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Resumen

Las camaras de eventos aportan nuevas ventajas y posibilidades a la robotica movil, por lo que dia a dia
aumenta el interés en ellas. Debido a su forma de obtener informacion del entorno basada en interrupciones,
muy diferente a como se ha realizado hasta la fecha, es necesario realizar un estudio y crear nuevos métodos
para procesar la informacion que permitan aprovechar al maximo sus propiedades.

Por ello, el objetivo del proyecto es procesar los eventos obtenidos de un sensor de eventos, para conseguir
descriptores que puedan obtener informacion temporal y espacial con las que caracterizar el entorno y el
desplazamiento de un omitoptero robdtico, algo innovador y que no se ha realizado hasta la fecha. En
particular, nos centraremos en el uso de tres descriptores globales utilizados en imagenes tradicionales: HOG,
GIST y DFT, para los que analizaremos su funcionamiento sobre imdgenes de eventos planteando
modificaciones para su uso.
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Abstract

Event-based cameras bring new advantages and possibilities to mobile robotics, and interest in them is
growing day by day. Due to its way of obtaining information from the environment based on interruptions,
very different from how it has been done to date, it is necessary to study and create new methods to process the
information to take full advantage of its properties.

Therefore, the objective of the project is to process the events obtained from a event sensor, to create
descriptors that can obtain temporal and spatial information with which to characterize the environment and
the displacement of a robotic ornithopter, something innovative and that has not been done to date. In
particular, we will focus on the use of three global descriptors used in traditional images: HOG, GIST and
DFT, for which we will analyze their performance on event images, proposing modifications for their use.
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1 INTRODUCCION

1.1 Camaras de eventos

Las camaras de eventos equivalen a una nueva forma de entender la vision espacial y percepcion del entorno
que nos rodea. Basadas en como recibe informacion el ojo humano, en 1991 surge este nuevo sensor, capaz de
obtener informacion de manera asincrona, otorgandole grandes ventajas frente a las camaras tradicionales
cuyo funcionamiento es sincrono y con una latencia fija.

Estas “Silicon Retinas” [1] funcionan a través de un DVS (Dynamic Vision Sensor) y proporcionan un flujo de
datos conocidos como eventos. Estos eventos son producidos de manera asincrona e independiente del resto
de pixeles cuando alguno de ellos detecta un cambio de intensidad con respecto al ultimo valor (almacenado
por el chip) y a un cierto umbral. El dato devuelto contiene la posicion en el sensor x € y, el instante en el que
se produjo ¢ y un valor booleano p llamado polaridad, que indica si el umbral se super6 al alza o a la baja,
obteniendo el valor 1 o 0 respectivamente.

Debido a este funcionamiento, se obtienen ventajas interesantes frente los sensores visuales tradicionales [1]:

- Bajo consumo: Debido al funcionamiento asincrono y a la deteccion unicamente de cambios de
iluminacion en cada pixel, permite la eliminacion de datos redundantes que consumen energia cuando
no es necesario. Este tipo de ventajas son esenciales sobre todo en roboética aérea como es el caso, ya
que es necesario encontrar elementos que reduzcan el consumo para aumentar la autonomia de los
robots.

- Alto rango dinamico: Debido a que los receptores del sensor funcionan en escala logaritmica y de
manera independiente, el rango dinamico de este tipo de camaras se ha visto drasticamente
aumentado, permitiéndole obtener informacién de escenarios con muy baja y alta iluminacién
simultaneamente. Todo sin tener el problema de falta o exceso de exposicion que poseen las camaras
tradicionales.

- Alta resolucion temporal y baja latencia: La independencia de cada pixel provoca una baja latencia
al funcionamiento del stream de datos del sensor, ya que no hay que esperar un tiempo determinado
para enviar la informacion. A esto se le afiade que cada evento es detectado con una resolucion de
microsegundos, evitando problemas como el “motion blur” o desenfoque por movimiento que ocurria
en las cdmaras tradicionales.

Estas ventajas son interesantes para robdtica, por lo que es necesario la creacion de métodos de vision por
computador que consigan ser eficientes y robustos en el tratamiento de eventos. Los métodos actuales estan
disefiados para vision sincrona y con gran densidad de informacion por imagen (textura, contrastes,
luminosidad,...). Ademas, los estudios sobre ellas han permitido crear modelos del sensor, que pueden ayudar
a eliminar ruido y no linealidades, modelos que no se poseen para camaras de eventos.

1.2 Marco de realizacion

Con la necesidad de estudio sobre las camaras de eventos nace este trabajo, motivado por el proyecto
internacional GRIFFIN [2], iniciado en 2018 por el Grupo de Roboética, Vision y Control (GRVC). Su logotipo
se muestra en la figura 1.1. El objetivo del proyecto es la creacion de un robot de ala batiente capaz de volar de
forma autébnoma haciendo uso de vision por computador, aprovechando las rafagas de viento de manera
eficiente y teniendo capacidad de manipulacion de objetos para la interaxion con humanos en busqueda de
transportar material y realizar operaciones inaccesibles para nosotros. Esto produce menor consumo que con
UAVs realizados hasta la fecha, que poseen una vida ttil de vuelo de unos 20 minutos.
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GRIFFIN

Figura 1.1 Logotipo del proyecto GRIFFIN

Segun las caracteristicas citadas, el uso de una camara de eventos abordo otorgaria al robot menor consumo,
por lo que se conseguiria aumentar el tiempo de vuelo, ademas de, gracias a su baja latencia y a su alta
resolucion temporal, ser capaz de reaccionar a obstaculos de manera mas precisa y rapida.

En la actualidad, existen modelos de cdmaras que poseen la union de un sensor tradicional con uno de eventos,
para poder aprovechar las ventajas que ambos otorgan, realizando filtrados de las imagenes y uniéndolas para
conseguir resultados mas complejos y con mayor calidad. En particular, el modelo usado para la obtencion de
datos es una de ellas, en particular el DAVIS346, que se caracteriza por unir un sensor tradicional con un
sensor basado en eventos.

1.21 Hardware

Por ello, para obtencion de datos y realizacion de pruebas se ha utilizado una cdmara DAVIS346, ver figura
1.2, con las caracteristicas de la tabla 1.1. El flujo de datos de la camara se ha obtenido de datasets facilitados
por GRVC [2], producidos de observar dos figuras geométricas (triangle y square) realizando movimientos en
diferentes direccion y sentidos, y sobre tres escenarios reales (7Testbed, Hills y Soccer) durante pruebas de
vuelo del ornitoptero.

Figura 1.2 Camara DAVIS346
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Tabla 1.1. Caracteristicas de la camara DAVIS346

Resolucion sensor DVS 340x260 pixeles
Rango dinamico 120 dB

Latencia minima ~20us

Ancho de Banda 12 MEventos/s
Consumo <180 mA @ 5V DC
Peso 100 g

1.2.2 Software

Para la implementacion de los métodos se ha hecho uso de MATLAB. MATLAB [3] combina un entorno de
escritorio perfeccionado para el andlisis iterativo y los procesos de disefio con un lenguaje de programacion
que expresa las matematicas de manera matricial. En especial, se ha utilizado la libreria Image Processing
Toolbox, con la que podremos procesar imagenes. MALTAB nos permite realizar pruebas con un lenguaje
sencillo para posteriormente aplicar en entornos mejor optimizados para su uso en tiempo real e industrial,
como ROS, pero es poco eficiente en el tratamiento de las matrices.

1.3 Objetivos

Como se ha comentado anteriormente, el objetivo que persigue este proyecto es el desarrollo de métodos que
trabajen con camaras de eventos y consigan informaciéon del medio que resulte 1til para el robot de ala
batiente, permitiendo la distincion particular de cada escena.

La idea principal es realizar pruebas y obtener un vector que caracterice cada una de las imagenes creadas con
eventos, haciendo uso de un descriptor global basado en métodos tradicionales de extraccion de informacion.
Por ello, siguiendo la figura 1.3, es necesario buscar técnicas que agrupen de la mejor manera posible la
informacion del conjunto de eventos que se recibe del sensor, afiadiendo estrategias de filtrado de ruido para
conseguir imagenes mas limpias. Tras haber generado las iméagenes de eventos, se pretende aplicar
transformaciones que devuelvan la descripcion deseada. Todo esto, con el fin tltimo de que dicha informacion
pueda ser utilizados para etapas de procesamiento posteriores, como clasificacion, que ayuden al ornitoptero a
poseer informacion espacial y temporal durante su vuelo.

C‘;\IIVIEJ;R%[S)E Flujo de eventos AGRUPACION Imagenes de eventos TRANSFORMACION Vector de estados —

Figura 1.3 Proceso de obtencion de caracteristicas
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1.4 Estructura del trabajo

El trabajo de fin de grado posee un total 6 capitulos. En el Capitulo 2 se muestra un estudio del estado del arte,
en el que se comentan los métodos de extraccion de caracteristicas mas utilizados, comenzando con camaras
tradicionales para poder comprender asi, los métodos desarrollados en camaras de eventos. Los Capitulos 3 y 4
presentan un desarrollo mas detallado de las diferentes etapas que componen el sistema de procesamiento de
eventos, comenzando por la agrupacion (Capitulo 3), en la que se mostraran diferentes métodos de
empaquetado y filtrado de eventos, y terminando por el proceso de transformacion (Capitulo 4), en el que se
explicara el procedimiento de obtencion de caracteristicas Se mostraran las diferencias entre los métodos
elegidos y se utilizara pseudocodico e imagenes para facilitar su comprension. En el Capitulo 5 se mostraran
los resultado de aplicar los diferentes métodos de obtencion de caracteristicas. Finalmente, en el Capitulo 6 se
realizaran conclusiones sobre los resultados obtenidos para posibles mejoras y nuevos expermientos a realizar
en desarrollos futuros.
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2.1 Introduccion

En este capitulo se realizara una introduccion a la obtencion de caracteristicas en imagenes digitales, para
conocer las técnicas utilizadas hasta la fecha, con el fin de poder tener un conocimiento global sobre en qué
consisten, en qué se basan y cuales son sus aplicaciones.

En primer lugar, se describiran de manera breve los métodos maés utilizados para extraccion local de la
informacion. Se continuara con una descripcion detalla de algunos métodos de obtencion de informacion
global realizados hasta la fecha. De ellos partiremos para realizar modificaciones, realizar pruebas y obtener
resultados, que se expondran a lo largo de este trabajo.

En segundo lugar, se introduciran algunos de los métodos que se han comenzado a desarrollar para las camaras
de eventos, de forma que se muestre de una manera general qué ideas se han planteado para la agrupacion de
eventos y como poder extraer informacion de ellos.

A continuacion, debido a las longitudes que pueden alcanzar los vectores de estado, se mostraran algunos
métodos de reduccion de la dimensionalidad, en concreto PCA.

Para finalizar, se describira la técnica conocida como correlacion, muy utilizada en tratamiento de sefial y con
la que se puede extraer informacion de desplazamientos que existen entre una imagen con respecto a otra de
referencia. Esta técnica aun no se ha utilizado en procesamiento con eventos, por lo que abre un amplio campo
de investigacion.

2.2 Descriptores de una imagen digital

La vision por computador son todas aquellas técnicas que aplican a una imagen y que nos permiten
modificarla (filtrado de ruido, aumento de resolucion, ...), u obtener informacion de los elementos que la
componen, en la que nos centraremos. Esta extraccion de informacion tiene una gran importancia en robdtica,
ya que nos permite situarnos en el entorno (métodos de SLAM), reconocer formas, conocer a qué distancia se
encuentra un objeto, reducir informacion..., es decir, nos permite otorgarle autonomia a nuestro robot
utilizandolos simultaneamente con técnicas de Inteligencia Artificial.

Una imagen digital o “tradicional” se define como una representacion bidimensional a partir de una matriz de
numeros digitales, en la que cada componente corresponde con un pixel del sensor, ver figura 2.1. Dichas
iméagenes poseen tres canales de color RGB (Red, Green & Blue) para poder representar una gama amplia de
colores, realizando superposiciones entre ellos. En funcién del nimero de pixeles, la imagen poseera un mayor
rango dinamico, por lo que se consideraran siempre en este trabajo imagenes monocromaticas en escala de
grises de 8 bits, es decir, valores comprendidos en el rango [0,255] por cada pixel.
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Figura 2.1 Imagen monocromatica

Hasta la fecha, la obtencion de informacion de una imagen o conjunto de imagenes se ha realizado calculando
lo que se conoce como descriptores, propios de cada imagen y que nos permite tratarla. Se pueden separar en
dos clases, descriptores locales y descriptores globales. Ademas, este tratamiento se puede realizar en
diferentes dominios: el dominio espacial, basado en el uso directo de las intensidades de cada pixel y el
dominio frecuencial, realizando cambios sobre el espectro de frecuencias de la imagen.

2.21 Descriptores locales

Son aquellos se basan en pequenas regiones para la extraccion de caracteristicas, pudiendo obtener puntos
singulares dentro de estas, puntos que permitan diferenciarlos del resto y relacionar imagenes tomadas desde
posiciones distintas. Normalmente, se pretenderan buscar como puntos caracteristicos esquinas que posean los
objetos de la imagen, ya que son las regiones mas distintivas de un entorno.

En imagenes tradicionales en las que poseemos un conjunto de valores de intensidad, algunos de los métodos
mas utilizados hacen uso de lo que se conoce como el tensor estructural T, una matriz que contiene
informacion de los gradientes de una pequefia region que rodea a uno de los pixeles. Dicha matriz se deduce
de la SSD (Sum of Square Differences) o suma de diferencias al cuadrado, que como la definicion indica, no es
mas que la suma de las diferencias entre cada vecino con el pixel central. Con ¢l se pueden realizar
operaciones para conocer como de caracteristico es cada pixel.

SSDq(u;V):Zpeﬂ[f(x‘Fu,}""U)_f(x»}’)]z (21)
~ 2 L,
T(q)_ZpEQ[Iny 132/ ] (22)

Esta informacion se traduce en una puntuacion por cada uno de los pixeles de la imagen, con el que se filtran
aquellos con mayor peso que equivaldran posiblemente a esquinas. Dependiendo de qué calculo realicemos
con dicha matriz, estaremos tratanto con un método u otro, y serd necesario utilizar diferentes criterios para
seleccionar los candidatos. Entre ellos destacan el detector de esquinas de Harris [4] y el detector de Noble [5],
ambos basados en operaciones sobre el determinante y la traza de la matriz pero aplicados de manera distinta,
ecuacion 2.3 y 2.4 respectivamente.

Scorey = det[T(q)] — k - tr[T(q)]? (2.3)
_ _det[T(9)] (2.4)
Seoren = Lrgire

Tener que calcular constantemente para cada imagen el tensor estructural y aplicar operaciones sobre estos
tiene un alto coste computacional, por lo que puede llegar a ser un proceso lento. Por ello, se desarrollaron
métodos que reducen considerablemente el coste computacional a cambio de perjudicar un poco la eficacia en
la deteccion. Destaca el método FAST [6], que utiliza también una region entorno a un pixel, pero el objetivo
es encontrar una variacion en la intensidad con respecto al pixel central, de un nimero consecutivo de vecinos
que pertenecen a una circunferencia de radio R fijada previamente, ver figura 2.2. Cada pixel solo ser4 tratado
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si se cumplen una serie de requisites previos. De esta manera, se evita aplicar la deteccion con aquellos pixeles
que no son candidatos, disminuyendo el computo.

Figura 2.2 Proceso de seleccion de esquinas usando FAST

Debido a las pequenas regiones que se utilizan para el calculo en los métodos anteriores, no se obtiene una
vision general de cada esquina dentro de la imagen, provocando un mal funcionamiento en cambios de escala.
Por ello surgen métodos como SURF [7] o SIFT [8], que trabajan con diferentes regiones alrededor de cada
pixel en busca de obtener aquellas que sean mas caracteristicas.

2.2.2 Descriptores globales

Su funcionamiento persigue la extraccion de un tnico descriptor por cada imagen, que contiene informacion
global del escenario. Estas técnicas poseen ventajas frente a los descriptores mencionados anteriormente, como
por ejemplo, la reduccion de memoria, aunque es necesario una buena configuracion de los parametros de cada
método para obtener una buena relacion entre precision y coste computacional [9].

Algunos de los métodos mas utilizados basan su funcionamiento en el uso de descriptores locales, mientras
otros extraen directamente informacion global. Algunos de ellos se han utilizado para la creacion de mapas
(SLAM) [9] [10] en robots moviles con camaras omnidireccionales tradicionales:

- Vectores basados en PCA. El uso de este método esta relacionado directamente con la distribucion
de intensidades en la imagen y en un post-procesamiento con PCA. Pretende la obtencion de vectores
reduciendo la informacién mas importante de cada escena con la compresion PCA, en el que la
entrada seria la union de un conjunto de imagenes, pero rotadas un angulo determinado, como muestra
la figura 2.3a. Dichas rotaciones parciales son debidas a la falta de invarianza a rotacion que posee
PCA. De esta forma, al proyectar sobre el mismo espacio las imagenes recopiladas durante su
funcionamiento, obtendriamos un vector similar a los resultantes del conjunto previo. Dicho
procesamiento implicaria mucho computo, por lo que se realizan diferentes simplifaciones utilizando
la matriz de convarianza Q del conjunto construido, ver figura 2.3b.

Figura 2.3 a) Conjunto de imagenes rotadas b) Conjunto de matrices de covarianza para PCA
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Histrogram of Oriented Gradients. Hace uso del histograma de diferentes regiones de la imagen
para poder crear un vector a partir de ellos. Dicho vector serd la concatenacion de dos vectores
generados por la aplicacion del método, tanto de manera vertical como horizontal, sobre el resultado
de un filtrado LP (Low Pass) a la imagen inicial, ver figura 2.4. Ademas, a dichos vectores se
normalizan para evitar la influencia del factor iluminacion. Para dividir la imagen se declaran de una
serie de parametros que dependen del sensor y de la carga computacional que se quiera invertir, ya
que cuanta mas regiones se usen, mayor tamafio tendra el vector resultante.

ko cells

Descriptor hy

Figura 2.4 Esquematico de aplicacion de HOG

GIST. Su propésito es desarrollar un vector que contenga informacion del entorno a diferentes escalas
y con la informacion de los bordes de la imagen desde diferentes angulos. Para ello, se obtiene una
primera version de la imagen y luego se realiza un pirdmide de imagenes como se muestra en [9],
(aunque con dos componentes en esta piramide es suficiente [10]) reduciendo la escala de la imagen a
0.5Mx0.5N (siendo M el alto de la imagen y N el ancho). Posteriormente, se le aplica un filtro de
Gabor para un numero discreto de angulos equiespaciados en el intervalo [0°,180°], obteniendo ese
mismo numero de imagenes por nivel de la piramide. Para finalizar y obtener el vector, se aplica las
mismas regiones que el método HOG, pero almacenando la media de las intensidades que componen
cada rejilla, figura 2.5.

Level 1

D ?
1/ e
% - K
Z : 5
=X 2
S - - N

Figura 2.5 Esquematico de aplicacion de GIST
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- DFT o Discrete Fourier Transform. Es un método clasico que hace uso de la transformada de
Fourier. Nos muestra caracteristicas interesantes, ya que nos permite obtener informacion de como se
distribuyen los elementos en la imagen observando la distribucidon en frecuencias que posee la
imagen. Al aplicar la transformada de Fourier a una imagen se obtiene una distribucion de numeros
complejos que se puede descomponer en dos matrices diferentes, una que posee la magnitud de la
distribucion en frecuencia y otra que representa el angulo. En ellas se almacena informacion acerca de
la situacion de las esquinas, etc, y la informacion de rotacion y la escala, respectivamente. Gracias a
esto, se puede obtener invarianza a translacion y a escala, obteniendo un vector que posea la
informacion de ambas matrices. En este caso [10], se utiliza la DFT unidimensional de las imagenes,
obteniendo lo que se nombra como FS (Fourier Signature), que almacena la informacion relevante en
bajas frecuencias de la magnitud, permitiendo eliminar aquellas frecuencias altas que no aportan
informacion, reduciendo el tamafio del descriptor, ver figura 2.6.

magnitude

frequency

Figura 2.6 FS de una imagen

2.3 Descriptores de eventos

La obtencion de descriptores sobre eventos no es un procedimiento trivial y se han desarrollado métodos para
conseguir condensar la informacion y poder tratar con ella. Hasta la fecha para camaras de eventos, se han
adaptado algunos de los métodos locales nombrados para su procesamiento de manera sincrona y asincrona.

2.3.1 Meétodo sincrono

Para detectar esquinas se realizan operaciones como si de imagenes convencionales se trataran, ya que se
recopilan eventos para generar imagenes “artificiales” y asi poder realizar las operaciones en busqueda de
caracteristicas, aplicando directamente los métodos tradicionales mencionados.

Esta recopilacion de eventos se pueden hacer de diferentes maneras [1] y depende de la situacion y de la
aplicacion. Algunos de los criterios para la creacion de dichas imagenes es la seleccion de un niumero concreto
de eventos a introducir por imagen, o incluir todos los eventos que pertenezcan a una ventana temporal. Estos
procedimientos generan imagenes digitales binarias, en las que solo existen dos valores de intensidad
diferentes. Es posible representar los eventos de diferente polaridad para afadir informacién de la velocidad y
la direccion en la que se desplaza la camara del entorno. Dichas imagenes binarias mostraran la imagen de
contornos de la escena, equivalente a aplicar un filtrado de paso de alta.

Los criterios de seleccion de eventos comentados poseen ventajas y desventajas, y no existe aun un método
eficiente para dicha seleccion.
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2.3.2 Método asincrono

A diferencia con el caso anterior, esta adaptado para el nuevo funcionamiento de la camara, hacienda uso de lo
que se conoce como SAE (Surface of Active Events) de los nuevos eventos recibidos para poder distinguir los
features y realizar el procesamiento evento a evento. El SAE simplemente hace uso del instante en el que se
generan los eventos para formar una representacion temporal, en el que cada posicion almacena el instante de
tiempo en el que se produjo el ultimo evento, es decir, los pixeles con mayor intensidad se habran generado
mas recientemente que aquellos con menor intensidad,ver figura 2.7.

Figura 2.7 Representacion del SAE

Tratar con tiempos permite realizar un filtrado de los eventos que llegan, ya que si dos eventos se producen en
un intervalo de tiempo demasiado pequeiio, estaremos realizando operaciones redundantes que afiaden
computo innecesario al sistema. Por ello, surgen métodos de filtrado como eFilter [11], en el que a partir del
SAE, es posible detector si en la posicion en la que llega un nuevo evento, la diferencia existente entre el valor
temporal del nuevo evento y la almacenado dicha posicion no es superior a un determinado umbral. Si dicho
umbral no se supera dicho, el evento recibido no se procesara.

Analizando y operando sobre las propiedades de esta nueva representacion temporal de los eventos, surgen
pequefias modificaciones de los métodos sincronos, como es el caso de eHarris [12]. En este método se
realiza el célculo del tensor estructural sobre una ventana de tamafio NxN binaria alrededor del nuevo evento.
Dicha matriz se obtiene de la binarizacion de los L valores temporales mas recientes. Otro método
desarrollado es eFAST [13], o event FAST, que busca reconocer determinados patrones caracteristicos que
posee una esquina y que se prolongan a lo largo del tiempo, utilizando en este caso, a diferencia del método
FAST sincrono, un mayor nimero de circunferencias, ver figura 2.8.

Figura 2.8 Aplicacion de eFAST sobre SAE

Ademas, en muchas situaciones se realizan combinaciones de estos métodos, tanto de manera asincrona como
sincrona, lo que nos permite obtener mejores resultados. Esto ocurre en el caso de FA-HARRIS [14], en el
que se utilizan dos etapas de filtrado para la deteccion de esquinas. La primera etapa utiliza eFAST y genera
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posibles candidatos, y la segunda aplica un refinamiento a dichos posibles candidatos para filtrar de manera
mas exacta las esquinas reales.

La diferencia principal entre los métodos asincronos y los sincronos, es que para el caso de los sincronos se
pierde determinadas propiedades de las camaras de eventos, ya que es necesario crear una sincronia como se
realiza en los sensores tradicionales. Aun asi, los métodos sincronos son mas robustos y que poseen mejores
resultados. Para el caso de los métodos asincronos, son mejores computacionalmente, ya que no operan con
todo el SAE, si no con pequeias regiones alrededor del pixel donde surgiéo un nuevo evento. La desventaja
principal es la generacion de ruido, por lo que son necesarios mas estudios para obtener métodos mas
eficientes.

24 PCA

El PCA o Principal Components Analysis, es una técnica utilizada para describir un conjunto de datos
utilizando nuevas variables no correlacionadas. Los componentes se ordenan por la cantidad de varianza que
describen haciendo uso de la matriz de covarianza, por lo que esta técnica es util para reducir la
dimensionalidad de un conjunto de datos. Esto ultimo es ventajoso, por ejemplo, en aplicaciones de
clasificacion, donde las caracteristicas de las muestras a clasificar son de gran dimension.

Se tiene el objetivo de encontrar los vectores u;, de dimension D, tales que maximicen las varianzas
muestrales de los vectores de entrada X; proyectados sobre las direcciones de los vectores u;. En este caso, no

es necesario emplear métodos de optimizacion para la busqueda de tales vectores, ya que el algebra lineal
aporta una solucion eficiente, que es la base de la técnica PCA y hace que su uso sea tan popular:

- Los autovectores de la matriz de covarianza, correspondientes a los autovalores, ordenados en sentido
decreciente, indican las direcciones de maxima varianza muestral del conjunto de datos inicial.

La técnica PCA suele emplearse para reducir la dimension D del espacio original de caracteristicas a un nuevo
valor K. Los K autovectores se agrupan y se denominan Componentes principales.

La eleccion del parametro K es critica y depende de la aplicacion. Si se quiere visualizar la dispersion del
conjunto de datos original, K debe ser igual a 2 6 3. Sin embargo, si se pretende buscar un correcto equilibrio
entre la informacion que se mantiene y el nimero de autovectores que no se tienen en cuenta, una buena
opcion es hacer uso de lo que se conoce como Scree Plot. Como se observa en la Figura 2.9, en el eje
horizontal se representan los Componentes Principales (autovectores) y en el eje vertical la varianza, por
unidad, asociada a cada Componente principal, que como sabemos se corresponde con los autovalores.

Scree Plot

—e— Eigenvalues from SvD

0.4

0.3 A

Eigenvalue

0.2

0.1 A

0.0 A

1 2 3 4 5 5]
Principal Component

Figura 2.9 Scree plot
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2.5 Correlacion de imagenes

La correlacion es un método que tiene un uso bastante comun en procesamiento de sefial, ya que nos permite
conocer el desfase temporal que existe entre dos sefiales simplemente hacienda uso del producto de
convolucioén entre ambas. Esta convolucion nos permite comparar dichas sefales, pero debido a su coste
computacional y conociendo las propiedades de la transformada de Fourier, resulta més sencillo operar en el
dominio de la frecuencia. De esta manera, y extrapolando a un entorno bidimensional, podemos conocer el

desplazamiento que existe entre 2 imagenes.

Para ello, como se comenta en [15] tras haber calculado la DFT de las imagenes se obtiene el CPS (Cross
Power Spectrum) de las dos sefiales y que aplicando la antitransformada de Fourier, producird una matriz con
el tamafio de las imagenes originales, en el que los posibles candidatos a desplazamiento tendran almacenado

un valor maés alto.
Para el caso ejemplo de tener las figuras 2.10 y 2.11 desplazadas un total X =25 pixeles e Y = 37 pixeles.

Figura 2.11 Imagen ejemplo sin traslacion Figura 2.10 Imagen ejemplo trasladada

Obtendriamos una matriz como la siguiente:

{-25.0, -37.0)

———

50 Y

100

Figura 2.12 Matriz de pesos obtenida de aplicar correlacion
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En ella se aprecia claramente un pico en la posicion que indica la traslacion que existe entre las dos imagenes
comparadas. Debido a la resolucion de un pixel que posee la operacion, puede llegar a ser impreciso, por lo
que existen métodos que trabajan en el entorno de subpixel, para obtener mayor precision, utilizando una
funcioén cuadratica [16] o matrices de pesos gaussiana [17] alrededor del valor mas alto.

Este mismo método se puede aplicar para la obtencion de rotacién y cambios de escala, realizando diferentes
operaciones de filtrado antes del procesamiento frecuencial, ya que se puede obtener informacion redundante.
Ademas, se realiza un cambio, y en vez de utilizar la transformada de Fourier, se utiliza la transformada de
Fourier-Mellin, que afiade términos de la transformada de Mellin.

2.6 Conclusiones

Tras realizar el estudio de diferentes métodos, podemos concluir con que ya se han desarrollado a dia de hoy
métodos robustos sobre eventos, pero no haciendo uso de descriptores globales ni en el dominio frecuencia.

El uso de estos descriptores globales, teniendo en cuenta el caracter temporal y la polaridad de los eventos, nos
pueden otorgar informacién tanto espacial y temporal, combinando algunos de los procedimientos
comentados, llegando a se capaces de conocer, por ejemplo, en que zona es mas redundante el movimiento del
robot, pudiendo centrarnos en dicha zona para la obtencion de mayor informacién, o conocer la velocidad a la
que se mueven los objetos del entorno.

En este proyecto nos centraremos sobre todo en el uso de tres de los métodos comentados HOG, GIST y DFT.
Sus propiedades y principios de funcionamiento pueden permitir extraer de una manera eficiente informacion
de los eventos sobre imagenes artificiales generadas con alguno de los métodos comentados y que se
desarrollaran en el presente trabajo de fin de grado. Ademas, debido a la naturaleza binaria y su falta de
variedad en intensidades de este tipo de imagenes, los métodos elegimos permiten modificaciones para reducir
el computo y etapas innecesarias.



3 AGRUPACION DE EVENTOS

3.1 Introduccion

En este capitulo se realizara una explicacion detalla de la primera etapa de obtencion de descriptores. Se
agruparan los eventos recibidos por la camara en diferentes escenarios, de manera que consiga de la mejor
forma posible una representacion fiel del entorno, pudiendo aplicar asi métodos de descripcion global.
Posteriormente, se expondran propuestas de filtrado de la agrupacion o durante la agrupacion, buscando
eliminar el ruido introducido por el sensor.

La seleccion de un buen criterio en la agrupacion de informacion es clave, de ella dependera la precision y los
errores que se cometeran en etapas posteriores del procesamiento, pudiendo llegar a provocar la falla del
proceso completo.

Todas las soluciones desarrolladas se han testeado en primer lugar en un caso mas sencillo con figuras y
posteriormente se ha trasladado a escenarios mas complejos. Las imagenes que se mostraran de las figuras y
de los escenarios seran sin tener en cuenta la polaridad, para apreciar mas claramente la forma de cada una de
ellas y la distribucion eventos en la imagen. Dicha propiedad se usara en algunos descriptores en el capitulo 4.

3.2 Métodos de agrupacion

Como se ha comentado, un evento es un cambio de intensidad detectado en cada pixel del sensor con respecto
aun cierto umbral, siguiendo la forma:

Al Yo tie) = 100, Vi te) — Ik, Vi tre — Aty) (3.1)
Al(xk,yk,tk) :pkU (32)

Siendo Aty el tiempo entre el nuevo evento y el ultimo que se produjo en dicha posicion, py, la polaridad y U
el umbral. El valor del umbral posee intrinsecamente la cantidad de ruido que permite pasar, de forma que para
valores muy bajos de U, se obtendra mucho ruido, y para el caso opuesto, se perdera informacion real.

Esta serie de eventos provocaran lo que se conoce como flujo de eventos, que se puede representar de forma
temporal como una nube de puntos que describen los objetos que aparecen en el entorno, tal y como se
muestra en la figura 3.1. Se puede tratar evento a evento o realizando paquetes de eventos. Para nuestro
problema en particular, desarrollaremos diferentes métodos de agrupacion en paquetes que nos permitan
obtener descriptores de dicha nube de puntos.

La agrupacion en paquetes se basa en obtener imagenes de eventos realizando una proyeccion de la nube de
puntos obtenidas sobre el plano de la imagen, utilizando diferentes ventanas para condensar la informacion.
No es una tarea simple ya que existen una serie de consideraciones a tener en cuenta.

15



16 Agrupacion de eventos
Representacion temporal de los eventos Representacion temporal de los eventos
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Figura 3.1 Flujo de eventos recogidos por el sensor
3.21 Consideraciones previas

La agrupacion de dichos eventos no es trivial, ya que se incorporan diferentes problemas debido al propio
funcionamiento de la cimara. Cada uno es un caso diferente y se tiene que solucionar de manera particular, por
lo que es necesario realizar una serie de consideraciones:

Direccion de movimiento: Debido a la deteccion de cambios de intensidad, si se quisiera detectar una
figura, existe la posibilidad de que la camara se desplace en la direccion de uno de sus lados. Esto
provocaria que la figura en cuestion no apareciera completa. La camara representa la imagen de
contornos de la figura en la direccion de movimiento, equivalentemente al calculo de gradiente en
imagenes tradicionales. Este efecto se puede apreciar en la figura 3.2.

Velocidad de movimiento: La velocidad con la que se realiza el movimiento puede producir un
mayor desplazamiento espacial de los eventos, por ejemplo, para una misma franja temporal fija, los
eventos apareceran mas dispersos en el marco del sensor, y sera necesario reducir la ventana temporal
para que el entorno sea apreciable. Por tanto, el umbral elegido dependera de la velocidad de
movimiento.

Elementos de la escena: Aquellas zonas del medio en el que nos encontremos que posean mayor
contraste, seran las que produciran mayor cantidad de eventos, por lo que sera necesario tenerlos en
cuenta.

Ruido: El ruido del sensor aumenta con la cantidad de eventos que se producen, es decir, a mayor
cantidad de eventos en un periodo pequefio de tiempo, mayor cantidad de ruido implicito aparecera en
el flujo de informacidn, por lo que es necesario tenerlo en cuenta.
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Figura 3.2 Problemas en la representacion de eventos

En general, los parametros se eligen a dia de hoy experimentalmente, ya que no existe un criterio fijo para
poder agrupar los eventos para cualquier situacion de manera eficiente y que solucione todos los problemas.
Todo depende de los factores comentados y de la aplicacion.

3.2.2 Agrupacion espacial

En este método se hace uso de ventanas de una cantidad de eventos fija, de forma que se van afiadiendo a la
imagen hasta completar una cantidad N. De esta forma, no se tiene en cuenta el tiempo en el que se produjeron
los eventos y se pierde dicha informacion, pero en el caso de que haya instantes en los que no se produzcan
eventos, el bloque esperara y no enviara imagenes.

Es posible que en ciertas situaciones el nimero de eventos elegidos sea insuficiente para la representacion
completa de la escena e instantes en los que existe un exceso de eventos, emborronando la imagen y haciendo
dificil su compresion.

Este efecto se puede apreciar en los tres escenarios, figura 3.3, en los que para el caso de “Testbed” y
“Soccer” el nimero de eventos es suficiente para visualizacién de la escena, pero que provoca distorsion en
“Hills”.

Figura 3.3 Imagenes de escenarios reales creadas con ventana espacial de 100000 eventos

Algoritmo

Caédigo 3.1 Agrupacion espacial
MIENTRAS contador < umbral

Esperar evento

Anadir evento a matriz de imagen f
FIN MIENTRAS
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3.2.3 Agrupacion temporal

Este método hace uso de ventanas temporales, de forma que se agrupan los eventos que pertenecen a un cierto
intervalo de tiempo, pudiendo ser variable la cantidad de eventos por imagen. Por ello, posee mas equivalencia
con el procedimiento de una camara tradicional, que tiene una frecuencia fija para obtener imagenes, pero con
la ventaja de poder elegir el ratio de disparo. El problema es que pueden producirse imagenes en las que la
cantidad de eventos sea insuficiente para reconocer la escena. Dicho problema es debido a una falta de
movimiento relativo entre los elementos de la escena y el sensor.

Dicho efecto se puede ver en la figura 3.4, en la que la imagen de la izquierda muestra los instantes previos al
inicio del movimiento, para los que el omitoptero permanece practicamente inmovil, y en el que claramente se
puede apreciar una falta de eventos. Esto hace imposible el reconocimiento de la escena en comparacion con la
imagen de la derecha, generada justo cuando comienza el vuelo.

Figura 3.4 Imagenes de “Hills” en instantes diferentes de tiempo con ventana temporal de 200 ms

Algoritmo

Cédigo 3.2 Agrupacion temporal
MIENTRAS incre_t < umbral

Esperar evento

Afadir evento a matriz de imagen f
FIN MIENTRAS

3.24 Agrupacion espacial por votos

Es una version modificada de la agrupacion espacial, y esta enfocada a la deteccion de figuras geométricas con
el fin de conseguir visualizar la figura completa, eliminando algunos de los problemas comentados como
consideraciones. De esta forma, realizamos una agrupacion de eventos sin tener en cuenta el tiempo
transcurrido, si no que utilizamos una matriz de votaciones del tamafio de las imagenes, figura 3.5, en la que
llevamos una cuenta de las veces que se repite un evento en cada pixel. Una vez que se alcance un cierto
umbral, se tomara la imagen resultante de agrupar todos los eventos producidos en dicho intervalo.

Se realiza la suposicion de que cuando se repita un evento en la misma posicion n veces, es muy probable que
el movimiento de la figura en el sensor haya sido suficiente para que aparezca la figura aparezca completa.
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votos

300

% X(pixel)

Figura 3.5 Resultado de aplicar votos en “square” a) Matriz de votos b) Imagen para umbral de 8

Algoritmo

Cadigo 3.3 Agrupacion espacial por votos

MIENTRAS max(votos) < umbral

Esperar evento

Afadir evento a matriz de imagen f

Anadir voto en votos(Yevento,Xevento)
FIN MIENTRAS

Debido a la suposicion realizada de repeticion, generalmente la cantidad de eventos es muy variable en cada
imagen, pudiendo provocar que se distorsione la figura con lados mas gruesos de lo que realmente son, e
incluso, existiran casos en los que se siga mostrando la imagen incompleta. Aun asi, se reduce el numero de
veces en los que este Gltimo efecto sucede.

Este método de agrupacion no genera buenos resultados en casos en los que existan mucha variedad de
elementos, lo que puede producir que los eventos se centren en una zona en particular porque se supere el
umbral y no se muestre completamente la escena.

3.3 Filtrado de eventos

Como se ha explicado, la eleccion del parametro U que interviene en el umbral de cambio de intensidad es
critico, ya que de €l dependera la cantidad de ruido que se generara debido al propio ruido intrinseco en los
componentes electronicos que forma cada receptor. Por tanto, se considerard que el ruido es un ruido aleatorio
y esporadico, es decir, se genera de manera ocasional y de forma aleatoria en la distribucion de pixeles que
contiene la imagen.

Dicho ruido es posible que interfiera en el correcto funcionamiento de algunos descriptores, por lo que es
necesario realizar un estudio de posibles métodos de filtrado que sean capaces de reducirlos en cierta medida.
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A continuacion, se expondran métodos utilizados en imagenes convencionales para mostrar su funcionamiento
en imagenes de eventos y se propondran métodos nuevos que utilizan las propiedades que ofrece la camara,
todos ellos aplicados sobre escenarios reales, ya que por lo general, todos poseen un resultado similar para
casos sencillos (figuras).

En la realizacion de filtrado, aquellos filtros que requieren méscaras se han elegido de radio unidad. Esto se
debe al alto contraste de la escena, lo que provoca un comportamiento demasiado agresivo para radios
mayores.

3.3.1 Filtro de mediana

Método no lineal que aplica mascaras a cada pixel y realiza la operacion mediana entre todos los elementos
que pertenecen a dicha matriz. Utilizado generalmente en imagenes tradicionales para eliminar ruido “salt &
pepper” (sal y pimienta) que posee relacion con el tipo de ruido que obtenemos al generar imagenes de

eventos, ver figura 3.6. ) )
Tabla 3.1 Matriz de ejemplo

Para el caso de la tabla 3.1, el valor central serfa el pixel a analizar. 0 0 0
Para ello, se calcula la mediana de los valores que pertenecen a dicha
matriz y se sustituye por el pixel analizado. En este caso particular, se

sustituiria por 0. 0 255 0

0 1255| O

Figura 3.6 Resultado de aplicar filtro de mediana en “Soccer” a) Imagen original b) Imagen filtrada

3.3.2 Suavizado gaussiano

Meétodo lineal basado en el uso de una mascara con distribucion gaussiana para realizar una suma ponderada
del entorno de vencidad del pixel a tratar. Se utiliza en imagenes tradicionales para “suavizar” el ruido, pero si
se incrementa demasiado el tamafio de la mascara provoca difuminado y por tanto, pérdida de detalles.

Una distribucion gaussiana no es mds que una distribucion de probabilidad, es decir, la suma de todos los
valores tiene que ser igual a uno. Posee forma simétrica y acampanada, ver figura 3.7, por lo que los pesos mas
altos se encontraran en el centro de la distribucion (media p) e irdn bajando a medida que nos alejamos de
dicho valor. Dicha pendiente dependera de la desviacion tipica o, siguiendo la ecuacion 3.3. Asi, aumentamos
la importancia de los valores centrales de dicha matriz.

1 242
w(i,j) = e > (33)
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40 50

Figura 3.7 Distribucion gaussiana

Su uso en imagenes de eventos se ha extrapolado a un funcionamiento binario, utilizando un umbral para
seleccionar aquellos pixeles que posean valores mas altos tras un primer filtrado gaussiano, de forma que se
evite el difuminado de la imagen. El resultado se puede apreciar en la figura 3.8.

Figura 3.8 Resultado de aplicar filtro Gaussiano en “Hills” para umbral = 127 y mascara de radio unidad a)
Imagen original b) Imagen filtrada c) Imagen umbralizada

3.3.3 Erosionado

Meétodo morfoldgico utilizado en imagenes tradicionales para aplicacion de métodos no lineales. En particular,
el erosionado sustituye el valor del pixel tratado por el menor de todos los vecinos que pertenecen a una cierta
mascara (normalmente circular). Eso provoca un proceso de “erosion” de los contornos de las figuras que
aparezcan que permite eliminar puntos espureos. Normalmente, se utiliza en conjunto con otros métodos sobre
plantillas binarias.

Figura 3.9 Resultado de filtrado espacio-temporal en “Soccer” para mascara circular de radio 1 a) Imagen
original b) Imagen filtrada c) Ruido
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3.3.4 Filtrado temporal

Unas de las propiedades de las camaras de eventos es la capacidad de conocer los instantes de tiempos en los
que se produjo cada evento, y que es interesante para la obtencion de informacion temporal.

En ello se basa los métodos que se expondran a continuacion. Estos utilizan el SAE en busca de conocer
aquellos lugares donde se han producido eventos con anterioridad de forma que, se pueda reconocer el ruido y
eliminarlo de la imagen. En ambos métodos, se realizard una inicializacion previa del SAE de forma que se
tengan suficiente valores para poder comenzar a aplicar los métodos de filtrados y no se produzcan errores.

3.34.1 Suavizado Gaussiano temporal

Conociendo el funcionamiento del filtro gaussiano, es posible realizar un suavizado temporal considerando el
entorno de vecindad temporal de cada pixel y, posteriormente, aplicar un umbral para representar
exclusivamente aquellos puntos que poseen temporalmente un valor alto, obteniendo una imagen binaria a
partir del SAE.

Para la realizacion de dicho SAE, se afadiran un niimero fijo de eventos por iteracion y se considerara una
ventana temporal para realizar los calculos, de forma que no se tenga en cuenta aquellos puntos con demasiada
antigliedad y que pueden producir emborronado y errores.

Figura 3.10 Resultado de filtrado espacio-temporal en “Testbed ” para mascara circular de radio 1 a) SAE
b) Imagen original ¢) SAE parcial suavizado d) SAE umbralizada

La imagen resultante como se puede apreciar en la figura 3.10, posee un difuminado de los elementos debido
al suavizado, perdiendo detalles, pero consiguiendo eliminar el ruido.

3.3.4.2 Correlacién espacio-temporal

Teniendo en cuenta la aleatoriedad del ruido, es posible realizar la consideracion temporal de que, aquellos
eventos generados por ruido, poseeran una distancia temporal mayor entre sus vecinos que aquellos que se
generan realmente de manera correcta, es decir, aquellos eventos generados por movimiento real en el sensor
poseeran valores temporales mas cercanos [18]. Por ello, se realiza la comparacion:



Descripcién de imagenes de eventos: HOG, GIST y DFT 23

te - tant <d (3.4)

En el que t, es el instante de tiempo del nuevo evento, £,,,; es el instante de tiempo del vecino mas reciente y
d es el umbral temporal elegido para realizar el filtrado. El entorno tomado sera una ventana 3x3 del SAE
construido hasta el momento y centrada en la posicion (x,y) perteneciente al nuevo evento entrante. Los
resultados obtenidos, figuras 3.11 y 3.12, son buenos tanto para el caso de figuras y escenarios

Figura 3.11 Resultado de filtrado espacio-temporal en “triangle” para d = 1ms a) Imagen original b) Imagen
filtrada ¢) Ruido

Figura 3.12 Resultado de filtrado espacio-temporal en “Hills” para d = 50 ms a) Imagen original b) Imagen
filtrada ¢) Ruido

Algoritmo

Cadigo 3.4 Correlacion espacio-temporal

Esperar evento
Comprobamos distancia temporal con sus 8 vecinos
Sl evento cumple distancia
evento es valido
FINS

3.3.5 Filtrado por votos

Observando las propiedades y el funcionamiento de asociar zonas de la imagen con cantidad de eventos como
se ha utilizado en la agrupacion por votos, es posible extrapolar su funcionamiento como filtro.

Para ello, es necesario generar una imagen por el método espacial, de forma que se posea una cantidad de
eventos constantes y fija en cada imagen, De esta manera, se obtendra una representacion de la imagen como
ocurria con cuadrados y triangulos, pero en el que el maximo es variable en cada instante y dependera de la
escena, figura 3.13.
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La idea es considerar que todos aquellos puntos que hayan generado tinicamente un voto son, por tanto, ruido
producido por el sensor y que es necesario eliminar ya que no aporta informacion util al conjunto. La
aplicacion del método permite reducir la cantidad de eventos aproximadamente en un 20% del total de los
eventos iniciales. Ademas, de esta manera, representamos realmente la informacién mas relevante de la escena
que se mostrara independientemente del angulo de vision de la camara. Los resultados se pueden ver en la
figura 3.14.

n L" vy
Mﬂwmﬂ“‘w amm i l‘w'u

“ W "

350

Figura 3.14 Resultado de filtrado por votos en “Testbed ” a) Imagen original b) Imagen filtrada ¢) Ruido

3.4 Conclusiones

En cuanto a la agrupacion de eventos, las tres soluciones citadas consiguen su objetivo de mostrar la escena en
una imagen digital binaria, siendo capaces de distinguir a simple vista objetos y figuras dentro de ellas. Por el
contrario, ninguno de ellos consigue solucionar todos los problemas comentados y cada uno tiene ventajas y
desventajas frente a los otros.

En nuestro caso particular, se ha optado por utilizar la ventana espacial, debido a que el funcionamiento de los
descriptores globales hace necesario que las iméagenes a tratar aparezcan completas, cosa que no se puede
conseguir siempre usando ventanas temporales. Los umbrales utilizados para la generacion han sido de 5000
eventos para cuadrados y tridangulos, y 10000 eventos para escenarios reales.
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Finalmente, con respecto al filtrado de ruido se ha realizado una tabla comparativa en la que se muestran los
tiempos de ejecucion. Se ha aplicado cada método a las 100 primeras imagenes obtenidas de “square” por el
método de agrupacion espacial con ventana de 6000 eventos, y se ha realizado la media del conjunto.

Analizando la tabla 3.2, podemos concluir que los métodos mas eficientes son la erosion, el filtrado espacio-
temporal y el filtrado por votacion. Atn asi, debido a su funcionamiento tan agresivo, se descarta el uso de
erosionado, restringiendo su uso para aplicaciones especificas. Por ello, los métodos tradicionales utilizados
para imagenes de eventos no son interesantes, debido a sus altos tiempos de ejecucion y sus resultados que
equivalen o empeoran a los adaptados a camaras de eventos.

Tabla 3.2 Comparacion de tiempos de ejecucion

Método de filtrado Tiempo de ejecucion (ms)
Mediana 779.111224

Gaussiana espacial 150.732383

Erosion 2.070457

Gaussiano temporal 155.063792
Espacio-temporal 10.529855

Votos 0.620246




4 DESCRIPCION DE IMAGENES

4.1 Introduccion

En este capitulo se expondran los tres métodos de descripcion global HOG, GIST y DFT utilizados en
imagenes de eventos basados en estudios realizados sobre imagenes tradicionales [9], proponiendo
modificaciones para su adaptacion a las nuevas camaras de eventos.

Los descriptores globales surgieron con la necesidad de obtener informacioén de una imagen completa y poder
clasificar elementos que se encuentren en su interior. Nace como solucion a la falta de informacion global que
aportaban los descriptores locales desarrollados hasta la fecha. Muchos de los utilizados hoy en dia son, de
hecho, la unién de un conjunto de descriptores locales concatenados y con pequefias modificaciones para
conseguir cierta robustez.

El objetivo es conseguir extraer informacion espacio-temporal que resulte util para una etapa de procesamiento
posterior, como se desarrollara en el TFG de Francisco Javier Gafidn Onieva en el que, utilizando la DFT, se
realizara una clasificacion de diferentes escenas.

Se mostraran las bases teoricas y las propiedades de cada uno de ellos, finalizando con unas conclusiones
donde se comentaran aspectos a destacar.

4.2 HOG

HOG o Histogram of Oriented Gradients [19] basa su funcionamiento en la descripcion de la imagen
utilizando el gradiente, aprovechando de manera eficiente dicha informacion con la division la matriz de
gradientes en celdas de pequefio tamaio distribuidas de manera equiespaciada. De esta manera se obtienen
histogramas locales que proporcionan las direcciones de los contornos y que permiten la deteccion y distincion
de objetos.

Dichos histogramas locales, se combinan para obtener un vector de caracteristicas que describa de manera
global la imagen de contornos tanto en magnitud, como en orientacion.

421 Calculo de gradiente

La primera etapa del procesamiento, como se ha comentado, comienza con el calculo del gradiente de la
imagen. El gradiente no es mas que un cambio de intensidad con la direccion donde dicho cambio es maximo,
poseyendo, por tanto, caracter vectorial y dos componentes esenciales, la magnitud del cambio y la direccion.

Para calcular dicho gradiente se obtienen en primer lugar sus componentes cartesianas Gy y G, que no son

mas que los cambios de intensidad en las direcciones de los ejes cartesianos que definen la imagen. De esta
forma, se obtienen la direccion A;j y el modulo G;; mediante operaciones con dichas proyecciones (ecuaciones

4.1,42y423).

{Gx::I(i+-Lj)——1(i—-Lj) (4.1)
Ajj = arctan & (42)

Gx
Gij = Gy + Gy (4.3)

En la practica, el calculo del médulo se realiza aproximandose suma de ambas componentes como se muestra
en la ecuacion 4.3, reduciendo el computo.

27
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Dicha operacion se realiza sobre todos los pixeles de la imagen, utilizando una serie de mascaras de tamarios
variables y la operacion convolucion. Algunas de las méscaras mas conocidas son las de Sobel y Prewitt,
aunque para nuestro caso practico utilizaremos una mascara sencilla como la mostrada en la tabla 4.1, con su
equivalente traspuesta para el calculo de la direccion X.

Tabla 4.1 Mascara para el calculo de gradiente en direccion Y

0O -1 0
000
O 1|0

4.2.2 Calculo de histograma

Una vez obtenida la matriz de gradientes, comienza su division en celdas para realizar el calculo de
histogramas locales. La eleccion del tamafio de estas celdas es variable, aunque seglin el estudio que se sigue
en [19] el uso de ventanas de tamafio 6x6 son las que mejores resultados otorgan, por lo que sera el tamafio
elegido, ver figura 4.1.

Figura 4.1 Imagen de contornos dividida en celdas de 6x6

El rango de angulos a utilizar también es un parametro variable para el calculo de los histogramas, aunque un
valor tipico es discretizar en 9 valores el rango [0°, 180°], es decir, dividimos la orientacion en 9 fragmentos de
20° sin considerar signo, como se puede ver en la figura 4.2.

- 80 100 120

40 140
20 160

o L ' 9} 180
Orientacion

Figura 4.2 Discretizacion de orientaciones para HOG

28
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Para lo que finalmente se calcula el histograma, ecuacion 4.4, que no es mas que la suma acumulada de los
valores de magnitud en cada angulo discreto. La longitud total de cada histograma sera igual al nimero total
de intervalos elegido:

h—(k) = Z(x,y)eCWk(x:y) * G(x,y) (4-4)

Siendo C la celda tomada, k cada uno de los intervalos discretos y wy, un peso que depende de la direccion
que posea cada elemento, siendo 1 cuando la direccion de dicho punto pertenece al intervalo k y 0 en caso
contrario.

4.2.3 Consideraciones

Este procedimiento de obtencion de histogramas es simple, provocando que los diferentes gradientes solo
intervengan al intervalo y a la celda a la que pertenecen. Dicha simpleza puede provocar que pequefias
variaciones en la imagen original produzcan variaciones significativas en el descriptor final.

Para solucionar este problema se realiza una modificacion de los pesos wy siguiendo la ecuacion 4.5 y
afiadiendo los pesos w, y w,, ecuaciones 4.6 y 4.7, consiguiendo que cada elemento de gradiente pueda
intervenir en mas de una celda y en mas de un intervalo diferente, y por lo tanto, consiguiendo robustez.

|9(x,y)—9k|) (4.5)

Wk=max(0,1— 50

_d_i‘,-) (4.6)

Wl-’j- (x,y) = max (0, S

a7 4.7
w;(x,y) = max (0, 1- 5—;) (47)

Siendo éx y &y las distancias entre celdas horizontales y verticales respectivamente, y di‘j y dg;. la distancia
del pixel (x, y) a la celda (i, j), ver figura 4.3.

ol

Figura 4.3 Influencia de orientaciones proximas a rangos discretos

424 Calculo de descriptor

Con el objetivo de obtener el mayor numero de invarianzas posibles, se realiza una normalizacién de los
histogramas locales usando bloques. De esta manera se consiguen invarianzas a cambios en la iluminacion de
la escena. Estos bloques son agrupaciones de un ntimero de celdas fijo de tamaiio bxb, siendo b tipicamente 2.

La normalizacién consiste en concatenar los histogramas pertenecientes a cada bloque y dividir entre el
modulo del vector resultante:

v = v (4.8)
lv|+e
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La constante € simplemente se afiade para evitar las divisiones por 0 que pueden existir en bloques donde las
intensidades sean constantes y por tanto, la magnitud del vector sea nula.

Dichos vectores finalmente se concatenan por bloques, realizando el célculo de cada uno de ellos de manera
que exista un solapamiento de la informacién (celdas), que ayudard a la robustez del descriptor final. Este
solapamiento se presentara de manera diferente debido a la normalizacion independiente de cada bloque.

4.2.5 Adaptacion aimagenes de eventos

Como se ha comentado en capitulos anteriores, las imagenes de eventos obtenidas son directamente imagenes
de contorno de la escena en cuestion, por lo que para conocer la orientacion del gradiente, seria necesario la
aplicacion de una segunda derivada que presentara dobles bordes, ver figura 4.4.

Figura 4.4 Diferencias entre primera derivada y segunda derivada en imagenes de eventos

Por definicion, la segunda derivada, ecuacion 4.9, no posee caracter vectorial ya que es un escalar, por lo que
el uso del descriptor en dichas condiciones no concuerda con su propdsito inicial. Ademas, a esto se le afiade la
perdida de texturas y de variedad de gradientes al ser una imagen binaria.

.5 T2 _ 6% | 8%f 49
Af=|7'|7f=§+6—yz ( )

El hecho de que el sensor sea invariante a cambios de iluminacion, permite que existen ciertas consideraciones
en el método que se pueden omitir ahorrando carga computacional, como por ejemplo, la normalizacion de los
vectores y por tanto la necesidad de utilizar bloques de agrupacion de celdas.

Aln asi, la aplicacion directa del método nos da informacion de la figura y escena en cuestion,
caracterizandola de manera parecida al caso tradicional, pero con pérdida de informacion como se puede
apreciar en la figura 4.5. En dicha figura, se ha realizado la imagen de contornos de una imagen tradicional con
el fin de poseer una equivalencia con los resultados obtenidos de agrupacion de eventos.
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Imagen original Imagen de contornos
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Figura 4.5 Resultado de aplicar HOG a una imagen tradicional y una imagen de contornos

Por todo ello, una posible aplicacion del método es su uso sobre el SAE, ya sea el SAE global sobre el
intervalo total de uso del sensor o un SAE parcial utilizando ventanas temporales. Para ello, se realizara un
escalado de los valores temporales a valores de intensidad de la imagen.
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La idea consiste en ser capaces de detectar el espacio donde se producen los eventos, mediante el contorno
temporal que se almacena al desplazarse los objetos en el sensor. A su vez, es posible almacenar la direccion
de gradiente del movimiento producido, como el equivalente a las texturas de las imagenes tradicionales, que
permitird en una etapa posterior de procesamiento, conocer la direccion y velocidad de movimiento.

Esta adaptacion otorga informacion, no tan solo espacial como se ha realizado hasta la fecha, si no también
temporal, ver figura 4.6.
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Figura 4.6 Resultado de aplicar HOG al SAE
Algoritmo

Cédigo 4.1 HOG modificado
PARA cada pixel
PARA cada celda

PARA cada valor discreto angular
Calculamos pesos y anadimos valor a histograma
FIN PARA
FIN PARA
FIN PARA
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4.3 GIST

GIST, descrito por primera vez en [20] se basa en la habilidad del ser humano en la extraccion de ciertas
regiones caracterizadas por su color o textura, permitiendo obtener informacién de ciertos parametros que
definen cada imagen (naturalidad, franqueza, aspereza, expansion, robustez...). Su propdsito esencial es la
clasificacion de escenarios a partir de dicha informacion.

Para ello existen diferentes versiones del descriptor modificadas para problemas particulares. Por tanto,
tomaremos la version desarrollada en [9] realizando una explicacion detalla del proceso de obtencion de
caracteristicas, y posteriormente, se mostrara las modificaciones para la adaptaciones en imagenes de eventos.

431 Piramide de imagenes

La primera etapa para la creacion del descriptor es obtener diferentes niveles de la imagen construyendo una
piramide. De esta forma, aplicaremos el método sobre diferentes escalas del escenario, otorgando mas
informacion al conjunto global.

Dicha piramide esta compuesta por un primer nivel, donde se encuentra la imagen original de entrada, y
numero x de nuevos niveles, formados por un suavizada mediante un filtro LP més un escalado que reduce a la
mitad de las dimensiones de la imagen del nivel superior, 0.5Mx0.5N. En la figura 4.7 se muestra una
piramide de dos niveles.

Nivel 1

Figura 4.7 Diferentes niveles de la piramide GIST

4.3.2 Filtrado de Gabor

Para poder afadir informacion de la orientacion de los bordes en la escena, se utiliza m filtrados de Gabor en
el rango [0°180°], permitiendo resaltar en cada uno de estos filtrados el conjunto patrones visuales que
caracterizan a cada escenario.

Una funcion de Gabor [21] es la unién de una funcion sinusoidal y una funcién gaussiana en un espacio
bidimensional, siguiendo la distribucion de la ecuacion 4.10.

2 2

y (4.10)

p— _+_ )
Foy) = e ) pmes

2M 0,0y

Para poseer un conjunto de funciones de Gabor que posean diferentes orientaciones y longitudes de ondas se
realiza el cambio a f,,(x, ¥):

foq(x,¥) = a”Pf(x',y") (4.11)
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Donde sigue el cambio de variables:

x'=aP(xcosB,;+ysinO,) (4.12)
y' =aP(ycosO,—xsinb,) (4.13)
n
con 6, = TE

Siendo p el parametro que permite dilatar o contraer la mascara y q el parametro que permite rotarla,
consiguiendo una familia de mascaras diferentes, ver figura 4.8.
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Figura 4.8 Familia de funciones Gabor

La aplicacion de este filtro dard como resultado una matriz de nimeros complejos que se podran dividir por
magnitud y por fase, de la que se toma inicamente la magnitud.

4.3.3 Reduccion por celdas

Al igual que en HOG, una forma de reducir la informacion obtenida es la agrupacion de la informacion en
celdas. Estas celdas, se situaran de manera equiespaciada en toda la imagen filtrada y aportaran como
informacion, la media de todos los valores incluidos en ellas, afiadiendose al vector de caracteristicas.

Dicha media se realiza para agrupar los valores de coincidencia con la mascara de Gabor tras aplicar la
convolucién a la imagen inicial, de forma que los valores mas altos representaran la similitud de dicha zona
con la mascara utilizada. La coincidencia producida dependera de la forma de las texturas y los contornos de la
imagen, pudiéndose extraer dicha informacion.

4.3.4 Adaptacion aimagenes de eventos

El uso de GIST en imagenes de eventos nos permitird definir la imagen seglin la orientacion de sus bordes,
pero se perdera la virtud de poder interpretar caracteristicas como la textura de la imagen, que esta ausente en
imagenes de eventos.

Realizando el método GIST sobre imagenes tradicionales y sobre imagenes de contorno es posible observar lo
comentado.
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Imagen original Imagen de contornos
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Figura 4.9 Resultados de aplicar GIST en imagenes tradicionales y de contorno

En la figura 4.9 se pueden apreciar las diferencias principales al aplicar el método sobre ambas imagenes a
simple vista, teniendo la imagen de contorno menos informacion que las imagenes tradicionales como era de
esperar. Los vectores se han obtenido para celdas de tamafio 50x50 pixeles, 8 angulos diferentes para Gabor, 7
longitudes de onda diferente y 2 niveles en la piramide.
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Es posible realizar una normalizacion del vector basada en HOG, normalizando parcialmente el vector
resultante de cada subimagen de Gabor. Este calculo permite que se homogenicen los valores del vector,
ademas de la posibilidad de formar informacion redundante aumentando robustez la descripcion final.

Invarianzas del descriptor GIST

Existe una posible modificacion del vector de caracteristicas para otorgarle invarianza a traslacion y hacerlo
mas robusto en la deteccion.

Dicha modificacion es la eliminacion de la separacion por celdas, aplicando directamente la media sobre la
imagen filtrada. Esto permite conseguir un tnico valor por cada una de las imagenes filtradas, otorgando al
descriptor invarianza a traslacion, ver figura 4.10. Para conseguir invarianza a rotacion, se puede aplicar el
cambio a polares como se explicara en la seccion 4.4.

Para afadir mas informacion al conjunto final, se amplia el rango de angulos y el nimero de longitudes de
ondas para el filtro de Gabor.

||| \hm\\hm“ | |\\m\|\\n\||

100 120 140 160 180
Componente

500 -

400

Magnitud
=
o

200

100 -

0 ...lmum-...llnllllII||Il|ll1||I|lll|l“||||I|l|||||III“Illl“I||II“I|||I"I"l"]“ll“l“
0 40 60 80

0 2

Figura 4.10 Resultado de invarianza en GIST

La diferencia fundamental entre usar ambos métodos es el nivel de detalle detectado en la escena. Si solo se
usa una celda, la informacion captada es la general de toda la escena, mientras que si se utilizan celdas mas
pequeiias, es posible reconocer detalles mas especificos dentro de ella.
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Reduccion de componentes y computo

La propuesta realizada para reducir la longitud del vector es utilizar un nico nivel de piramide, ya que el
cambio de escala de la figura y su filtrado tiene como propdsito utilizar la informacion de las texturas de la
imagen, que como ya se ha comentado, estd ausente en imagenes de contorno. Esta simplificacion reduce
notablemente el computo y el nimero de componentes a aproximadamente la mitad. An con la reduccion de
informacion planteada, es posible reconocer la orientacion de los bordes de figura gracias a Gabor, que aporta
bastante informacion de la escena.

Ademas, aplicando una unica celda como modificacion para obtener invarianza se consigue reducir también la
longitud del vector notablemente.

A estas reducciones se le afiade variar los parametros de celda, angulos de filtrado y longitudes de onda para el
filtrado de Gabor, a costa de reducir la informacion del conjunto final.

Algoritmo

Codigo 4.2 GIST modificado
PARA cada longitud de onda
PARA cada angulo

Calcular correlacion entre filtro e imagen
Realizar media de la matriz resultante
FIN PARA
FIN PARA

4.4 DFT

La DFT o Discrete Fourier Transform es un tipo de transformacion que nos permite cambiar del dominio
temporal al dominio frecuencial, descomponiendo una sefial en una suma infinita de senos y cosenos a
diferentes frecuencias, amplitudes y fases. Dicha transformacion es una modificacion de la FT o Fourier
Transform (ecuacion 4.14) realizada para la operacion de senales discretas en el tiempo, ecuacion 4.15.

Fw) = [ f(te 2™t (4.14)

L2TC
F(k) = N f(n)e 8™ parak =0,1,..,N—1 (4.15)

La diferencia principal es el cambio de una integral infinita a un sumatorio finito, donde la suma se realiza
sobre todos los componentes de la sefial, y por tanto se obtiene un nimero finito de frecuencias, siendo N el
numero de componentes de la sefial discreta y 1/N el valor de la primera componente frecuencial.

La DFT tiene un amplio uso en tratamiento de sefiales debido a la gran cantidad de propiedades que posee y la
informacion que nos otorga de la sefial a tratar, pudiendo realizar operaciones con la informacion espectro
como, por ejemplo, el filtrado de frecuencias no deseadas.

Estas propiedades se extrapolan al dominio bidimensional, pudiendo aprovecharlas para la aplicacion en
imagenes digitales entendiéndolas como funciones discretas bidimensionales:

L .
Fuv) = 2o S SN £ (e y)e 2 ) = Aqu, vyl (416)
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Siendo M el nimero de columnas de la imagen y N el numero de filas. El resultado obtenido de la
transformacion es una matriz compleja que se puede descomponer en magnitud y en fase, que se aprovecharan
para descripcion de la imagen.

Existe una version que permite obtener la DFT de una manera mas eficiente computacionalmente conocida
como FFT o Fast Fourier Transform, que sera el implementada el trabajo.

441 Propiedades

Algunas de las propiedades més importantes de la DFT son:

- Separabilidad. Para la obtencion de la DFT bidimensional es posible separar la operacion realizando
primero la transformada de Fourier unidimensional para las filas y posteriormente para las columnas.
Suponiendo una imagen NxN:

1 _ _iom** _ o UY .
F(u,v) = U3 e ™™ TU23 £ (x y)e ™ (417)

- Traslacién. El desplazamiento de los objetos dentro de la imagen no provocaran cambios en la
magnitud, inicamente en la fase:

F{f(t —ty)} = e ™o F(w) (4.18)
- Rotacion. La rotacion de la imagen un angulo cualquiera, provocara la misma rotacion en la magnitud

de la transformada.

- Periodicidad. La transformada de Fourier es simétrica con respecto a su centro (M/2,N/2), por lo que
es posible trasladar las magnitudes al centro y situar en ¢l la frecuencia fundamental.

- Teorema de convolucién. Dicho teorema explica que realizar una convolucion en el dominio
temporal es equivalente a un producto en el dominio de la frecuencia:

Fifr(©) » (O} = F(w) - F,(w) (4.19)
Por lo que, la aplicacion de mascaras en imagenes tiene su equivalencia con filtros frecuenciales.

4.4.2 Adaptacion aimagenes de eventos

Debido a su comportamiento, la DFT se aplica de manera idéntica a imagenes de eventos, obteniendo en el
dominio de la frecuencia la informacion que ha producido la camara.

El resultado obtenido es el equivalente de aplicar la transformada de Fourier a una imagen de contornos,
provocando que el espectro en frecuencia reduzca sus valores de magnitud en frecuencias bajas, dispersando la
potencia total en un rango mas amplio de frecuencias. Este efecto no provoca que se pierda la informacion
esencial de la imagen, ya que se puede observar en la figura 4.3 que la distribucion de los valores mas altos de
magnitud conservan el mismo patron.
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imagen original imagen de contornos

dft de la imagen original

dft de la imagen de contornos

Figura 4.11 Diferencias en espectro de frecuencias entre imagen monocromatica y de contornos

La propuesta realizada para la descripcion es, por tanto, la concatenacion de la matriz de magnitud en un tinico
vector, que poseera como longitud MxN siendo estas, las dimensiones de cada imagen de entrada. Aplicando
dicho método sobre imagenes de eventos se puede observar lo comentado:

Figura 4.12 Espectro de frecuencias para una imagen de eventos con ‘“‘triangle”

Invarianzas del descriptor DFT

Gracias a las propiedades comentadas en la seccion 4.4.1 que posee la transformacion al dominio de la
frecuencia, se consiguen una serie de invarianzas que permiten que el descriptor sea mas robusto ante ciertos
cambios en la imagen original.

La mas notoria es la invarianza a traslacion, que permite que un objeto que se sitiie en cualquier parte de la
imagen produzca el mismo vector de caracteristicas.
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Figura 4.13 Invarianza de descriptor DFT

Dicha invarianza a traslacion es posible transformarla en invarianza a rotacion y escala, realizando un cambio
a coordenadas polares que provocard que un giro de un objeto en la imagen cartesiana, se convierta en una
traslacion en coordenadas polares.

Las coordenadas polares es un cambio de variables que permite describe una imagen por el angulo y la
distancia de cada pixel con respecto al origen de coordenadas siguiendo las ecuacion 4.16 y 4.17.

P y) = /(x —x)? + (y — yo)? (4.20)
0(x,y) = tan‘lﬁ (4.21)

Siendo x. y y. el punto de referencia para la obtencion del radio, siendo en este caso particular el centro de la
imagen (M/2, N/2).
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o)

Figura 4.14 Descripcion gréafica de cambio a coordenadas polares

Figura 4.15 DFT aplicada a imagenes de un triangulo centrado en el origen rotado un angulo 6

En el caso en el que se quisiera conocer la posicion de los objetos en la imagen porque esta fuera importante,
seria necesario afiadir la informacion angular tal y como se ha realizado con la magnitud, ya que en ella se
almacena la informacion espacial.

Evaluando el vector obtenido, se puede apreciar que la componente de continua del espectro (componente 0)
es el nimero de eventos que posee la imagen, por lo que particularizara el vector en funcion de la cantidad de
eventos utilizados para la agrupacion.

Para reducir este efecto se divide la matriz de magnitud por dicha componente, “normalizando” el vector de
caracteristicas, y haciéndolo invariante al método de agrupacion utilizado.

4 422
A ;= ( )

Apc



42 o .,
Descripcion de imagenes

Reduccion de componentes y computo

Como hemos mencionado, el vector obtenido posee MxN componentes, lo que puede llegar a ser una cantidad
excesiva para algunas aplicaciones en tiempo real. Nuestro caso particular de procesamiento a bordo del
ornitoptero, debido a su tamafio, no permite soportar elementos demasiado pesados, por lo que es
indispensable reducir el computo y poder incorporar procesadores simples.

Analizando el vector obtenido, es posible realizar una serie de modificaciones para reducir su longitud sin
influir en exceso en la informacion implicita. En primer lugar, evaluando el entorno en frecuencias, es posible
realizar una reduccion de aquellas componentes situadas en frecuencias altas, que por lo general, no poseen
valores de magnitud elevados y no aportan informacion la imagen. En segundo lugar, el vector resultante
posee simetria par con respecto a la frecuencia de continua, por lo que es posible eliminar la informacion
redundante.

Uniendo ambas observaciones es posible reducir el vector final en torno a un 35% del conjunto de datos
inicial.
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Figura 4.16 Vector reducido de caracteristicas usando DFT para “triangle”

Otra posible reduccion del vector y del coste computacional del sistema es aplicar la transformada
unidimensional a filas o columnas como se aplica en la literatura [22] [9], consiguiendo dos espectros de
frecuencias diferentes denominados FS o Fourier Signature.

Dichos espectros se puede combinar eliminando las componentes de alta frecuencia para obtener un nuevo
vector de caracteristicas diferente, pero con la misma informacion frecuencial. En esta nueva version del
descriptor se perderia la invarianza a traslacion, lo que puede ser 1til en algunas aplicaciones

4.4.3 Aplicaciones para su uso

Reconocimiento de escenas

El vector resultante contiene la informacion esencial de la escena distribuida en diferentes rangos de
frecuencias, y con las diferentes invarianzas comentadas, permitiendo que sea posible distinguir entre
diferentes escenarios, unicamente utilizando dicho descriptor. La idea es conseguir distinguir los tres
escenarios de ensayos ‘“Testbed”, “Soccer” y “Hills” utilizando un clasificador SVM o Support Vector
Machine que consiga separar espacialmente el conjunto de imagenes obtenidos de cada vuelo. Esto aportara la
capacidad al robot de distinguir donde se sitaa.
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Ademas, es posible conocer no solo la informacion del escenario, sino también el sentido de movimiento de la
camara, es decir, se puede conocer la direccion y el sentido de movimiento del ornitoptero. Esto es posible
sencillamente anadiendo la polaridad de cada evento al conjunto de imégenes, realizando una distincion de
color entre cada polaridad, figura 4.17, siendo los pixeles positivos el color mas intenso “255” y los pixeles de
polaridad negativa igual a “127”.

Figura 4.17 Imagen de eventos con polaridad sobre "triangle”

Correlacion de fase

La correlacion, ecuacion 4.23, es una operacion similar a la convolucion que permite obtener el
desplazamiento temporal que hay entre dos sefiales.

fx)ogx) = XM_3 fF(m)g(x + m) (4.23)

Para ello se realiza una comparacion entre ambas, desplazando una de ellas sobre la otra, y consiguiendo un
vector que contendra su maximo en el lugar de mayor coincidencia entre ellas, que puede interpretarse como
un desfase o desplazamiento.

Aplicado sobre el dominio de la frecuencia obtenemos que dicha operacion se transforma en un producto de
conjugados:

F{fi(0) o (0} = F{ (W) - Fo(w) (4.24)
El teorema se traslada al campo bidimensional obteniendo una matriz comparativa entre imagenes.

Basandonos en la propiedad de la traslacién, ecuacion 4.25, es posible despejar el término que posee el
desplazamiento entre ambas, obteniendo la ecuacion 4.26.

F2 (Wx: Wy) = e—iZTL’(Wxtx+Wyty)F1 (WXl Wy) (4.25)

—2n(Wytetwyty) — F1 (wx,wy)Fz (Wywy) (4.26)
|F1 (wx,wy)Fz (Wx,Wy) |

e

Este nuevo termino resultante se conoce como CPS o Cross Power Spectrum y nos permite calcular la
transformada de Fourier de una funcién delta de Dirac en la posicion del desplazamiento producido.

Finalmente, se realiza la transformada de Fourier inversa para conocer la informacion del desplazamiento, ver
figura 4.18.
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Figura 4.18 Resultado de aplicar correlacion de fase en imagenes iguales trasladadas

4.5 Conclusiones

Por lo general, todos los descriptores desarrollados poseen la capacidad de describir las imagenes de eventos,
caracterizandola de manera diferente cada uno de ellos. Aun asi, y como era de esperar, las nuevas imagenes
aportan menos informacion que las imagenes tradicionales por la falta de intensidades.

Basandonos en el método original, es posible crear variaciones de cada uno de ellos, obteniendo vectores de
caracteristicas completamente diferentes y tiempos de ejecucion también variables. Por ello, se han realizado
varias versiones de cada descriptor utilizando las adaptaciones mencionadas en cada uno de ellos, para los que
se tomara el mas interesante para realizar pruebas en el capitulo 5 y comprobar asi su funcionamiento.
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5 EXPERIMENTOS Y ANALISIS DE RESULTADOS

5.1 Introduccion

En este capitulo se realizaran pruebas sobre las diferentes modificaciones propuestas en el capitulo anterior
para cada descriptor, con el fin de comprobar las robustez que poseen al caracterizar cada imagen de manera
global.

Para considerar que un vector de caracteristicas es bueno, es necesario que su dispersion intraclase sea baja y
su dispersion interclase sea alta, facilitando la labor de clasificacion. Todo con el menor coste computacional
posible. Por ello, se realizaran las siguientes pruebas para comprobar de manera simple lo comentado.

Dichas pruebas se dividiran principalmente en diferenciar los vectores de caracteristicas para:
1. Imagenes similares.
2. Imagenes similares con ruido, traslacion y rotacion.
3. Imagenes diferentes.

Se mostraran un conjunto de graficas con el vector resultante para cada una de las imagenes elegidas y tablas
donde se mostrara el mddulo de la diferencia entre vectores y el angulo que forman, siguiendo las ecuaciones
5.1 y 5.2 respectivamente. Esta ultima prueba se realizara para conocer como primera aproximacion la
proximidad entre vectores para cada par de imagenes.

error = |/T—§| (5.1)

0 = arccos (Lﬁ) (5.2)
|4]|B]

Siendo 4 y E, los vectores de caracterisitcas para dos imagenes diferentes, figura 5.1.

Consideraremos imagenes similares a aquellas que pertenecen al mismo conjunto de datos e imagenes
diferentes a aquellas que pertenecen a conjuntos diferentes. Dichos conjuntos se agruparan en dos sets
formados por los de datos “triangle” y “square”, figura 5.2,y “Testbed”, “Soccer” v “Hills”, figura 5.3.
Ambos sets se han generado usando el método de agrupacion espacial con 5000 eventos y 10000 eventos
respectivamente. Ademas, el primer conjunto ha sido filtrado para utilizando el filtrado de votos.

Finalmente, se realizara una comparativa de los resultados obtenidos y una conclusion de cual de ellas posee
un mejor comportamiento tras este primer analisis.

Figura 5.1 Comparacion de vectores
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g)

Figura 5.2 Set de figuras geométricas a) Figura original b) Figura generada en instante diferente c) Figura
incompleta d) Imagen trasladada e) Imagen ruidosa f) Figura rotada g) Figura diferente
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d)

Figura 5.3 Set de escenarios reales a) Hills b) Soccer ¢) Testbed 1 d) Testbed 2
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5.2 Experimentos con HOG

A continuacion, se mostraran los diferentes vectores obtenidos de aplicar el método de HOG. Como se
comentd en su desarrollo, existen diferentes modificaciones posibles para realizar, por lo que los resultados
obtenidos se han centrado en el uso de HOG sin normalizacién y sin uso de bloques. Unicamente se ha
utilizado la division por celdas para conseguir los resultados.
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Figura 5.4 Resultado de aplicar HOG a “triangle” centrado
15000 T T T T T T
10000 - —
o]
=
c
o
©
=
5000 7
0 | | |
200 400 600 800 1000 1200 1400 1600 1800
Componente

Figura 5.5 Resultado de aplicar HOG a “triangle” centrado generado en instante diferente
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Figura 5.6 Resultado de aplicar HOG a “triangle” incompleto
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Figura 5.7 Resultado de aplicar HOG a “friangle” trasladado
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Figura 5.8 Resultado de aplicar HOG a “triangle”” con ruido
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Figura 5.9 Resultado de aplicar HOG a “triangle” rotado
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Figura 5.11 Resultado de aplicar HOG a escenarios reales
SAE

Se ha realizado un prueba adicional en este descriptor para comprobar su funcionamiento sobre el SAE de una
ventana temporal de 700 ms, donde se puede apreciar un movimiento diferente entre ambos, ver figura 5.12.

Figura 5.12 SAE de triangulo para instantes diferentes a) SAE 1 b) SAE 2
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Figura 5.13 Resultado de aplicar HOG a SAE
5.2.1 Analisis de HOG

Como podemos apreciar en los resultados, para pruebas simples donde no existen rotaciones ni traslaciones,
figuras 5.4, 5.5 y 5.6, el método cumple su funcion y reconoce el contorno de la figura.

Aunque no posee invarianza a rotacion ni traslacion, para el caso de traslaciones, comparando las figuras 5.3 y
5.6, el vector resultante posee la misma distribucion de magnitudes, pero trasladada entre sus componentes.
Esto hace posible identificar la figura y reconocer el desplazamiento relativo entre ellas.

En cuanto a robustez frente a ruido, el descriptor sometido a un caso extremo afecta en todo el rango de
valores de manera significative, como se puede apreciar en la figura 5.8, por lo que es indispensable aplicar un
prefiltrado.

Aplicado sobre escenarios reales, donde en caso muy excepcionales ocurriran procesos de rotacion, los
vectores son claramente diferentes, lo que permitira la futura clasificacion de los escenarios, ver figura 5.13.
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Comparando los vectores usando el modulo de la diferencia y el angulo formado por ambos, tabla 5.1, se
comprueba la falta de invarianza a rotacion y traslacion que posee el proceso de extraccion de componentes. A
pesar de esto, se obtienen buenos resultado sobre figuras incompletas. Sobre escenarios, table 5.3, el error
obtenido para las diferentes comparaciones es parecida, incluyendo al mismo scenario, para lo que se obtiene
resultados ligeramente mas bajos. Esto significa que se situan equiespaciados en el espacio y se produce
mucha dispersion.

Finalmente, en cuanto al SAE, el descriptor detecta el mismo contorno principal, donde se produce el mayor
cambio de intensidades y por tanto, mayor magnitude en el descriptor, ver figura 5.13. Aun asi es posible
distinguir pequenas siluetas que pertenecen al rastro temporal que deja el movimiento de la figura. Dichas
siluetas muestran que es posible incluir informacion temporal a los descriptores.

Por lo general, la dispersion en el espacio es bastante alta, pero se comprueba que existe mayor diferencia para
casos completamente distintos.

Tabla 5.1 Comparacion de descriptores HOG en figuras geométricas

Comparativa Error Angulo ©)
Original — Instante diferente 39872.63 54.63
Original — Incompleta 31831.15 42.50
Original — Trasladada 63893.52 85.88
Original — Rotada 58505.55 72.07
Original — Ruidosa 133869.31 61.70
Original — Fig. Diferente 63091.28 81.55
SAE 1-SAE2 37245.05 47.19

Tabla 5.2 Comparacion de descriptores HOG en escenarios reales

Comparativa Error Angulo (°)
Testbed 1 — Testbed 2 118724.59 46.66
Hills — Soccer 175533.25 66.96
Hills — Testbed 139177.86 55.20

Soccer — Testbed 134102.60 48.50
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5.3 Experimentos con GIST

Al igual que HOG, para el caso de GIST existen varias modificaciones del método original, debido a la
pérdida de informacion por texturas. La idea es utilizar un inico nivel en la piramide y, debido a que el tamafio
de la celda depende de la aplicacion, en nuestro caso particular de caracterizacion global de la escena se usara
unicamente una celda, que afiade invarianza a traslacion pero perdiendo detalles a pequefia escala.

Para la obtencion de vectores con esta version se han utilizado 9 longitudes de ondas diferentes, y 20
divisiones angulares.
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Figura 5.14 Resultado de aplicar GIST a “triangle” centrado
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Figura 5.15 Resultado de aplicar GIST a “friangle” centrado generado en instante diferente
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Figura 5.16 Resultado de aplicar GIST a “friangle” incompleto
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Figura 5.17 Resultado de aplicar GIST a “triangle” trasladado
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Figura 5.18 Resultado de aplicar GIST a “triangle” con ruido
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Figura 5.19 Resultado de aplicar GIST a “triangle” rotado
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Figura 5.20 Resultado de aplicar GIST a “square”
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Figura 5.21 Resultado de aplicar GIST a escenarios reales
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5.3.1 Andlisis de GIST

Viendo los resultados obtenidos, en general, todos presentan la misma distribucion de componentes, en la que
va aumentando la magnitud a medida que aumenta la longitud de onda del filtro, y se van acentuando aquellas
posiciones angulares donde tiene mayor equivalencia con la mascara de Gabor utilizada. Por ello, es posible
reducir atin mas el descriptor y tomar Uinicamente los valores finales de este, correspondientes a la mayor
longitud de onda utilizada, donde se acentiian mas las caracteristicas, ver figura 5.22.
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Figura 5.22 Descriptor GIST reducido

Esta version, como ya se mostrd en el desarrollo posee invarianza a traslacion y la particularidad de que para
rotaciones, se presenta un desplazamiento circular de las componentes dentro de cada longitud de onda. Esto
facilita la labor de reconocimiento de formas, ya que cada escena presentara una distribucion diferente y
particular. De hecho, para el caso de la figura incompleta, se presenta la falta de uno de los tres picos que
caracterizan al tridngulo, pero manteniendo dicha distribucion, ver figura 5.12.

Con respecto al ruido, figura 5.18, es posible distinguir la silueta caracteristica del triangulo, aunque sumergida
en un ruido blanco en todas las componentes del vector. Para un caso de ruido menos severo, como
encontraremos en una situacion real, su comportamiento es bastante robusto y no seria necesario filtrar
previamente la imagen.

Cada imagen produce una respuesta diferente en el descriptor, mostrando un correcto funcionamiento, ver
figuras 5.14 y 5.20. A esto, se le afiade que se puede comprobar con la comparacion de vectores, tablas 5.3 y
5.4, que la cercania entre triangulos es mayor que para el caso de comparar con una figura diferente y entre
escenarios. Para el caso de la misma figura rotada se obtienen valores relativamente altos de separacion, pero
no implica que no sea separable.

Tabla 5.3 Comparacion de descriptores GIST en figuras geométricas

Comparativa Error Angulo (°)
Original — Instante diferente 420.83 7.20
Original — Incompleta 665.68 17.08
Original — Trasladada 173.41 2.97
Original — Rotada 1151.11 31.32
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Original — Ruidosa 5479.28 25.22

Original — Fig. Diferente 1354.13 3945

Tabla 5.4 Comparacion de descriptores GIST en escenarios reales

Comparativa Error Angulo (°)
Testbed 1 — Testbed 2 923.10 7.49

Hills — Soccer 2351.24 14.70
Hills — Testbed 1960.46 9.05
Soccer — Testbed 1449.82 12.82

5.4 Experimentos con DFT

Para la obtencion de resultados utilizando la DFT, se ha realizado la reduccion de componentes por simetria y
eliminando un 30% del descriptor que pertenecen a frecuencias altas que no aportan informacion real.
Ademas, se ha incluido la reduccion de magnitud con la division por la componente de continua.
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Figura 5.23 Resultado de aplicar DFT a “#riangle” centrado
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Figura 5.30 Resultado de aplicar DFT a escenarios reales
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Consideracion de polaridad

Afiadir la polaridad a cada imagen permite obtener informacion de la direccion de movimiento del objeto,
aspecto muy interesante a tener en cuenta y que es posible detectar. Para ello se ha tomado una imagen
adicional con polaridad para comprobar la respuesta del descriptor y si es posible distinguir el resultado.

Figura 5.31 Imagen obtenida de "Triangle"” con y sin considerar polaridad
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Figura 5.32 Resultado de aplicar DFT a imagen con polaridad

Correlacion de fase

En esta seccion se mostraran resultados de aplicar la correlacion de fase utilizando el descriptor de la DFT. Se
realizaran dos pruebas, una primera con dos imagenes de “Triangle” idénticas (pertenecientes al primer set de
imagenes mostradas en la introduccion), forzando en una de ellas un desplazamiento horizontal de 90 pixeles y
vertical de 40 pixeles y ruido, y una segunda con dos imagenes del escenario “Testbed” separadas
temporalmente.
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Figura 5.34 Resultado de aplicar correlacion de fase en el caso de un escenario real
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5.4.1 Analisis de DFT

Tras realizar los diferentes experimentos, se puede apreciar que la distribucion en frecuencias para el conjunto
de imagenes es diferente, mostrando la capacidad de caracterizacion que otorga, ver figuras 5.23 — 5.30.

Con respecto al ruido, se conserva la distribucion de magnitudes de la imagen original, aunque en general con
un valor mas bajo, debido a la adicion de un ruido blanco, como se aprecia en la figura 5.27. La conservacion
de dicha distribucion es interesante, ya que muestra que aun existiendo ruido el descritpor reconoce la figura.

Usar conjuntamente la DFT con la polaridad muestra resultados diferentes a la salida, ver figura.32. Esto
otorga al descriptor no inicamente informacion del objeto o escenario que se encuentra en la imagen, si no de
la direcciéon de movimiento.

Analizando los médulos y el angulo entre vectores, tablas 5.5 y 5.6, para este descriptor no es posible conocer
de manera clara si serd posible la separacion espacial del conjunto de datos, ya que poseen valores parecidos.
Atn asi, se muestra que para triangulos similares se obtienen valores mas bajos que para el caso

Tabla 5.5 Comparacion de descriptores DFT en figuras geométricas

Comparacion Error Angulo ©
Instante diferente 1.73 26.89
Incompleta 2.38 33.99
Traslacion 1.40e-15 3.5202e-06
Rotacion 295 48.34
Ruidosa 2.62 38.01
Figura diferentes 3.68 45.08
Polaridad 1.05 15.31

Tabla 5.6 Comparacion de descriptores DFT en escenarios reales

Comparativa Error Angulo ©
Testbed 1 — Testbed 2 1.65 36.04
Hills — Soccer 3125210.12 38.26
Hills — Testbed 2797146.17 35.71
Soccer — Testbed 2844542.18 36.67

El resultado obtenido tras aplicar correlacion para imagenes de contornos nos indica que es posible reconocer
la traslacion, aunque se posea menor informacion frecuencial debido a ser imagenes de contorno. Como se
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aprecia en la figura 5.33, el método es robusto frente a ruido, consiguiendo un resultado preciso. Para el caso
en el que existan pequenas diferencias entre las imagenes, el resultado es mas difuso, ya que no existe un tinico
candidato, como se puede apreciar en la figura 3.34. Una posible solucion a calcular el centroide de dicha
region, consiguiendo precision subpixel.

5.5 Conclusiones

Los resultados obtenidos con los tres descriptores son satisfactorios, ya que permiten describir la imagen de
una manera global y reconocen el suficiente numero de caracteristicas dentro de ellas para permitir
diferenciarlas. En general, ninguno de los tres descriptores muestran a priori robustez frente a rotacion de
figuras, ya que ninguno posee invarianza a rotacion, por lo que serd necesario un analisis mas complejo para
comprobar su eficacia.

Analizando el modulo de la diferencia y el angulo entre vectores, inicamente GIST permite reconocer qué
comparaciones son agrupables espacialmente. Aun asi, el criterio utilizado es suficiente pero no necesario, lo
que no implica que HOG y la DFT no puedan diferenciar. Esto resultados son producidos principalmente, por
el alto nimero de componentes que poseen dichos descriptores.

Los tiempos de ejecucion, mostrados en la tabla 5.7, son muy diferentes y en general, y variaran dependiendo
de los parametros para la generacion, que incrementan o disminuyen el computo.

Tabla 5.7 Tiempos de ejecucion de los descriptores

HOG GIST DFT

Tiempos de ejecucion 3.223s 29345 0.005 s

Los métodos HOG y GIST han sido desarrollados completamente, mientras que para la transformada de
Fourier se ha hecho uso de una funcién propia de Matlab, que calcula la FFT bidimensional de la imagen.
Dicha funcién posee una mejor optimizacion y tiempos de procesamiento mucho menores. Por ello, los
tiempos de ejecucion mostrados en la tabla son meramente informativos para conocer el computo de los
métodos desarrollados, de forma que sea posible una mayor optimizacion en desarrollos futuros. A esto se le
afiade la poca eficiencia de MATLAB en el calculo con matrices, lo que empeora atin mas los resultados
finales.

En general, el factor temporal es importante, ya que, debido a la alta latencia que poseen las camaras de
eventos, es necesario tener métodos que sean capaces de obtener informacion del conjunto con rapidez. Todo
para evitar la pérdida de datos o la degradacion de las propiedades temporales de los eventos.
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6.1 Introduccion

En este capitulo se muestran las conclusiones finales obtenidas a lo largo de todo el proyecto y las siguientes
pruebas para continuar con el estudio de descriptores. Se realizara un resumen de los métodos obtenidos, sus
caracteristicas para posibles aplicaciones y su influencia en camara de eventos.

Finalmente, se propondran modificaciones de los descriptores para futuros estudios en conjunto con etapas de
postprocesamiento, resaltando los resultados mas interesante obtenidos en las diferentes etapas.

6.2 Conclusiones finales

El objetivo del proyecto es conseguir caracterizar imagenes de eventos de manera global, es decir, conseguir
agrupar la informacion de cada imagen en un unico descriptor. Para ello, se realizo la busqueda de informacion
sobre qué descriptores globales tenian mas importancia a dia de hoy, se estudiaron y se han planteado una serie
de modificaciones para su uso sobre eventos.

Dichas modificaciones cumplen su objetivo y aportan informacion unica de cada escena, permitiendo
distinguirlas. Ademas, las camaras de eventos aportan muchas ventajas frente a las camaras tradicionales. Por
ejemplo, las imagenes ya no son sensibles a las condiciones de iluminacion, lo que ahorra el computo que
conllevaria solucionar este problema de asociacion, consiguiendo tiempos de procesamiento menores.

Los resultados obtenidos son un paso importante en vision por computador en eventos, ya se que muestran las
diferencias en la descripcion global de imagenes tradicionales e imagenes de eventos. Se ha comprobado que
es posible aportar informacién temporal al conjunto utilizando el SAE, con la que es posible conocer la
distribucion de elementos a lo largo del tiempo y la velocidad de movimiento. Ademas, el uso de la polaridad,
otorga al descriptor informacion de la direccion en la que se cre6 la imagen y puede ayudar a conocer la
direccion de movimiento del ornitoptero.

Gracias a esto, es posible continuar con la investigacion para mejorar los resultados obtenidos y comprobar
que, verdaderamente, es posible caracterizar una imagen correctamente, aumentando la sencillez del
procesamiento. Con el tiempo, si se mejoran los resultados en descripcion de imagenes de eventos, podrian
existir aplicaciones en la que prescindir de un sensor tradicional, empleando tinicamente un sensor de eventos.

6.3 Desarrollos futuros

6.3.1  Agrupacion de eventos y filtrado

Como se ha comprobado, la agrupacion de eventos no es trivial y cada una de las propuestas presentaban en
general, una serie de ventajas y desventajas frente la anterior.

Todo ello se debe a la dependencia con la escena, que sera el factor clave para la eleccion del método de
agrupacion, por lo que, se plantea el estudio de métodos dinamicos, que permitan analizar la imagen resultante
y modifiquen los parametros en tiempo real de vuelo para conseguir mejores resultados. Es de gran
importancia generar imagenes suficientemente fieles a la escena, ya que la mala agrupacion de los eventos
conllevara a la imposibilidad de obtener informacion de esta.
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Ademas, el uso de una matriz de votaciones posee aspectos interesante en general tanto como filtrado como
para agrupacion de eventos. Con esta idea, es posible obtener un nuevo descriptor local, basado en el
funcionamiento por votos y que puede permita obtener puntos equivalentes para imagenes obtenidas en
localizaciones diferentes, aprovechando la alta latencia de las cdmaras de eventos y reduciendo el computo.

6.3.2 Modificacion de descriptores

Los descriptores desarrollados poseen buenos resultados en su aplicacion con eventos y permiten la distincion
entre imagenes, tras un primer analisis sencillo basados en el modulo y la observacion directa de los
resultados. Aun asi, los tiempos de ejecucion no son los deseados, por lo que es necesario desarrollar técnicas
de

Por ello, es necesario un estudio mas profundo utilizando clasificadores como SVM, para comprobar que
realmente se pueden separar en el espacio. En conjunto a esto, se le pueden afiadir procesos de reduccion de
dimensiones utilizando el método de PCA, permitiendo visualizar en dos o tres dimensiones la disposicion de
los puntos en el espacio y el coste computacional sobre la etapa de clasificacion en intervenciones reales.

HOG

La obtencion del gradiente para la aplicacion sobre el SAE es interesante, ya que permite conocer las
direcciones de movimiento de un elemento o una escena completa. De hecho, se verifica con los resultados
obtenidos. Por ello, es necesario continuar con su estudio para conseguir extraer dicha informacion que se ha
afiadido al descriptor.

GIST

De los tres descriptores desarrollados, la modificacion de GIST planteada en los andlisis muestra un buen
comportamiento, y permite desligar la necesidad de utilizar descriptores locales para general descriptores
globales. Este avance es importante y provoca el nacimiento de nuevas investigacion en busqueda de
conseguir el mismo resultado con otros métodos.

DFT

El tratamiento frecuencial en imagenes en eventos posee caracteristicas importantes y permite el tratamiento
de los eventos desde otro punto de vista, lo que puede facilitar el entendimiento y el tratamiento de estos con
técnicas innovadoras.

Una posible aplicacion para el estudio es la capacidad de eliminar objetos dentro de una escena compleja,
conociendo la distribucion en frecuencias del objeto en particular, independientemente de donde se sitie esta
en la imagen, ver figura 6.1. Es interesante poder eliminar las frecuencias no deseadas que pertenecen a
elementos que no aportan informacion en la intervencion de nuestro robot, por lo que es necesario un estudio
en profundidad de esta técnica.

Figura 6.1 Resultado de eliminar frecuencias en una imagen de eventos

Como se aprecia en la figura 6.1, utilizando la imagen del triangulo sin trasladar es posible eliminar las
frecuencias pertenecientes al triangulo trasladado conservando la posicion original.
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Por ultimo, tras los resultados obtenidos utilizando la DFT para relacionar imagenes trasladadas, se ha
comprobado que el uso de esta técnica posee buenos resultados en imagenes con eventos, lo que puede ayudar
a realizar un seguimiento espacial del vuelo del ornitoptero, relacionando diferentes imagenes y obteniendo
una matriz de transformacion que indique el desplazamiento.

Para conseguir un resultado més preciso, es posible conseguir también correlacion angular y a escala, con un
procesamiento mas complejo que el desarrollado en este proyecto.

Al igual que los métodos explicados en este proyecto, existen multitud de otras opciones de descripcion global
que podrian llegar a aportar mejores resultados, por lo que es materia de investigacion aplicar procedimientos
similares al utilizado en este proyecto para su comprobacion.
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Glosario

CPS

Cross Power Spectrum
DFT

Discrete Fourier Transform
DVS

Dynamic Vision Sensor
eFAST

event Features from Accelerated Segment Test

FAST

Features from Accelerated Segment Test
FFT

Fast Fourier Transform
FS

Fourier Signature
FT

Fourier Transform
GRVC

Grupo de Robética, Vision y Control
HOG

Histogram of Oriented Gradients
LP

Low Pass
PCA

Principal Components Analysis
RGB

Red, Green y Blue
ROS

Robot Operating System
SAE

Surface of Active Events
SIFT

Scale Invariant Feature Transform
SLAM

Simultaneous Localization And Mapping
SSD

Sum of Square Differences
SURF

Speeded-Up Robust Features
UAV

Unmanned Aerial Vehicle
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GLOSARIO

12,43

9,12,27,37-42,59-69

10

11

38

37

8,27, 28,31, 32, 34, 36,48 - 53, 60, 66, 68

8

5,7,11,68

10, 11, 22, 23,31, 32,51, 52, 53, 67, 68



