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Resumen

Las camaras de eventos son sensores de visién bio-inspirados cuya salida muestra
cambios en la intensidad luminosa de la escena en vez de las imigenes RGB estanda-
res de las cdmaras tradicionales. Estas cdmaras ofrecen grandes ventajas tales como
un gran rango dindmico, no tienen distorsién por movimiento y su latencia de pro-
cesado es de microsegundos. Estas caracteristicas hacen que sea una tecnologia muy
prometedora para diversas aplicaciones en el dmbito por ejemplo de la robdtica o la
video-vigilancia. En particular este trabajo se centra en estudiar como utilizar este ti-
po de cdmaras para reconocimiento de acciones, ya que potencialmente estas cimaras
pueden ofrecer ventajas como ser capaces de captar movimientos a alta velocidad y con
baja iluminacién. Todavia hay pocos trabajos e investigaciones sobre esta aplicacion de
la tecnologia de eventos, y por tanto el trabajo se centra en los siguientes puntos:

= Comprobar el funcionamiento de los métodos estandares para el reconocimiento
de acciones en imdgenes con las cdmaras de eventos.

= Proponer métodos o mejoras sobre estos métodos tradicionales tanto en la repre-
sentacion de eventos como en el procesamiento de los eventos.

= Realizar pruebas de reconocimiento de acciones en escenarios donde cdmaras
tradicionales tienen problemas para obtener informacion significativa.

En este proyecto, en primer lugar se ha estudiado el funcionamiento de esta tec-
nologia y datos y sistemas existentes para reconocimiento de acciones, con datos de
eventos o imagen convencional. A continuacion se ha disefiado, implementado y eva-
luado un sistema para reconocimiento de acciones a partir de informacién de eventos.
Las fases principales de este sistema son las siguientes.

La codificacion de los eventos en frames, donde nos centramos en evaluar dos
representaciones, que se proponen en la literatura actual disponible: representacién de
eventos por tiempo 'y por eventos.

Un clasificador que predice la accién dado uno o varios frames de eventos. En
particular se han implementado dos variaciones del sistema, con un clasificador que
evalua los frames de forma individual y otro que clasifica grupos de frames.

Preprocesado y postprocesado de los frames. Se han propuesto dos estrategias
de preprocesado de los frames antes de pasar al clasificador, y dos métodos de post-
procesamiento para conseguir una prediccién final mas robusta, uno simple de consen-
so entre frames y otro de consenso ponderado buscando un método que posiblemente
se adapte mejor a la evolucién del movimiento.

Distintas configuraciones de estas fases se han evaluado sobre un modelo de red
neuronal sencilla, que se establecerd como una red de arquitectura base para tener re-
sultados de manera rdpida y poder sacar conclusiones. La configuracién que da mejores
resultados, se ha evaluado de manera mas exhaustiva con una arquitectura de red neu-
ronal mucho mas compleja, una red Resnet50V2, para ver mejor el posible alcance de
los resultados.

Como principal resultado de este trabajo, se ha conseguido proponer un sistema
adaptado a los datos de eventos que mejora el rendimiento respecto a procedimientos
estandar para procesado de imagen convencional. En particular, se ha concluido que
la representacion de eventos por eventos es mas robusta y mejor que la de por tiempo,
debido a que no muestra las inconsistencias en la ejecucion de movimientos, y que es
esencial incorporar informacién de la evolucidn del movimiento.
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Capitulo 1

Introduccion

Esta seccion introduce la motivacién y el contexto del proyecto, asi como los obje-
tivos a cumplir y las tareas realizadas.

1.1. Motivacion y Contexto

Actualmente, se estdn utilizando técnicas de visién por computador en infinidad de
aplicaciones como reconocimiento de acciones, reconstrucciones 3D y reconocimiento
de objetos méviles. Estas aplicaciones utilizan técnicas para adquirir, procesar, analizar
y comprender las imdgenes del mundo real, con el fin de obtener informacién simbdlica
que pueda ser tratada por un ordenador para alcanzar cierto objetivo.

En la literatura de vision por computador y aprendizaje automadtico encontramos
muchos métodos e infinidad de tecnologias que operan sobre cimaras convencionales.
Estos métodos tienen el fin de ensefiar a una computadora a entender como interpretar
la informacién visual del mundo que le rodea, dotando al ordenador de la capacidad in-
cluso de poder entender las interacciones entre personas o las actividades que realizan.
En la Fig. [T.T] se muestran ejemplos de aplicaciones que utilizan el reconocimiento de
acciones.

Raobaotics Video Games Computer vision loT

Figura 1.1: Campos de aplicacién para el reconocimiento de acciones.

En este trabajo se explora una nueva tecnologia, las cimaras de eventos, para rea-
lizar este tipo de tareas de reconocimiento. Este tipo de cdmaras es una tecnologia con
acceso limitado a unos pocos prototipos, los pioneros en los que se centra este trabajo
son de la firma iniVationE DVSExplorer, Davis346 y DVSExplorer Lite. Este tipo de
camara presenta propiedades muy beneficiosas y prometedoras, entre otras, para el tipo

Ihttps://inivation.com/
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de aplicaciones mencionadas que necesitan un reconocimiento de acciones automatico,
la baja latencia, gran rango dindmico y la ausencia de informacién del exterior puesto
que solo captan la mocién. Esta tecnologia se describe en mas detalle en el capitulo 2]
En la Fig. se puede apreciar un ejemplo de la salida generada por las cdmaras de
eventos. Este output presentado en un formato especifico del stream de eventos.

Figura 1.2: Imdgenes en RGB (primera columna) e imdgenes representando el stream
de eventos (segunda, tercer y cuarta columna).

El principal reto de este trabajo se encuentra en estudiar los métodos existentes para
la deteccién de personas y reconocimiento de gestos, seleccionando y adaptando los
mads adecuados para trabajar con los datos producidos por las cimaras de eventos. Las
tareas y objetivos a realizar asi como discusion de trabajos relacionados son detallados
en las siguientes secciones.

Contexto del proyecto. Este proyecto ha sido realizado en el marco de una nueva
linea de investigacioén que utilice camaras de eventos, en el grupo de Robética, Percep-
cién y Tiempo Real del Departamento de Informatica e Ingenieria de Sistemas de la
Universidad de Zaragoza. A este grupo pertenecen los dos directores del trabajo.

1.2. Objetivos y Tareas

El objetivo principal de este proyecto es construir un sistema para reconocimiento
de acciones con una camara de eventos. Los problemas abordados son el uso de este
tipo de cdmaras, sus datos y como adaptar algoritmos de aprendizaje automadtico al
reconocimiento de acciones con estos datos.

Para conseguir completar este objetivo, se han realizado las siguientes tareas (su
extension temporal resumida en el diagrama de la Fig. [I.3):

= T1. Prueba e instalacion del software necesario para utilizar la cimara de eventos
(DVS-DAVIS346). Se ha instalado el software en los distintos dispositivos de
trabajo, estudiado su funcionamiento y verificado como realizar una grabacién y
una extraccion de datos.

= T2. Estudio de los conceptos bésicos sobre Convolutional Neural Networks (CNN)
e instalacion del software necesario para utilizar bibliotecas comunes de deep
learning (Tensorflow, Keras). Este es el primer proyecto donde hacia uso de estas
herramientas y tipo de redes por lo que se consulté documentacién e informacién
sobre estas para comprender su funcionamiento y utilizacién.

= T3. Estudio de métodos existentes, puesta en marcha de los mas adecuados y
evaluacion de los mismos con datos piblicos de cdmaras de eventos. Mas con-
cretamente, esta tarea se divide en los siguientes puntos:
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e Estudiar y comparar los distintos métodos de extraccién y representacion
de datos de cdmaras de eventos.

e Adaptar y poner en marcha dos sistemas de reconocimiento de acciones
para utilizar las representaciones de eventos estudiadas anteriormente.

e Estudiar las ventajas e inconvenientes de las representaciones con ayuda de
los resultados obtenidos.

= T4. Propuesta e implementacién de modificaciones o mejoras y evaluacién de
las mismas. Esta tarea consiste en aumentar y mejorar lo expuesto en la tarea
anterior.

= T5. Captura de datos reales y evaluacidon de los métodos anteriormente imple-
mentados sobre los nuevos datos recogidos.

= T6. Redaccién de documentacién de los estudios, experimentos y software rea-
lizado.

MARZO MAYOQ JUNIO JULIO  AGOSTO

T

T2 96 horas

T3 60 horas 56 horas

T4 64 horas

T5 10 horas

T6 8 horas 8 horas 8 horas 20 horas

Figura 1.3: Cronograma que representa la ejecucion de las distintas tareas a lo largo
del proyecto, asi como las horas aproximadas dedicadas a cada una de ellas.

1.3. Outline

El resto de este documento contiene, en el capitulo[2] la descripcién en detalle sobre
las camaras de eventos: funcionamiento, procesamiento de datos, etc... En el capitulo
[l se describen los detalles sobre metodologias existentes y escogidas para el reco-
nocimiento de acciones, asi como las modificaciones propuestas: reconocimiento en
imdgenes de eventos por tiempo, por niimero de eventos o por paquetes de frames. En
el capitulo [4] explica a grandes rasgos las configuraciones propuestas para ser evalua-
das. El capitulo[5|resume los experimentos realizados y la evaluacién de cada paso del
sistema disefiado y el capitulo[6]resume las conclusiones obtenidas y posibles lineas de
trabajo futuro.



Capitulo 2

Camara de eventos

Las camaras de eventos son sensores que captan cambios de luminosidad local.
Estas cdmaras no capturan imagenes en formato de intensidad de colores sino que
reportan cambios de luminosidad en ciertos pixeles. En este capitulo se explica en
detalle el funcionamiento de las cimaras de eventos, los datos de salida que generan asi
como sus ventajas y diferencias con respecto a las cdmaras convencionales, un ejemplo
siendo la Fig[2.1]

Conventional Camera Event Camera

Figura 2.1: Captura en la misma escena con poca iluminacién desde una cdmara con-
vencional, que apenas captura informacidn, frente a una cdmara de eventos.

2.1. Funcionamiento y Propiedades

Las camaras de eventos son sensores bio-inspirados que funcionan de forma muy
diferente a las cdmaras tradicionales [[1]]. Mientras que las cdmaras tradicionales captu-
ran imagenes a un ritmo fijo y en general recogen informacién en todos los pixeles del
sensor en cada una de las imagenes, las cdmaras de eventos miden de forma asincrona,
y con una resolucién de microsegundos, los cambios de luminosidad que ocurren en
cada pixel (si es que ocurre alguno). Estas cimaras generan un evento cada vez que un
pixel detecta un cambio de luminosidad. Estos cambios son generalmente provocados
por movimiento, bien de la cdmara, o de los elementos de la escena, aunque también



CAPITULO 2. CAMARA DE EVENTOS 5

pueden ser generados por otro tipo de acciones, cambios en la intensidad de la escena.
Los eventos que se generan tienen la siguiente informacién: timestamp, coordenadas
del pixel, polaridad del evento (signo), es decir, si hay un incremento o decremento en
la luminosidad.

Debido a esta forma de funcionar las cdmaras de eventos presentan muchas propie-
dades interesantes entre las que cabe destacar:

Gran rango dinamico. En fotografia esto se describe como el ratio entre intensidad
de luz mdxima y minima medible. En una cdmara normal es 60 dB mientras que en
esta es de 140 dB. Esto permite que en las cdmaras de eventos incluso en escenas con
iluminacién baja aun se puedan capturar eventos haciendo posible poder realizar tareas
de reconocimiento en escenas con condiciones de iluminacién extremas.

Resolucion temporal alta. Debido a que la salida a generar y el input a capturar es
mucho més simple, la latencia entre la produccion del evento y su captura es baja su-
poniendo una velocidad de computo mayor que en el caso de camaras tradicionales.
Siendo que las cdmaras de eventos tienen tiempos de medida y respuesta de 1M H z
mientras que las convencionales tan solo 15 H z maximo. Esto provoca que el recono-
cimiento se pueda producir a una velocidad mayor suponiendo una mejora en aplicacio-
nes como conducciones auténomas de distintos objetos méviles y pueda ser utilizado
en escenas con objetos dindmicos de gran velocidad.

Bajo consumo energético. De nuevo debido a su funcionamiento mds simple y a
su entrada asincrona el consumo energético de estas cdmaras es mucho menor. Esto
posibilita que el hardware no se sobrecargué tanto y un beneficio para tecnologias que
incorporen dichas cdmaras.

No sufren de desenfoque por movimiento. Se entiende por desenfoque en movi-
miento como el rastro dejado por los objetos en movimiento en una fotografia o en una
secuencia de imédgenes. Esto se debe a limitaciones por la velocidad de obturacidn, ve-
locidad de disparo, debido a que en estas cdmaras la captura de eventos es muy rapida
no se sufre de desenfoque.

2.2. Procesamiento de datos de camaras de eventos

La salida que genera este tipo de cdmaras no es la habitual. Las cdmaras tradicio-
nales generan una salida en un intervalo fijo de tiempo como se resume en la Fig.

frame frame siguiente

| | Tiempo

0 A

Figura 2.2: La captura de imdgenes por una cdmara tradicional se realiza en intervalos
fijos. Lo cual supone, que los frames se generan de forma sincrona, como dados por una
sefal de reloj constante. Ejemplo cada segundo se realiza una captura de una escena.
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En contraste, las camaras capturan eventos de manera asincrona. Un evento es ge-
nerado cada vez que un pixel detecta un cambio de valor en la intensidad luminosa de

la escena Fig.[2.3]

Flujo de eventos

L[ L1 Tiempo
0 A

Figura 2.3: Como se puede apreciar las sefiales de captura se producen independientes
del tiempo. Esto indica que depende de cuando suceda el evento la captura tendra lugar.
El conjunto de eventos se conoce como flujo de eventos, el cual se mantiene durante
un cierto intervalo de tiempo.

Las cdmaras de eventos consideran la intensidad luminosa en cada pixel como:
+C =logI(z,t) —logI(z,t — At), 2.1

donde I(x,t) es la intensidad en un punto en un momento concreto , y definen un
evento como:
dI(z,y)

)

donde t es el timestamp en que el evento fue capturado, (z,y) son las coordenadas del
pixel que captur$ ese cambio de luminosidad, y sign representa la polaridad (signo)
del cambio de luminosidad, es decir, de la derivada de la intensidad de luminosidad
respecto al tiempo en ese pixel.

Toda esta informacién capturada por el sensor se almacena un fichero, por ejemplo
en formato AEDAT (Address Event DATA), que contiene una lista de eventos detecta-
dos desde que se activa la cdmara hasta que es apagada o es detenida. Mas detalles de
este formato y el almacenamiento de los datos en el Apéndice[A]

event : (t, (x,y), sign(

2.2.1. Procesamiento y representacion de los eventos.

Es posible visualizar la salida de las cdmaras de eventos como una imagen que
resume los eventos detectados en escena. Los eventos que estdn dentro de la vision
de la cdmara, cada uno tiene las coordenadas en el espacio de la cdmara. Se puede
visualizar en este espacio 2D como una imagen.

Encontramos varias opciones sobre como construir estas representaciones en la
literatura reciente [2]. Lo mas habitual es representar agrupaciones de eventos dentro
de un periodo de tiempo establecido, como se resume en el Algoritmo [} o juntando
un nimero fijo de eventos, como representa el Algoritmo[2] El intervalo o niimero fijo
de eventos a escoger dependerd de los pardmetros con los que se hizo la grabacidn:
velocidad del movimiento, repeticiones, etc.

Ambas estrategias tienen sus beneficios y sus problemas que se discutirdn en sec-
ciones posteriores en mas detalle. A continuacién se describe un pequefio ejemplo ilus-
trativo. Imaginemos el siguiente escenario: Una persona saluda a la cdmara. El movi-
miento serd detectado por la cdmara al producir un cambio de luminosidad. Los eventos
seran registrados en el fichero aedat con la informacién anteriormente explicada. Y los
dos tipos de imagen generada en este ejemplo serian los siguientes:
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Algorithm 1: Generar un frame por tiempo

Result: frame

event = listframes(i);

intervalo = 2;

i=0;

desde = event.timestamp;

fin = desde + intervalo;

while event.timestamp < fin do
frame[event.x, event.y] = event.polarity;
i++;
event = listframes(i);

end

Algorithm 2: Generar un frame por n eventos (n = 10)

Result: frame

event = listframes(i);

n=10;

i=0;

while i < ndo
frame[event.x, event.y] = event.polarity;
i++;
event = listframes(i);

end

= Por tiempo (Algorithm [I): Se extrae la lista de eventos generados y por times-
tamp se van agrupando. Se cogen los eventos conforme a un rango de tiempo
menor o igual a la duracién de la grabacioén. Asi se generarian N frames que
recogen los eventos extraidos en un tiempo t. Supongamos que la grabacién du-
ra 10 segundos y agrupamos eventos sucedidos en una ventana temporal de 2
segundos tendriamos 5 frames de 2 segundos cada uno. El nimero de eventos
variarfa en cada uno pero la ventana temporal seria la misma.

= Numero de eventos (Algorithm [2): La idea aqui es la misma pero generando N
frames con el mismo nimero de evento m, siendo este menor o igual al ndime-
ro total de eventos obtenidos por la cdmara. Supongamos que la grabacién tie-
ne 1000 eventos en total y queremos generar frames de 200 eventos cada uno.
Tendriamos 5 frames con el mismo nimero de eventos cada uno mostrando la
progresion temporal lineal de la grabacion.

Cada forma de generar frames tiene sus ventajas y desventajas. En el caso del méto-
do por nimero de eventos, pierdes informacién temporal sobre los sucesos puesto que
si se producen dos acciones diferentes de forma consecutiva estas podrian solaparse en
un mismo frame.

Sin embargo el método por tiempo, el problema es que esta representacion no es in-
variante a la velocidad de los movimientos. Movimientos rdpidos van a generar frames
con muchos eventos y movimientos lentos con pocos, aunque sean la misma accién y el
mismo movimiento, la imagen o representacion es totalmente diferente. Otro problema
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con el método por tiempo, es que en el peor caso se tienen frames donde todos los pixe-
les son negros. Esto se debe a que en ese periodo de tiempo de la grabacién no se han
producido eventos o en caso contrario si hay mucho movimiento se verian demasiados
eventos. Estos factores afectan al entrenamiento de manera negativa. Ejemplos de estos

casos Fig[2.6]

Figura 2.4: t=1200 us, t=13500 us

Figura 2.5: t=1200 us, t=13500 us

Figura 2.6: Imédgenes generadas con distintas ventanas temporales, de menos a mas de
izquierda a derecha. Se puede apreciar que el primer par de imigenes pertenece a una
grabacion realizada por el método de tiempo lo cual muestra una foto inicial del
movimiento contra una en el punto intermedio del movimiento. Mientras que en la otra
vemos el mismo caso con el método por nimero de eventos [2.5]

2.3. Ejemplos de Aplicaciones

Como se ha comentado anteriormente, este tipo de cdmaras ofrecen una serie de
ventajas, ya explicadas anteriormente, las cuales hacen de esta tecnologia adecuada
para numerosos campos de aplicacion. En los tltimos afios encontramos propuestas
para aplicar en campos tales como los siguientes.

Estabilizacion de video. Las cdmaras de eventos tienen pixeles que responden de
forma independiente y asincrona a cambios de luminosidad con una resolucién de mi-
crosegundos. Gallego y Scaramuzza [3]] tratan de establecer un método capaz de esti-
mar la velocidad angular de la cdmara. Uno de los métodos propuestos es la maximiza-
ci6n del contrates. Este método ha sido demostrado capaz mejores resultados y mejores
medidas giroscOpicas en presencia de mociones de alta velocidad en comparacion con
cdmaras tradicionales.

6DoF Tracking from Photometric Map. Al ser camaras que no sufren de blur por
mocidn, esto permite que sean dispositivos que den informacién consistente y confiable
sobre mociones a alta velocidad o escenarios con baja luminosidad. Con estas propie-
dades en mente, encontramos trabajos como [4] que tratan de resolver el problema de
realizar tracking con baja latencia con una cdmara de eventos desde un mapa profundo
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fotométrico construido mediante pipelines clasicos densos de reconstruccién. Se de-
muestra que gracias a las cdmaras de eventos el método funciona en escenarios con
mocidn de alta velocidad, que no seria posible con cdmaras estandares.

3D Reconstruction with an Event Camera in Real-Time. En contraste con méto-
dos tradicionales que intentan solucionar el problema estimando estructuras densas en
3D a través de un conjunto de viewpoints, se propone para cdmara de eventos esti-
mar una estructura 3D semi-densa con una trayectoria conocida. Una de las soluciones
propuestas intenta explotar estas dos propiedades de las cAmaras de eventos:

= Lahabilidad para responder a los bordes de la escena, que proporcionan informa-
cién geométrica semi-densa sin necesidad de ningun tipo de pre procesamiento.

= El hecho de que proporcionan medidas constantes de la escena con el movimien-
to del sensor.

En [5] se detalla que las cdmaras de eventos logran una mejora sobre los elemen-
tos de SLAM ya usado en métodos convencionales debido a las propiedades de estas.
Provocando que escenarios inaccesibles, puedan ser atacados.

Motion Segmentation. Debido a que, los eventos son generados por la mocién re-
gistrada en la escena, esto permite que la informacién registrada por las cimaras pueda
encajar de forma mds natural en la segmentacién de la mocidn, especialmente en mo-
ciones de alta velocidad. Aqui se presenta la divisién de una escena entre diferentes
objetos en movimiento [6].

La metodologia propuesta permite una segmentaciéon que muestra una mejora en
resultados del 10 % sobre los métodos tradicionales. Este método usa una asociacién
entre evento y objeto que lo genera conociendo que la relacién entre pixel y objeto
puesto que cada pixel genera un evento tan solo si el objeto se mueve en la coordenada
y los pardmetros de la mocién del objeto.

Drone Dodging Dynamic Obstacles. Actualmente se estudian metodologias para
ver la rapidez de respuesta de un dron para esquivar objetos que aparecen como obstacu-
los de forma repentina. Estos métodos se sirven de la baja latencia que supone la ge-
neracion del evento tras la captura sin necesidad del uso de otros sensores tal vez de
mayor latencia y consumo eléctrico [7].

El método explota la informacién temporal que proporciona el flujo de eventos para
poder distinguir de manera mas rapida entre los elementos estaticos y méviles en una
escena y busca esquivar de la manera mds rapida aquellos objetos que se acercan al
dron.

Todos estos estudios suponen un baseline, un comienzo, para futuros estudios sobre
conduccién auténoma o pilotaje auténomo usando estas cdmaras.

Autonomous Drone Navigation in Low Light Lo mismo que lo anteriormente ex-
plicado pero realizando un estudio en circunstancias donde la iluminacién es muy baja
y las cdmaras tradicionales fallan. Para asi permitir una mejor conduccién auténoma
registrando simplemente los eventos generados y detectando asi las ruta y los objetos
en medio. Todo esto posible gracias al gran rango dindmico de las cimaras de eventos.

En este estudio [8] se aboga por un modelo hibrido que ha conseguido una mejora
de precision del 130 % sobre el uso de un pipeline solo de cdmaras de eventos y del
85 % sobre pipelines de camaras tradicionales .



Capitulo 3

Reconocimiento de acciones

Este capitulo discute los métodos existentes para tareas de reconocimiento au-
tomatico de acciones, asi como las modificaciones propuestas para realizar recono-
cimiento de acciones con las cdmaras de eventos.

3.1. Introduccion

El reconocimiento de acciones es una tarea que consiste en identificar que accién
se estd realizando, de entre un conjunto de posibles acciones, a partir de unos datos de
entrada, que en nuestro caso es un video capturado con una cadmara de eventos. Este
problema se puede modelar de dos formas principalmente: (1) tratando las diferentes
imdgenes como una secuencia y, (2) tratando las imagenes de forma independiente para
después realizar un consenso entre las diferentes predicciones independientes. Para esta
tarea se encuentran varios retos que resolver. Sobre todo cabe destacar los siguientes:

= Gran coste computacional. Los datos a procesar ya tienen una gran extension
siendo de NxM pixeles. En el caso de un video se tienen N imdgenes de NxM
pixeles. Todas estas deben ser estudiadas, analizadas por una red. Lo cual provo-
ca que cuanto mas compleja sea la red el tiempo de computo aumentard. Cuanto
mayor el conjunto de datos mayor serd el coste temporal.

= Capturar un largo contexto. El reconocimiento de acciones supone la captura
de un contexto espacio-temporal a lo largo de varios frames. Ademas, la infor-
macién espacial puede no ser capturada al detalle por una cdmara, omitiendo
detalles finos, clave a la hora de poder clasificar una accién. Un ejemplo seria
intentar clasificar dos movimientos similares como es nadar a crawl o a braza,
cuya diferencia radica tan solo en unos momentos puntuales.

= Disefiar una arquitectura de reconocimiento. Disefiar una arquitectura que pueda
capturar la informacién espacio temporal engloba miltiples opciones no triviales
y costosas de evaluar. Algunas posibles estrategias pueden ser:

e Una red para capturar informacién espacio-temporal vs una para capturar
informacidn espacial y otra para temporal

e Fusionar predicciones a través de diferentes subconjuntos de imagenes.

10
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e End-to-end training vs una clasificacion independiente por frame. Una es-
trategia es obtener una prediccién/clasificacion de toda la secuencia de
video. O en cambio se podria hacer la opcidon de obtener resultados sobre
cada frame de forma individual y posteriormente procesar dichos resulta-
dos para clasificar la accion realizada en el video.

= No hay un benchmark estandar. No es facil encontrar una base de datos estandar
y reconocida sobre la cual realizar este tipo de reconocimiento, y aun menos
para el reconocimiento de acciones en cdmaras de eventos. Ademds cada base de
datos puede ser buena para el reconocimiento de acciones dentro de un contexto
pero no de forma global entendiendo que la misma accién en diferentes entornos
tiene connotaciones diferentes.

3.2. Trabajos relacionados

3.2.1. Reconocimiento de acciones con camaras convencionales

Antes del boom en el uso del deep learning, 1a gran mayoria de los algoritmos para
el reconocimiento de acciones pueden ser divididos en tres fases:

= Extraccion de caracteristicas que describen una region del video: de forma densa
[9] o utilizando un conjunto de puntos locales de interés [[10][11].

= Las caracteristicas extraidas se combinan en una descripcion a nivel de video de
tamafo fijo. Una variante popular es usar una bolsa de palabras visuales para
codificar las propiedades [12].

= Un clasificador es entrenado sobre el descriptor de tamaiio fijo, por ejemplo la
bolsa visual de palabras, para obtener la prediccién final.

Después de 2014, ya con la explosion del uso de deep learning en visién por
computador, se pueden encontrar dos grandes tipos de arquitecturas de redes utilizadas
para el reconocimiento de acciones. La diferencia entre ambas se encuentra en la forma
de combinar la informacién espacio-temporal.

Red con un tnico stream. Este método busca explorar multiples maneras de fusio-
nar informacién temporal de frames consecutivos pudiendo usar convoluciones o no.
Incluso siendo estas pre-entrenadas o no.

Como se puede ver en la Fig. el input consiste de los frames generados en un
video. Single frame o frame unico, usa una sola arquitectura que fusiona la informacién
de todos los frames en el ultimo paso. Late fusién o fusion tardia usa dos redes con
pardmetros en comun y también combina predicciones al final. Early fusién o fusién
temprana consiste en realizar una convolucién de n-frames. Slow fusién consiste en
fusionar frames a varios niveles, un equilibrio entre early y late fusion.

Después de extensas experimentaciones, [[13] encontré que los resultados eran sig-
nificativamente peores en comparacion con los métodos tradicionales anteriormente
explicados y que hasta el momento se realizaban. Los motivos eran los siguientes:

= Las caracteristicas espacio-temporales no capturaron caracteristicas de mocion.

= Un conjunto de datos poco diverso provocaba que el aprendizaje de estas carac-
teristicas detalladas fuera costoso.
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Figura 3.1: Métodos usados para una red con un unico stream

=

Red con dos streams. Este método, Fig. [3.2] consiste en tener dos redes separadas
una conteniendo el contexto de mocidn y otra con el contexto de espacio [14]. El input
de la red espacial es un unico frame. Para la otra red se decidi6 introducir como datos
un flujo éptico multi-frame. Las dos redes son entrenadas de forma separada y luego
combinadas. La prediccidn final fue calculada de la misma forma que en el método
anterior. Aunque este método conseguia resultados mejores resultados que el método
de red con un tnico stream aun decian los investigadores que tenia ciertos problemas:

= Aunque las etiquetas eran predichas realizando una media entre las diferentes
predicciones de los frames de un video, la informacién temporal a través del
total del video aun se perdia debido a que se tomaba tan solo conjuntos de frames
dentro de un mismo clip.

= Los frames de un video eran sampleados de forma uniforme, provocando asi que
el ground truth de todos estos sen el mismo a pesar de que el movimiento tan
solo tome unos segundos del video.

= Es un método que exige pre procesamiento de imdgenes para el cdlculo de los
vectores multi-frame, dos entrenamientos de dos redes por separado y luego la
combinacion de estos siendo costoso todo el proceso.

Spatial stream ConvNet

conv1 || conv2 || conv3 || convd4 || conv5 || fullé full7
Tx7x96 ||5x5%256 || 3x3x512 (| 3x3x512 | | 3x3x512 || 4096 2048
stride 2 || stride 2 || stride 1 || stride 1 | stride 1 || dropout || dropout
norm. || norm pool 2x2
single frame (P00l 2x2 [|pool 2x2

. Temporal stream ConvNet

' conv1 || conv2 || conv3 || convd4 || conv5 || fullé full7
Tx7x96 ||5x5%256 || 3x3x512 (| 3x3x512 || 3x3x512 || 4096 2048

stride 2 || stride 2 || stride 1 || stride 1 | stride 1 || dropout || dropout
input - norm. || pool 2x2 pool 2x2
video multi-frame pool 2x2
optical flow

Figura 3.2: Muestra de como seria la arquitectura empleada en este método.

i_

3.2.2. Reconocimiento de acciones con camaras de eventos

Las cdmaras de eventos son una nueva tecnologia que estd en plena evolucién y
experimentacién de sus capacidades y limites. La mayorfa de trabajos con este tipo
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de camaras se centran en reconocimiento de objetos o tracking [1]. Son pocos los tra-
bajos los cuales se centran en el reconocimiento de acciones en video. No obstante,
si hay varios que hablan sobre como realizar representaciones apropiadas para tener
conjuntos de datos en imagenes sobre la informacién obtenidas por las cdmaras [15] o
experimentos que en naturaleza son similares [16]].

Los pocos trabajos que existen de reconocimiento de acciones de cdmaras de even-
tos se centran en aspectos muy concretos de las cAmaras de eventos, comprobando si
dicha tecnologia puede servir para el campo[17] [18]]. En los trabajos se puede ver
como enumeran retos que conllevan el uso de esta nueva tecnologia que genera dificul-
tades y sus posibles soluciones: el hecho del gran ruido que generan o la perdida de la
informacion temporal dependiendo de la representacion. En otros, se nos explica como
las camaras de eventos pueden intrinsecamente servir para capturar informacion clave
de un movimiento, clave para su correcta clasificacién y entendimiento.

Sin embargo lo que no hacen es comparar y estudiar como afectan diferentes repre-
sentaciones de los eventos en esta tarea. Esto es uno de los andlisis que se plantean en
este trabajo. Al contrario que estos trabajos, planteamos pre procesados y post procesa-
dos interesantes sobre estos datos que ayuden a la tarea de reconocimiento de acciones.
Otra cuestién importante que no se ve en otros trabajos es la comparacién entre cadma-
ras tradicionales y las de eventos. Suponen estas una mejora, aportan aspectos nuevos
a esta area o por el contrario la ventana de captacién y el alto procesamiento no su-
ponen nada. Todo esto se abarca a lo largo de este trabajo a través de una serie de
experimentaciones, apoydndose de los resultados para establecer las conclusiones.



Capitulo 4

Sistema propuesto

Este capitulo describe las dos principales variaciones implementadas para el sis-
tema de reconocimiento de acciones a partir de datos de eventos desarrollado en este
proyecto.

4.1. Overview

El objetivo del sistema es recibir como entrada una serie de frames y predecir la
accion que esta ocurriendo en cada uno de los frames. La principal diferencia entre las
dos variaciones implementadas recae en como se procesan los frames de eventos, si de
manera individual, o por bloques, como se resume a continuacion.

Método por frames. Se implementa un método que clasifica cada frame de eventos
de manera independiente, para luego poder realizar un consenso entre los distintos
frames pertenecientes al mismo video para predecir la accién en el video. El método
consiste en las siguientes fases, que estdn resumidas en el diagrama de la Fig.

1. La codificacién del output de eventos en frames.

2. Prediccion de la accién para cada uno de los frames con la CNN entrenada. Esta
CNN habré sido entrenada previamente de manera supervisada a partir de un
conjunto imagenes.

3. Consenso entre los frames para dar un resultado sobre la accidn contenida en el
video.

Método por conjunto de frames. Se implementa un método para clasificar conjuntos
de frames. Cada conjunto es un video de un movimiento por lo que el resultado seria
directamente la prediccion sobre el video. El método consiste en las siguientes fases
que estan resumidas en el diagrama de la Fig.

1. La codificacién del output de eventos en frames.

2. Prediccidn de la accion para el conjunto de frames con la CNN entrenada. Esta
CNN habré sido entrenada previamente de manera supervisada a partir de un
conjunto imagenes.

14
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Frames
Individuales Resultados:
RED — Frame 1:saltar —  Consensao:
AEDAT| — - T |NEURONAL | — Frame 2. sallar — g,
. — " Frame 3; andar —
_ 3* Consenso
1° Codificacion 2" Prediccion
(@)
Conjunto de frames
Resultados:
RED —— saltar
AEDAT NEURONAL

1¢ Codificacién 2° Prediccion

(b)

Figura4.1: Sistema propuesto para reconocimiento de acciones a partir de informacién
eventos (fichero AEDAT). Las dos versiones disefiadas utilizan la informacién de los
eventos como entrada a una red neuronal que predice la accién. La diferencia recae en
como procesan los eventos: (a) con representacion por frame (b) con representacion
por conjunto de frames.

4.2. Fases del sistema

Esta seccion detalla las fases mas importantes en el sistema propuesto y las diferen-
cias en cada una de ellas a lo largo de las dos variaciones descritas. Aqui se explica a
grandes rasgos los procedimientos empleados en dichas etapas asi como los parametros
usados para cada una de éstas.

4.2.1. Codificacion o Representacion de los eventos

Como se ha mencionado anteriormente, la informacion de los eventos esta almace-
nada en un fichero de texto (formato AEDAT). En este fichero, se recoge informacién
de las siguientes variables: coordenada x, coordenada y del pixel, timestamp del mo-
mento en el que se capturo el evento, y el signo de la polaridad. En el sistema propuesto
tan solo se hace uso de las coordenadas z e y para conseguir la representacién que se
detalla a continuacidn.

El objetivo es codificar la informacién de los eventos en una matriz cuyas dimensio-
nes son iguales a la resolucion de la cdmara: 346x260. Esta matriz almacena el niimero
de eventos obtenidos en una coordenada. En otras palabras, si la cdmara detecto un
evento en el pixel (z,y) entonces la matriz en la coordenadas (z, y) tiene valor 1, si se
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encuentran mds eventos con coordenadas (x,y) entonces el valor aumenta segin ese
ndmero de ocurrencias. Tras este paso, se normaliza esta matriz a un intervalo de [0,
255].

Para generar esta representacién, como se ha explicado en el Cap. 2] hay dos estra-
tegias que se usan frecuentemente. En este proyecto se han implementado ambas.

Con respecto al método de generacién de imdgenes explicado en el Cap.[2] en vez
de codificar la polaridad de los eventos en cada pixel de la imagen generada, se codifica
el histograma de eventos (cantidad de eventos).

En los experimentos se han utilizado estas dos representaciones:

= Para la representacion por tiempo se ha implementado el Algoritmo|[3| En ella se
agrupan los eventos segin intervalos de tiempo, en concreto intervalos de 10000
LS.

= Para la representacién por eventos se ha implementado el Algoritmo [] En ella
se agrupan los primeros n eventos siendo ese n igual a 7000 eventos.

Algorithm 3: Generar la matriz de ocurrencias de eventos (frame) para la
representacion por tiempo (para un intervalo de 10000 ps.

input: all-events;

intervalo = 10000;

t = firstevent.timestamp;

list_events_in_interval = [find events in all-events with event.timestamp in
[t,t+intervalo] ]

for event in list_events_in_interval do
| frame[event.x, event.y] += 1;

end

return frame;

Algorithm 4: Generar la matriz de ocurrencias de eventos (frame) para la
representacion por eventos (con n=7000).

input: all-events;

n = 7000;

i=0;

event = listframes(i);

while i < ndo
frame[event.x, event.y] += 1;
i++;
event = listframes(i);

end

return frame;

4.2.2. Pre procesado de las imagenes.

Tras generar los frames en el paso anterior, es necesario realizar un pre procesado
para detectar automaticamente aquellas que no resulten ttiles para el entrenamiento del
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clasificador. Son muchas las imdgenes generadas y la gran mayoria de los movimientos
son muy similares, debido a que todos los usuarios parten de una misma posicién inicial
y final.

Sumado a esto, estan las similitudes entre movimientos. Los movimientos tan solo
se diferencian en las fases intermedias de la accién pero el resto de imdgenes son casi
idénticas. Esto provocaria resultados no deseables, en concreto un clasificador no ro-
busto, si se utilizan todos los frames para entrenar el clasificador de acciones, por lo
tanto es preferible eliminarlas.

Aqui de nuevo se tiene que distinguir entre los dos métodos de representacion des-
critos en el paso anterior, ya que el pre procesado se ha implementado de manera dife-
rente para cada uno de ellos:

Pre procesado para la representacion por tiempo. Para cada uno de los frames
anteriormente generados se calcula el nimero de eventos de dicho frame. Se calcula el
mayor nimero de eventos max y el menor min de la grabacidn. Esto sirve para estimar
cuales serian los frames mas significativos y los menos significativos. Esto se debe a
que las fases intermedias del movimiento tienen un mayor nimero de eventos. Solo las
imagenes que cumplan que su nimero de eventos es mayor a value son seleccionadas.
El valor de value se calcula como:

value = max — min  if max > 5% min

value = max — (min/div) if max <5 % min. “4.1)

El motivo por el cual se opta por estas dos condiciones es el siguiente. Si la dispari-
dad es muy grande entre el maximo y el menor entonces es que la gran mayoria de los
frames son no significativos o en otras palabras no demuestran movimiento significati-
Vo, por tanto no serian imagenes pertenecientes a las fases intermedias del movimiento.

Mientras que si es el caso contrario, hay que tener cuidado de no eliminar mds de
las deseadas. De ahi que se busque eliminar menos de las deseadas debido a que la
disparidad entre max y min es pequefia, de ahi que min se divida por un valor div.

Pre procesado para la representacion por eventos. Para la representacion por even-
tos se realiza lo mismo pero con la diferencia que ahora todas las imédgenes tienen el
mismo nimero de eventos. Por tanto se eliminan las n primeras y n tltimas imdgenes
de cada movimiento.

Procesado por conjunto de frames. Se realiza un proceso similar tal como se des-
cribe en el algoritmo |5 En este caso no se ha realizado una eliminacién de frames
puesto que se generan conjuntos de n frames que muestren la evolucién del movimien-
to. Por lo tanto si se tiene un vector de 100 imdgenes de un movimiento. Se intentan
extraer n imdgenes que muestren las fases iniciales, intermedias y finales. Por lo que se
agrupan frames que se encuentren al inicio del vector, en el medio y al final.

4.2.3. Reconocimiento de la accion

Junto con la eleccién del conjunto de datos otro punto critico en el sistema es la
eleccion de la red neuronal més adecuada para este tipo de clasificacién o de apren-
dizaje de acciones. Puesto que este trabajo hace uso de tecnologia novedosa donde no
disponemos de ejemplos anteriores, se plantea evaluar dos arquitecturas diferentes:
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Algorithm 5: Implementacién para la construccién de los conjuntos de fra-
mes.
Result: conjunto_frames
input:=n;
i=0;
whilei <n-7do
step = len(frames)/n;
conjunto_frame[i] = frames[i * porcion];
i++;
end

= Una primera red FC-base (FC, fully-connected) para obtener una primera impre-
sién de la complejidad del problema.

= Una segunda red convolucional siguiendo una arquitectura estdndar para clasifi-
cacion de imagenes, para verificar si mejora los resultados.

Red FC-base. Estared se basa en tomar los pixeles como elementos independientes
entre ellos, pasdndolos a un vector (quitando lo que es la relacién entre vecinos) y las
operaciones que se realizan son fully connected. La red tiene dos capas fully connected
de tamaifio 128 y 10. Esta red se usa simplemente para tener un primera experimenta-
cioén orientativa simple y rdpida para ver si los resultados son buenos o se necesita un
gran trabajo y redes complejas para realmente ver que esta tecnologia sea usada en los
campos de deep learning.

CNN para clasificacion de imagenes, arquitectura ResNet50V2 [19] Es una red
bien conocida y usada para este tipo de experimentos y aplicaciones [20]. La red
ResNet50V?2 afiade un modelo pre entrenado convolucional que afiade complejidad al
modelo. Esta capa es para ver que resultados obtenemos con una red mas compleja
que se usa en experimentos similares. Esta red también termina con dos capas fully
connected (de tamafio 1024 y 10).

En ambas arquitecturas, las imdgenes o grupos de imdgenes son introducidos de
forma aleatoria en grupos o conjuntos de imagenes, conocidos como batches, asocian-
do sus etiquetas correspondientes. Se utilizan batches de 20 imagenes y realizindose
un entrenamiento de 10 épocas (una época es un procesado completo del data set). La
funcién loss usada en el entrenamiento es la Cross-Entropy loss :

C
CE =— Ztilog(si) (4.2)

donde ¢; y s; son la instancia real o etiqueta real y la prediccién obtenida para cada unas
de las clases ; en C. Esta funcién de loss permite medir la clasificacion realizada por
un modelo que muestra una probabilidad de etiquetado entre las clases. Esta funcién
incrementa si la probabilidad de clasificacidn diverge de la etiqueta real.

4.2.4. Consenso final

Al final del entrenamiento se produce la clasificacién o etiquetado de los distintos
frames para cada video. Es el listado de etiquetado realizado a cada uno de los frames,
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es decir, de las imagenes de un video por tanto no es el resultado final. Para ello hay que
realizar un consenso entre estos frames para ver cual es la etiqueta mas comun y por
tanto cual seria el movimiento correspondiente al video. En este trabajo se consideran
dos consensos diferentes.

Consenso general. Realizar un consenso o votacién entre los frames de cada video
para asi determinar cual es la etiqueta 0 movimiento mas comun entre los frames y este
ser el resultado final. Evidentemente, este método tiene varios fallos y tan solo sirve
como un punto inicial para ver como de bien un método simple funcionaria en el reco-
nocimiento de imadgenes. Los problemas estidn en que los puntos caracteristicos de cada
movimiento puede que tan solo duren por una fraccién de tiempo. Esto provoca que en
un consenso estos puntos tan importantes y claves para el etiquetado no tengan mas
peso que los demads y por tanto al ser en menor cantidad no determinen el etiquetado
final de manera correcta.

Consenso ponderado. Para resolver el problema mencionado en el consenso gene-
ral, este método, visible en la fig @] busca encontrar estos frames intermedios y ca-
racteristicos del movimiento y darles mayor peso en la votacién. Para ello el data set
usado y antes explicado se ve que consiste tan solo de una repeticién por movimiento.
Esto permite realizar una especie de funcién gaussiana que aumente el peso de cada
frame en la votacion siguiendo lo que seria la progresion temporal del movimiento. De
tal manera que el pico de la funcidn sea el frame en el punto algido e intermedio del
movimiento y luego de nuevo decrece dando a las fases finales menor peso.

f(x) » .
f(x): funcién gaussiana

y: valor de la ponderacion.

y = f(x) y = f(x) y = f(x)

Figura 4.2: Explicacién de la funcién implementada para realizar una votacién pon-
derada. Como se puede ver, cada imagen tiene un valor asociado que serfa el valor
devuelto por la funcién gaussiana f(x), este seria el peso que tiene dicho frame dentro
de la votacion.



Capitulo 5

Experimentos y evaluacion

Este capitulo describe la evaluacién realizada de los sistemas considerados y pro-
puestos. El principal objetivo es validar los resultados para determinar si esta nueva
tecnologia es compatible con métodos existentes para el reconocimiento de acciones
en la drea de visién por computador, asi como si las mejoras propuestas consiguen
resultados Optimos.

5.1. Métricas y Datos utilizados

Esta seccion describe los conjuntos de datos usados para el entrenamiento y valida-
cién de los modelos. También se describen las métricas utilizadas para esta evaluacion.

5.1.1. Conjuntos de datos

Data set Neuromorphic Benchmark [15]. Este data set consiste de 3 partes: recono-
cimiento de acciones, reconocimiento de caidas y reconocimientos de viandantes. Para
los experimentos se usa el conjunto de datos de la parte de reconocimiento de acciones

Fig[5]

Figura 5.1: Muestra de dos acciones (arriba: levantarse, abajo: saludar) del data set
[L5]. A la izquierda un frame del video convencional capturado simultineamente a los
eventos. A la derecha 3 frames de eventos correspondientes a cada accién.

Este data set estd compuesto por videos realizados con 15 sujetos diferentes en un
Unico escenario de oficina, la misma oficina en todos ellos. La longitud de los videos
es de aproximadamente 5 segundos, unos 450 frames de media cada uno.

20
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Este data set fue capturado con una camara DAVIS346, mismo modelo que la dis-
ponible en este proyecto. Se recogen 10 acciones diferentes: Cruce de brazos, levantar-
se, dar una patada, coger algo del suelo, saltar, sentarse, lanzar, darse la vuelta, andar y
saludar. En el apéndice |C|se muestra un ejemplo de cada una.

Aclarar que cada movimiento es realizado por cada sujeto una unica vez, por lo
tanto solo se tiene una repeticion por movimiento. Ademds cada sujeto ha sido grabado
tanto desde una perspectiva frontal como desde ambos perfiles.

Los motivos por los cuales esta base de datos fue elegida son los siguientes:

= Numero de movimientos. El nimero de movimientos no es muy extenso lo cual
permite mirar los resultados facilmente y poder extraer conclusiones sin ser de-
masiada informacién que procesar.

= Los movimientos son realizados una tnica vez. Esto facilita el aprendizaje y
centrarse en el movimiento sin tener en cuenta factores como: rapidez de cada
movimiento dentro de un video, agrupacién de frames muy rapidos solapando
repeticiones, etc.

= Se hace uso de la misma cdmara. La cdmara de eventos es el mismo modelo
que la usada para estos experimentos disponible en el laboratorio. Lo cual per-
mite poder usar luego la cdmara disponible y poder ver si se pueden replicar los
resultados.

= Se realiza dentro de un escenario replicable. Se realizaron las grabaciones dentro
de una oficina con una cdmara grabando desde una mesa. Los sujetos se podrian
de frente a la cdmara o de lado.

data set propio de validacion. Para validar los resultados obtenidos y experimentos
realizados se necesita ver como los modelos generados para la clasificacién se com-
portan frente a datos generados por una grabacion de una cdmara bajo diferentes esce-
narios. Por lo tanto con la cdmara de eventos disponible se replica el mismo escenario
y data set. Pero esta vez cambiando la luminosidad y la velocidad de movimiento as{
como se busca ver que sucede si se toma todo siguiendo los mismos pardmetros del
data set anterior Fig

Figura 5.2: Muestra de las grabaciones realizadas con la camara de eventos propia.

Por lo tanto este conjunto de datos consiste de lo mismo que el anterior. No obstante
en este caso se realizan bajo 2 escenarios diferentes: iluminacién media e iluminacién
baja. Ademds en cada caso se realiza una grabacién de los movimientos a velocidad
alta y media. No se buscan escenarios con iluminacién alta o velocidad baja puesto que
estos escenarios no suponen cambio alguno sobre los de iluminacién media y velocidad
media. Puesto que lo interesante es comprobar con respecto a las cdmaras tradicionales,
si en escenarios donde estas no pueden operar esta nueva tecnologia puede funcionar
correctamente.
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N° N° Acciones Repeticiones
data set Usuarios Escenarios | por usuario por accién
N. Benchmark[15] | 15 1 10 1
Propio 2 1 5 1

Tabla 5.1: Resumen del contenido de los dos conjuntos de datos utilizados

5.1.2. Meétricas

Todos los experimentos de este capitulo se evalian con las siguientes métricas o
célculos:

Precision. Es la fraccion de instancias relevantes entre el nimero total de instancias
obtenidas. En otras palabras es el nimero de predicciones correctas, o verdaderos posi-
tivos (VP) entre el niimero total de veces que se ha dicho que una instancia pertenecia
a esa clase, es decir, la suma de todos los positivos para esa clase, verdaderos y falsos
positivos (VP+FP).

. VP
Precision = VP L FD 5.1)
En particular, en los experimentos se calcula la precision media por clase, para
tener una media equitativa entre las distintas clases independientemente del nimero
de imdgenes que obtenemos por cada movimiento. También se calcula la precision
media por frame la cual es una precisién general que no tiene en cuenta el nimero de
imagenes por cada movimiento tan solo la media entre las clases.

Recall. Es la fraccion del total de casos dichos que pertenecen a una clase sobre el
total de casos que son de una clase. En otras palabras es el niimero de predicciones
correctas, o verdaderos positivos (VP) entre el nimero total de instancias de una clase,
es decir, la suma de verdaderos positivos y falsos negativos (VP+FN).

Por lo que la formula matematica del recall seria:

VP
Recall = —————. 2
ecall VP+FN (5.2)

En particular, en los experimentos se calcula la recall media por clase, para te-
ner una media equitativa entre las distintas clases independientemente del nimero de
imagenes que obtenemos por cada movimiento. También se calcula la recall media por
Jrame la cual es una precision general que no tiene en cuenta el nimero de imagenes
por cada movimiento tan solo la media entre las clases.

Matriz de confusion. Una matriz de confusion es una herramienta que permite co-
nocer que clases se confunden mads las unas con las otras y por cuanto es. La matriz de
confusion es una matriz que indica las instancias o clasificaciones para cada una de las
clases.

La matriz por tanto tendria en las filas las instancias reales y en las columnas las
clasificaciones realizadas. Cada una de las casillas por tanto indicaria para cada clase
el nimero de veces que ha sido etiquetada a una de las clases.

Por ejemplo, si tenemos un problema de clasificacion en tres clases, la matriz seria
como muestra la Tabla donde z;; serfa por tanto el nimero de predicciones de
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Matriz de confusion | clase 1 | clase 2 | clase 3
clase 1 T11 21 31
clase 2 T12 To9 T30
clase 3 T13 o3 33

Tabla 5.2: Ejemplo de matriz de confusién.

clase j para elementos que realmente son de las clase 7. Esta matriz serd esencial para
explicar problemas de distincion entre los movimientos y discernir la dificultad que
tiene reconocer imdgenes de acciones.

5.2. Experimentos

En los experimentos realizados se analiza el rendimiento de las distintas configu-
raciones para cada una de las representaciones estudiadas para los eventos capturados
(por tiempo o por niimero de eventos):

= Sin-preprocesado: Base.

= Dos tipos de pre-procesado: Prel y Pre2, como se explica en el capitulo[d] Prel
seria el preprocesado para la representacién por tiempo y Pre2 para la represen-
tacion por eventos.

= Dos tipos de post-procesado: Postl (Votacién) y Post2 (Votacidon ponderada),
explicados en la capitulo[d]

Debido a la extension de los datos y el niimero de resultados aqui se muestran
aquellos mds importantes y trascendentes para alcanzar el objetivo del trabajo. Los
resultados complementarios y detallados por clases se encuentran en el ApéndicdB]

También es importante destacar que en la mayoria de los experimentos, solo se
ha evaluado la arquitectura simple o base (red FC-base). Esto se debe a que el entre-
namiento con una red mas compleja tiene un alto coste temporal. Solo para la mejor
configuracion se re-evaluard utilizando la arquitectura mas compleja puesto que seria
la que garantizaria mejores resultados.

5.2.1. Analisis de la representacion de eventos por tiempo

En primer lugar, se analiza cual es 1a mejor configuracién para este tipo de represen-
tacion. La Tabla[5.3] muestra el resumen de los resultados para las distintas configura-
ciones evaluadas. Se muestran tanto las medias por clases como la de por frames como
comparativa, para ver como afecta que cada movimiento no tenga el mismo nimero de
imagenes.

Base. En este experimento no se hace uso ni de pre procesados ni post procesados, se
usan todos los frames extraidos directamente de los ficheros y estos introducidos a la
red FC-base. Este experimento sirve como una primera toma de contacto para entender
como de bien funciona esta nueva tecnologia. Ademads de servir para evaluar como de
necesarias son las mejoras. Se puede comprobar como la precision y recall por frames
es bastante baja.
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Tabla 5.3: Resultados (Precision y recall) de la clasificacion con variaciones de la re-
presentacién por tiempo. Arquitectura de red FC-base.

Precision ‘ recall | Precision ‘ recall

(avg. avg. per class) avg. per frame
Base 0.27 0.23 0.25 0.23
Base+Prel(div=2) 0.47 0.47 0.41 0.37
Base+Prel(div=3) 0.51 0.54 0.42 0.39
Base+Prel(div=3)+Post1 0.55 0.61 0.46 0.45
Base+Prel(div=3)+Post2 0.44 0.43 0.37 0.29

Esto indica que hay serios problemas para entender las caracteristicas del movi-
miento. Esto se debe a que los movimientos son bastantes similares entre ellos sobre
todo en fases iniciales y finales, incluso algunos como levantarse o sentarse son accio-
nes en si equivalentes solo realizadas al revés.

Ademds, las cdmaras de eventos sacan cambios de luminosidad. Esto quiere decir
que, al contrario de las cdmaras tradicionales, las de eventos no dan informacién sobre
el contexto o la escena. Tan solo sobre los cambios de luminosidad de una escena por
lo que la accién de saltar se ve perjudicada, esto debido a que no se puede ver que
el usuario esta mas a arriba situado con respecto al suelo. Connotacién importante si
evaluamos los frames individualmente.

Base+Pre 1 (div=2). En este experimento se hace uso del pre procesado para la re-
presentacion por tiempo con valor div 2, ningiin post procesamiento y con la red FC-
base. El objetivo es ver como eliminar aquellos frames erréneos y coincidentes entre
acciones hace aumentar las medias de precision y de recall.

Se aprecia como las medias se doblan. Esto seria indicacion definitiva de la necesi-
dad de filtrar las imdgenes para eliminar todas aquellas que no sean deseables. Debido
a que el nimero de frames coincidentes disminuye, la precisioén del etiquetado aumen-
ta asi como el recall. Esto se debe a que no hay tantas imagenes que puedan ser o no
clasificadas o clasificadas errébneamente en otra clase.

Base+Pre 1 (div=3). En este experimento se hace uso del pre procesado para la re-
presentacion por tiempo con valor div 3, ninglin post procesamiento y uso de la red
FC-base. El objetivo es ver como un mejor o peor filtrado de las imagenes afecta a los
resultados y conseguir una afirmacién mds de que las medias aumentan con un filtrado.

Las medias vuelven a aumentar. Esto refuerza el hecho de que un filtrado es mds
que necesario y que la codificacion y construccion correcta de las imédgenes es clave.
La distincion entre los movimientos debe de ser méds que clara o de lo contrario los
valores son bajos.

Sin embargo, un filtrado muy agresivo seria contraproducente y que es clave cono-
cer como de precisa es la eliminacion de frames erréneos o de lo contrario habrd clases
que seran irreconocibles. Ademds de que si son filtrados agresivos se pueden perder
bastantes imdgenes de cara al entrenamiento.

No obstante un filtrado puede tener sus limites, tal vez puede no ser realizado por
lo que habria que pensar otra metodologia.
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Base+Pre 1 (div=3)+Postl. En este experimento se hace uso del pre procesado para
la representacioén por tiempo con valor div 3, y consenso general entre frames como
post procesamiento con la red FC-base. El objetivo es ver como mejora con un post
procesado correcto y como dicho consenso permite mitigar el impacto de frames coin-
cidentes o minoritarios con mala etiqueta sobre la etiqueta final de un video.

Como se aprecia de nuevo las medias aumentan y se ve como todos los datos indi-
can una mejor prediccién y clasificacién. El motivo por el cual se usa Pre 1(div=3) es
porque es la metodologia que mejores resultados ha mostrado. Este experimento mues-
tra que un consenso o post procesado correcto puede mitigar el impacto de las etiquetas
erréneas sobre las imdgenes de un movimiento que sean similares a las de los demas.

Sin embargo este método depende mucho de que la mayoria de las etiquetas sean
correctas por lo que si no es el caso, o son razonablemente correctas, las métricas no
mejoraran mucho o empeorarian. Lo cual indicaria que seria necesario un cambio en la
metodologia o representacion.

Base+Pre 1 (div=3)+Post2. En este experimento se hace uso del pre procesado para
la representacién por tiempo con valor div 3, y consenso ponderado entre frames como
post procesamiento con la red FC-base. El objetivo es ver como si damos mayor peso
a los frames mas significativos de cada movimiento se consigue un mejor resultado
puesto que hardn de la votacién un proceso mds robusto ante frames con resultado
erréneo.

Sin embargo, con la votacién ponderada pasa lo contrario que se estimaba. Los
resultados salen peor a pesar de en teoria, ser un modelo que tendria en cuenta mejor
la evolucion del movimiento dando a cada frame la influencia en la votacion que se
merece. Ahora, esto se puede dar por dos motivos. La funcién no es éptima y no se
adapta bien a la evolucién del movimiento. Siendo que cada movimiento es diferente
y cada individuo ejecuta el movimiento a una velocidad distinta. Otro motivo seria
porque el etiquetado de base que se tiene no es el adecuado para que este procesamiento
funcione de manera correcta.

Entender que un post procesado es dificil que se adapte bien a los movimientos.
Pero aun asi supone una mejora con métodos anteriores y presenta valores en cuanto a
la agrupacion por clases similares a Pre 1(div=2) pero peores que Pre 1(div=3) a pesar
que se usa este método.

Conclusion. Como conclusidn de este experimento hemos observado que es esencial
un pre procesado que elimine esos frames coincidentes acentuando las diferencias en-
tre movimientos. Se ha comprobado que entre todas las arquitecturas, la arquitectura
con pre procesado Prel(div = 3) y post procesado consenso general es la que mejor
resultados muestra. Esto debido a que mitiga etiquetas incorrectas y elimina una gran
cantidad de frames coincidentes.

5.2.2. Analisis de la representacion por niimero de eventos

Los objetivos a conseguir son los mismo que los anteriormente descritos mds la
comprobacion de ver si esta representaciéon muestra una mejora frente a la representa-
ci6n anterior o es el caso contrario. La Tabla[5.4| muestra el resumen de los resultados.

Base En este experimento no se hace uso ni de pre procesados ni post procesados, se
usan todos los frames extraidos directamente de los ficheros y estos procesados por la
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Tabla 5.4: Resultados (Precision y recall) de la clasificacion con variaciones de la re-
presentacién por eventos. Arquitectura de red FC-base.

Precision ‘ recall | Precision ‘ recall

(avg. avg. per class) avg. per frame
Base 0.34 0.27 0.31 0.26
Base+Pre2(n=20) 0.37 0.33 0.33 0.30
Base+Pre2(n=40) 0.41 0.35 0.33 0.29
Base+Pre2(n=40)+Post1 0.60 0.53 0.46 0.41
Base+Pre2(n=40)+Post2 0.26 0.24 0.28 0.27

red FC-base. El experimento sirve como una primera toma de contacto, entender como
de bien funciona esta nueva tecnologia y comparar con la representacion por tiempo.

Los resultados son bajos pero presentan una mejora con respecto a la representacion
por tiempo. Esto indicaria que la representacion por tiempo no es robusta como se dijo
anteriormente. Esto se ve en una precision més alta y recalls superiores.

Esto concluye que la representacién por eventos es una mejor representacion. Esto
debido a que no muestra entre frames variaciones de nimeros de eventos provocados
por la evolucién del movimiento en el tiempo y variaciones en la ejecucion del movi-
miento por cada usuario al hacerlo de manera distinta, mas violenta o incluso més corta
0 mas larga la accion.

Base+Pre 2 (n=20) En este experimento se hace uso del pre procesado de elimina-
cion de los 20 primeros frames y ultimos de cada video. Ademds no se hace uso de
ningin post procesado y se entrena con la red FC-base. Con este experimento se busca
una mejora con respecto al anterior. Confirmar que los datos mejoran tras un filtrado y
si mejores que los resultados obtenidos por la representacién por tiempo.

De nuevo los datos mejoran y se aprecia una mejor precision y recall. No obstante
se ve como los datos son peores que en la representacion por tiempo. Esto es debido
a que el filtrado no es dptimo. De nuevo no se busca un algoritmo perfecto sino indi-
caciones de como tratar esta nueva tecnologia. Adema4s el filtrado anterior era mucho
mds adecuado debido a que permite ajustar el filtrado mejor al solo aceptar los fra-
mes intermedios del movimiento entiendo por cada video cual es el minimo de eventos
y el maximo grabado. En este caso eliminamos los frames iniciales y finales en una
cierta medida. Sin embargo indicaria que una eliminacién mayor puede mejorar los
resultados asi como hacer que pueda superar a la representacion por tiempo.

Base+Pre 2 (n=40) En este experimento se hace uso del pre procesado de elimina-
cion de los 40 primeros frames y ultimos de cada video. Ademds no se hace uso de
ningin post procesado y se entrena con la red FC-base. Con este experimento se busca
ver como un mejor filtrado hace mejorar los resultados.

Las medias mejoran debido a un mejor filtrado. Vemos como efectivamente en el
experimento anterior que las medias fueran mas bajas indicaba una falta de un filtra-
do mds preciso y que la robustez de esta representacion hace que los resultados sean
mejores que los de la representacion por tiempo. Esto debido a que hay los datos por
frame son muy similares aun pudiéndose mejorar el filtrado aun mas.

Sin embargo de nuevo, todo filtrado es mejorable pero también tiene un limite por
lo que otra metodologia podria ser mejor opcion.
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Base+Pre 2 (n=40)+Postl En este experimento se hace uso del pre procesado de
eliminacién de los 40 primeros frames y dltimos de cada video. Ademas se hace uso
de un consenso general como post procesado y se entrena con la red FC-base. Con este
experimento se busca ver como se compara con la representacién por tiempo para ver
si definitivamente esta representacion es mejor que la de por tiempo.

Los datos mejoran notablemente, esto debido a que el consenso hace que los frames
minoritarios con mal etiquetado sean corregidos y mejoran contra la representacion por
tiempo. Definitivamente esta representacion es mas robusta y por tanto nos da mejores
resultados. Resultados ya medianamente altos. Valores que empezarian a indicar que
esta nueva tecnologia pueda ser incorporada al deep learning y conseguir resultados
razonables.

Base+Pre 2 (n=40)+Post2 En este experimento se hace uso del pre procesado de
eliminacidn de los 40 primeros frames y ultimos de cada video. Ademds se hace uso de
un consenso ponderado como post procesado y se entrena con la red FC-base. Con este
experimento se busca ver como se compara con la representacién por tiempo para ver
si definitivamente esta representacion es mejor que la de por tiempo y si el consenso
ponderado es mejor o peor que un consenso general.

Los datos son bajos, lo cual indicaria que para esta representacion realizar este
post procesado no es lo adecuado. Puesto que empeora bastante con respecto a su
contra parte. El motivo que esta representacion no sigue la evolucidn temporal del
movimiento. Los frames son agrupaciones de eventos pero no se tiene en cuenta la
temporalidad, por lo que un consenso general mas que uno que busca influir mas sobre
los frames de las fases intermedias del movimiento resulta una mejor opcién.

Conclusion. De los experimentos anteriores se puede concluir que la representacion
por eventos es mejor que la de tiempo y que la informacién de la evolucién temporal
serd imprescindible para conseguir una mejora frente a la metodologia anterior puesto
que un mejor filtrado solo va a conseguir una pequefia mejora sobre los resultados.

Por lo tanto, en los experimentos siguientes consideramos buscar introducir la evo-
lucién del movimiento que tan solo se puede realizar introduciendo el video o una se-
cuencias de frames que lo muestren. Ademads de que se usa la codificacién por niimero
de eventos al ser la mejor para construir los frames dentro del conjunto.

5.2.3. Prediccion por frames vs por conjuntos de frames.

Este experimento evalda las mejoras obtenidas utilizando conjuntos de frames co-
mo entrada al clasificador en lugar de clasificar cada frame de manera independiente
(como se ha explicado en Sec. ). Se han evaluado tres pequefias variaciones, conside-
rando conjuntos con distinto numero de frames (NF): 3, 5 o 7 frames.

La Tabla[5.5|muestra el resumen de los resultados de este experimento, incluyendo
la media de precision y recall por clase y por frame. La precision y el recall en esta
ultima version del sistema son ya cercanos al 60 %, mejorando en casi un 30 % los
resultados obtenidos con arquitecturas existentes para clasificacién de imagen (mode-
lo Base). Ademads, también se aprecia que el nimero de frames por conjunto es un
parametro importante, que puede hacer que los resultados sean significativamente me-
jores.

El poder observar la progresion del movimiento es clave para poder realizar una
correcta clasificacion. Por el hecho de que se pueden apreciar los puntos caracteristicos
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Tabla 5.5: Resultados (Precision y recall) de la clasificacion con variaciones de la re-
presentacidn por conjuntos de frames.

Precision ‘ recall | Precision ‘ recall
avg. per class avg. per frame
NF =5 0.63 0.58 0.57 0.54
NF=3 0.55 0.49 0.48 0.46
NF=7 0.59 0.52 0.43 0.44

del movimiento en cada fase. Esto se puede comprobar mirando la matriz de confusién
B3

La matriz de confusion obtenida se acerca mas a lo ideal, es decir, bajas confusio-
nes y gran nimero de etiquetado correcto (mostrando una diagonal mds marcada en
la matriz) . Esto muestra la importancia que tiene el poder estudiar y analizar la evo-
Iucién temporal del movimiento. Ademds esto mostraria que aun puede mejorarse el
pre-procesado y buscar técnicas que mostrardn mejor esa evolucion temporal.

Como se ha mencionado, todos estos andlisis se realizan con la configuracién red
FC-base (Cap. [, para poder realizar los experimentos y sus variaciones en menor
tiempo (debido a los requisitos de tiempo y hardware ser altos como para poder ejecutar
sobre el sistema personal de trabajo arquitecturas complejas).

Se quiere sin embargo evaluar si una red mds compleja haria que los resultados
fueran mucho mejores. Para ello, se han repetido los experimentos con la red mas
compleja mencionada (Resnet50V2[19]), con la mejor configuracién obtenida hasta
ahora (Variacién NF=5). Estos resultados se muestran en la Tabla[5.6]

Tabla 5.6: Resultados (Precision y recall) utilizando la arquitectura més compleja
(ResNet50V2[[19]). Variacion NF=5 de la representacién por conjuntos de frames

Red Compleja | avg. avg. per class | avg. per frame
Precision 0.74 0.68
recall 0.76 0.72

Con esta arquitectura de red mas sofisticada y compleja vemos como los resultados
son significativamente mejores. La precisién aumenta mucho colocandose casi en el
80 % ademads de tener un recall alto de media cerca del 70 %. La matriz de confusiones
se muestra mucho mejor, con aun més bajas confusiones no tan esparcidas entre las
clases y el mayor niimero de clasificaciones asociado a la clase correcta.

Como se puede ver en la matriz de confusion [5.4] las clases girar y saltar siguen
teniendo resultados bastante malos. Estas dos clases en si son muy parecidas se dife-
rencian en puntos claves del movimiento que duran cuestién de milésimas de segundo.
Lo cual hace extremadamente dificil su etiquetado correcto.

Conclusion. Con este dltimo experimento aun se ha conseguido mejorar mas el sis-
tema de base. Hemos verificado que las arquitecturas, sencillas o mas complejas, para
clasificacién de imagen son un gran punto de partida pero ha sido necesario propo-
ner una serie de adaptaciones para los datos de eventos para conseguir resultados mas
robustos.



CAPITULO 5. EXPERIMENTOS Y EVALUACION 29

5.2.4. Validacion con datos propios.

En este experimento se comprueban las ventajas que aportan las cdmaras de even-
tos contra las tradicionales mostrando resultados obtenidos sobre escenarios donde lo
tradicional no puede operar: baja luminosidad y alta velocidad. También queremos ver
si podemos replicar los resultados obtenidos anteriormente con el otro data set.

Tabla 5.7: Resultados (Precision y recall) de la clasificacién con variaciones en luz y
velocidad de ejecucion del movimiento.

Precision | recall | Precision | recall
avg. per class avg. per frame
Luz débil/velocidad normal 0.05 0.06 0.05 0.06
Luz débil/velocidad rapida 0.07 0.07 0.06 0.06
Luz normal/velocidad normal 0.71 0.40 0.63 0.30
Luz normal/velocidad rapida 0.61 0.39 0.20 0.26

Los resultados como se ven Tabla en los casos de luz débil, en particular, son
bajos. Algunos son algo positivos pero si se miran dichos porcentajes se pueden ver
que los resultados en nada se parecen a los anteriores. Por lo tanto que se extraen de
estos: Lo primero es entender el porque han fallado tanto. Las grabaciones, como se
puede apreciar en la Fig.[5.5] no se parecen en nada a las usadas en el entrenamiento,
mostrindose frames de mucha peor calidad donde no se ve al individuo y solo frag-
mentos del movimiento.

Esto provoca que ya desde un inicio la experimentacion vaya a fallar. No obstante,
recordar que el objetivo es ver si se pueden obtener resultados similares a los obtenidos
anteriormente y si la cdmara aun funciona en escenarios donde las tradicionales no
pueden.

Para ello hay que fijarse en los casos de alta velocidad y iluminacién débil. En un
inicio, movimientos a velocidad alta, el movimiento dura unos 2 segundos, es capaz de
captar como se ve en el anexo algunas clases con alta precision y recall. Sin embargo
falla en otras, pero también es normal puesto que son las peores clases extraidas del
entrenamiento realizado con los datos anteriores.

El mayor problema se encuentra con la iluminacién débil. No obstante, aclarar
dos cuestiones. Es normal que los datos salgan peor, puesto que las grabaciones como
se muestra aqui son incluso peores que en los otros escenarios con iluminacién
normal. Ademds que en estos escenarios la cdmara tradicional no podria operar puesto
que es oscuridad casi absoluta. Por lo que el que muestre algtn tipo de respuesta ya es
todo un mérito.

Ademas de mostrar que es capaz de reconocer una clase, si con precisiones y re-
calls bajos pero aun decentes dadas las circunstancias. Por lo que esto demuestra que
estas tecnologias son mas capaces que las tradicionales en este tipo de escenarios. Lo
que indicaria que con una mejora considerable de las grabaciones se pondrian obtener
resultados mucho mejores.
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Confusion Matrix

150

Figura 5.3: Matriz de confusién por cada clase del data setNeuromorphic Benchmark
[15]. Configuracién n=5 y arquitectura de red FC-Base. Representacion de eventos por
conjunto de frames. En escala de azules se indica el nimero de etiquetas para cada una
de las clases del movimiento. Cuanto mds oscuro es el color azul mayor es el nlimero
de etiquetas y a la inversa, cuanto mds claro menor es el nimero. Cada casilla por
tanto simboliza el nimero de etiquetas de una accién respecto de otra (prediccioén vs
instancia real), es decir la casilla C'_i_j tiene las etiquetas correspondientes a la accién
1 frente a la j. El orden de las acciones es el siguiente de la casilla mas a la izquierda
a la casilla més a la derecha (mismo para filas que para columnas): Cruce de brazos,
levantarse, dar una patada, coger algo del suelo, saltar, sentarse, lanzar, darse la vuelta,
andar y saludar.
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Figura 5.4: Matriz de confusién por cada clase del data setNeuromorphic Benchmark
[15]. Configuracion n=5 y arquitectura de red ResNet50V2. Representacion de eventos
por conjunto de frames. En escala de azules se indica el nimero de etiquetas para cada
una de las clases del movimiento. Cuanto mds oscuro es el color azul mayor es el
nimero de etiquetas y a la inversa, cuanto mas claro menor es el nimero. Cada casilla
por tanto simboliza el nimero de etiquetas de una accién respecto de otra (prediccion
vs instancia real), es decir la casilla C_i_j tiene las etiquetas correspondientes a la
accién ¢ frente a la j. El orden de las acciones es el siguiente de la casilla mas a la
izquierda a la casilla més a la derecha (mismo para filas que para columnas): Cruce de
brazos, levantarse, dar una patada, coger algo del suelo, saltar, sentarse, lanzar, darse
la vuelta, andar y saludar.
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(b)

Figura 5.5: Comparativa de frames entre la misma accién en el dataset Neuromorphic
Benchmark[[15] (a) y el propio grabado (b). Los dos frames de cada set corresponden
con el movimiento de saludar en ambos casos. Se puede apreciar como, pese a que las
condiciones de luz y velocidad en el dataset propio son las mismas que en el dataset
Neuromorphic Benchmark[/15]], 1as grabaciones son bastante diferentes.
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Conclusion

6.1. Conclusiones Técnicas

En este trabajo se ha presentado un estudio sobre el uso de las cimaras de eventos
en la tarea de reconocimiento de acciones. El objetivo principal era establecer si esta
nueva tecnologia podia ser compatible con los métodos actuales usados en vision por
computador, y si tenfan alguin tipo de ventaja frente a las cdmaras tradicionales.

Se han evaluado métodos estandares existentes que han conseguido resultados ra-
zonables adaptados de manera especifica para trabajar con eventos.

Se ha visto como cada una de las representaciones muestran ventajas y desventajas
estableciendo al final cual de ellas es la mejor opcidn para trabajar con eventos, asi co-
mo proponer una nueva forma de representacion de eventos que ha mostrado resultados
incluso mejores que las anteriores representaciones convencionales.

Ademads se ha comprobado como los métodos propuestos tanto en las fases de pre y
post procesado han mejorado los resultados sobre los métodos mds estdndares actuales
en la literatura del reconocimiento de acciones sobre cdmaras de eventos.

Finalmente se ha concluido que las cdmaras de eventos poseen ventajas sobre las
camaras tradicionales. Estas pueden funcionar sobre escenarios donde los frames obte-
nidos por cdmaras tradicionales no capturan informacidn significativa.

Problemas encontrados. Los principales problemas encontrados han sido los si-
guientes:

= Imposibilidad de conseguir replicar las grabaciones obtenidas sobre los escena-
rios propuestos de baja luz. Aunque se ha podido grabar con esta cdmara, en al-
gunos escenarios, en particular los de baja luz, ha sido bastante dificil conseguir
grabaciones de calidad. Esto debido a una falta de experiencia y conocimiento al
detalle de las configuraciones de la cdmara. Tras hablar con los propios fabrican-
tes y realizar varios intentos se opto por quedarse con las mejores grabaciones
y realizar los experimentos de todas formas. Pues se buscaba ver si aun estas
cdmaras en estos escenarios extremos podian mostrar resultados.

= Dificultad para realizar entrenamientos complejos y con grandes cantidades de
datos sobre el sistema disponible. Con la reciente pandemia el acceso a los labo-
ratorios fue imposible y realizar dichos entrenamientos en el sistema de trabajo
personal no era suficiente. Los grandes costes temporales y las exigencias de
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hardware (tarjeta grafica de rendimiento) hacian de la tarea de entrenamiento un
proceso arduo y lento. Por lo que debido a esto se decidi6 realizar entrenamientos
con arquitecturas simples y rapidas, aunque aun asi el entrenamiento seguia sien-
do largo, pero que aminoraban la carga y agilizaban el proceso. Al final el mejor
sistema serfa entrenado por la red mds compleja para tener resultados sobre un
sistema no bdsico.

= Busqueda de literatura, experimentos similares, o data sets de calidad sobre los
que basar esta investigacion. No es mucha la informacién actual sobre esta nue-
va tecnologia y los trabajos hasta la fecha son basicos y guian sobre formas de
tratar y tener un primer contacto con las cdmaras de eventos. Esto dificulto el
encontrar un trabajo sobre el que apoyar este. También la falta de conjuntos de
datos estdndares y consensuados hizo que en una primera toma del trabajo se
tuviera que probar dichos conjuntos de datos hasta dar con el adecuado. Esto su-
puso que el trabajo fuera realizado con cierta incertidumbre e intentando siempre
conseguir el mejor resultado.

6.2. Conclusiones Personales

A parte del hecho que me gustan los campos de visién por computador, este es mi
primer trabajo académico considerable, que involucra en cierto modo, un trabajo de
investigacion. Algo que buscaba para obtener mds experiencia y ver como seria tomar
un trabajo sobre una tecnologia nueva. Mi opinién personal es que esta tecnologia
sirve en concreto de soporte y no de reemplazo a la tradicional. No podemos descartar
cuestiones como el detalle que dan los frames tradicionales.

Sin embargo, si hay escenarios donde esta tecnologia puede reemplazar a la anterior
por varias cuestiones. La primera y mds relevante de todas es que es independiente
de la luminosidad. Segundo su poco gasto energético. Tercero su baja latencia. Por
ultimo, algo que nunca se ha comentado, y es su poca intrusién. Estas cdmaras captan
eventos no imagenes tal cual las vemos. Esto provoca que la privacidad sea mucho mas
respetada.

En definitiva, personalmente, veo las cdmaras de eventos como un medio para avan-
zar en los campos de visién por computador, una tecnologia adaptable a diferentes
ambitos.

6.3. Trabajo Futuro

Tras este trabajo aun son muchas las cuestiones sobre las que indagar y profundizar.
Varias preguntas aun quedan abiertas y en futuros trabajos se podrian tratar muchos
otros aspectos para disefiar o adaptar técnicas existentes de deep learning para avanzar
en esta novedosa tecnologia y sus aplicaciones.

En concreto para el reconocimiento de acciones, algunas de ellas son:

= Buscar métodos de pre/post procesado que mejores que consigan que los frames
mads significativos tengan mas peso.

= Buscar metodologias que abaraten el coste temporal sobre arquitecturas comple-
jas.
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= Mejora de las representaciones para que sean capaces de capturar cambios pe-
quefios pero muy significativos para distinguir acciones muy similares, o consi-
gan ser mas invariantes al escenario alrededor de la accion.

= Aplicacién de otras arquitecturas de deep learning que tienen en cuenta directa-
mente la informacién temporal.
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Apéndice A

Formato AEDAT

AEDAT (Address Event DATA) [21]] es un formato para el almacenamiento de
informacion de camaras de eventos y el timestamp en el cual son capturados. Estos
ficheros son generados por el software basado en eventos, DV y JAER (ambas platafor-
mas para la visualizacion de datos de eventos) de la compaiiia iniVation. Siendo este
el usado en este trabajo debido que el modelo de la cdmara usada en los experimentos,
prestada por parte del laboratorio, DAVIS346 pertenece a esta compaiiia, ademas de ser
el principal formato usado en la mayoria de los investigaciones hasta la fecha.

Durante los afios, este formato ha ido evolucionado para satisfacer las necesidades
que han ido surgiendo en el desarrollo de este tipo de tecnologia por eventos. En la
actualidad se hace uso del aedat version 4.0.

Esta version hace uso de los llamados Google Flatbuffers [22] para serializar los
datos de forma conveniente y eficiente, con path para poder extender estructuras ya
existentes de datos de forma sencilla e introducir nuevas. Estos también permiten facil
y rdpido soporte a otros lenguajes como Python o Java, auto generando los ficheros ne-
cesarios para estos lenguajes. Las caracteristicas de estos FlatBuffers son las siguientes:

= Acceso a datos serializados sin la necesidad de parseo o desempaquetar. Lo que
separa a estos es que representan una estructura jerarquica plana de datos binarios
que puede ser accedida directamente sin necesidad de parseo o de desempaquetar
estos. Mientras que permiten la evolucién de la estructura de datos.

= Eficiencia en memoria y velocidad. La Gnica memoria necesaria para poder ac-
ceder a los datos es la del buffer. No requiere reserva de memoria. La velocidad
de acceso esta cerca de la velocidad de acceso a estructuras en crudo con una
Unica indireccidn para poder permitir la evolucion de la estructura y campos op-
cionales.

= Flexible. Los campos opcionales permiten elegir que datos escribir y cuales no,
asi como disefiar la estructura deseada permitiendo la evolucion de los datos y la
creacion de nuevas estructuras.

= Pequeiia huella de c6digo. Pequefias cantidades de c6digo generado, y un simple
encabezamiento como minima dependencia, que es muy fécil de integrar.

= Tipado fuerte. Los errores ocurren en tiempo de compilado en vez de en tiempo
de ejecucion.
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Todos los Flatbuffers tienen un tamafio prefijado, significando que los primeros
cuatro bytes representan una codificacion de 32 bits en little-endian del tamafo actual
de este.

Todos los timestamps dentro de los datos son enteros de 64 bits, y representan Unix
time en microsegundos.

Los paquetes de datos consisten de un encabezamiento que identifica el stream y el
tamafio del contenido a continuacién.

El contenido puede estar comprimido o no. Si esta comprimido entonces todo el
bloque de datos debe de ser descomprimido por los descompresores LZ4 o ZSTD’s. El
contenido tras la des comprension es un Flatbuffer de tamafio prefijado.

Después del apartado de datos se encuentran o se pueden encontrar uno o méas
FlatBuffers, conocido como FileDataTlable, que contiene la informacién de todos los
paquetes de datos escritos anteriormente.



Apéndice B

Resultados adicionales de los
experimentos

Este apéndice detalles adicionales de los experimentos realizados para validar los
sistemas propuestos. En particular se incluyen:

= Todas las tablas con las medias de precision y Recall en detalle para cada uno de
los movimientos en los data sets usados.

La Tabla[B.T|muestra el experimento Base para la representacion por tiem-
po.

La Tabla[B.2) muestra el experimento Base+Prel(div=2) para la representa-
cioén por tiempo.

La Tabla[B.3|muestra el experimento Base+Prel(div=3) para la representa-
cioén por tiempo.

La Tabla muestra el experimento Base+Prel(div=3)+Post] para la re-
presentacion por tiempo.

La Tabla muestra el experimento Base+Prel(div=3)+Post2 para la re-
presentacion por tiempo.

La Tabla[B.6|muestra el experimento Base para la representacién por even-

tos.

La Tabla muestra el experimento Base+Pre2(n=20) para la representa-
cion por eventos.

La Tabla [B.8| muestra el experimento Base+Pre2(n=40) para la representa-
cion por eventos.

La Tabla [B.9 muestra el experimento Base+Pre2(n=40)+Post1 para la re-
presentacion por eventos.

La Tabla muestra el experimento Base+Pre2(n=40)+Post2 para la re-
presentacién por eventos.

La Tabla muestra el experimento variacién n=3 para la representacion
por conjunto de eventos.

La Tabla[B.TT|muestra el experimento variacién n=5 para la representacién
por conjunto de eventos.
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La Tabla[B.T3|muestra el experimento variacion n=7 para la representacion
por conjunto de eventos.

La Tabla [B.T4 muestra el experimento variacién n=5 con red Resnet50V2
para la representacion por conjunto de eventos.

La Tabla[B.15| muestra el experimento luz débil y velocidad normal para la
representacion por conjunto de eventos.

La Tabla muestra el experimento luz débil y velocidad rapida para la
representacion por conjunto de eventos.

La Tabla[B.T7| muestra el experimento luz normal y velocidad normal para
la representacion por conjunto de eventos.

La Tabla [B.18 muestra el experimento luz normal y velocidad rapida para
la representacion por conjunto de eventos.

= Las matrices de confusion para todos los experimentos realizados.

Las Figura[B.I|se corresponde con la Tabla[B.1]y su correspondiente expe-
rimento.

Las Figura[B.2]se corresponde con la Tabla[B.2]y su correspondiente expe-
rimento.

Las Figura[B.3]se corresponde con la Tabla[B.3]y su correspondiente expe-
rimento.

Las Figura[B.4]se corresponde con la Tabla[B-4]y su correspondiente expe-
rimento.

Las Figura[B.3|se corresponde con la Tabla[B.3]y su correspondiente expe-
rimento.

Las Figura[B.6|se corresponde con la Tabla[B.6]y su correspondiente expe-
rimento.

Las Figura[B.7]se corresponde con la Tabla[B.7]y su correspondiente expe-
rimento.

Las Figura[B.§]se corresponde con la Tabla[B8]y su correspondiente expe-
rimento.

Las Figura[B.9]se corresponde con la Tabla[B.9]y su correspondiente expe-
rimento.

Las Figura [B.I0] se corresponde con la Tabla [B.I0] y su correspondiente
experimento.

Las Figura se corresponde con la Tabla y su correspondiente
experimento.

Las Figura se corresponde con la Tabla y su correspondiente
experimento.

Las Figura [B13] se corresponde con la Tabla [B:I3]y su correspondiente
experimento.

Las Figura [B.14] se corresponde con la Tabla [B.T4] y su correspondiente
experimento.
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Aclarar que todas las imagenes muestran lo siguiente: En escala de azules se in-
dica el numero de etiquetas para cada una de las clases del movimiento. Cuanto mas
oscuro es el color azul mayor es el nimero de etiquetas y a la inversa, cuanto més claro
menor es el nimero. Cada casilla por tanto simboliza el nimero de etiquetas de una
accion respecto de otra (prediccion vs instancia real), es decir la casilla C'_i_j tiene las
etiquetas correspondientes a la accion ¢ frente a la 5. El orden de las acciones es el
siguiente de la casilla mas a la izquierda a la casilla mas a la derecha (mismo para filas
que para columnas): Cruce de brazos, levantarse, dar una patada, coger algo del suelo,
saltar, sentarse, lanzar, darse la vuelta, andar y saludar.

Tabla B.1: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark [15].
Configuracion Base y arquitectura de red FC-Base. Representacion de eventos por
tiempo.

Clase Precision | Recall
Cruzar brazos 0.22 0.08
Levantarse 0.44 0.20
Saltar 0.04 0.27
Patada 0.18 0.25
Coger del suelo 0.29 0.16
Sentarse 0.38 0.27
Lanzar 0.16 0.26
Girar 0.26 0.27
Andar 0.35 0.39
Saludar 0.18 0.13
Media 0.25 0.23

Tabla B.2: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark [15]].
Configuraciéon Base+Prel(div=2) y arquitectura de red FC-Base. Representacién de
eventos por tiempo.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.34 0.21
Levantarse 0.38 0.11
Saltar 0.10 0.04
Patada 0.30 041
Coger del suelo 0.51 0.64
Sentarse 0.33 0.09
Lanzar 0.29 0.30
Girar 0.42 0.50
Andar 0.92 0.64
Saludar 0.52 0.76
Media 0.41 0.37
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Figura B.1: Matriz de confusién por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]. Configuracién Base y arquitectura de red FC-Base. Representacion de eventos
por tiempo.

Tabla B.3: Precisién y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark [[13].
Configuracion Base+Prel(div=3) y arquitectura de red FC-Base. Representacién de
eventos por tiempo.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.36 0.24
Levantarse 0.44 0.20
Saltar 0.00 0.00
Patada 0.32 0.38
Coger del suelo 0.50 0.57
Sentarse 0.27 0.08
Lanzar 0.34 0.24
Girar 0.46 0.63
Andar 0.88 0.69
Saludar 0.62 0.89

[ Media | 042 | 039 |
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Figura B.2: Matriz de confusién por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]]. Configuracién Base+Prel(div=2) y arquitectura de red FC-Base. Representacion
de eventos por tiempo.

Tabla B.4: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark [[13]].
Configuracion Base+Prel(div=3)+Postl y arquitectura de red FC-Base. Representa-
cion de eventos por tiempo.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.41 0.20
Levantarse 0.58 0.23
Saltar 0.00 0.00
Patada 0.57 0.46
Coger del suelo 0.58 0.64
Sentarse 0.05 0.00
Lanzar 0.34 0.19
Girar 0.53 0.82
Andar 0.96 1.00
Saludar 0.62 0.94
Media 0.46 0.45
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Figura B.3: Matriz de confusién por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]]. Configuracién Base+Prel(div=3) y arquitectura de red FC-Base. Representacion
de eventos por tiempo.

Tabla B.5: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark [[13].
Configuracion Base+Prel(div=3)+Post2 y arquitectura de red FC-Base. Representa-
cion de eventos por tiempo.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.50 0.51
Levantarse 0.33 0.08
Saltar 0.00 0.00
Patada 0.30 0.22
Coger del suelo 0.30 0.18
Sentarse 0.38 0.14
Lanzar 0.30 0.23
Girar 0.21 0.34
Andar 0.84 0.31
Saludar 0.53 091
Media 0.37 0.29
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Figura B.4: Matriz de confusion por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]]. Configuracion Base+Prel(div=3)+Post1 y arquitectura de red FC-Base. Repre-
sentacion de eventos por tiempo.

Tabla B.6: Precisién y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark [13].
Configuraciéon Base y arquitectura de red FC-Base. Representacion de eventos por

eventos.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.27 0.12
Levantarse 0.55 0.21
Saltar 0.04 0.36
Patada 0.20 0.32
Coger del suelo 0.30 0.29
Sentarse 0.38 0.26
Lanzar 0.18 0.16
Girar 0.35 0.21
Andar 0.59 0.54
Saludar 0.20 0.14
Media 0.31 0.26
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Figura B.5: Matriz de confusién por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]]. Configuracion Base+Prel(div=3)+Post2 y arquitectura de red FC-Base. Repre-
sentacion de eventos por tiempo.

Tabla B.7: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark [[13)].
Configuracion Base+Pre2(n=20) y arquitectura de red FC-Base. Representacion de

eventos por eventos.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.28 0.23
Levantarse 0.50 0.25
Saltar 0.05 0.20
Patada 0.24 0.36
Coger del suelo 0.31 0.41
Sentarse 0.43 0.21
Lanzar 0.19 0.20
Girar 0.38 0.33
Andar 0.61 0.55
Saludar 0.25 0.19
Media 0.33 0.30
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Contusion Matrix

Figura B.6: Matriz de confusién por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]. Configuracién Base y arquitectura de red FC-Base. Representacién de eventos
por eventos.

Tabla B.8: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark [[13)].
Configuracion Base+Pre2(n=40) y arquitectura de red FC-Base. Representacion de
eventos por eventos.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.14 0.17
Levantarse 0.62 0.49
Saltar 0.02 0.09
Patada 0.18 0.17
Coger del suelo 0.36 0.47
Sentarse 0.60 0.24
Lanzar 0.16 0.29
Girar 0.45 0.30
Andar 0.59 0.59
Saludar 0.21 0.09
Media 0.33 0.29
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Figura B.7: Matriz de confusién por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]]. Configuracién Base+Pre2(n=20) y arquitectura de red FC-Base. Representacion
de eventos por eventos.

Tabla B.9: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark [[13)].
Configuraciéon Base+Pre2(n=40)+Postl y arquitectura de red FC-Base. Representa-
cion de eventos por eventos.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.22 0.24
Levantarse 0.72 0.60
Saltar 0.00 0.00
Patada 0.22 0.10
Coger del suelo 0.43 0.89
Sentarse 0.90 0.28
Lanzar 0.27 0.51
Girar 0.98 0.55
Andar 0.87 0.89
Saludar 0.02 0.01
Media 0.46 0.41
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Figura B.8: Matriz de confusién por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]]. Configuracién Base+Pre2(n=40) y arquitectura de red FC-Base. Representacion
de eventos por eventos.

Tabla B.10: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[15]]. Configuracion Base+Pre2(n=40)+Post2 y arquitectura de red FC-Base. Repre-
sentacién de eventos por eventos.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.18 0.20
Levantarse 0.70 0.60
Saltar 0.00 0.00
Patada 0.24 0.43
Coger del suelo 0.35 0.38
Sentarse 0.84 0.42
Lanzar 0.16 0.49
Girar 0.02 0.01
Andar 0.04 0.01
Saludar 0.23 0.15
Media 0.28 0.27
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Figura B.9: Matriz de confusién por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]. Configuracién Base+Pre2(n=40)+Post1 y arquitectura de red FC-Base. Repre-
sentacion de eventos por eventos.

Tabla B.11: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[15]]. Configuracion n=5 y arquitectura de red FC-Base. Representacién de eventos por

conjunto de frames.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.33 0.22
Levantarse 0.63 0.48
Saltar 0.35 0.46
Patada 0.55 0.60
Coger del suelo 0.78 0.73
Sentarse 0.88 0.38
Lanzar 0.26 0.44
Girar 0.56 0.52
Andar 0.96 0.91
Saludar 0.43 0.68
Media 0.57 0.54
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Figura B.10: Matriz de confusion por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]. Configuracién Base+Pre2(n=40)+Post2 y arquitectura de red FC-Base. Repre-
sentacion de eventos por eventos.

Tabla B.12: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[15]. Configuracién n=3 y arquitectura de red FC-Base. Representacién de eventos por
conjunto de frames.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.17 0.22
Levantarse 0.57 0.59
Saltar 0.11 0.38
Patada 0.45 0.52
Coger del suelo 0.64 0.47
Sentarse 0.84 0.37
Lanzar 0.29 0.11
Girar 0.56 0.43
Andar 0.92 0.93
Saludar 0.57 0.54
Media 0.48 0.46
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Figura B.11: Matriz de confusion por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]]. Configuracién n=5 y arquitectura de red FC-Base. Representacién de eventos por
conjunto de frames.

Tabla B.13: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[15]]. Configuracion n=7 y arquitectura de red FC-Base. Representacién de eventos por
conjunto de frames.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.24 0.14
Levantarse 1.00 0.39
Saltar 0.22 0.60
Patada 0.29 0.57
Coger del suelo 0.85 0.54
Sentarse 0.74 0.31
Lanzar 0.13 0.05
Girar 0.48 0.67
Andar 1.00 0.31
Saludar 0.26 0.79
Media 0.43 0.44
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Figura B.12: Matriz de confusién por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]]. Configuracién n=3 y arquitectura de red FC-Base. Representacién de eventos por
conjunto de frames.

Tabla B.14: Precision y Recall por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[13]. Configuraciéon n=5 y arquitectura de red Red ResNet50V2. Representacion de
eventos por conjunto de frames.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.46 0.91
Levantarse 0.97 0.75
Saltar 0.35 0.40
Patada 0.73 0.83
Coger del suelo 0.94 0.90
Sentarse 0.72 091
Lanzar 0.09 0.01
Girar 0.93 0.79
Andar 0.95 0.84
Saludar 0.71 0.74
Media 0.68 0.72
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Figura B.13: Matriz de confusion por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[15]]. Configuracion n=7 y arquitectura de red FC-Base. Representacion de eventos por
tiempo.

Tabla B.15: Precisién y Recall por cada clase del dataset propio. Configuraciéon n=5y
arquitectura de red ResNet50V2. Representacion de eventos por conjunto de frames.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.00 0.00
Levantarse 0.00 0.00
Coger del suelo 0.00 0.00
Andar 0.00 0.00
Saludar 0.26 0.30
Media 0.05 0.06
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Figura B.14: Matriz de confusion por cada clase del datasetNeuromorphic Benchmark
[15]. Configuracién n=5 y arquitectura de red ResNet50V2. Representacion de eventos
por conjunto de frames.

Tabla B.16: Precision y Recall por cada clase del dataset propio. Configuraciéon n=5y
arquitectura de red ResNet50V2. Representacion de eventos por conjunto de frames.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.00 0.00
Levantarse 0.00 0.00
Coger del suelo 0.00 0.00
Andar 0.00 0.00
Saludar 0.30 0.30
Media 0.06 0.06
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Tabla B.17: Precisién y Recall por cada clase del dataset propio. Configuraciéon n=5 y
arquitectura de red ResNet50V2. Representacion de eventos por conjunto de frames.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.25 0.07
Levantarse 0.00 0.00
Coger del suelo 0.88 0.68
Andar 1.00 0.55
Saludar 1.00 0.20
Media 0.31 0.15

Tabla B.18: Precision y Recall por cada clase del dataset propio. Configuraciéon n=5y
arquitectura de red ResNet50V2. Representacion de eventos por conjunto de frames.

Clases Precision | Recall
Cruzar brazos 0.00 0.00
Levantarse 0.00 0.00
Coger del suelo 1.00 0.75
Andar 1.00 0.55
Saludar 0.00 0.00
Media 04 0.26




Apéndice C

Acciones del Neuromorphic
Benchmark

En este apartado se muestran imadgenes con los distintos movimientos que posee en
el data set del titulo Neuromorphic Benchmark usado en los experimentos descritos en
este trabajo:

Figura C.1: Frame que muestra la accién cruzar los brazos del data set Neuromorphic
Benchmark [[15]]
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Figura C.2: Frame que muestra la accién levantarse del data set Neuromorphic Bench-
mark [[15]]

Figura C.3: Frame que muestra la accion saltar del data set Neuromorphic Benchmark
(15]
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Figura C.4: Frame que muestra la accion lanzar una patada del data set Neuromorphic
Benchmark [I15]]

Figura C.5: Frame que muestra la accin coger algo del data set Neuromorphic Bench-
mark [15]]
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Figura C.6: Frame que muestra la accion sentarse del data set Neuromorphic Bench-
mark [15]]

Figura C.7: Frame que muestra la accion lanzar del data set Neuromorphic Benchmark
(15]
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Figura C.8: Frame que muestra la accion darse la vuelta del data set Neuromorphic
Benchmark [I15]]

Figura C.9: Frame que muestra la accién caminar del data set Neuromorphic Bench-
mark [15]]
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Figura C.10: Frame que muestra la accion saludar del data set Neuromorphic Bench-
mark [[15]]
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