Deteccidn de regiones de interés visuales basada en la

Pablo Suau

teoria de la informacién

Presentada por Pablo Suau
Dirigida por Dr. Francisco Escolano

Programa Ingenieria Informatica y Computacién
Dpto. de Ciencia de la Computacién e Inteligencia Artificial
Escuela Politécnica Superior
Universidad de Alicante

Deteccién de regiones de interés visuales basada en la teoria de la informacién



Contenido

Introduccién y objetivos

Extracciéon de caracteristicas visuales

El algoritmo Scale Saliency

Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency
Scale Saliency multidimensional

@ Conclusiones

Pablo Suau Deteccién de regiones de interés visuales basada en la teoria de la informacién



Introduccién y objetivos

Extraccién de caracteristicas visuales

El algoritmo Scale Saliency

Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency
Scale Saliency multidimensional

@ Conclusiones




Introduccién y objetivos

Introduccién y objetivos

Objetivo principal: mejora de la eficiencia de la extraccién de
caracteristicas visuales basada en teoria de la informacién

Pablo Suau Deteccién de regiones de interés visuales basada en la teoria de la informacién



Introduccién y objetivos

Introduccién y objetivos

Objetivo principal: mejora de la eficiencia de la extraccién de
caracteristicas visuales basada en teoria de la informacion

m Regla para descartar regiones no
informativas que no seran
procesadas

Pablo Suau Deteccién de regiones de interés visuales basada en la teoria de la informacién 4 /58



Introduccién y objetivos

Introduccién y objetivos

Objetivo principal: mejora de la eficiencia de la extraccién de
caracteristicas visuales basada en teoria de la informacion

m Regla para descartar regiones no
informativas que no seran
procesadas

m Generalizacién para el
procesamiento eficiente de datos
multidimensionales

Pablo Suau Deteccién de regiones de interés visuales basada en la teoria de la informacién 4 /58



Introduccién y objetivos

Introduccién y objetivos

Objetivo principal: mejora de la eficiencia de la extraccién de
caracteristicas visuales basada en teoria de la informacion

m Regla para descartar regiones no
informativas que no seran
procesadas

m Generalizacién para el
procesamiento eficiente de datos
multidimensionales

m Aplicaciones practicas

Pablo Suau Deteccién de regiones de interés visuales basada en la teoria de la informacién 4 /58



Introduccidn y objetivos

Extracciéon de caracteristicas visuales

El algoritmo Scale Saliency

Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency
Scale Saliency multidimensional

@ Conclusiones




Extraccién de caracteristicas visuales

Extraccidon de caracteristicas visuales

Seleccién de los componentes clave de una imagen
Representacién dispersa de la imagen

Informacién adicional

Entrada para procesos de vision de alto nivel

m Estéreo
m Categorizacién/reconocimiento
m Robdtica
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Extraccién de caracteristicas visuales

Evolucidon de las caracteristicas visuales

m Primeros métodos

m Extraccién de aristas [Marr and Hildreth, 1980] [Canny, 1986] [Deriche,
1987]
m Puntos de interés
m Basados en geometria [Asada and Brady, 1986] [Deriche and Faugeras,
1990]
m Basados en gradientes de intensidad [Moravec, 1977] [Rohr, 1990]
[Harris and Stephens, 1988]
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Evolucidon de las caracteristicas visuales

m Invarianza afin [Mikolajczyk and Schmid, 2002] [Mikolajczyk and
Schmid, 2004] [Matas et al., 2004]
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Extraccién de caracteristicas visuales

Evolucidon de las caracteristicas visuales

m Invarianza afin [Mikolajczyk and Schmid, 2002] [Mikolajczyk and
Schmid, 2004] [Matas et al., 2004] [Tuytelaars and Gool, 2004]
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El algoritmo Scale Saliency

Scale Saliency

m Todo el trabajo de esta tesis basado en el algoritmo Scale Saliency
[Kadir and Brady, 2001]

m Deteccién de regiones de la imagen visualmente distinguibles
(localmente)

m Basado en la Teoria de la Informacién

m Generalizacién invariante a escala del método propuesto por Gilles
[Gilles, 1998]
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El algoritmo Scale Saliency

El algoritmo de Gilles

m Relaciond la Teoria de la Informacién con la extraccion de
caracteristicas visuales
m Caracteristicas visuales: regiones impredecibles de la imagen

m Entropia de Shannon como medida de impredecibilidad

Hp,r, = —Y_ Ppr.(d;)log, Ppr.(d;)
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El algoritmo Scale Saliency

El algoritmo de Gilles

m Ejemplo
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El algoritmo Scale Saliency

El algoritmo de Gilles

m Limitaciones del algoritmo
m Escala fija
m Sensible a ruido
m Selecciona regiones no distinguibles (texturas)

A
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El algoritmo Scale Saliency

El algoritmo Scale Saliency

m Blsqueda tanto en el espacio de la imagen como en el espacio de
escalas

m Aumento isotrépico del tamafio de R, (escala)
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El algoritmo Scale Saliency

m Establecer un rango de escalas entre spmin ¥ Smax

IHD(SX Zpdsxlogzppsx
deD

IN -
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El algoritmo Scale Saliency

El algoritmo Scale Saliency

m Establecer un rango de escalas entre spyin ¥ Smax

m Hp(s,x) = = Y Pasxlogs Ppsx
deD
m Sp={s:Hp(s—1,x) < Hp(s,x) > Hp(s+1,x)}
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El algoritmo Scale Saliency

El algoritmo Scale Saliency

m Establecer un rango de escalas entre spmin ¥ Smax
Hp(s,x) = ZPdSX|0g2Pp5X

deD
Sp={s:Hp(s—1,x) < Hp(s,x) > Hp(s+1,x)}

52
Wp = 52— g |Pd,sx — Pds—1x|
deD

v o~ v~
s & s @

IN -
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El algoritmo Scale Saliency

El algoritmo Scale Saliency

m Establecer un rango de escalas entre spyin ¥ Smax

u YD(Sp;

Pablo Suau

WD:25

HD(S X

ZPdSX|Og2PpSX
deD

Sp={s:Hp(s—1,x) < Hp(s,x) > Hp(s+1,x)}
% Z |'Dd,s,x - 'Dd,s—l,x|

x) =

deD
HD(Spa X) WD(SP,X)
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El algoritmo Scale Saliency

El algoritmo Scale Saliency

Establecer un rango de escalas entre Spin ¥ Smax

Hp(s,x) = =Y Pa.sxlogs Ppsx
deD
Sp={s:Hp(s—1,x) < Hp(s,x) > Hp(s+1,x)}

2
Wp = 255,1 § |'Dd,s,x - 'Dd,s—l,x|
deD

Yb(sp,x) = Hp(sp, x)Wp(sp, x)
Supresién de no maximos
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Introduccidn

m El tiempo de ejecucion del algoritmo Scale Saliency es el mas alto

Las regiones de la imagen que no son de interés (homogéneas) en escalas
altas, tampoco lo seran en escalas bajas

m Filtrado de regiones con poca probabilidad de contener caracteristicas
de interés (previo al Scale Saliency)
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Andlisis de la entropia en el espacio de escalas

m Entropia en el espacio de escalas

/-
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Andlisis de la entropia en el espacio de escalas

m p,: probabilidad de que x sea parte de las caracteristicas de interés
u HD(smaxax) T y HD(SmimX) T — Px TT
L] HD(smaan)To HD(smimX)T — px T
u HD(smaX7X) J/ y HD(SminaX) ~l/ — Px \l/

~A M
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Andlisis de la entropia en el espacio de escalas

m Anilisis utilizando el conjunto de images Object Categories del Visual
Geometry Group

~A M
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m Anilisis utilizando el conjunto de images Object Categories del Visual
Geometry Group

— hmin
fé o Hmin

_ hmax
f5 " Hmax
fr = A
7 Hrnin

_ _h*
fb " Hmax
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

m Anilisis utilizando el conjunto de images Object Categories del Visual
Geometry Group

— hmin
fé o Hmin

_ hmax
f~5 " Hmax
fr = A
7 Hmin

_ _h*
fb " Hmax
Pablo Suau

m Correlacion

f3 fs fr fo
f3 1| 0.8153 | 0.8326 | 0.8278
fs | 0.8153 1] 0.9917 | 0.9960
fz | 0.8326 | 0.9917 1| 0.9942
fo | 0.8278 | 0.9969 | 0.9942 1
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Andlisis de la entropia en el espacio de escalas

m Anilisis utilizando el conjunto de images Object Categories del Visual
Geometry Group

m Correlacion

. f3 f5 fr fo
Bh=Hn 2 1| 0.8153 | 0.8326 | 0.8278
£ = % fs | 0.8153 11 0.9917 | 0.9960

e fz | 0.8326 | 0.9917 1| 0.9942
fr = H— fo | 0.8278 | 0.9969 | 0.9942 1
fo = Hh* | _Correlacic_’m mdltiple (3 y f5 como variables
max independientes)
m 7 — 0.9926
m o — 0.9964

~A M
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m Relacién entre las variables analizadas
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Andlisis de la entropia en el espacio de escalas

m Relacién entre las variables analizadas

N
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Andlisis de la entropia en el espacio de escalas

m El limite inferior forma el plano fg = s, f3 4 s,f5 + d
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Andlisis de la entropia en el espacio de escalas

m El limite inferior forma el plano fg = s, f3 4 s,f5 + d

: sx =0
ena Sy — 1.01
; d =0.015

A
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Andlisis de la entropia en el espacio de escalas

m El limite inferior forma el plano fg = s, f3 4 s,f5 + d

| sx =10
s, = 1.01
: d = 0.015

m h* depende de hpin Y hmax
m El limite inferior de h* depende de hp,ax

m Conclusidén: p, depende en gran medida de Hp(Smax, X)
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Una primera solucién de filtrado

Primer algoritmo de filtrado

Calcular la entropia local Hp de cada pixel x en la escala spax

Establecer un umbral de entropia normalizada o € [0, 1]

HD(ermax)
max{Hp (X, Smax
X

B X=<x: )}>J

Aplicar el algoritmo Scale Saliency sélo a los pixeles x € X
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Una primera solucién de filtrado

m El pardmetro o es critico
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Una primera solucién de filtrado

m El pardmetro o es critico

— Saved time
g0 |l — Discarded points|

0 01 02 03 04 05 08 07 08 09
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Una primera solucién de filtrado

m El pardmetro o es critico

m El méximo o sin error obtenido mediante andlisis estadistico [Konishi
et al., 2003]
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Una primera solucién de filtrado

El parametro o es critico

m El méximo o sin error obtenido mediante andlisis estadistico [Konishi
et al., 2003]

Definicién de las distribuciones P(6|on) y P(6|off)
m Problemas

m El mdximo o sin error solamente puede ser obtenido a posteriori
m Este valor es valido para una dnica imagen

Pablo Suau Deteccién de regiones de interés visuales basada en la teoria de la informacién 26 / 58



Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Filtrado Bayesiano e informacién de Chernoff

Hipdtesis

Las imdgenes pertenecientes a una misma categoria comparten ciertas
propiedades — La entropia normalizada de sus caracteristicas de interés se
encontrara en el mismo rango

m Aprendizaje de un umbral o general para una categoria de imagenes

m Estimacién de las distribuciones P(6|on) y P(60|off) a partir de un
conjunto de entrenamiento
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Filtrado Bayesiano e informacién de Chernoff

m La técnica anterior tan solo deberia ser aplicada a un conjunto
homogéneo de imagenes

m Informacién de Chernoff como medida de homogeneidad

0<A<1

J
C(P,Q)=— min log ZP)‘()/J-)QP)‘()/J-)

A
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Filtrado Bayesiano e informacién de Chernoff
m La técnica anterior tan solo deberia ser aplicada a un conjunto
homogéneo de imagenes

m Informacién de Chernoff como medida de homogeneidad

J
C(P, Q) =— min log | > P (%))@' ()
<A< =

airplanes_side — C(Pop, Pofr) = 0.40 camel — C(Pop, Pogr) = 0.14

/\—.
.
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Filtrado Bayesiano e informacién de Chernoff

m /og-likelihood test como medida de interés de un pixel [Konishi et
al., 2003]
0|
log P((e\ggf)) >T
m El umbral T debe satisfacer la siguiente restriccién [Cazorla and
Escolano, 2003]
—D(P(0|off)||P(0|on)) < T < D(P(8|on)||P(8]|off))
m siendo D(p||q) la divergencia de Kullback-Leibler entre dos
distribuciones p y q

J
()
D(pllg) = p(y)) log | 272
plla) =2 el (505)

A
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Filtrado Bayesiano e informacién de Chernoff

m Diferentes resultados seglin el valor de T
m 7 | filtro conservador: buen equilibrio entre nimero de pixeles filtrados

y error
m 7 1 mayor nimero de pixeles filtrados, menor tiempo de ejecucién,

mayor error
m La probabilidad de error decrece exponencialmente con

C(P(8|on), P(0|off))
m Relacién entre la informacién de Chernoff y el rango de valores de T
(dado por la divergencia de Kullback-Leibler)
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Filtrado Bayesiano e informacién de Chernoff

Entrenamiento - selecciéon de un umbral para una categoria

Estimar P(0|on) y P(0|off) a partir de un conjunto de entrenamiento
Si el valor de C(P(0|on), P(0|off)) es bajo
m La categoria no es suficientemente homogénea — dividir en dos o mas
subcategorias y repetir

Seleccionar un umbral en el rango
—D(P(0|off)||P(0|on)) < T < D(P(0|on)||P(8]off))
m El error aumentard con T segtin el valor de C(P(6|on), P(6|off))
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Filtrado Bayesiano e informacién de Chernoff

Filtrado de una imagen

HD(X75max)
mfx{HD(X, Crere)

Calcular la entropia normalizada 6, = T para cada

pixel x en la escala spax
Seleccionar los puntos a procesar X = { x| lo P(6x|on) > T ¢ segln
P P € P(0,]off) g
el umbral T para la categoria a la que pertence la imagen de entrada

Aplicar el algoritmo Scale Saliency a los pixeles x € X
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Resultados experimentales
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Resultados experimentales

m Limites del entrenamiento

m Informacién de Chernoff como medida de calidad de un clasificador
[Konishi et al., 2003]

—— airplanes_side

g
—+—boties
——camel
—&—Gars_brad
—+Gars_bradl_bg
——tages
—*¥—google_things.
——gutars
T L [rouses
— leaves
—*— motorbikes_side

hieg
v

Chermoff Information

15 20
%of training images

A
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m Efecto en el filtrado de los pardmetros del algoritmo Scale Saliency
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m Ndmero de regiones de interés
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m Influye en P(0|on) y P(0|off) para una imagen

Pablo Suau

——

0

Y

\,

N,
-

Deteccién de regiones de interés visuales basada en la teoria de la informacién



Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Resultados experimentales

m Efecto en el filtrado de los pardmetros del algoritmo Scale Saliency

m Ndmero de regiones de interés

m Influye en P(0|on) y P(0|off) para una imagen
m No grandes cambios en P(0|on) y P(0|off) de una categoria

~A M
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Resultados experimentales

m Efecto en el filtrado de los pardmetros del algoritmo Scale Saliency

m Ndmero de regiones de interés

m Influye en P(0|on) y P(0|off) para una imagen
m No grandes cambios en P(0|on) y P(0|off) de una categoria

m Rango de escalas

m Pardmetro clave
m Los resultados de filtrado mejoran si se adapta al conjunto de datos
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Aplicacién: localizacién robética
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Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Aplicacién: localizacién robética

m Resultados

44.87%
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il [ |
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Scale Saliency multidimensional

Introduccidn

m Scale Saliency facilmente aplicable a dominios multidimensionales
m Basado en histogramas: maldicién de la dimensionalidad

m Complejidad exponencial
m Histogramas dispersos

Hipotesis
Estimadores alternativos permitirdn superar las limitaciones de los
histogramas

m Estudio de diferentes estimadores

m Basados en grafos
m K-d partition
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Scale Saliency multidimensional

Estimacién a partir de grafos entrépicos

m Grafos entrépicos i

m Minimal Spanning Trees .
m K-Nearest Neighbour Graphs .
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Scale Saliency multidimensional

Estimacién a partir de grafos entrépicos

m Grafos entrépicos

m Minimal Spanning Trees
m K-Nearest Neighbour Graphs

m Nuestra propuesta

m x € X — vector
d-dimensional

m R, — grafo G =(V,E) no
dirigido y totalmente conexo
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Scale Saliency multidimensional

Estimacién a partir de grafos entrépicos

m Estimacién de entropia
m Entropia de Shannon a partir de entropia de Rényi [Hero and Michel,
1999][Pefialver et al., 2009]

H =1.1838 H =1.9762
/_\.
"

Pablo Suau Deteccién de regiones de interés visuales basada en la teoria de la informacién 41 / 58



Scale Saliency multidimensional

Estimacién a partir de grafos entrépicos

m Estimacién de entropia
m Entropia de Shannon a partir de entropia de Rényi [Hero and Michel,
1999][Pefalver et al., 2009]
m Método de Kozachenko y Leonenko [Leonenko et al., 2008]

Pablo Suau Deteccién de regiones de interés visuales basada en la teoria de la informacién 41 / 58



Scale Saliency multidimensional

Estimacién a partir de grafos entrépicos

m Estimacién de entropia
m Entropia de Shannon a partir de entropia de Rényi [Hero and Michel,
1999][Pefialver et al., 2009]
m Método de Kozachenko y Leonenko [Leonenko et al., 2008]
m Estimacién de divergencia
m Test de Friedman-Rafsky (divergencia de Henze-Penrose) [Friedman
and Rafsky, 1979]

4 5
3 \ ¢
3
2 v ( L \
! — .ﬂwa N 1
Ty Al
ot ‘xl e;,ii\ L W o
e * 00
. crhy > "
1 ‘/;"’ka /
. i I 2
| orimera
B 2 - 0 1 - 2 3 4\3 2 1 0 1 2 3 4 5

Dpp(0]|X) = 0.5427 Dpp(O||X) = 0.8191 /\
~
A
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Scale Saliency multidimensional

Estimacién basada en el algoritmo k-d partition

m El algoritmo k-d partition [Stowell and Plumbley, 2009]

m Particionado recursivo
m Criterio de parada: uniformidad
Zj — \/rTj2medd(Aj)—mind(Aj)—maxd(Aj) . ‘ZJ‘ > 196

maxd(A,-)fmind(Aj)
m El criterio de parada se empieza a aplicar a partir del nivel L,
L, = (% Iog2(n)-‘

m Estimacién de entropia a partir de la particién A= {Aj|j =1,...

m

A=y 2o (Luay)

j=1
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Scale Saliency multidimensional

Estimacién basada en el algoritmo k-d partition

m Nueva divergencia basada en k-d partition

Pablo Suau

Basada en la distancia de variacién total (alfabeto finito)
Aplicar k-d partition al conjunto total de muestras X | J O

A={Ajlj =1,...,m} es un alfabeto finito compartido por X e O

Probabilidad de una celda
P(A)) = 7t =pj  po(Aj) = L =g

Divergencia
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Scale Saliency multidimensional

Estimacién basada en el algoritmo k-d partition

m Divergencia basada en k-d partition (ejemplo)

15

0s

05

15

-2 -1 0 1 z 2 - i 1 z 3 4 s 6

D(O||X) = 0.24 D(0||X) = 0.92
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Scale Saliency multidimensional

Scale Saliency multidimensional: el algoritmo

Scale Saliency multidimensional

Entrada: un array / de m dimensiones (m caracteristicas por pixel)
Salida: un array HW de entropia ponderada

m Para cada pixel x de la imagen
m Para cada escala s; entre spin Y Smax
m Crear un conjunto de muestras m dimensionales X; = {x;} a partir de

la vecindad de x en la escala s;
m Aplicar el algoritmo k-d partition a X para estimar la entropia H(s;)
mSisi>s,,t+1 y H(S,'_z) < H(S,'_l) > H(S,')
m Divergencia basada en k-d partition W = D(Xi_1]||Xi—2)
m HW(si—1,x) = H(si—1) - W
m Sino
| HW(S,;hX) =0
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Scale Saliency multidimensional

Resultados experimentales

m Tiempo de ejecucion

Pablo Suau
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Scale Saliency multidimensional

Resultados experimentales

m Estimacién divergencia

BdoO# + x o

divergence

3
distance
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m Repetibilidad [Mikolajczyk et al., 2005]




Scale Saliency multidimensional

Resultados experimentales

m Repetibilidad [Mikolajczyk et al., 2005]

repeatability %

Pablo Suau
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Scale Saliency multidimensional

Aplicacién: categorizacion de texturas

m Representacion dispersa de texturas [Lazebnik et al., 2005]

A
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Scale Saliency multidimensional

Aplicacién: categorizacion de texturas

m Representacién dispersa de texturas [Lazebnik et al., 2005]

| ret | SPIN |

I RIFT I SPIN I
I RIFT I SPIN I

| reT | SPIN |
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Scale Saliency multidimensional

Aplicacién: categorizacion de texturas

m Representacién dispersa de texturas [Lazebnik et al., 2005]

| ret | SPIN |

I RIFT I SPIN I
I RIFT I SPIN I

| reT | SPIN |

{(c1,w1), (c2,wa), ..., (cp, wi)}

A
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Scale Saliency multidimensional

Aplicacién: categorizacion de texturas

m Representacion dispersa de texturas [Lazebnik et al., 2005]

Pablo Suau

| ret | SPIN |

I RIFT I SPIN I
I RIFT I SPIN I
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Scale Saliency multidimensional

Aplicacién: categorizacién de texturas

m Representacién de texturas a partir de informacién multidimensional

m Cada pixel de la imagen procesado con un banco de 15 filtros de Gabor
m Extraccidn de caracteristicas a partir de datos 15D mediante Scale
Saliency multidimensional
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Scale Saliency multidimensional

Aplicacién: categorizacion de texturas
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Scale Saliency multidimensional

Aplicacién: categorizacion de texturas

N -
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Scale Saliency multidimensional

Aplicacién: categorizacion de texturas
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Conclusiones

m Resumen de las aportaciones
m Filtrado Bayesiano previo al Scale Saliency

Pablo Suau

Andlisis de la evolucién de la entropia en el espacio de escalas
Primera solucién basica de filtrado

Uso de la teoria de la informacién para aprender un umbral vélido para

un conjunto de imagenes

Uso de la teoria de la informacién para evaluar la aplicabilidad de
nuestra solucién

Descenso notable del tiempo de ejecuciéon

Aplicacién préctica: localizacién robdtica
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Conclusiones

m Lineas futuras (filtrado Bayesiano)

m Seleccidn no supervisada de categorias
mediante informacién de Chernoff
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Conclusiones

m Lineas futuras (filtrado Bayesiano)

m Seleccidn no supervisada de categorias
mediante informacién de Chernoff
m Aplicacién del filtrado Bayesiano a
m Scale Saliency con invarianza afin
m Otros extractores de caracteristicas:
Harris, Hessian, etc.
m Cascada de filtros a partir de filtros
adicionales
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Conclusiones

N
N

m Lineas futuras (Scale Saliency
multidimensional)

m Nuevas aplicaciones (video, imdgenes
hiperespectrales, etc.)

m Mejora de la categorizacién de texturas
mediante seleccidn de caracteristicas
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Conclusiones

Produccién cientifica

m Publicaciones mas relevantes
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Filtering the Kadir Scale-Saliency Detector, IBPRIA2007
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Saliency Filter, Image and Vision Computing, 26(9), pp.
1207-1218, 2008

Miguel Angel Lozano, Francisco Escolano, Boyan Bonev, Pablo Suau,
Wendy Aguilar, Juan Manuel Sdez, Miguel Angel Cazorla, Region and
Constellations Based Categorization of Images With
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27(7), pp. 960-978, 2009
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