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Resumen

Una camara de eventos es un sensor de imagen que responde a los cambios lo-
cales en el brillo. Las camaras de eventos no capturan imagenes con un obturador
como lo hacen las camaras convencionales. En su lugar, cada p xel dentro de una
camara de eventos funciona de forma independiente y asincronica, informando de
los cambios en el brillo a medida que ocurren y permaneciendo en silencio de lo
contrario. Las camaras de eventos modernas tienen una resolucion temporal de mi-
crosegundos, un rango dinamico de 120dB y menos subexposicion/sobreexposicion
y desenfoque de movimiento que las camaras tradicionales. Esta capacidad de las
camaras de eventos para detectar cambios en la escena a muy alta velocidad, la
hacen sumamente atractiva como sensor de movimiento para veh culos autonomos.

En este escenario, se realizo un estudio exhaustivo de los fundamentos de las
camaras de eventos: sus caracter sticas mas relevantes (disero de arquitecturas de
p xeles, con guracion, proceso de generacion de eventos), las diferencias con las
camaras convencionales y las distintas maneras practicas de trabajar con eventos.
Luego, se seleccionaron dos tareas de navegacion autonoma sobre las cuales realizar
pruebas de concepto: Deteccion de Objetos y Odometr a. Para dichas pruebas se
utilizo una camara de eventos EVK3 Gen4.1 de Prophesee.

Para la aplicacion de la tecnolog a en el problema de Deteccion de Objetos,
se estudiaron los distintos enfoques del estado del arte. Del enfoque basado en
Redes Neuronales en Grafos (GNNSs), se opto por realizar un estudio en detalle
del metodo AEGNN por su balance entre e ciencia y desempero. Como analisis
experimental, se entreno este algoritmo y se corroboro la e ciencia computacional
del procesamiento as ncrono que propone este metodo.

Por otro lado, se realizo una comparacion cualitativa sobre datos propios entre
algoritmos de Deteccion de Objetos basados en eventos (RED y RVT) y algorit-
mos de Deteccion de Objetos basados en camaras convencionales (YOLOV5). De
aqu , se observo que la utilizacion de las camaras de eventos provee grandes ven-
tajas, como la robustez frente a cambios de iluminacion, mientras que presenta
algunas di cultades, como la perdida de detecciones en escenas estaticas. Tam-
bien, se veri co que esta di cultad puede sobrellevarse mediante la incorporacion
de recurrencia en las redes (RNNs), como se plantea en algunos trabajos recientes.

Por ultimo, se evaluo el uso de las camaras de eventos en el problema de Odo-
metr a Visual. Para ello, se utilizo una implementacion de codigo abierto de un
sistema de Odometr a Visual Inercial basada en eventos, publicada por investi-
gadores de la Universidad de Zurich, denominada Ultimate SLAM. Esto implico
la necesidad de integrar un sensor de medidas inerciales (IMU) a la camara de



eventos, teniendo que sincronizarlos temporalmente y calibrarlos espacialmente.

El algoritmo Ultimate SLAM se uso en la modalidad eventos mas IMU, y se
evaluo en dos conjuntos de datos. Por un lado, se tomaron datos de trayecto-
rias simples controladas, comparando los resultados obtenidos con las trayectorias
teoricas del movimiento realizado. Por otro lado, se tomaron datos integrando el
sistema neuromor co a un veh culo autonomo en funcionamiento. Dicho veh culo
cuenta con un sistema de Odometr a clasico, basado en la medicion del giro de las
ruedas y un sensor inercial, que fue usado como referencia.

Para el conjunto de datos de trayectorias simples controladas, la estimacion de
la posicion instantanea obtuvo valores de error que duplican a los reportados en
el art culo original. En cuanto a la estimacion de la orientacion instantanea, los
valores obtenidos estan un grado de magnitud por encima de los valores reportados
en el trabajo original. En los datos tomados con el veh culo en funcionamiento,
no se logro que el algoritmo estime correctamente la posicion instantanea. No
obstante, la estimacion de orientacion obtuvo mejores resultados que el conjunto de
trayectorias controladas, alcanzando en el mejor caso el rango de errores reportados
en el art culo original.
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Introduccion

Una camara de eventos es un sensor de imagen que responde a los cambios
locales en el brillo. Las camaras de eventos no capturan imagenes con un obtura-
dor como lo hacen las camaras convencionales. En su lugar, cada p xel dentro de
una camara de eventos funciona de forma independiente y asincronica, informando
los cambios en el brillo a medida que ocurren y permaneciendo en silencio de lo
contrario. Las camaras de eventos modernas tienen una resolucion temporal de mi-
crosegundos, un rango dinamico de 120dB y menos subexposicion/sobreexposicion
y desenfoque de movimiento que las camaras tradicionales.

La vision basada en eventos, tambien conocida como vision neuromor ca, ha
tenido un gran crecimiento en el area de la vision por computadora en los ulti-
mos anos a nivel global. En Uruguay, sin embargo, el desarrollo con este tipo de
camaras es muy incipiente. A nuestro saber, el proyecto EventVis es la primera
contribucion en esta area en el pas. En este documento se provee al lector un
analisis exhaustivo de la tecnolog a, junto con una gu a de consideraciones practi-
cas necesarias para el trabajo con la misma.

Motivacion

El proyecto surge a raz de una propuesta de la empresa Seriema Robotics
S.A., desarrollador nacional de Veh culos de Guiado Automatico (AGVs) para
ambientes industriales o de 0 cina. A d a de hoy, la empresa cuenta con un modelo
en estado de desarrollo cuyo funcionamiento se basa en la integracion de multiples
sensores, que incluyen: shaft encoders en las ruedas, un sensor inercial, una camara
estereo, dos sensores LIDAR en distintas posiciones, entre otros. A partir de ellos,
el veh culo es capaz de realizar diversas tareas de navegacion, pero su desempenro
se ve limitado por las capacidades de los sensores en uso. Por ejemplo, algunos de
los problemas mencionados por el cliente fueron:

= El uso de la camara estereo requiere mucha capacidad de procesamiento y
no permite realizar otras tareas en simultaneo.

= La camara estereo, a su vez, es indeseable por su alto consumo energetico,
que deviene en una reduccion signi cativa en la autonom a.

= En situaciones particulares, el sensor optico no genera buenos resultados.
Por ejemplo, al utilizar el robot en espacios exteriores con postes de luz de



gran intensidad, esta se re eja sobre el lente generando la saturacion de una
zona del sector. El sistema detecta esta saturacion como un objeto cercano
y, dado que la informacion visual se utiliza para evitar colisiones, frena por
completo el robot.

= En situaciones particulares, el sensor LiDAR no genera buenos resultados.
Por ejemplo, cuando el robot se maneja en un entorno con escalones, el
sensor LiDAR con vision horizontal no detecta este cambio de nivel, y no
logra frenar adecuadamente. Por otro lado, cuando el robot pasa por encima
de un suelo con rejillas, el LIDAR con vision hacia abajo las detecta como
pozos y frena el movimiento.

= El sistema de localizacion requiere la utilizacion de landmarks en las paredes
para ubicarse en un mapa. Esto es indeseado, ya que se desea que el veh culo
pueda navegar ambientes desconocidos y poco controlados con autonom a.

= La utilizacion de dos sensores LIiDAR y una camara estereo hace que el
veh culo sea muy costoso, reduciendo su posibilidad de exito en el mercado.

Debido a las caracter sticas de las camaras de eventos mencionadas, se estima
que su integracion al veh culo puede ser una buena solucion a varias de estas con-
sideraciones. Esto motiva la colaboracion con el cliente en este proyecto y enmarca
el estudio de la tecnolog a en el problema de navegacion autonoma.

Objetivos

El proyecto cuenta con dos objetivos principales. En primer lugar, este docu-
mento pretende ser una gu a para el estudio y la utilizacion de las camaras de
eventos; sirviendo de referencia para futuros trabajos academicos en el tema.

Un segundo objetivo de mutuo acuerdo con el cliente comprende la transferen-
cia de conocimiento con respecto a la tecnolog a por parte del equipo de proyecto
a los desarrolladores de Seriema Robotics. A partir de las problematicas del siste-
ma de funcionamiento actual planteadas por el equipo de desarrollo, se de nieron
conjuntamente las tareas y los algoritmos a desarrollar por el equipo de proyecto.

En particular, varias de las problematicas planteadas re eren a la incapacidad
de los sensores de comprender el entorno en que se encuentran, detectando objetos
gue no existen o no detectando aquellos que s existen. En este sentido, implementar
un detector de objetos basado en eventos podr a ser una solucion a varios de estos
problemas como la saturacion de la camara optica y los errores en la deteccion de
rejillas. A su vez, si se entrena el detector para reconocer personas, puede utilizarse
la camara de eventos para la modalidad de seguimiento, reduciendo el consumo de
energ a del sistema.

Por otro lado, la utilizacion de la camara de eventos en el problema de odo-
metr a visual es de fundamental importancia para el cliente, ya que permitir a
reducir la cantidad de sensores presentes en el veh culo y, por consiguiente, su
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costo. Se desea, por lo tanto, explorar que ventajas funcionales presenta esta tec-
nolog a y cuales son sus limitantes, para poder pensar en su integracion al sistema
actual.

En resumen, se jaron los siguientes objetivos espec cos:

= Estudiar las propiedades de las camaras de eventos, su con guracion y las
principales tecnicas de procesamiento de datos. Ademas, realizar un estudio
del mercado de camaras neuromor cas y asesorar al cliente en la eleccion
del sensor a comprar.

= Estudiar e implementar algoritmos de Deteccion de Objetos basados en
camaras de eventos. Comparar los resultados con los que usan camaras con-
vencionales.

= Adaptar la metodolog a presentada en el paper \UItimate SLAM? Combi-
ning Events, Images, and IMU for Robust Visual SLAM in HDR and High
Speed Scenarios" [1]], de particular interes del cliente, a la camara de eventos
provista por el mismo. Integrar el sistema neuromor co al veh culo autono-
mo vy, as, comparar los resultados con el sistema de Odometr a actual.

Descripcion General del Documento

El documento se organiza en tres partes. La primera parte provee un estu-
dio exhaustivo de los fundamentos de las camaras de eventos y el tipo de datos
que generan. El primer cap tulo comprende una presentacion teorica de las carac-
ter sticas mas relevantes de esta tecnolog a (diseros de arquitecturas de p xeles,
con guracion, proceso de generacion de eventos), su comparacion con las camaras
convencionales y distintas maneras practicas de trabajar con eventos. Luego, en
los cap tulos subsiguientes de esta parte, se resumen las dos primeras tareas del
proyecto: la seleccion del modelo de camara de eventos a utilizar y la simulacion de
datos de eventos. Estas tareas se enmarcan en los primeros seis meses de trabajo,
en los cuales no se contaba con el hardware necesario para comenzar con tareas de
tipo practico.

Las partes siguientes describen la aplicacion de las camaras de eventos en las
dos tareas claves previamente mencionadas: la Deteccion de Objetos y la Odo-
metr a. La segunda parte del documento se enfoca en el estudio y entrenamiento
de un metodo de Deteccion de Objetos basado en eventos, para luego presentar
una comparacion entre este metodo y distintos modelos pre-entrenados del estado
del arte en base a la inferencia sobre datos propios.

Por ultimo, la tercera parte del documento presenta el problema de Odometr a.
En este caso, el objetivo es poder comparar un sistema espec co de odometr a ba-
sada en eventos con el sistema actual del veh culo autonomo del cliente. A partir de
diferentes propuestas para realizar odometr a, se elige una implementacion que se
basa en una camara de eventos sincronizada con un sensor inercial. Se presenta, por
lo tanto, todo el trabajo realizado para la integracion, calibracion y sincronizacion
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de ambos sensores, y una comparativa de los algoritmos y resultados obtenidos
mediante tecnicas clasicas con las tecnicas neuromor cas.
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Captulo 1

Vispbn Basada en Eventos

La ingeniera neuronor ca es la rama de la computacon que busca mode-
lar la estructura cerebral humana y sus principales operaciones mediante sistemas
electonicos. Este intees por recrear las funciones cerebrales es de larga data, sien-
do Alan Turing uno de los pioneros en elarea en 1936 con la creacbn de la naqui-
na de Turing. Sin embargo, el surgimiento del concepto de ingeniera neuomor ca
suele asociarse al informatico Carver Mead, profesor de Caltech durante la cecada
de los 80, quien construy el primer modelo anabgico del funcionamiento de la
retina en un chip de silicio [2].

A medida que se fue ampliando el conocimiento acerca de nuestras funciones
cognitivas, se fueron perfeccionando sus modelos iniciales. Entre ellas, la vison
ha despertado particular intees en la academia debido a su importancia para la
vida humana y su complejidad, inspirando la creacon de sensores que repliquen
su modo de operacon: los sensores basados en eventos.

Las amaras de eventos presentan un cambio de paradigma en la forma de ad-
quisicon de informacon visual. La principal diferencia que presentan con respecto
a las @amaras convencionales es que la intensidad de la luz que impacta al sensor
se muestrea en base a la diramica misma de la escena, en lugar de en funcon de
un reloj externo independiente. De esta manera, se obtienen grandes ventajas fun-
cionales como alta resolucon temporal, baja latencia, bajo consumo y alto rango
diramico.

En este captulo se describen en detalle los fundamentos operativos y las prin-
cipales caractersticas de la vison basada en eventos. Si bien la mayora de las
consideraciones de este captulo son generales e inherentes a la tecnologa en s
misma, en algunas secciones se trabajaa espec camente sobre el sensor de Prophe-
see Gen4.}, que es el modelo elegido para el desarrollo de este trabajo y cuyas
funcionalidades se describen nmas adelante.

Ihitps://www.prophesee.ai/event-based-evk-3/



Captulo 1. Vison Basada en Eventos

1.1. Principio de Operani

El funcionamiento de las @amaras convencionales se basa en una senal de re-
loj externa que indica en gie instantes se debe medir la intensidad lumnica que
reciben los fotosensores. De esta manera, todos los pxeles de una imagen se mues-
trean \simulaneamente” 2 y a intervalos constantes, midiendo el valor de intensi-
dad lumnica que impacta cada fotorreceptor y codi andolo en 8 bits. La salida
de una @mara convencional es una secuencia con una cantidad ja de imagenes
por segundo, de resolucon espacial dada por la arquitectura del sensor.

Por otro lado, las @amaras de eventos son sensores asncronos, donde todos
los pxeles son independientes entre s. En este caso, los pxeles no muestrean la
intensidad lumnica recibida por el fotosensor, sino que responden a los cambios
en dicha intensidad generando \eventos". La salida de cada pxel es una secuencia
de eventos transmitidos en aquellos instantes en que el logaritmo de la intensidad
recibida, de ahora en mas denominado \log-intensidad”, haya presentado cambios
signi cativos en su magnitud.

Es decir, cada pxel memoriza la log-intensidad que se est recibiendo al mo-
mento de disparar un evento y la ja como referencia. Posteriormente, se monito-
rea continuamente la diferencia entre la log-intensidad recibida y esta referencia
y, cuando la diferencia supera un umbral dado, se genera un nuevo evento que
reinicia el ciclo.

En detalle, cada evento consiste en 3 datos: la posiconx{y) del pxel en el cual
se geneo el evento dentro del arreglo de fotosensores, el tiemp@&n microsegundos
en el cual se geneo ese evento, y la polaridag, que indica si es un incremento
de brillo (p=1) o decremento (p = 0). As, la salida de una @amara de eventos es
una secuencia de eventos de la forma:

ex = ( Xk; Yk; tk; Pk)

La Figura 1.1 presenta un diagrama de operacon de un pxel neuronor co.
En primer lugar, en la ga ca superior se presenta un ejemplo de senal de log-
intensidad gererica, que sera capturada por el fotosensor. Por otro lado, la ga ca
inferior representa la generacon de eventos para dicha adquisicon: se calcula la
variacon de la log-intensidad actual con respecto alultimo valor de referencia vy,
cuando esa variacon supera un umbral, se genera un evento con Su respectiva
polaridad. De esta manera, la velocidad a la cual se generan eventos es diramica y
completamente dependiente de la cantidad de movimiento o cambios de intensidad
de la escena.

1.1.1. Diseo de Pxeles Neuroor cos

El diseno de amara neuronor ca original publicado por Mahowald y Mead en
los 80 [2] se ha ido perfeccionando con los anos a traves de numerosas versiones. En

2Esta simultaneadad es estricta en el caso de @amaraglobal-shutter mientras que las
@maras rolling-shutter muestrean segin ventanas movedizas en el sensor. De todas mane-
ras, todos los pxeles se integran en un mismo frame con timestamp conun, de manera que
el tipo de obturador es indistinto a efectos de la comparacbn presente en este documento.
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1.1. Principio de Operamn

Figura 1.1: Esqueiico de conversin de informaan lumnica a eventos. Imagen extda
de [3].

particular, se ha buscado hacer el diseno nas pactico tanto desde una visbn ope-
rativa, mediante el ajuste autonatico de ciertos paametros, como en su tamano.
En la actualidad, se destacan tres posibles disenos de sensores neuomor coy-
namic Vision Sensor (DVS), Asynchronous Time Based Image SensofATIS) y
Dynamic and Active Pixel Vision Sensor (DAVIS).

Dynamic Vision Sensor (DVS)

La arquitectura de un pxel DVS consiste en el modelado en tres capas del ujo
de informacon en la retina humana, que se presenta en la Figura 1.2 [4].

Figura 1.2: Esquetico de la retina humana. Imagen extda de [5].

1. Capa fotorreceptora.



Captulo 1. Vison Basada en Eventos

Est compuesta por conos (para reconocimiento de color) y bastones (para
visbn en condiciones de baja iluminacon). Cumple la funcon de transdu-
cir senales visuales en potenciales ekctricos. Electonicamente, se modela
utilizando fotodiodos.

2. Capa plexiforme externa.

Esth compuesta por @lulas bipolares que transmiten informacon binaria
(ON/OFF) a la capa interna de la retina, y puede interpretarse como una
etapa de extraccon de caractersticas de la informacon visual recibida por
los conos y bastones. Se modela mediante un circuito derivador.

3. Capa plexiforme interna.

Est compuesta por ®lulas ganglionares que se encargan de enviar la in-
formacon visual al sistema nervioso central, codi cada en forma de pulsos
ekctricos. Se modela mediante una dupla de comparadores que generan los
eventos.

La Figura 1.3 muestra una arquitectura simpli cada de pxel DVS.

Figura 1.3: Esquetico de pxel DVS simpli cado.

En este diseno, la corriente generada en el fotodiodo se codi ca logartmicamen-
te mediante el uso de un transistor NMOS saturado y un ampli cador inversor,
resultando en un voltaje proporcional a la log-intensidad lumnica denominado
Vp [6]. Si bien esta con guracon presenta propiedades deseables como bajo tiem-
po de respuesta y ancho de banda amplio, su desventaja es que las variaciones en
el umbral de transistor generan desajustes en la componente DC de la salida entre
distintos pxeles.

Para el modelado de la capa plexiforme externa, el voltajev/, se coloca a
la entrada de un ampli cador diferencial de ganancia ja, de nida por el radio
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1.1. Principio de Operamn

C1=C,. El mismo cuenta con un switch que cortocircuita su entrada y su salida,
permitiendo resetear el nivel de voltaje de salida/gt; desples de la generacon de
un evento y eliminando, de esta manera, el efecto del desbalance en DC sobre los
comparadores.

Porultimo, Vg se compara contra umbrales globales de ON y OFF, referidos
al voltaje de reset. Cuando uno de estos umbrales se supera, se comunica un evento
a la periferia y se resetea el ampli cador.

Asynchronous Time Based Image Sensor (ATIS)

En multiples aplicaciones es necesario obtener algun tipo de informacon eshti-
cade la escena adenas de la diramica, por lo cual se plante la necesidad de disenar
nuevas arquitecturas que pudieran obtener informacon de intensidad absoluta en
simulaneo. As surgieron los sensores ATIS, en los cuales cada pxel contiene un
subpxel DVS, llamado Change Detector (CD) que sensa los cambios en la escena
y dispara otro subpxel, denominado Exposure Measurement (EM), que muestrea
la intensidad absoluta [4].

La Figura 1.4 presenta el diseno de un pxel ATIS.

El muestreo de intensidad absoluta se realiza usando modulacon por ancho de
pulso, implementada electonicamente mediante un capacitor [7]. El disparo del
nodulo CD, cuando se emite un evento ON, resetea dicho capacitor a voltaje alto
Yy, posteriormente, su carga se disipa debido a la corriente generada en un fotodiodo
colocado en paralelo al mismo. A mayor intensidad lumnica, mayor foto-corriente
y mas apida la descarga.

Cuando el voltaje del capacitor cae por debajo de un umbral, el comparador
colocado a su salida cambia su valor. De esta manera, el pxel ATIS utiliza los
valores de tiempos en los cuales se alcanzan valores umbrales de voltaje en el
proceso de descarga del capacitor para calcular la intensidad lumnica recibida
por el fotodiodo. Valores de tiempos cercanos implican intensidad lumnica alta,

y valores de tiempos lejanos implican intensidad lumnica baja. Es de notar que
®lo aquellos pxeles en los cuales hubo un evento realizan este procedimiento.

Los problemas con esta arquitectura surgen a partir de su tamano, siendo
este mas del doble que aquel de un pxel DVS. Adenas, en casos en los que la
iluminacon es baja, la descarga del capacitor puede tomar mucho tiempo y ser
interrumpida antes de cruzar el segundo umbral.

Dynamic and Active Pixel Vision Sensor (DAVIS)

Un pxel DAVIS combina un sensor de adquisicon convencional, Active Pixel
Sensor (APS), con uno DVS. Tiene la ventaja de ser de menor tamafRo que un
pxel ATIS, ya que el fotodiodo se comparte para ambas unidades y el circuito
de lectura es de menor tamano, como se observa en el esquemratico de la Figura
1.5. Esta arquitectura es posible porque el disefno del pxel DVS no consume la
corriente producida en el fotodiodo, sino que la misma queda disponible en el
Drain del transistor MN6 [8].
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Figura 1.4: Esquemtico de pxel ATIS simpli cado.

A diferencia de la estructura de un pxel ATIS, en este diseno la lectura de
valores de intensidad no necesariamente es asncrona, sino que puede hacerse con
un framerate constante utilizando un reloj comun a ambas partes. Esto permite
muestrear todos los pxeles en simulaneo, generando frames sincronizados con el
sistema de eventos que puedan ser utilizados por los algoritmos tpicos de Visbn
por Computadora. Sin embargo, en caso de elegir este tipo de adquisicon, se
pierden algunas de las principales ventajas de la vison puramente neuronor ca
como e ciencia en la adquisicon de datos y ancho de banda amplio.

Compara@n de Arquitecturas

La Tabla 1.1 presenta una comparacon de las principales caractersticas de las
tres arquitecturas de pxeles neuronor cos [4].
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Figura 1.5: Esquemtico de pxel DAVIS simpli cado.

DVS ATIS DAVIS
. Deteccon DVS + Medida | DVS + Adquisicon
Funcon . . .
o de eventos de intensidad de imagenes
principal . )
asncronos para cada evento sinconica
.. 26 transistores,| 77 transistores, 47 transistores,
Complejidad . ) )
del pxel 3 capacitores, 3 capacitores, 3 capacitores,
1 fotodiodo 2 fotodiodos 1 fotodiodo
Tamano del 40x40 30x30 18.5x18.5
pxel ( m ©)
Fecha de 2008 2011 2013
publicacon

Tabla 1.1: Comparacin de arquitecturas de geles neuroror cos.

1.1.2. Paametros

Tpicamente, las @amaras de eventos permiten modi car algunos paametros
kasicos de su funcionamiento para adaptarse a condiciones de uso espec cas. Me-
diante el ajuste de corrientes de bias internas a la electonica del pxel, se modi can
caractersticas funcionales del mismo que impactan en la cantidad de eventos gene-
rados por una cierta escena. Por este motivo, es fundamental ajustar los paame-
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tros de manera de con gurar la @mara en un punto de operacon adecuado para la
aplicacon deseada, de manera que la @mara genere su cientes eventos para poder
muestrear el contexto con la precisbn necesaria segun el problema a resolver, pero
sin saturar el bus de lectura u obtener un costo computacional prohibitivo. Equiva-
lentemente, se puede de nir que el objetivo de la con guracon de estos paametros
es limitar la frecuencia de eventos a un rango aceptableR} , Ry], donde R_ es

la frecuencia de eventos nmas baja que puede ser procesada de manera continua
por el sensor (y, por lo tanto, representa una frecuencia de eventos mnima para
asumir que la escena esh siendo muestreada correctamente)Ry la frecuencia de
eventos nas alta que el sensor puede generar sin saturar [9].

Esta con guracbn se conoce comoBias, y comprende tres caractersticas fun-
damentales del funcionamiento de la @amara: el Umbral de Contraste Temporal, el
Ancho de Banda de los pxeles y el Perodo Refractario. Una descripcon detallada
de los paametros de con guracon para el modelo utilizado en este proyecto se
encuentra en el Agendice A, junto con el rango de valores posibles para cada uno
y un esquema de su integracon a la arquitectura del pxel. En esta seccbn, se
presentan las caractersticas generales de la con guracon deBias y ®mmo estos
paametros afectan las propiedades de las adquisiciones.

Umbral de Contraste Temporal)(

Un pxel neuronor co dispara un evento cuando el cambio en la log-intensidad
sensada supera un cierto Umbral de Contraste. El mismo se mide como un por-
centaje del valor de log-intensidad en cada momento y es ajustable a trawes de la
con guracon del Bias, que actia directamente sobre los comparadores. A su vez,
una caracterstica interesante del funcionamiento del pxel neuronor co es que
permite ajustar umbrales de distinto nodulo para los eventos ON y los eventos
OFF.

Al modi car este umbral, se esh modi cando la sensibilidad de la @amara
de eventos a los cambios de iluminacon. Estos valores afectan directamente la
cantidad de eventos generados por el sensor para una iluminacbn espec ca. La
Figura 1.6 presenta el efecto del ajuste de umbrales para una grabacon del giro de
un pequeno ventilador. Si los umbrales de contraste son muy pequefos, la cantidad
de eventos es muy grande y el sensor se satura. Esto se evidencia por la aparicon
de Ineas horizontales en la imagen. Sin embargo, cuando se realiza la adquisicon
con umbrales nmas holgados, se recupera una imagen limpia del movimiento.

Ancho de BandaRj,)

La arquitectura de un pxel, tanto convencional como neuronor co, provee al
mismo de un ancho de banda nito (si bien en el caso de la visbn por eventos este
€S muy superior a su contraparte chsica). La con guracon de paametros de la
@mara de eventos permite seleccionar la frecuencia de corte superior de este Itro
dentro de un rango compatible con los requerimientos electonicos.

3Para obtener acceso a esta @gina es necesario crear un usuario.
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(@) (b)

Figura 1.6: Comparaon de la adquisicin de un movimientoapido con umbrales de contraste
pequeatos (izquierda) y umbrales de contraste amplios (derecha). Los umbrales de contraste
pequetos generan mayor cantidad de eventos y, en consecuencia, samnraci el sensor.
Imagen extrada de [10}.

(@) (b)

Figura 1.7: Comparaohn de la adquisicin de una pantalla con frecuencia de actualizacide

144 Hz, con una frecuencia de corte del Itro pasabajos mayor a 160 Hz (izquierda) y una
frecuencia de corte inferior de 50 Hz (derecha). El uso de Itro pasabajos, en este caso, reduce
casi completamente la cantidad de eventos producidos.

De esta manera, se puede jar la frecuencia maxima de los cambios de ilumina-
con a detectar, de manera de eliminar ruido de alta frecuencia en la adquisicon,
como hot pixels o ickering. Sin embargo, debe tenerse en cuenta que anadir un
Itro pasabajos al funcionamiento del sensor tamben aumenta su latencia.

La Figura 1.7 presenta la comparacon de la grabacon de una pantalla con alta
frecuencia de actualizacon al utilizar distintos valores de frecuencia de corte en el
Itro pasabajos. En este caso, una visualizacon de cerca de la pantalla saturara
el sensor si no se ltraran las altas frecuencias.

Por otro lado, tambéen se permite generar de manera electonica un lItro
pasaaltos mediante la modi cacon del Bias. Con el se determina la frecuencia
mnima que pueden tener los cambios de iluminacon para ser detectados. Se utiliza,
usualmente, para eliminar el fondo de la escena en una grabacbn, que suele estar
compuesta por objetos cuasi-eshaticos, o ruido de baja frecuencia del sensor.

La Figura 1.8 presenta la comparacon de la grabacon del movimiento de una
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(a) (b)

Figura 1.8: Comparaon de la adquisicn del movimiento de una mano con con una frecuencia
de corte del pasaaltos baja (izquierda) y una frecuencia alta (derecha). El Itrado de las
frecuencias bajas reduce el ruido pero taebla textura. Imagen extrda de [107.

mano frente a la @amara al utilizar distintos valores de biashpf. Al utilizar Itros
pasaaltos con frecuencia de corte muy baja, se obtienen inagenes con bastante
ruido de fondo pero que recuperan completamente la informacon del movimiento
y de la textura del objeto. Utilizar Itros mas selectivos reduce el ruido pero, a su
vez, implica la perdida de informacon.

Perodo Refractario ( refr )

Luego de disparar un evento, un pxel neurornor co no puede volver a generar
otro evento durante un cierto Perodo Refractario, con gurable en el archivo de
Bias.

Este paametro tiene fundamentos fsicos y pacticos. En primer lugar, cada
vez gue un fotosensor genera un evento se activa el proceso de codi cacon del
mismo con su respectiva asignacon de timestamp. Mientras tanto, se anula el
procesamiento de nuevos eventos con el objetivo de evitar su encolamiento.

Por otro lado, en la pactica, el perodo refractario se puede utilizar para reducir
la cantidad de eventos generados ante cambios de iluminacon grandes sin afectar
la sensibilidad ni el ancho de banda, De esta forma, se puede utilizar para eliminar
hot pixels y otros feromenos de ruido de alta frecuencia.

La Figura 1.9 presenta la comparacbn de la grabacbon de un pequefo ventilador
con diferentes valores en el perodo refractario. Se observa que la utilizacon de
perodos refractarios pequefos genera mas eventos por cada cambio de contraste vy,
por lo tanto, genera saturacon de la amara y mucha cantidad de ruido en el fondo.
Por otro lado, al usar perodos refractarios mas grandes, se pierde informacon del
movimiento pero no genera artefactos.

Consumo de corriente

El ajuste de los pamametros de Bias no ®lo afecta las caractersticas de la
adquisicon de eventos, sino que tamben impacta sobre el consumo de energa
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(@) (b)

Figura 1.9: Comparaon de la adquisicn del movimiento de un ventilador con un pado
refractario bajo (izquierda) y con un pedo refractario alto (derecha). En caso de pmtos
refractarios altos, los peles en\an mas eventos por cambio de contraste, saturando levemente
el sensor. Adems, los pxeles del fondo enan eventos a pesar de no haber cambios de contraste
signi cativos, resultando en ruido. Imagen extda de [107.

general de la @amara.

Con respecto al consumo de energa esttico, hay dos paametros de in uencia:
la frecuencia de corte del Itro pasabajos a utilizar y el voltaje de referencia que se
utiliza en los comparadores. Esteultimo es parte de los paametros que se utilizan
para de nir el umbral de contraste, como se profundiza en el Agendice A.

Por otro lado, la con guracon del Bias tamben afecta al consumo de energa
diramico: a mayor cantidad de eventos generados, mayor consumo de energa. Por
lo tanto, elegir umbrales de contraste anchos, una frecuencia de corte baja en el
Itro pasabajos y una frecuencia de corte alta en el Itro pasaaltos permite reducir
el consumo.

Este aralisis es de vital importancia cuando se desea utilizar la amara de
eventos para alguna aplicacon que deba tener cierta autonoma, por ejemplo tareas
de navegacon aubnoma. Dado que la batera de un robot o un vehculo aubnomo
es limitada, reducir la corriente consumida permite mejorar en gran medida el
desempeno del sistema.

1.1.3. Generaon del Stream de Eventos

En las secciones anteriores se ha analizado en detalle la arquitectura de los
pxeles neuronor cos y el proceso de generacon de eventos en cada uno de ellos.
Para completar el estudio del principio de operacon de las @amaras de eventos y
entender ®mo se llega a la secuencia de datos de salida resta comprender el proceso
de \lectura" de cada pxel, entendendose como lectura la generacon del evento
codi cado en el stream de salida de la @amara. Este procedimiento puede variar
dependiendo del modelo y fabricante del sensor. En esta seccon se presentaa el
pipeline de lectura de eventos disenado por Prophesee, fabricante de la @amara
de eventos elegida para el desarrollo del proyecto presentada en la Seccon 2.3, a
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modo de ejemplo.

El procedimiento de lectura se realiza a demanda y de manera asncrona. Cuan-
do un pxel detecta un evento, enva una peticon de lectura al sistema de arbitraje.
Este sistema es el encargado de organizar e indicar la lectura de los datos, que se
realiza de a una la por vez. Luego, se asigna un timestamp a los eventos de la la
de manera digital. Este es el primer paso del procesamiento digital para obtener
timestamps con la mayor precison posible [10].

La Figura 1.10 presenta un esquema del funcionamiento del proceso de lectura.

Figura 1.10: Esqueatico del proceso de lectura de los eventos generados en un sensor Prophe-
see Gend. Imagen extda de [10]

A continuacon, se realiza un breve resumen del proceso:

1. Cuando un pxel detecta un cambio de intensidad, enva una senaReqY de
manera asncrona e independiente.

2. Lainterfaz Y indica gwe la leer, siguiendo un protocolo FIFO.
3. Lainterfaz Y activa la senal AckY para escanear la la seleccionada.

4. Todos los pxeles de la la que hayan detectado eventos envan sus deteccio-
nesRegX_ ON o0 ReqX OFF.

5. Cuando la la se ha escaneado, la maquina de estados activa la senBeg-
Sample que indica el almacenamiento de la direcconx ey de los pxeles
gue han disparado eventos.
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6. Los bloquesX_reg e Y _reg procesan digitalmente la direccon x ey de los
eventos, y les asignan los respectivos timestamps.

7. La maquina de estados resetea la lectura asncrona.

Latencia del Proceso de Lectura

Se de ne como latencia del proceso de lectura al tiempo que transcurre entre
el momento en que un pxel detecta un cambio de contraste y el momento en que
se le asigna un timestamp al evento correspondiente. Es decir, es equivalente al
tiempo que lleva realizar la secuencia de encendido de la sefReqY, el arbitraje
de las y el encendido/apagado de la senaRegX.

Tpicamente, la latencia de lectura se encuentra entre 60ns y 70 ns y es
despreciable con respecto a la latencia total del pxel, que incluye la diferencia
temporal entre el movimiento en el mundo real y su deteccon por los pxeles
neuronor cos. La latencia total suele tomar valores entre 1 s y 1 ms.

Sin embargo, pueden darse casos patobgicos en los cuales el sensor neuronor -
co genera demasiados eventos y satura la interfaz de entrada/salida, evitando la
lectura simulanea de los eventos y comprometiendo la precison de los timestamps.
En general, el Imite del pipeline de lectura anabgico es de 1 GEPS Giga-Eventos
Por Segundg, pero pueden manejarse internamente picos de hasta 3 GEPS me-
diante el uso de bu ers FIFO.

Existen dos posibles casos que generen retardos en la asignacon de timestamps:

= Retardo por lectura en columnas.

Con respecto a la parte asncrona del proceso, previa a la asignacon de
timestamps, los retardos surgen a partir del pasaje de la lectura de una la
a otra. El tiempo total entre dos selecciones de las es de aproximadamente
120 ns: la creacon del timestamp requiere 60ns y la preparacon de la
poxima seleccon de la otros 60 ns. Por lo tanto, en caso de tener una
activacon simulainea de una columna completa de un sensor de 720 pxeles
de alto, se precisaran (720 120)ns =86 s para completar la lectura.

= Retardo por lectura en las.

El tiempo necesario para transferir los datos de eventos generados en una la
al pipeline digital es de 60ns si ©lo uno de los cuarenta vectores horizontales
tiene contenido, pero puede llevar hasta 46@s si todos los vectores de la la
eshn llenos. En este caso, el proceso de asignacon de timestamp se retrasa
y genera preson sobre la deteccon de los pxeles.

Se considera como caso borde a la adquisicon en la cual los eventos se distri-
buyen uniformemente en el eje horizontal, de manera de activar exactamente
un pxel en cada uno de los cuarenta vectores. En este caso, el sistema tiene
una capacidad de lectura maxima de 33 MEPS. Sin embargo, usualmente
los eventos tienen distribuciones no uniformes, que logran aumentar esta
capacidad hasta los 1 GEPS teoricos.
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1.2. Representaciones de Eventos

Los eventos esan dados a partir de cambios en la intensidad absoluta recibi-
da en los fotosensores, de manera completamente asncrona e independiente. Este
principio de funcionamiento es muy diferente a las metodologas chsicas de adqui-
sicon de imagenes y muchas veces resulta confuso interpretar este tipo de datos.
En casos particulares donde se pueden asumir hiptesis de trabajo adicionales, es
util analizar otras interpretaciones conceptuales y matemnaticas que pueden ayu-
dar en el disefno de algoritmos que trabajen sobre eventos. En la Seccon 1.2.1 se
presentan algunas de ellas.

Por otro lado, el pre-procesamiento de estos datos es fundamental para la
comprenson de la escena tanto por parte del usuario/programador, como de los
algoritmos tpicos de Vison por Computadora. Existen rnultiples ecnicas de visua-
lizacon de los mismos que ayudan a analizarlos. En la Seccon 1.2.2 se presentan
las mas utilizadas en la literatura.

1.2.1. Modelo Matemtico

Como se describb anteriormente, una @amara de eventos consiste en un conjun-
to de pxeles independientes que responden a cambios en la log-intensidad lumnica
recibida. Para ello, cuentan con un fotodiodo que transduce intensidad lumnica en
corriente ekctrica, y un circuito de procesamiento que permite calcular el logaritmo
de dicha corriente, obteniendoL =log | .

Un pxel xx genera un eventoex = ( Xk;tk; pk) €n el instante ty si el nmodulo del
cambio en la log-intensidad desde elultimo evento supera el Umbral de Contraste
C. Si se de ne el tiempo desde elultimo evento disparado en el mismo pxel como

tk, la expreson matenatica de la generacon de un evento resulta [3]:

L(Xk;tk) = L(Xk;tk) L(Xk;tk tk)z ka (1.1)

Eventos como la Derivada Temporal de la Intensidad

Para valores pequenos de ty, se puede aproximar el incremento en la log-
intensidad recibida por un pxel DVS mediante la expanson de Taylor como:

L (Xk; tk) %E(Xk;tk) ty (1.2)

De esta manera, reemplazando en la Ecuacon (1.1), se obtiene una segunda
interpretacon matenatica de los eventos:

@ pcC
o) (13
Esta ecuacon implica que, bajo ciertas condiciones de rapidez en el cambio
diramico de la escena, se puede interpretar un evento como el momento en el

cual la derivada temporal de la intensidad lumnica recibida en un pxel supera un
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umbral. Esto es, conceptualmente, muy diferente al principio de operacon de una
@mara convencional en la cual se mide intensidad absoluta.

Eventos como Bordes en Movimiento

Si, adenmas de ty pequeno, se anade a las hiptesis de trabajo la condicon de
iluminacbn constante, se puede demostrar que un evento corresponde a un borde
en movimiento.

La iluminacon constante asume que existe una trayectoria en el espacio-tiempo
en la cual la intensidad permanece constante; es decir, donde:

L(x(t);t)=rc

Derivando ambos lados, esto es equivalente a plantear que:

d Y = : @L_
aL(x(t),t)— rL(x;t) x(t)+ @t_o

Reemplazando en la Ecuacon (1.2):

Lo;t)t r L(x;t) x(t) t (1.4)

Esto signi ca que los eventos esan generados por un gradiente de intensidad
lumnica r L(x;t) que se mueve con velocidad (t) en la imagen, en una trayectoria
dada x = x(t) t.

Modelo Probabistico de Eventos

El modelo presentado al comienzo de la presente seccon es un modelo idealiza-
do del funcionamiento de un pxel neuronor co, donde los paametros de funcio-
namiento son determinsticos. EI mismo es su ciente para una descripcon a alto
nivel de la tecnologa, pero varias aplicaciones requieren mayor nivel de detalle
para funcionar correctamente. En este sentido, existen modelos nas realistas que
consideran factores como el ruido propio del sensor y los desajustes en los valores
de los componentes a trawes de variables aleatorias.

Por ejemplo, en la seccon 1.1.2 se analiD el Umbral de Contraste de un modelo
realista de pxel neuronor co. Debido a las incertidumbres tpicas de la electonica,
este valor no es jo sino que sigue una distribucon normal con una desviacbn
estindar aproximada de un 2% a un 4% de su valor medio. Anadir este tipo de
factores complejiza en gran medida la expresbn matemratica de la condicon de
generacon de un evento.

A da de hoy, existen multiples factores de aleatoriedad que todava no han
sido modelados. Entre ellos se encuentran el perodo refractario de los pxeles y la
congeston del bus de lectura.
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Captulo 1. Vison Basada en Eventos

1.2.2. Visualizaon de Eventos

Debido a la novedad de las @amaras de eventos, no hay un esandar de nido

de qLe ecnicas es conveniente utilizar para el procesamiento de este tipo de datos.
En general, cada proyecto de investigacon disena un pipeline de preprocesamiento
ad-hoc que le permita adaptar los datos al formato necesario para poder reutilizar
algoritmos pre-existentes. Las ecnicas mas utilizadas consisten en la simulacon
de frames convencionales, pero tamben es conun modelar los eventos en forma
de un grafo ordenado para aprovechar la naturaleza esparsa de los mismos. A
continuacon, se realiza un listado de las representaciones nmas encontradas en la
bibliografa.

18

1. Eventos individuales.

Esta representacon consiste en acumular los datos crudos en una secuencia,
donde cada evento es de tip@ = ( Xk; tk; Pk)-

Este tipo de entrada es compatible con modelos que esen disenados para
trabajar con datos esparsos, entre los cuales se destacan giking Neural
Networks (SNNs). Estas son redes neuronales convolucionales discretas, que
modelan el procesamiento cerebral humano de manera nmas realista que las
CNNs. Por ejemplo, se ha analizado el uso de SNNs sobre el problema de
clasi cacon de gestos usando datos de eventos [11]. En el captulo 4 de este
documento se retoma esta idea.

. Paquetes de eventos.

Esta representacon consiste en agrupar la secuencia de datos en subgrupos
de nidos por su cercana espacio-temporal, = fecgk_, . Toma como hiper-
paametro el valor entero N correspondiente a la cantidad de eventos que
van a conformar un conjunto.

Esta metodologa de procesamiento suele encontrarse en algoritmos chsicos
gue trabajen en tiempo real, ya que mantiene la precison y rapidez de las
detecciones. Por ejemplo, esutil en proyectos de rolotica como Odometra,
Mapping o SLAM [12].

. Rendering de Imagenes / Histogramas.

Esta representacon consiste en convertir la secuencia de eventos en una
imagen 2D, formando un frame de resolucon icentica a la de la @amara.
Para ello, se toma una ventana temporal denominadaAccumulation Time,

y se asigna a cada pxel de la imagen la polaridad delultimo evento su-
cedido (Rendering), o se suma la polaridad de todos los eventos sucedidos
(Histograma).

El tiempo de acumulacbn es equivalente al tiempo de exposicon de una

@mara convencional. Es importante poder elegir adecuadamente este hiper-
paametro: tiempos de acumulacon demasiado grandes generan demasiada
informacon sobre el frame, resultando en inagenes que sufren denotion
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blur; mientras que tiempos de acumulacon demasiado cortos no logran cap-
turar bien el contexto de la escena. La Figura 1.11 muestra distintas integra-
ciones en frames 2D, comparando las visualizaciones generadas por diferentes
tiempos de acumulacon.

Figura 1.11: Comparaon de la visualizaon de eventos a partir de integraei en frames
2D generados con distintos tiempos de acumuaciDesde la esquina superior izquierda a la
inferior derecha, los tiempos de acumulaitison 3s,15s,30 s y 150 s.

La necesidad de optimizar el tiempo de acumulacon es una de las principales
desventajas de este tipo de representaciones. En una escena no controlada
suele haber multiples objetos movendose a distintas velocidades y no es
posible encontrar un unico tiempo de acumulacon que logre representar
correctamente el movimiento de todos los objetos en simulaneo.

Por otro lado, otra desventaja importante de este netodo de representacon
es la cuantizacon del eje temporal. Al integrar los eventos en frames, se
pierde parte de la rapidez y de la e ciencia de almacenamiento del sistema.

De todas formas, es una de las representaciones nas utilizadas debido a su
simplicidad de @mmputo y de interpretacon. Es, adenas, la representacon
utilizada por el programa de adquisicon de eventos de Prophese®jetavision
Studio.

4, Super cie Temporal.

Esta representacon consiste en realizar dos mapas bi-dimensionales donde
cada pxel toma el valor delultimo timestamp en el cual se geneo un evento
de cierta polaridad. De esta manera, se generan dos frames de resolucon
icentica a la de la @amara que codi can la historia de la escena, uno con los
eventos de polaridad positiva y el otro con aquellos de polaridad negativa,
como se muestra en la Figura 1.12.
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Captulo 1. Vison Basada en Eventos

Figura 1.12: Visualizaon de eventos codi cados en una Super cie Temporal Lineal para un
movimiento de pulgar hacia arriba. A la izquierda, los eventos negativos y, a la derecha, los
positivos.
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Los pxeles con valores nmas altos son aquellos que generaron eventos mas
recientemente, mientras que los pxeles con valores bajos son aquellos en los
cuales la intensidad se ha mantenido constante por un cierto tiempo. Suelen

usarse distintos kernels, exponenciales o lineales, para ajustar clanto de la

historia de la escena se quiere preservar.

Esta representacon es muy valiosa por su capacidad para codi car la infor-
macon, pero debe ser utilizada en ambientes con poca diramica y condicio-
nes de poco ruido para evitar que se pierda la informacon muy apidamente.
Tamben se aconseja acompanarla por Itros dedenoising

. Grilla de \bxeles.

Esta representacon es una extenson de la acumulacon de eventos en histo-
gramas a un sistema de ejes tridimensional, donde el nuevo eje corresponde
a una discretizacon del tiempo. De esta manera, se tiene informacon nas
detallada de la diramica de la escena y ya no es necesario ajustar un tiempo
de acumulacon variable para cada grabacon.

En este caso, se utiliza una cuantizacon en el eje temporal. Se suelen utilizar
dos tcnicas: la primera consiste en representar cada evento en su \oxel
espacio-temporal mas cercano, y la segunda implica propagarlo a sus vecinos
mediante el uso de kernels.

La Figura 1.13 muestra un ejemplo de representacon en grilla de \oxeles.

. Frames compensados.

Esta representacon, presentada en [13], se basa en estimar el movimiento de
la @amara a partir del procesamiento de grupos de eventos, para luego poder
compensar su efecto sobre la reconstruccon de frames. La estimacon de
movimiento de la @amara se logra mediante la lusqueda de la trayectoria que

maximiza el contraste en la imagen generada por los eventos transformados.
Una vez que se conoce la matriz de transformacon geornetrica que genera el
movimiento de la @amara, se aplica su inversa sobre los eventos recibidos de
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Figura 1.13: Visualizaon de eventos codi cados en una grilla tridimensional. Imagen ed&ra
de [3]

manera de obtener cuadros con informacon invariante al movimiento. Este
concepto se retoma en el captulo 8.2.

La Figura 1.14 muestra un ejemplo de la representacon de una escena usando
compensacon de movimiento.

Figura 1.14: Visualizaon de eventos utilizando compensagide movimiento. Imagen extrda
de [3].

7. Reconstruccon de imagenes.

Por ultimo, la reconstruccon de inmagenes a partir de frames consiste en

simular informacbn de intensidad absoluta a partir de los eventos. Dado

gue los eventos tienen alta resolucon temporal, con esta metodologa pueden
recrearse videos de muy altdrame rate (en el orden de loskHz).

Conceptualmente, el procedimiento es similar a la generacon de frames me-
diante la acumulacon de eventos; cada frame \integra" los cambios de in-
tensidad que ocurrieron en una cierta ventana temporal. Para obtener in-
formacon de intensidad absoluta, ®lo resta sumar una imagen de o set al
comienzo de cada una de las ventanas.
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Sin embargo, el ruido aditivo de los sensores neuronor cos mpidamente

distorsiona los frames resultantes. En la Seccon 3.2 se detalla el Estado
del Arte en reconstruccon de imagenes a partir de eventos, siendo este el
nmetodo con el cual se genep la Figura 1.15.

Figura 1.15: Visualizaon de frames de intensidad reconstruidos a partir de eventos usando
E2VID, descrito en la seam 3.2.

1.3. Comparaon con @maras Convencionales

La nueva modalidad de sensado que proponen las @amaras de eventos permi-
te capturar una escena de una manera diferente a la convencional, priorizando la
diramica de la misma. En la Figura 1.16 se observa la adquisicon de autos en
movimiento, realizada por un sistema eshtico conformado por una @amara neu-
ronor ca adyacente a una @amara convencional RGB.

Una primera observacon es que la amara de eventos no guarda ningin tipo de
informacon de la parte esttica de la escena, mientras que la @mara convencional
muestrea toda la escena cada=fps, incluso si la misma es exactamente icentica
al cuadro anterior. Por ejemplo, en esta imagen los eventos no recuperan nada
de informacon acerca del entorno: los edi cios, arboles e incluso el auto esttico
al lado. Esta caracterstica puede entenderse como una ventaja o una desventaja

(@) (b)

Figura 1.16: Comparaon entre la visual de unaatnara RGB y una amara neuroror ca en
una misma escena con el sistema de adquisigisatico. (a) Imagen RGB original. (b) Eventos
adquiridos.
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(@)

(b)

Figura 1.17: Comparaon entre la visual de unaatnara RGB y una @mara neuroror ca en
una misma escena con el sistema de adquisi@shtico y una pelotita mowndose a altas
velocidades. Se coloca un patr AprilGrid en la pared para teneras informaadn del fondo
y generar contraste con la pelota blanca. Se puede observar quant@ra convencional casi
no recupera la pelota. (a) Imagen RGB original. (b) Eventos adquiridos.

dependiendo de la aplicacon para la cual se desee utilizar la amara; se debe de nir
si la e ciencia y velocidad que provee este tipo de sensor compensa la erdida de
informacon general y de robustez de la @amara convencional.

Por otro lado, la Figura 1.17 muestra la incapacidad de la @amara convencional
para capturar correctamente la trayectoria de un objeto que se mueve a velocidades
muy altas, en este caso una pelotita. Normalmente, las @amaras RGB muestrean
a 30 fps, lo que corresponde a una medicon cada 33ns, perodo en el cual
pueden perderse movimientos signi cativos. Ademnas, si el tiempo de exposicon de
la @amara es alto en relacon a la velocidad del objeto, las @amaras convencionales
generan imagenes cormotion blur. Si el intees de la escena esa en el objeto en
movimiento, la @amara de eventos genera informacon de mayor utilidad, ya que
reacciona asncronamente y a gran velocidad.

En este sentido, se entiende que las @amaras de eventos son complementarias
a las amaras RGB, y que su utilidad est de nida por la aplicacon espec ca en
la que se vayan a utilizar. Las principales caractersticas de la vison neuronor ca
sean analizadas en mayor detalle en las siguientes subsecciones, junto con una
breve explicacbn de sus causas.
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1.3.1. Ventajas de lasdiharas de Eventos

En primer lugar, se analizaan las principales ventajas de la vison neuronor ca
con respecto a las amaras convencionales.

Mayor Ancho de Banda

Una de las principales ventajas que poseen los pxeles neuronor cos frente a los
pxeles convencionales es que permiten capturar cambios de intensidad lumnica a
muy alta frecuencia. En [3] se realiza la comparacbn entre el ancho de banda de un
pxel neuroror co y el de unooptico a partir de un generador de onda sinusoidal
conectado a un emisor LED, y su adquisicon por la @amara de eventos.

En la Figura 1.18 se muestra el set-up experimental utilizado y la transferencia
obtenida para los pxeles DVS. En ella se observa que la cantidad de eventos
generados por ciclo decae lentamente a medida que aumenta la frecuencia de la
sefal sinusoidal que controla la iluminacon, hasta una frecuencia de corte marcada.
A partir de ella, el umero de eventos por ciclo decae bruscamente, ya que las
variaciones en la iluminacon se Itran por la diramica misma del fotorreceptor.

Figura 1.18: Set-up experimental para medicide ancho de banda dexel DVS y resultados.
Imagen extrada de [3].

Esta frecuencia de corte no es una propiedad intrnseca del sensor, sino que
incrementa con la intensidad de la luz recibida. Con luz brillante, se obtiene un
ancho de banda del orden de 3 kHz, mientras que con una luz 1000 veces menos
brillante el ancho de banda se reduce a 300 Hz. De todas maneras, el ancho de
banda del pxel DVS sigue siendo muy superior al ancho de banda de una @amara
convencional de 60 fps, que es de 30 Hz.

Adensas, este tipo de @amaras no presentaaliasing debido a su respuesta con-
tinua en el tiempo; incluso si la frecuencia del estmulo lumnico es mayor al ancho
de banda del sensor, igualmente no se ver re ejado en banda base.

Baja Latencia

Se denomina latencia de un pxel al retardo en su respuesta; es decir, a la
diferencia temporal entre el momento de generacon de un cambio de intensidad
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lumnica y su deteccon en el sensor [10]. Esta respuesta no es determinstica, sino
que vara pxel a pxel y depende de factores como la composicon del sensor, la
con guracon de los paametros de Bias y la iluminacon general.

Es necesario, por lo tanto, de nir la latencia de manera estadstica; utilizando
la moda de la PDF de las respuestas de los pxeles. Para obtener dicha PDF, bas-
ta con repetir un estmulo lumnico controlado numerosas veces. Otro paametro
importante de las amaras de eventos es gitter , que corresponde a la diferencia
entre el primer y el tercer cuartil de la PDF. A mayor iluminacon, menor latencia
y menor jitter.

Por otro lado, la latencia total del sensor es la diferencia temporal entre el
momento de generacon de un cambio de intensidad lumnica y el timestamp del
evento generado, y se compone de la latencia del pxel, analizada anteriormente,
y la latencia de la lectura, analizada en la seccon 1.1.3. Estos valores son muy
bajos para las @amaras de eventos debido a que cada pxel trabaja de manera
independiente vy, por lo tanto, no hay necesidad de esperar la exposicon total del
frame para responder a los estmulos. A su vez, la adquisicbn de los eventos se
realiza de manera anabgica, siendo signi cativamente nas apida que un proceso
por software. De esta manera, la latencia total es del orden de 18 en ambientes
de laboratorio y menores a Ims en el mundo real.

De todas formas, para aplicaciones en tiempo real es necesario tener en cuenta
que el evento estam disponible para su procesamiento luego de un tiempo adicional
dado por la latencia del software. Estos valores son con gurables mediante el uso
de ROIls, Itros y Bias.

Alta Resolu@n Temporal

La resolucon temporal se re ere a la resolucon de los timestamps asignados a
los eventos. En este caso, se utilizan relojes deMHz , generando tiemestamps del
orden de microsegundos. Esto genera mayor detalle en las imagenes recuperadas,
como se aprecia en la Figura 1.17.

Bajo Consumo

Las @amaras de eventos transmiten unicamente los cambios en la intensidad
recibida, eliminando el envo de informacon redundante proveniente de objetos
eshticos en la visual de la @amara, como se muestra en la Figura 1.16. De esta
manera, el consumo de energa es reducido en comparacon con las amaras con-
vencionales. Un valor tpico de consumo de amara de eventos es 1MW, pero
existen tamben prototipos que usan menos de 10W .

Alto Rango Diamico

El rango diramico de un sensor es la diferencia entre los valores maximo y
mnimo de iluminacon bajo los cuales el sensor puede funcionar correctamente.
Las @amaras de eventos poseen rangos diramicos inalcanzables por cualquier sensor
convencional debido a que sus pxeles operan en base al logaritmo de la intensidad
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recibida. Esto implica que se asigna mayor importancia a pequenas diferencias en
la deteccon de un fotorreceptor cuando la iluminacon general es baja mientras
gue, en ambientes muy iluminados, se requieren cambios mucho nas signi cativos.

A su vez, otra caracterstica que favorece el amplio rango diramico es la inde-
pendencia de los pxeles. Cada pxel puede estar recibiendo valores de iluminacon
muy distintos entre s, sin necesidad de regular mediante un obturador global.
Esto es muyutil en ambientes donde hay cambios bruscos en la iluminacon, por
ejemplo frente a una ventana o saliendo de un tunel. La Figura 1.19 muestra un
ejemplo en el cual la visbn neuronor ca permite obtener informacon de zonas de
la imagen que, en la visbn de una @amara convencional, estaran saturadas por la
fuente de luz intensa.

Figura 1.19: Comparaon de adquisicin a la salida de ununel con amara RGB (arriba) y
camara de eventos (abajo). Laamara de eventos logra recuperar la inforntacien pxeles
gue en la amara convencional quedan saturados.

El rango diramico de las @amaras de eventos usuales es del orden de 120 dB,
mientras que las @amaras de alta calidad convencionales apenas logran un rango
de 60 dB. Para la medicon de estos valores se considera como Imite de intensidad
superior para el cual una @mara se encuentra bajo un correcto funcionamiento
a aquella intensidad lumnica que lleva a la saturacon a los pxeles del sensor.
Dado que en el mundo real la mayor intensidad lumnica que puede recibir una
@mara es la luz solar directa, de 100 kLux, se suele considerareste como el Imite
superior, mas ala de que los modelos de amaras neuronor cas suelen saturar a
niveles superiores [14].
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Por otro lado, en las @amaras de eventos, existe un nivel de iluminacon a
partir del cual cualquier decremento en la misma genera que menos de los eventos
generados se deban al estmulo de entrada, y nas de ellos se deban al ruido.
A da de hoy, no hay un estindar para la de nicon de que signica un sensor
\funcional", es decir, clantos eventos deben deberse a la entrada y clantos al ruido.
Un criterio que se suele tomar es considerar que el sensor funciona correctamente
para una iluminacon dada si, en dicho ambiente, el 99.9 % de los pxeles detectan
una entrada con contraste igual a la Sensibilidad de Contraste de la @amara.

1.3.2. Desventajas

Como se ha analizado anteriormente, algunas caractersticas de la vison neu-
ronor ca pueden resultar inconvenientes para ciertas tareas y escenarios. A da
de hoy, este problema es preponderante debido a que no se cuenta con su cientes
herramientas que las exploten. En general, para diversos problemas de vison, el
estado del arte basado en @amaras convencionales suele generar mejores resultados
que sus equivalentes neuronor cos.

A su vez, las particularidades de las @maras de eventos requieren tomar al-
gunas precauciones a la hora de realizar adquisiciones. A continuacon se detallan
los principales inconvenientes encontrados durante el proceso de trabajo con la
@mara de eventos.

Sensibilidad a la Con guram de los Pametros deBias

Como se explio en la Seccbn 1.1.2, las amaras de eventos permiten el ajuste
de algunos paametros relevantes como el Itrado de frecuencias bajas o altas,
el perodo refractario de los pxeles y su sensibilidad. Estos paametros deben
ser ajustados a cada escena dependiendo de sus caractersticas de iluminacon y
dinamismo. Si estos pamametros se desajustan, los videos resultantes no logran
capturar la informacon de manera adecuada.

Sensibilidad aFlickeringde Ciertas Fuentes de lluminaci

Debido a su alta resolucon temporal, las @amaras de eventos son sensibles al
ickering de fuentes de iluminacon arti ciales como tubos de luz uorescentes o
luces LED. En un ciclo de brillo a oscuridad de la fuente de iluminacon, cada
pxel genera una serie de eventos que no proveen informacon de la diramica de
la escena. Esta cantidad de eventos satura la imagen y no permite realizar la
adquisicon correctamente [15].

Como solucon a esta problenatica, el software de grabacon de Prophesee,
Metavision Studio, cuenta con un Itro anti- icker que permite cancelar los eventos
generados en un rango de frecuencias que se puede elegir entre 50 Hz y 500 Hz.
As, se pueden cancelar la frecuencia de la fuente de iluminacbn y sus arnonicos
en caso de no poder controlar la iluminacon del ambiente.

27



Captulo 1. Vison Basada en Eventos

Ruido Aditivo

Las @amaras de eventos son muy sensibles a ruidos de diversos orgenes. En
particular, los componentes electonicos que de nen la generacon de eventos de
contraste son susceptibles a una variedad de desajustes y no idealidades que se
re ejan en las adquisiciones en forma de ruido. A su vez, este ruido es dependiente
de la iluminacon.

En este sentido, es de especial relevancia el uso de Itros al grabavietavision
Studio provee un Itro que cancela informacon redundante, llamado Event Trall
Filter . EI mismo considera eventos sucesivos de la misma polaridad generados en
un perodo corto de tiempo como una rafaga, y Itra estas situaciones.

Hay dos formas de hacer el Itrado. El Itrado de tipo Spatio-Temporal-Contrast
(STC) retiene el segundo evento de la afaga, eliminando eventos aislados. Los
eventos posteriores pueden Itrarse o no. Por otro lado, el Itrado TRAIL retiene
el primer evento de la efaga despwes de un cambio de polaridad y cancela todos
los eventos sucesivos que se den en un perodo de tiempo a seleccionar entre 1
ms y 100 ms. El uso de este Itro reduce la cantidad de eventos pero tambéen la
informacon de textura.

Tamben se cuenta con el Itro Event Rate Control (ERC), con el cual se puede
setear una frecuencia nmaxima de eventos a generar.

Tamazo de los Archivos Generados

Porultimo, un factor importante a tener en cuenta al trabajar con amaras de
eventos es la resolucon espacial de la amara utilizada y el formato de codi cacon
de los eventos con el cual se trabaja, ya que dependiendo de la escena pueden
generarse ujos de datos demasiado elevados que saturen el lector USB o resulten
en archivos demasiado pesados. Una descripcon detallada de la codi cacon y
almacenamiento de eventos se encuentra en el Agendice B.

Cuando se cuenta con amaras de eventos de alta resolucon, el tamafo de las
grabaciones puede ser prohibitivo para su uso en computadoras de gama media que
no cuenten con grandes espacios de almacenamiento o unidades de procesamiento
especiales. A su vez, el uso de eventos en diferentes algoritmos resulta lento y
tedioso. En este sentido, en [16] se presenta un aralisis crtico con respecto al
consumo de memoria de esta tecnologa y a la resolucon espacial de los modelos
mas recientes de @amaras neuronor cas.

En dicho paper, un grupo de investigacon compara el desempeno de @ama-
ras de baja resolucon con amaras de alta resolucon en tres tareas tpicas de
vison por computadora: Reconstruccon de imagenes, estimacon de optical ow
y tracking de posicon de la @amara. Sus resultados indican que, en condiciones de
baja iluminacon y altas velocidades, las @amaras de eventos con resoluciones bajas
tienen mejores desempenos que aquellas con resoluciones altas. Adenas, presen-
tan menor cantidad de ruido, anchos de banda menores y requieren menor costo
computacional.

Este aspecto no fue tomado en cuenta en las etapas inciales del proyecto,
cuando se eligb el sensor a utilizar, y resulb un problema durante toda la duracon
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1.3. Comparaoin con @maras Convencionales

del proyecto: en diversas oportunidades se enconto que no se contaba con los
recursos necesarios para procesar la cantidad de eventos provista por la @amara
HD elegida (Seccon 2.3), de tamano 1280 720.
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Esta mgina ha sido intencionalmente dejada en blanco.



Captulo 2

Selecan de @mara de Eventos a
Utilizar

La primera tarea necesaria para el desarrollo del proyecto consisto en asesorar
al cliente con respecto a que modelo de sensor neuronor co adquirir. Si bien el
mercado de @amaras de eventos es todava limitado, los principales fabricantes pro-
veen @maras con capacidades y especi caciones variadas; distintas arquitecturas
de pxel, posibilidad de integracon interna con otros sensores y diferentes costos.

Para poder realizar la seleccon del modelo a comprar, se llewo a cabo un estudio
de los modelos disponibles en el mercado internacional. Se enfo® la lhusqueda en
sensores ecoromicos que permitan realizar pruebas de concepto para validar el
desempeno de la tecnologa en diversos problemas de navegacon aubnoma.

En el presente captulo se presenta un resumen de la informacon recabada
para la seleccon, junto con una descripcon funcional del sensor elegido: el modelo
EVK3 Gen4.1 de Propheset

2.1. Estudio de Mercado

Desde 2008, cuando iniVation fabrio el primer modelo comercial de @ama-
ra neuronor ca, multiples fabricantes han trabajado en sucesivas mejoras para
adecuar este tipo de @amaras a distintas aplicaciones. En particular, los esfuerzos
se enfocaron en reducir los costos de fabricacon de las @amaras y en mejorar su
e ciencia mediante, por ejemplo, la evaluacon de las distintas arquitecturas de
pxeles presentadas en la Seccon 1.1.1.

En este tiempo se han seguido tres grandes Ineas de trabajo para lograr las
condiciones de produccon y venta deseadas. Estas son: reducir el tamano del pxel,
aumentar el Il factor y reducir costos generales. Adenas, se ha buscado integrar
otros sensores a la visbn neuronor ca, cOmo @maras convencionales en escala de
grises e IMUs.

Ihitps://www.prophesee.ai/event-based-evk-3/
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2.1.1. Tamao del Pxel

Como referencia, las @amaras convencionales suelen tener pxeles entre 1
y 4 m . En contraste, los modelos mas comunes de @amaras de eventos poseen
pxeles con tamanos entre 18.5m y 40 m . El modelo mas compacto de amara
neuronor ca actual tiene un tamano de pxel de 4.86 m [3].

Esto impacta fuertemente en la resolucon espacial de las @amaras de eventos
en el mercado, que suele ser mucho menor que la de las @amaras convencionales. En
general, una resolucbn tpica se encuentra en el orden de unos pocos cientos de px
por eje, aunque recientemente han surgido algunos pocos modelos con resolucon
mayor a 1 Mpx.

Por otro lado, el tamano del pxel neuronor co es fundamental por su efecto
en el costo de la tecnologa, que esh limitado por la cantidad de silicona requerida
para su fabricacon. Al requerirse mucha silicona, se encarecen las @amaras y se
di culta su produccon en masa.

2.1.2. Fill Factor

El Il factor de un pxel es la proporcon del mismo que es sensible a la luz.
En las @amaras de eventos, los circuitos necesarios para el procesamiento de los
fotodiodos son complejos y ocupan mucho espacio, resultando en valores bajos de
este factor. Esto es indeseado porque uil factor de 20%, por ejemplo, implica
gue el pxel olo recoge 1 de cada 5 fotones que impacten enel, resultando en una
gran cantidad de informacon perdida [3].

Hay dos tecnologas que se han utilizado para solucionar este problema. Ori-
ginalmente, los sensores de silicio tip&ontact Image Sensor(CIS) hacan uso de
microlentes que enfocaban la luz recibida por todo el pxel hacia el fotodiodo. Sin
embargo, esta tcnica cay en desuso cuando garo relevancia la tecnolog8ack-
Side Illumination (BSI). ElI BSI consiste en rotar el chip de manera que la luz se
reciba desde su \parte trasera”, de manera que los fotones no tengan que atravesar
las conexiones metlicas para llegar al fotodiodo y generando que toda elarea del
pxel pueda recibir fotones.

El uso de BSI permito mejorar los bene cios de las @amaras de eventos en
condiciones de baja iluminacon, potenciando una de sus caractersticas mas atrac-
tivas. Sin embargo, esta tecnologa es propensa a generar corrientes lumnicas
pagsitas en el sensor, que resultan en eventos no deseados. De esta manera, la
iluminacon sigue teniendo un rol importante en la calidad de la adquisicon: a
menor iluminacon, mayor cantidad de eventos de \leak".

2.1.3. Costo

Actualmente, el mayor obshculo para el uso masivo de @amaras de eventos
es su alto costo. Esta situacon se debe, principalmente, a los costos de ingeniera
necesarios para el diseno y fabricacon de la silicona [3].

De todas formas, se espera que el precio de estas amaras decaiga mpidamente
a medida que los principales fabricantes cuenten con modelos y disenos que les
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2.2. Modelos Comerciales

Fabricante IniVation Prophesee

Modelo de amara| DVS128| DAVIS240 | DAVIS346 | ATIS Gen3 CD | Gen3 ATIS | Gen4 CD
Ano, Referencia | 2008 [6]| 2014 [8] | 2017 2011 [17]| 2017 2017 2020 [18]
Resolucbn (px) 128x128| 240x240 | 346x260 | 304x240 | 640x480 | 480x360 1280x720
Latencia (s) 12 12 20 3 40-200 40-200 20-150
Rango diramico | 120 120 120 143 > 120 > 120 > 124
(dB)

Consumo MmW) 23 5-14 10-170 50-175 | 36-95 25-87 32-84
Tamano del pixel| 40x40 | 18.5x18.5 | 18.5x18.5 | 30x30 15x15 20x20 4.86x4.86
(m?)

Fill factor (%) 8.1 22 22 20 25 20 > 77
Salida grayscale | no si si si no si no

Rango diramico | NA 55 56.7 130 NA > 100 NA

(dB)

Maximo fps NA 35 40 NA NA NA NA
Ancho de banda| 1 12 12 - 66 66 1066
maximo (MEPS)

Interfaz USB2 |USB?2 USB 3 - USB 3 USB 3 USB 3
IMU integrado no 1kHz 1kHz no 1kHz 1kHz no

Tabla 2.1: Especi caciones de modelos comerciales disponibles.

permitan la fabricacon en masa. Este es el caso de Samsung, que ya ha incorporado
la tecnologa DVS en su producto \SmartThings Vision"; una @amara de seguridad
para hogares que tiene un costo de aproximadamente $SL00.

2.2. Modelos Comerciales

Si bien multiples fabricantes y equipos de investigacon han trabajado en el
desarrollo de nuevas arquitecturas y disenos para @amaras de eventos, gran parte
de este trabajo se enmarca dentro de la academia. En la literatura se mencionan
cinco grandes contribuyentes alarea de estudio: IniVatiorf (Suiza), Propheseé
(Francia), Samsung* (Corea del Sur), CelePixe? (China) e Insightness (Suiza).
Sin embargo, al momento de la compra lo dos de ellos contaban con modelos
disponibles en el mercado: IniVation y Prophesee.

La Tabla 2.1 presenta una comparacon de las principales caractersticas de los
modelos comerciales disponibles para su compra web.

2.3. @Gmara de Eventos Seleccionada

Para la eleccon de modelo a comprar se realio un balance entre el costo y
las capacidades de cada sensor. En general, los sensores con arquitectura de pxel
DVS (DVS128, Gen3 CD y Gen4 CD) poseen precios muy inferiores a aquellos

2https://inivation.com/

3https:/lwww.prophesee.ai/

“No hay referencia a sensores de eventos en su gina web, al menos en Uruguay.
5No tiene mgina web disponible, al menos en Uruguay.
Shttps://www.insightness.com/
"https:/iwww.prophesee.ai/event-based-evaluation-kits/
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gue cuentan con arquitectura DAVIS/ATIS o con sensores adicionales como IMUs
integrados. Si bien esto signi ca que se cuenta ©lo con la informacon de even-
tos, sin posibilidad de recuperar frames de intensidad sobre el mismo sensor, se
estino que el modelo era adecuado para el alcance del proyecto. En este sentido,
se comprende que el modelo elegido presenta limitantes de recursos a la hora de
desarrollar algoritmos que puedan igualar o mejorar el estado del arte en tareas
espec cas, pero de todas formas resulta de utilidad para realizar un aralisis crtico

de la tecnologa y las pruebas de concepto deseadas.

Por otro lado, para seleccionar un modelo espec co dentro del rango de arqui-
tecturas DVS, se compararon las principales caractersticas de los sensores como
latencia, rango diramico y resolucon espacial. En particular, dentro de los tres
modelos evaluados, el sensor Gen4 se destaca por ser el primero en contar con
resolucon espacial HD gracias a su tamano reducido de pxel.

Teniendo en cuenta su novedad, se ejecub la compra del Evaluation Kit 3
(EVK3) Gen 4.1 HD de Prophesee. Este Kit es fabricado en conjunto por Prophe-
see y Sony Seminconductor Solutions. La Figura 2.1 presenta las principales ca-
ractersticas de este modelo. Una descripcon funcional mas detallada del sensor
se puede leer en el Agendice C.

Figura 2.1: Principales caractsticas de la amara de eventos elegida para el proyecto. Imagen
extrada de [10]

Junto con el hardware de la amara, el fabricante provee una extensa librera
con herramientas para el procesamiento y la visualizacon de datos de eventos, el
entrenamiento de modelos de aprendizaje autonatico para tareas como deteccbn
de objetos y clasi cacon de gestos, optical ow, entre otros. Un esquema de esta
librera se presenta en el Agendice D. Adenas, se cuenta con un programa para la
con guracon de la @amara y la grabacon de eventos.

En el momento de la compra, en marzo de 2022, la @amara elegida costaba
US$ 2.400 sin incluir costos de importacon y aduana. El proceso de importacon
tono 7 meses; la @amara lleg al pas en octubre de 2022.

34



Captulo 3

Simula®n de Datos Neurancos

Uno de los principales problemas que se presenta al trabajar con amaras neu-
ronor cas es la falta de literatura disponible acerca de estos sensores. Esto se evi-
dencia, entre otros aspectos, en la ausencia de sets de datos etiquetados de tamano
Su ciente para realizar entrenamientos de modelos de aprendizaje autonatico para
tareas espec cas. A da de hoy, lo un par de fabricantes de la tecnologa tienen
datasets disponibles publicamente y, por lo tanto, los escenarios en los cuales es
posible utilizar estas amaras se ven limitados a las situaciones contempladas en
los mismos, que suelen ser grabaciones de tansito vehicular. Una descripcon de
algunos datasets relevantes puede encontrarse en el Agendice E.

Poder simular datos de eventos a partir de frames de intensidad de manera
realista permite la creacon de grandes bases de datos de eventos sin necesidad de
etiquetarlas manualmente, por lo cual este ha sido un problema activo en diversos
grupos de investigacon. Adenas, en el marco de este proyecto en particular, esta
tarea fue de vital importancia para poder avanzar en el procesamiento de eventos
durante la primera etapa del proyecto, mientras se esperaba la importacon del
hardware. En la seccon 3.1 se detallan los fundamentos del algoritmo de conversbn
incluido en el SDK de Prophesee, junto con algunos resultados experimentales de
Su uso.

Por otro lado, la reconstruccon de imagenes de intensidad a partir de eventos
es fundamental para el desarrollo de proyectos basados en visbn neuronor ca, ya
que compatibiliza la informacon de estas @amaras con los algoritmos tradicionales
de vison por computadora. Hoy en da, existen grandes carencias en la cantidad
y la calidad de las herramientas disponibles para el procesamiento de eventos; si
bien se han disenado ecnicas espec cas para aprovechar la naturaleza esparsa de
estas secuencias, todava no se ha logrado igualar el desempefo de las tcnicas
convencionales. De esta manera, poder recrear frames a partir de eventos permite
la utilizacon de gran parte de la literatura disponible en elarea de vison, como
son scripts de calibracon, CNNs, etc. La seccbn 3.2 resume el estado del arte en
este campo.
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3.1. Simulaon de Eventos a partir dar@aras Conven-
cionales

Para la simulacon de datos de eventos a partir de amaras convencionales se
utilio el script de Python provisto en el SDK de Prophesee.

Este odigo se basa en [19], donde se analizan crticamente las propiedades de
los pxeles neuronor cos a partir de su electonica y se propone una tcnica para
generar eventos a partir de videos que tome en cuenta algunas no idealidades de
la @amara.

3.1.1. Fundamentos

Cuando el fotodiodo contenido en un pxel neuronor co no recibe intensidad,
porel circula una corriente oscura l g4k - En condiciones de buena iluminacon, la
corriente generada por los fotones que impactan a dicho fotodiodbt, es mucho
mayor que lgark, Volvendola despreciable. En este caso, el ancho de banda del
fotoreceptor es su cientemente alto para seguir correctamente las uctuaciones de
la entrada, como se discutp en la Seccon 1.3.1.

Sin embargo, cuando la iluminacbon decrece], se vuelve comparable d gark
y el ancho de banda del fotoreceptor decrece, imposibilitando el seguimiento de
las uctuaciones de la entrada y generando motion blur. Un esquema de esta
situacon se presenta en la Figura 3.1, donde se compara la corriente generada en
el fotodiodo para un mismo paton parpadeante de Ineas verticales en situacon de
alta iluminacon y baja iluminacon. En caso de iluminacon ambiente brillante, las
diferencia en la fotocorriente son mucho mas amplias y se generan mayor cantidad
de eventos en cada borde del paton.

3.1.2. Metodolog

La Figura 3.2 presenta el pipeline completo para la generacon de eventos a
partir de videos. A continuacbn se realiza una breve descripcon de cada paso.

= A-B: Converson de RGB a codi cacon luma.

Inicialmente, se cuenta con una secuencia de video que dufia segundos y
contieneM frames. Cada frame consiste en un conjunto de tres matrices que
codi can la informacon de color en formato RGB, y un timestamp asociado
tj, dondet; =0y ty = T.

El primer paso del procesamiento consiste en transformar estos frames a
codi cacon luma. Este tipo de codi cacon conserva la informacon de lu-
minosidad de la escena y es equivalente al valor de intensidad del pxel en
caso de imagenes que eran originalmente en escala de grises. Luego, se rea-
lizan las modi caciones necesarias a la resolucon de la imagen.

= C: Gamara lenta sinktica.
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Figura 3.1: Simula@in de generacin de eventos en un el DVS bajo distintas condiciones de
iluminacon. En la parte superior de la imagen se compara un mismoqgpatie Ineas verticales
en un caso de iluminagn brillante y un caso de iluminam tenue. Por debajo, se presenta una
| nea temporal con los eventos generados en cada caso ylfmo, se gra ca la fotocorriente
generada en el gel. Imagen extrala de [19].

Para poder simular la velocidad de las amaras de eventos y obtener datos
neuronor cos realistas, es recomendable realizar un upsampling temporal en
los videos obtenidos a partir de amaras convencionales. Para ello se utiliza
la red de interpolacbn Super-SloMo[20], reentrenada sobre datos codi cados
en luma.

El algoritmo cuenta con un paametro U, que corresponde al radio de

upsampling que se desea. En caso de elegir no utilizar interpolacon temporal,
debe ser jado a 1. En caso contrario, se puede elegir entre un ajuste manual
0 autonatico de este valor.

Para determinar el radio de interpolacon de manera manual, el usuario pue-
de utilizar un paametro  tnax con el cual ja el tiempo nmaximo deseado
entre frames consecutivos luego de realizar el upsampling. El radio de up-
sampling manual sera, entonces, el cociente entre el tiempo entre frames
original y el tiempo entre frames deseadots, = Umnan = dﬁe, siendo
fs la frecuencia de muestreo del video original.

Por otro lado, si se elige realizar la interpolacon temporal de manera au-
tomatica, se utiliza Super-SloMo para predecir el maximo ujo optico bi-
direccional en pxeles (F) entre dos frames luma consecutivos. Esto es, la
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Figura 3.2: Pipeline de cream de eventos a partir de videos. Imagen exdeade [19].

cantidad de pxeles que se movb el punto caracterstico con mayor movi-
miento entre un frame y el otro. Luego, se ajusta el valor de interpolacon de
manera que se agreguen tantos frames como sea necesario entre los dos cua-
dros originales para que el ujooptico naximo en el video nal sea siempre

de 1 pxel: Usyy = max ( Uman ; dF e).

Finalmente, se obtiene un video con frame ratés, = fs Uy , Ccuyos frames
tienen timestamps asociadog;j, cont; =0y ty y,, = T.

D: Mapeo a escala logartmica.

En este paso se busca modelar el alto rango diramico. Por simplicidad, en
esta seccon se restringe el aralisis a un lo pxel, cuya intensidad luma se
denota Y vy su log-intensidad L.

Los videos convencionales suelen estar codi cados en matrices de 8 bits,
tomando valores de 0 a 255 linealmente, lo que corresponde a un rango
diramico de 48 dB. Para poder simular la arquitectura de las @amaras de
eventos es necesario pasar estos datos a escala logartmica. Para ello se utiliza
un mapeolin-log; donde a los valores d& menores a un cierto umbral se los
ajusta mediante una funcon lineal, y a los valores deY mayores al mismo
se los ajusta mediante la funcon logaritmo. El objetivo de esta funcon es
reducir el ruido de cuantizacon en los eventos sineticos.

E: Modelado del ancho de banda nito.

Luego de obtener un video de log-intensidad a alta resolucon temporal, se
Itran los frames con un Itro pasabajos que modela la respuesta del pxel
DVS a baja iluminacon, como se presenb en la Seccon 1.3.1.

Si bien la electonica del pxel DVS forma un Itro pasabajos de segundo
orden, las caractersticas de los polos permiten aproximar correctamente su
funcionamiento con un Itro IIR de primer orden. El mismo se aplica pxel a
pxel, con una frecuencia de corte variable dependiente de la intensidad del
mismo. Si el pxel est saturado, mostrando un color completamente blanco,
la frecuencia de corte es ja por paametros, f sggmax - EN caso de que la
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intensidad del pxel sea muy baja, su frecuencia de corte se limita a un 10%
de f 3gmax » @aproximadamente.

= F: Modelo de generacon de eventos.

Para modelar la generacbn de eventos es necesario de nir qLe valores utilizar
como Umbrales de Contraste Temporal, on Y ofFr . Usualmente, el nodulo
de los umbrales esa comprendido entre 10% y 40% de la log-intensidad
previa, y es con gurable en el archivo de Bias.

Si se denominal mem al valor memorizado por un pxel, correspondiente

a la log-intensidad delultimo evento, y L, a la log-intensidad actual a la

salida del Itro pasabajos, la cantidad de eventos generados por el pxel es
e=b-Ltc,con L= Lip Lmem.Si L es un multiplo de los umbrales

de contraste, se generan tantos eventos como sea hecesario. El timestamp de

los eventos generados entre el framiey el i +1 se distribuye uniformemente

entre tj y tj+1.

En este paper se simulan algunas de las no idealidades de las @amaras de
eventos mas conocidas:

1. Desajuste de Umbrales.

Usualmente, el nodulo del Umbral de Contraste Temporal ronda el
30%. Sin embargo, se conoce que los umbrales no son completamen-
te uniformes para todos los pxeles, sino que siguen una distribucon
Gaussiana con desviacon esandar un 3% del umbral. Este feromeno
se simula mediante la creacon de un mapa 2D de umbrales de contraste
dado por nominai + N (0;0;03).

2. Hot pixels.
Los sensores neuronor cos cuentan con algunos pxeles que generan
eventos continuamente, incluso en la ausencia de cambios de intensi-
dad. Esto puede deberse a Umbrales de Contraste demasiado bajos, o
a corrientes oscuras altas en el switch de reseteo. En el modelo compu-
tacional, este efecto queda contemplado en la aleatoriedad de los Um-
brales de Contraste, limitando la cantidad dehot pixels a un 1% del
sensor.

3. Ruido por eventos de fuga.
La fotocorriente pamsita que circula en el switch de reseteo genera
que los pxeles emitan eventos ON de manera espontnea, con una
frecuencia de 0.1 Hz aproximadamente. Para simular estos eventos, se
decrementa continuamente el valor de referencia almacenadgnem, de
manera que los cambios de intensidad se perciban nmas pronunciados y
se generen eventos de incremento por ruido.

= G: Modelado de ruido temporal.

Las @amaras de eventos son dispositivos opticos que se basan en el conteo
de fotones para transducir a corriente ekctrica. La generacon de fotones
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por una fuente lumnica es un proceso aleatorio que puede modelarse segun
la distribucon de Poisson, resultando en ruido temporal aleatorio en las
detecciones del fotodetector denominadshot noise Esto es, en un cierto
intervalo temporal, la cantidad de fotones recibidos por el fotodetector vara

y, dado que la carga de cada fobn es discreta, se generan uctuaciones en
la corriente ekctrica obtenida.

Este efecto es poco signi cativo cuando la luz emitida es intensa dado que la

cantidad de fotones que llegan al detector es muy elevada, pero es relevante
en casos de baja iluminacon, llegando a generar eventos de ruido a frecuencia
mayor a 1 Hz.

El shot noisese modela utilizando un proceso de Poisson para generar even-
tos de ruido. La frecuenciar utilizada para los mismos corresponde a una
frecuencia base de Hz multiplicada por una funcon lineal con la intensidad
luma en el pxel. De esta manera, la probabilidad de obtener un evento en
el poximo intervalo temporal tesp=r t.

Para modelar la polaridad de estos eventos de ruido se toma, por cada frame,
un valor uniforme entre O y 1, y se lo compara contra los umbralepy 1 p.
Estos eventos se anaden al ujo obtenido anteriormente.

3.1.3. Implementaon

El odigo de Python del SDK de Prophesee toma como entrada un video y
devuelve un archivo ".dat' que contiene la codi cacon de los eventos generados.
Los mismos son de tipoEventCD y contienen los siguientes datos.

1.

2
3.
4

X (unsigned short): Fila en la cual se genep el evento.

. Y (unsigned short): Columna en la cual se geneo el evento.

p (short): Toma valores 0 y 1 segin la polaridad del cambio.

. t (timestamp): Timestamp en s .

Los paametros del @digo se presentan en la Tabla 3.1.

3.1.4. Resultados Experimentales

Se utilio el mecanismo de simulacon de eventos a partir de vdeos para gene-
rar una base de datos neuronor ca que contenga informacon de grabaciones de
tansito en la ciudad de Montevideo.

Se contaba con un dataset de 37 GB de grabaciones de tansito, propiedad de
Digital Sense Technologies, grabados con una amara GOPRO colocada sobre el
capot de un auto como se ilustra en la Figura 3.3. En este caso, ©lo se utilizaron
las grabaciones de la @amara (1).

Las trayectorias grabadas se indican en el plano de la ciudad de Montevideo
de la Figura 3.4
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Paametro Tipo | Descripcon Valor por defecto
Cp oat | Media del Umbral de| 0.15

Contraste positivo.
Ch oat | Media del Umbral de| 0.10

Contraste negativo.
refractory_period | oat | Tiempo mnimo entre dos | 1
eventos consecutivos en
un pxel, en s
sigmathreshold oat | Desviacon esandar del| 0.001
arreglo de Umbrales
cuto _hz oat | Frecuencia de corte para O
la simulacon de la laten-
cia del fotodiodo

leak rate_hz oat | Frecuencia de referenciaO
para el valor de fuga
shot noiserate_.hz | oat | Frecuencia de eventos del0
shot noise

Tabla 3.1: Pammetros disponibles en el simulador de eventos del SDK de Prophesee con sus
valores por defecto.

La Figura 3.5 presenta comparaciones de frames de video convencional jun-
to con su equivalente neuroror co simulado. Para la visualizacon de los datos
transformados, simplemente se acumulan los eventos. En este caso, el vehculo se
encuentra estacionado y, por lo tanto, la visualizacon neuronor ca solamente re-
cupera los autos en movimiento. La informacon del contexto como edi cios y otros
autos estticos olo se puede recuperar a partir de la vison convencional.

La Figura 3.6, por otro lado, presenta la misma comparacon sobre cuadros
obtenidos en momentos en los cuales el vehculo se encuentra en movimiento por
las calles de Malvn, Montevideo. En este caso, el entorno genera eventos debido
al cambio en la posicon de la amara, mientras que elomnibus que esh delante
en la grabacon desaparece, al ser solidario al sistema de referencia del vehculo.

A su vez, este netodo permite comparar el peso de los videos convencionales y
de los archivos de eventos. Un recorte de grabacon convencional de 27 segundos de
duracbn, codi cada en MP4, ocupa 8.52 MB en disco. El archivo DAT resultante
ocupa 105 MB, siendo rmas de 10 veces nas pesado. Esto se debe a los tipos de
codi cacon y almacenamiento utilizados, a la resolucon de la @amara de eventos
simulada, y a la diramica de la escena. Una comparacon de distintas codi caciones
de eventos se encuentra en el Agendice B.
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Captulo 3. Simula@n de Datos Neuroor cos

Figura 3.3: Esquema del sistema de adqudsicpara la grabacin de videos de &nsito en la
ciudad de Montevideo.

Figura 3.4: Mapa de la ciudad de Montevideo con la infornoacte trayectos grabados para
la genera@n de eventos.

3.2. Simulaon de Video a partir de Eventos

La generacon de frames de video a partir de eventos no es trivial. En primer
lugar, se desea que la reconstruccon mantenga algunas de las principales ventajas
de la visbn neuronor ca: la alta resolucon temporal, el rango amplio y la ausencia
de motion blur. Por otro lado, la ecnica de reconstruccon debe ser robusta a las no
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3.2. Simula@n de Video a partir de Eventos

Figura 3.5: Comparaon en 2 cuadros de la simulaci de eventos (arriba) para iagenes
de transito obtenidas por unaamara convencional GOPRO (abajo), cuando el celo esh
estatico.

idealidades de las @maras de eventos, como umbrales de contraste no constantes
ni uniformes y ruido aditivo. En este sentido, una simple integracon de los eventos
llevara a una muy apida degradacon de la calidad de la imagen.

Si bien ya existan soluciones previas, en [21] se propuso por primera vez una
metodologa de reconstruccon de frames que elimina por completo el ajuste ma-
nual de paametros de reconstruccon, al que los autores llamaronE2VID . Esta
robustez a la estadstica del ruido se logra mediante la utilizacon de una red
neuronal recurrente entrenada en una gran cantidad de eventos simulados.

Se demuestra que los videos generados mantienen las propiedades deseadas de
los eventos: alto framerate ¢ 5;000 fps) y alto rango diramico en condiciones de
iluminacon desa antes.

3.2.1. Metodolo@

El objetivo es pasar la informacon contenida en la secuencia de eventos a una
secuencia de imagenes | g, con I, 2 [0;1]W*H | Para ello, se divide la secuencia
de eventos en ventanas espacio-temporales no solapadas de N elementps; feg
coni 2 [O;N 1], que luego se transforman en tensores 3D para utilizar como
entrada a la RNN de reconstruccon.

A su vez, la red recibe, en cada paso de reconstruccon, el valor del estado
interno del paso anterior sk 1, que es utilizado para la generacon del frame. As,
cada nueva ventana de eventos, genera una nueva imageny y actualiza el estado
interno sx. La red se entrena de manera supervisada, usando una gran cantidad
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