(X ®B)©B(20)

Otra técnica bastante utilizada es la deteccién de bor-
des, que tiene por objetivo la localizacion de los puntos
donde se produce variaciones de intensidad, que son
las transiciones entre el fondo y los objetos. Para este
proceso se tienen dos posibilidades (K.S Fu Robotics,
s.f.): el operador Gradiente y el operador Laplaciano.

glfixy)=vg.+g, (21)

Donde

gx= jf =~ f(xy)-fix-1,) (22)
X

By=p, = Fu) - y-1) @)

(x-1,y-1) (x,y-1) (x+1,y-1)
(x-1,y) x,y) (xtL,y)
(x-1,y+1) (x,y+1) (x+1,y+1)

Tabla 2. Mascara de 3x3

g =lx+Ly-D+2(x+1,p)+(x+1,y+1)]
IG-1y-1)+20y-D++1,y-1] @9
8y= [(x-L,y+D)+2(x, y+1, y)+(x+1, y+1)]

-1, -1 4200 y-1) + (x+ 1, y-1)] &)

Se aplica el operador gradiente sobre mascaras de 3x3
(ver Tabla 2) o mayores, para aumentar el promediado;
entre las mas comunes tenemos:

Gradiente Gradiente
Operador Fila Columna
.10 0| 0 0 -1
10 010
Roberts 000 000
1*10-1* 1’-1-2-1*
Sobel T 212 S/ 000
1 0 -1 1 21
Prewitt 1 -1 -1 -1 1| 10-1
? 000 ? 1 0 -1
1 11 1 0 -1
Frei-Chen | L0 - . 1 V7
32| V2 0 V2 | 3 00
1 0 -1 1 V2" 11

El operador laplaciano proporciona informacién ex-
clusivamente sobre el médulo y no sobre la direccién,
realza los contornos y su signo sirve para conocer si
un pixel se halla en la zona oscura o en la zona clara:

L s =2 +JZ§T’Z’” (26)

Un algoritmo sencillo para obtener el valor del
laplaciano, basandonos en la conectividad es de la si-
guiente forma [3]:

Ve=lfix+ Ly) +fx- Ly) +flc, y + D +ftx, y - 1)] - 4fx.y)
(27)
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Técnicas de procesamiento de imagen utilizadas para la identificacion de huellas SMC

Figura 5. Deteccion de Bordes

El operador Laplaciana de la Gaussiana es una deriva-
cién de operador laplaciano donde se utiliza la segun-
da derivada de la funcion de distribuciéon Gaussiana,
se detectan bordes en todas las direcciones pero tal,
implica costo en tiempo de computo:

7y
2
VG = o {1 Serpe 20

-L'Ii'-u__-\_-‘_--’-_

Figura 6 Laplaciana de la Gaussiana

Sin una escena contiene varios objetos sobre un fondo,
la segmentacién de su imagen entrega como resultado
el conjunto de pixels pertenecientes a todos los objetos
(Universidad EAFIT, 1989). Para trabajar con cada ob-
jeto es necesario “etiquetar” o marcar los pixels de los

objetos de tal manera que los que pertenecen a un mimo
objeto tengan la mima marca. El borde de una region es
el conjunto de pixels adyacentes a pixels no pertene-
cientes a la region. Tales pixels de frontera caen en un
conjunto de curvas, correspondiendo una de ellas al
borde externo dela region, y los demds a agujeros, silos
hay. Para marcar esos bordes individualmente se pue-
de utilizar un método de seguimiento de bordes, que
comienza en un pixel del borde y visita sucesivamente
todos los pixels que pertenecen al mismo borde, hasta
retornar al pixel inicial. Generalmente se comienza a
recorrer la imagen desde el borde superior izquierdo
hacia la derecha; cuando un pixel no sea vecino de uno
etiquetado se le asigna un nimero superior al anterior
etiquetado.

s s
TR
5,
L N |
e
]
[l |

I

1
54
3

0.0,3,3,2,3,2,

Figura 6. Algoritmo de Etiquetado
D. DEescRIPCION

La descripcién como su nombre lo indica extrae las
caracteristicas asociadas a cada objeto o grupos de
objetos segmentados, con el fin de especificar particu-
laridades tnicas que difieren entre objetos. Entre los
mas importantes se encuentran:

* Descriptores de Contorno
¢ Descriptores de Similitud
¢ Descriptores por Region

Dentro de los descriptores por contorno tenemos a los
cédigos cadena que sirven para representar las fronte-
ras de los objetos y cuyas ventajas proporcionan, no
s6lo facilidad en los calculos de perimetro, largo y an-
cho sino que es invariante a translacion. Tenemos tam-
bién la técnica de esqueletizacién que consiste en bus-
car los puntos més alejados del contorno sin perder
sus puntos extremos, es decir identificar la estructura
mediante un grafo, existen varias formas, una de ellas
es:

N _ _
(0= U (xen)-5{xend) (28)
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Figura 7. Ejemplo Cédigo Cadena

Las ventajas de la esqueletizacion es que puede encon-
trar la longitud facilmente, asi mismo que su orienta-
cién, puntos extremos, huecos y componentes conexas.

Los descriptores por regién extraen caracteristicas a
parir de la informacién que aportan todos los pixels,
no solo con los del contorno. Generalmente suelen ser
descriptores topolégicos que permiten hacer aproxi-
maciones sobre la forma de los objetos inmersos en la
escena y no se ven afectados por deformaciones. La
distancia métrica no es un atributo topolégico porque
ésta puede ser alterada facilmente, lo mismo que el
concepto de perpendicularidad y paralelismo entre li-
neas (Pratt William, 2001), sin embargo entran al con-
junto del anélisis por regién. Los huecos dentro de los
objetos son atributos topolégicos, lo mismo que la
conectividad. La diferencia entre las componentes
conexas y los huecos se denomina el nidmero de Euler:

E=C-H (29)

El 4rea de una regién se puede medir aproximadamen-
te en funcién del niimero de pixels.

N M
=D, Dstip (0)
i=1 j=1

A su vez, el perimetro es funcién de ntimero de pixels
del borde externo. Un pardmetro geométrico usado fre-
cuentemente y que mide lo compacto de una region es
la compacticidad y se define como el cuadrado del pe-
rimetro sobre su area, esta relacion puede dar también
una aproximacién de la circularidad del objeto:

€1)

Las medidas de distancia y sus momentos son otra fuen-
te de informacion ttil sobre las formas:

dp = kyl — )+ (g - xz)z]m (32)

N M
M(p.q) = NquZZX yig (i j) (33)

i=1 j=1

Elmomento (0, 0) es el area del objeto

M
Zg(l )] (34)

1 j=

[4'42

i

S

N
%EZ X800, J) (35)

™k

>

i=l j

v;g(j) (36)

ﬂ~

m(0,1)=
1

los primeros momentos sobre el momento cero determi-
nan los centroides del objeto, también llamados cen-
tros de gravedad:

- _ m(10)
M =00y G7)
- m(10)

% = :100)(3&

Finalmente los descriptores por similitud intentan en-
contrar una similitud entre los objetos de la imagen y
un modelo o patrén conocido usando la funcién de
correlacion normalizada.

ZZU(x,y)—f(x,y)MmH,n+y)—W]

Y
JZZ[f(x,y) —f(x,y)]ZZZ[w{m -
x oy X y

(39)

r(m,n)=

donde r(m,n) es un valor real entre -1 y 1 que alcanza
su valor maximo cuando coincide w con f.

1

]
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INTERFAZ DE USUARIO

J Sutema de Proceramento de Imagen

Ele Edt Yiew jwedt Jook lyindow el

Selecciony Espaco de Color
[Componerte Verde =] Imagen Ajustada Imagen Umbralizada
s [[IITTSETH T [T TES A = 1IIITTE wilii®
LLIL Y LA (1118 LU UNSS T
T @ e
%E'L == e = L
1] qf. ¢ SUUULES > TP
S . e - A
- —— e N
Histograma Histograma
Gamma I'lr.

Figura 8. Interfaz de Usuario Inicial

Enlainterfaz de usuario inicial figura 8, el programa le
pide al usuario cortar una secciéon de la imagen origi-
nal para que el procesamiento se realice mas rapida-
mente, luego que carga la imagen se pueden realizar
ajustes de preproceso tales como: modificacién de bri-
llo, modificacién de contraste, correccion gamma y
ecualizacién uniforme observando los cambios que
representan en su histograma. Ademaés el usuario pue-
de realizar una umbralizacién con un nivel que espe-
cifica él mismo, esto es posible con un slider dentro de
un rango entre 0 y 1. Cuando el usuario se siente satis-
fecho de su etapa de preproceso la imagen binaria pa-
sara a otra interfaz de usuario para terminar y evaluar
su identificacién de huellas SMC.

) Sutema de Proceismsento de Imagen

Fle Edt View jrwet Jook ‘wWindow Hebp

Imagen Umbralzada Operacion Morfologica

Figura 9. Interfaz de Usuario Il

Dentro de la segunda interfaz figura 9, el usuario tiene
la posibilidad de segmentar la imagen, aplicando dife-
rentes operadores tanto de bordes como morfolégicos:
erosion, dilatacion, aperturas y cierres. También puede
observar la esqueletizacién y finalmente etiquetar sus
objetos segmentados para que con ayuda de Matlab®,
se pueda describir de forma correcta cada una de las
etiquetas encontrando su érea, los centroides, el niime-
ro de Euler, la excentricidad y los pardmetros mds im-
portante que define a cada label —Tabla 3 de ejemplo
para el componente marcado como 1 en la figura 9. Es
bueno hacer énfasis en el centroide y la excentricidad,
el primero define valores dentro de un marco de refe-
rencia previamente establecido y el segundo forma -
circular en la medida que tienda a cero.

Area: 958
Centroid: [43.7683 54.0814]
MajorAxisLength: 80.0744
MinorAxisLength: 16.2478
Eccentricity: 0.9792
Orientation: 89.1457
ConvexArea: 1049
Image: [69x16 logical]
FilledImage: [69x16 logical]
Filled Area: 958
EulerNumber: 1
EquivDiameter: 34.9251
Solidity: 0.9133
Extent: 0.8678

Tabla 3. Caracteristicas mas importantes
parael Cl. 1.

CONCLUSIONES

En este articulo fueron expuestas algunas técnicas de
procesamiento de imagen aplicadas a sistemas de vi-
sién artificial, mostrando como ejemplo la identifi-
caciéon de huellas SMC por medio de un programa
realizado con Matlab® que incluye técnicas en el do-
minio espacial porque las técnicas de procesamiento
en el dominio de la frecuencia requieren de un ma-
yor coste computacional que no las hace aptas para
SVA, ademas los actuales sistemas se limitan a pro-
cesamiento de imagen en dos dimensiones debido a
la complejidad de trabajar con sistemas de vision
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tridimensional, donde es mas apto los sistemas see tres funciones de densidad de probabilidad dis-
frecuenciales. La mayoria de los procesos que se rea-  cretas llamadas cominmente espacio RGB. Los re-
lizan dentro de la imagen son de tipo estocéstico de-  sultados obtenidos demuestran la gran exactitud que
bido a que la imagen responde a una muestra de un  puede tener un SVA y las grandes aplicaciones y be-
proceso también estocastico, la cual en principio po-  neficios que esto conlleva.
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