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Captulo 1

Introduccon

El objetivo de este proyecto es construir un reconocedor de patrosede
vdeo, cuyas aplicaciones se extienden desde el campo de la enseza de las
matematicas y la informatica hasta la videovigilancia. Su implementacon
esh basada en la desigualdad matematica de Cauchy-Schwarz que veares
mas adelante.

Vamos a implementar el algoritmo resultante en odigo MATLAB, ya
que es una herramienta muyutil para el desarrolloagil de los programas

Esta herramienta nace para complementar los casos uno y dos dimen-
sional, ya que en un anterior estudio analizamos las transformaciones de la
imagen en el caso bidimensional y de audio en el caso unidimensional.

Actualmente existen diversidad de aplicaciones informaticas, en diersos
campos como medicina o sistemas militares, que trabajan con secueagi
de vdeo y necesitan un procesamiento de las mismas en tiempo redtn
este estudio, nos vamos a centrar en el seguimiento y localizacon denu
paton, seleccionado previamente, para posteriormente estudiar laabilidad
del algoritmo propuesto, analizando en particular el caso de la existein de
oclusiones de dicho paton en el vdeo.

En el caso tridimensional extraemos los distintos fotogramas del vdeo
ya sea a color o en tonalidades de grises para realizar nuestros experines.
Nuestro objetivo es encontrar un paton (template) dentro de cada imagen
original. Para ello utilizaremos el ltro basado en la citada desigualdadde
Cauchy-Schwarz, complementado con otros criterios de husqueda comia
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cercana espacial o de la media estadstica de los pxeles venbs.

Una de nuestras nalidades es testar la robusted del algoritmo frente al
movimiento de la imagen original del vdeo, en la cual, con la sensacn de
movimiento se ia describiendo una cierta deformacon del paton. Anali-
zaremos los resultados de la husqueda y realizaremos un estudio de leas
gle punto el algoritmo testado es ciertamente able.

En la Figura 1.1 vemos una imagen extrada del partido de la nal del
mundial de fitbol 2010, donde usamos el estudio el babn como paton para
el estudio. Nuestro paton, que podemos ver en la Figura 1.2, estaa &-
cuadrado en rojo. El algoritmo va a buscar por nosotros la localizacon del
template durante toda la jugada, tal y como se muestra en la Figura 1.3
hasta el momento en el que por diversos motivos se produzca una oaus
gue en este caso, ser el golpeo del babn por el jugador, lo que nos haeed-
aparecer el template de la imagen.

Los conceptos de digitalizar imagenes en es@neres y convertir senalde
vdeo a digital anteceden al concepto de tomar cuadros jos digitalizando
as senales de una matriz de elementos sensores discretos. Eugénd.ally
del Jet Propulsion Laboratory publi® la primera descripcon de como pro-
ducir fotos jas en un dominio digital usando un fotosensor en mosaico. El
propsito era proporcionar informacon de navegacon a los astronautas a
bordo durante misiones espaciales. La matriz en mosaico registraba joefi-
camente fotos jas de las localizaciones de estrellas y planetas durantd e
tansito y cuando se acercaba a un planeta, proporcionaba informacon adi
cional de distancias para el orbitaje y serva como gua para el aterrzaje.
El concepto incluy elementos de diseno que presagiaban la primee@mara
fotoga ca digital.

El ingeniero ruso Vladimir Kozmich Zvorykin desarrolb en 1923 un sis-
tema de captacon de inagenes que tres afnos desples fue perfécnado por
el ingeniero escoes John Logie Baird quien hizo las primeras demostrio-
nes de transmitir imagenes de 3'8x5 cm. a una de nicon de 30 Ineas

En laepoca de los 80 del siglo XX, se desarrollaron transductores de es-
tado lido: los CCDs (Dispositivos de cargas acopladas). Ellos sustituyen
muy ventajosamente a los tubos electonicos, propiciando una disnmucon
en el tamano y el peso de las @amaras de vdeo. Aderas proporcionaron
una mayor calidad y abilidad, aunque con una exigencia rmas elevada en
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las prestaciones de lasopticas utilizadas.

La televison en blanco y negro, que utilizaunicamente la informacn
de la luz de una imagen, la luminancia, utiliza @amaras de un solo canal
de captacbn. Los sistemas para televison en color, que necesitan caat las
caractersticas que diferencian los colores, la crominancia, usan teecanales;
cada uno de ellos destinado a la captura de cada color primario.

De especial signi cacon han sido tamben los numerosos trabajos que
han usado tcnicas de representacon del conocimiento para los prdemas
de interpretacon de imagenes, en relacon con aplicaciones de ambige in-
dustrial, iniciando una fuerte hibridacon entre las ecnicas d e la Inteligencia
Arti cial para la representacon del conocimiento y los ecnicas d e interpre-
tacon de escenas a partir de inagenes digitales.

Hasta el siglo XXI, las soluciones disponibles en aquel momento (como
los paquetes de software para la creacon de presentaciones de diaposs
sencillas o los productos Flash en Inea), no permitan realmenterealizar
tareas de montaje, ni sincronizar la nusica de fondo con la secuereide
imagenes. Por otro lado, los paquetes de software profesionales utilizados
por los disenadores ga cos y de animacon en 3D y por los productores de
vdeos resultaban caros y exigan un alto nivel de conocimientos y mgho
tiempo de dedicacon por parte del usuario.

Vemos pues el creciente auge de las ecnicas de procesamiento digitle
imagenes y su notable importancia en el mundo que nos rodea. A lo largo
de este proyecto nosotros vamos a desarrollar un estudio sobre un campo
concreto como es el del reconocimiento de patrones en ecnicas deleos
apoyandonos de los anteriores resultados extrados del estudio con véa-
bles unidimensional y dosdimensional respectivamente, siempre aldando
el desarrollo asociado a la desigualdad materratica de Cauchy-Schwarzdr

[3).

Por completitud del trabajo presentado y con la intencon de hacerb
mas autocontenido inclumos tamben las partes del caso unidimersional y
dos dimensional que consideramos importantes para el desarrollo del caso
tridimensional.

Los experimentos nunericos los realizamos en el lenguaje de progra-
macon Matlab (ver [7], [10]), ya que este lenguaje de alto nivel poseeru
entorno interactivo para el @alculo nurrerico, la visualizacon y la programa-
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Figura 1.1: Momento del pase de Cesc

Figura 1.2: Template en el que se puede ver el babn de fitbol

con. Adenas, sus herramientas y las funciones matenaticas incorpora@s
permiten explorar diversos enfoques y se puede utilizar en una gravarie-
dad de aplicaciones, tales como procesamiento de sefales y comunicaes,
procesamiento de imagen y vdeo, sistemas de control, pruebas y metis,
nanzas computacionales y biologa computacional. Mas de un milbn de
ingenieros y cient cos de la industria y la educacon lo utiliz an.
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Figura 1.3: Encuentra el paton en el momento del pase

En el captulo 2 se recuerdan las nociones de producto escalar, esp
cio prehilbertiano y espacio de Hilbert, as como la famosa desiguaktl de
Cauchy-Schwarz, que ser la motivacon para la de nicon del It ro que per-
mite llevar a cabo el reconocimiento de patrones. Finalizaremos el cayo
con la de nicon del algoritmo 1D a que da lugar dicho lItro.

En el captulo 3 se utiliza la de nicon del algoritmo en 1 D para apli-
carlo al procesamiento de las senales de audio. Explicaremos el programa
de audio, en el cual introducimos una senal (puede ser cualquiergta de
nmusica por ejemplo), que sometemos a diversos cambios aplicando ruady
un template (muestra de la senal anterior) dando como resultado laokali-
zacon del paton dentro de la pista de audio.

En el captulo 4 se de ne el algoritmo en 2D para aplicarlo al procesa-
miento de imagenes digitales. Tambéen en este caso explicaremos ptograma
realizado de reconocimiento de patrones. En este programa se introde una
imagen (bien a color, bien en tonos de grises) y un template (paton o ima-
gen de husqueda), obteniendo como resultado la localizacon del taplate
dentro de la imagen.
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En el captulo 5 analizaremos diversos tipos de transformacon sobre
imagenes digitales que son de uso muy usual. Explicaremos cada transfor
macon, de manera teorica y con casos pacticos. Entre las transformacones
consideradas estn la rotacon, los Itros de suavidad como el de mediaa y
el de vecindad, la adicon de ruido bien sea gaussiano, multiplicatio o sal y
pimienta, la compreson de imagenes digitales en formato JPEG, y parater-
minar nos centraremos en la ecualizacon de histogramas. La imagen original
puede someterse a diversos cambios aplicando estas transformacioneseant
de realizar la husqueda del paton. Estudiaremos la robustez del ajoritmo
de reconocimiento de patrones frente a estas transformaciones.

En el captulo 6 explicaremos en detalle ®mo llevamos a cabo el segui
miento de un paton en una secuencia de vdeo, ejempli cando vaios casos
pacticos.

En el captulo 7 nos centraremos en el desarrollo de los programas en
Matlab, y escribiremos el @digo fuente de los programas para los distirds
algoritmos que hemos realizado. Los programas se facilitaan tanto con in-
terfaz g ca como sin ella.

Para terminar expondremos unas breves conclusiones del trabajo en el
captulo 8.
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Captulo 2

Reconocimiento de Patrones

El reconocimiento de patrones, tambén llamado lectura de patrones
identi cacon de guras y reconocimiento de formas consiste en la lusqueda
de una muestra o paton dentro de una se nal de mayor tama no. No ®lo es
un campo de la informatica sino un proceso fundamental que se eneumtra
en casi todas las acciones humanas.

El punto esencial del reconocimiento de patrones es la clasi camn: se
quiere clasi car una senal dependiendo de sus caractersticasenales, ca-
ractersticas y clases pueden ser de cualquiera forma, por ejempke puede
clasi car imagenes digitales de letras en las clase§A) a (Z) dependiente de
sus pxeles o se puede clasi car ruidos de cantos de los @jaros en cks de
ordenes aviares dependiente de las frecuencias.

El objetivo es clasi car patrones con base en un conocimiento a priori
o informacbn estadstica extrada de los patrones. Los patrones a chsi car
suelen ser grupos de medidas u observaciones, de niendo puntos en es-
pacio multidimensional apropiado.

Un sistema de reconocimiento de patrones completo consiste en umse
sor que recoge las observaciones a clasi car, un sistema de extraccored
caractersticas que transforma la informacbn observada en valores noeri-
cos o similicos, y un sistema de clasi cacon o descripcon que,basado en
las caractersticas extradas, clasi ca la medicon.

La clasi cacon utiliza habitualmente uno de las siguientes procedmien-
tos: clasi cacbn estadstica (o teora de la decison) o clasi cacbn sinactica
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(o estructural). El reconocimiento estadstico de patrones est basado en las
caractersticas estadsticas de los patrones, asumiendo que han sidgenera-
dos por un sistema probabilstico. El reconocimiento estructuralde patrones
esh basado en las relaciones estructurales de las caractersticas.

Para la clasi cacon se puede usar un conjunto de aprendizaje, delual
ya se conoce la clasi cacon de la informacbn a priori y se usa para emenar
al sistema, siendo la estrategia resultante conocida como aprendigasuper-
visado. El aprendizaje puede ser tamben no supervisado, el sistea no tiene
un conjunto para aprender a clasi car la informacon a priori, Sino que se
basa en @lculos estadsticos para clasi car los patrones.

Entre las aplicaciones del reconocimiento de patrones son el reconoci
miento de voz, la clasi cacon de documentos (por ejemplo spam/no spm),
el reconocimiento de escritura, reconocimiento de caras humanas yuthas
nmas. Los dosultimos ejemplos son representativos del aralisis de iragenes,
un subconjunto del reconocimiento de patrones que toma inmagenes gitales
como entradas del sistema.

El reconocimiento de patrones es mas complejo cuando se usan planti-
llas para generar variantes. Por ejemplo, en castellano, las frases a mermud
siguen el paton "sujeto-predicado”, pero se requiere cierto conooniento de
la lengua para detectar el paton. El reconocimiento de patrones sestudia
en muchos campos, incluyendo psicologa, etologa, informatica y procesado
digital de la senal.

En este proyecto vamos a estudiar unos algoritmos de reconocimiento
de patrones basados en el producto escalar, y mas particularmente en la
desigualdad de Cauchy-Schwarz. Aplicaremos dichos algoritmos en 1D a
se nales de audio y en 2D a inmagenes digitales. Vamos primero a recordar
las nociones de producto escalar y espacio de Hilbert que necesitanres para
abordar la desigualdad de Cauchy-Schwarz y posteriormente la de nioin de
los Itros que permiten llevar a cabo la lusqueda de patrones.

2.1. Producto Escalar

El producto escalar, tamben conocido como producto interno o poduc-
to punto, es una funcon de nida sobre un espacio vectorial cuyo reultado
es una magnitud escalar. EI nombre espacio escalar se utiliza para denbm
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nar un espacio vectorial real sobre el que se ha de nido una operacondl
producto interior que tiene como resultado un rumero real (ver B]).

2.1.1. De nicon general

El producto interior o producto escalar de dos vectores en un espaci
vectorial es una forma sesquilineal, hermtica y de nida positiva, i.e., una
operacon:

< ; >:Vxv! K

donde V es el espacio vectorial y K es el cuerpo sobre el que est dedo,
que tiene que cumplir:

l)<ax + by;z>=a<x;z> +b<y;z>

(lineal en el primer componente)

2)<xy>=<Xy>

(hermtica)

H<x;x> Oy<x;x>=0

si y olo si (de nida positiva)

donde x;y;z son vectores arbitrariosa; b representan escalares cuales-
quieray <X;y > es el conjugado del compleje x;y >

Si el cuerpo tiene parte imaginaria nula (v.g.R), la propiedad de ser
sesquilineal se convierte en ser bilineal y el ser hermtica seonvierte en ser
simetrica.

Un espacio vectorial sobre el cuerpd&R o C dotado de un producto es-
calar se denomina espacio prehilbert o espacio prehilbertiano. Si adas es
completo, se dice que es un espacio de hilbert, y si la dimensorsenita, se
dia que es un espacio eucldeo.
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Todo producto escalar induce una norma sobre el espacio en el que
esh de nido, de la siguiente manera:

jixii = P <xs

A continuacon y por completitud a nadimos la nocon de Espacio de
Hilbert aunque no es necesaria su lectura para la comprenson deksto.

2.2. Espacio de Hilbert

Un espacio de Hilbert es un espacio de producto interior que es com-
pleto con respecto a la norma vectorial de nida por el producto inerior.
Los espacios de Hilbert sirven para clari car, y para generalizar el concep
to de extenson de Fourier, ciertas transformaciones lineales talesomo la
transformacon de Fourier, y son de importancia crucial en la formulaan
matemnatica de la mea@nica clantica. El espacio de Hilbert y sus propiedades
se estudia dentro del aralisis funcional.

Cada producto interior <:;: > en un espacio vectorial H, que puede ser
real o complejo, da lugar a una normgj:jj que se de ne como:

fixjj = P <>

Decimos que H es un espacio de Hilbert si es completo con respecto a
esta norma. Completo en este contexto signi ca que cualquier suces de
Cauchy de elementos del espacio converge a un elemento en el espaeio,
el sentido que la norma de las diferencias tiende a cero. Cada espade
Hilbert es as tambén un espacio de Banach (pero no viceversa).

Todos los espacios nito-dimensionales con producto interior (tales@mo
el espacio eucldeo con el producto escalar ordinario) son espacios tl-
bert. Esto permite que podamos extrapolar nociones desde los espacids
dimenson nita a los espacios de Hilbert de dimenson in nita (p or ejemplo
los espacios de funciones). Sin embargo, los ejemplos in nito-dimesiales
tienen muchos nmas usos. Estos usos incluyen:

La teora de las representaciones del grupo unitarias. La teora de po-
cesos esto@sticos cuadrado integrables. La teora en espacios de Hiltt de
ecuaciones diferenciales parciales, en particular formulaciones dgloblema
de Dirichlet. Aralisis espectral de funciones, incluyendo teoas de wavelets.
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Formulaciones matematicas de la mea@nica cuantica. El producto interior
permite que uno adopte una vison “geonetrica' y que utilice el lenguaje
geonetrico familiar de los espacios de dimensbn nita. De todos los ega-
cios vectoriales topobgicos in nito-dimensionales, los espacios de Hikrt
son los de "‘mejor comportamiento’ y los nmas cercanos a los espacios nito-
dimensionales.

Los elementos de un espacio de Hilbert abstracto a veces se llaman “vec-
tores'. En las aplicaciones, son tpicamente sucesiones de rumera®mplejos
o de funciones. En meanica clantica por ejemplo, un conjunto fsico es des-
crito por un espacio complejo de Hilbert que contenga las “funcionesed
ondas' para los estados posibles del conjunto.

Una de las metas del aralisis de Fourier es facilitar un netodo para es
cribir una funcon dada como la suma (posiblemente in nita) de multiplos
de funciones bajas dadas. Este problema se puede estudiar de manera-ab
tracta en los espacios de Hilbert: cada espacio de Hilbert tiene una bas
ortonormal, y cada elemento del espacio de Hilbert se puede escriten una
maneraunica como suma de mnultiplos de estos elementos bajos.

Los espacios de Hilbert fueron nombrados as por David Hilbert, que los
estudo en el contexto de las ecuaciones integrales. El origen de leedigna-
con, aunque es confuso, fue utilizado ya por Hermann Weyl en su famoso
libro la teora de grupos y la mea@nica cwantica publicado en 1931. Jom
von Neumann fue quizas el matematico que nmas claramente reconocod s
importancia (ver [7]).

2.3. Desigualdad de Cauchy-Schwarz

La desigualdad de Cauchy-Schwarz, tamben conocida como desigual-
dad de Schwarz o la desigualdad de Cauchy-Bunyakovski-Schwarz es una
desigualdad que establece que si x e y son elementos de un espacio ireh
bertiano se veri ca:

j<xy> 2 <x;x> <yy>

Y se da la igualdad si y solo si x y y son linealmente dependientes, egdar
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x=ay para un escalar a.

2.4. Algoritmo de Reconocimiento de Patrones ba-
sado en la Desigualdad de Cauchy-Schwarz

Utilizando la desigualdad de Cauchy-Schwarz estudiada en la secco®.3
podemos de nir un algoritmo de reconocimiento de patrones mediantelesi-
guiente Itro. Supongamos que tenemos el paton de lusqueday. Entonces
lo que tenemos que hacer es compararlo con los posibles vectoxemediante
el siguiente lItro:

<Xy>

Pooxs Pyy s (1)

Un valor del ltro igual a 1 indicaa que el vector x es igual al paton.
Si el valor es distinto a 1, entonces sea menor. Lo interesante es gucuanto
nas pioximo ese el valor a 1 nas se parecean x ey.

Este Itro tamben es corun verlo para vectores normalizados previa-
mente, es decirjjyjj = 1, jjxjj = 1. En este caso el Itro consiste simplemente
en realizar el producto escalar de los vectores:

<Xy > (2.2)

Es interesante recordar que
<Xy > = jixjijyiicos( ); (2.3)

donde es elangulo formado por los vectore e y. Como tanto la funcon
norma como la funcon coseno son funciones continuas, esto implicaug
peque nas variaciones ely o enx daan pegue nas variaciones en el valor
del ltro. Esta propiedad sem crucial para obtener un algoritmo estable
frente a peque nas transformaciones bien del paton o bien del espic de
vectores donde se realiza la lusqueda.
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Captulo 3

De nicon del Algoritmo en
1D. Aplicacon al procesado
de senales de audio

En este captulo vamos a presentar un algoritmo de reconocimiento de
patrones para senales uno dimensionales. El algoritmo esta basado ehle
tro dado en las brmulas (2.1)-(2.2). Vamos a explicar el algoritmo paso a
paso con la ayuda de la funcon de la Figura 3.1.

-

v

Figura 3.1: Senal continua

Se trata de una funcon continua que vamos a discretizar para pasar a
trabajar en un espacio nito dimensional. Igualmente tenemos tambéen un
paton a buscar dentro de la senal, el cual es a su vez una senal conta,
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como muestra la Figura 3.2, que tendremos que discretizar. Supongamos
pues que la funcon g de manera discreta viene representada por el vector
n-dimensionalv, y que el paton f lo esta por el vector m-dimensionaly.

f(t)

A

A
v

Y

Figura 3.2: Senal continua que utilizamos de paton de husqueda

El primer paso del algoritmo se&a normalizar y hacendolo as unitario.
Podemos suponer de esta manera que tiene norma 1. El segundo paso
ser ir tomando muestras del vectorv de tamanom < n. Podemos tomar
n m+ 1 muestras. LLamaremosx a una de estas muestras. El camino a
seguir consistia en normalizar x para hacerlo unitario y pasar entonces el
Itro con entradas los vectoresx ey. Este proceso debeg realizarse con cada
una de las posibles muestrag contenidas en el vectorv, comparando a cada
paso los valores del Itro, quedcandonos siempre con la posicon inicialde la
muestra que da un valor nmas aproximado de 1Esa segr la posicon donde el
algoritmo detecta el paton dentro de la senal. En el caso del ejenip esta
posicon coincidia con el punto S; como puede verse en la Figura 3.1.

Esquenmaticamente podemos expresar los diferentes pasos del algoriom
de la siguiente manera

Algoritmo 1D
= Obtener las versiones discretizadas de la senal y del template
= Normalizar el template y

= Para cada una de las posibles muestrag del tamano del template
contenidas en la senal hacer:
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Normalizar x
Calcular el ltro <x;y >

Comparar con el valor anterior del ltro. Si es mayor guardar la
posicon de x en la variable posicion

= La variable posicion contiene la localizacon del template

3.1. Aplicacon a las senales de audio

Las senales de audio son un caso particular de senales uno dimensiomnale
a las que les podemos aplicar el algoritmo anterior. Pensar por ejemplo en
una pista de nusica en la cual queremos localizar una parte concrat Esta
parte concreta a localizar ser nuestro template en el algoritmo deusqueda.

Para este n hemos desarrollado una interfaz ga ca que permite al usa-
rio ejecutar los programas realizados en lenguaje Matlab de una manera
sencilla. En la Figura 3.3 se muestra la interfaz ga ca creada. En dh ve-
mMos que aparece las siguientes opciones: lectura de una senal; aadicle
la senal; adicon de ruido a la senal; lectura de un template; audon del
template; aplicacon del algoritmo de husqueda.

Vamos a llevar a cabo una husqueda en concreto. Para ello leemos la
senal “heli.wav' que contiene el sonido generado por un heliopt (ver Fi-
gura 3.4).

En primer lugar realizaremos el experimento sin adicionar ruido. Con lo
gue el segundo paso consistia en leer el template de husquedanenuestro
caso la senal ‘templatéheli.wav' (ver Figura 3.5).

A continuacon lo tenemos que picar en el bobn Aplicar para ejecutar
el algoritmo. El resultado de la husqueda aparece en la Figura 3.6, donde
se ha marcado en rojo la parte de la senal buscada. La posicon exacta ¥ e
valor nurrerico exacto del Itro se ofrecen justo encima de la seal. Que el
Itro tenga valor 1 nos indica que el template est contenido tal cual en la
senal.

Para testar la robustez del algoritmo vamos a adicionar a la senal "he-
li.wav' ruido blanco antes de realizar la husqueda. Empezamos con unuido
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7\
N/ RECONOCIMIENTO DE PATRONES

TRANSFORMACION DEL FICHERO DE AUDIO

T RUIDO GAUSSIAHO £ HNGUMA

YARIANZA walor

Matrlare del fichera de ausio

Figura 3.3: Interfaz para reconocimiento de patrones en senales de aad

de varianza = 0;01y como podemos comprobar en la Figura 3.7 la husque-
da se realiza conexito.

El siguiente paso sel adicionar ruido de mayor varianza hasta que el
algoritmo deje de localizar el paton con exactitud. En la Figura 3.8 venps
como el algoritmo ya ha sido afectado por una cantidad excesiva de ruido.
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mientoAudio

73
N2/ RECONOCIMIENTO DE PATRONES

TRANSFORMACION DEL FICHFRO DE AUDIO | [ St |

‘VF RUIDO GAUSSIAHO  HINGUHA

WARIANZA, | valor

Figura 3.4: Lectura de la senal de audio "heli.wav'

Como conclusbn de este apartado podemos decir que el algoritmo no
es muy sensitivo a cantidades moderadas de ruido. La razon para que @st
ocurra nos la ofrece la brmula 2.3, donde se ve que el Itro es una fucon
continua.
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Figura 3.5: Lectura del paton de husqueda para la senal de audio "hHewav'
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% patrones_1D (v,template);

% Variables de entrada:

% v vector sobre el que buscar un paton
% template paton de husqueda

% a@lculo de las longitudes de los vectores
n=length(v); m=length(template);

% normalizamos el template
template_n=template/norm(template,'fro")

% recorremos el vector v y cada m coordenadas hacemos el producto
escalar euclideo con el template tras haber previamente normalizado
ambos vectores
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% vamos tomando muestras en el vector v del mismo tamano que el
template

muestra=v(i:i+m-1);
% normalizamos la muestra tomada

muestra=muestra/norm(muestra,'fro’)

% calculamos el producto escalar en norma 2 de el template normalizado
con la muestra normalizada

p(i)=sum(muestra.*template_n);
end

% calculamos el naximo valor del filtro

[maxVal,x]=max(p)

7.2. (digo fuente del algoritmo en 2D para pro-
cesado de inagenes digitales

7.2.1. Funciones previamente de nidas en Matlab
Funcion EQUALCOLOR

function b=equalcolor(a)

% b=equalcolor(a);

% Obijetivos:

% leer una imagen y ecualizarla. Si la imagen es de color, ecualiza
cada banda por separado. Ecualizar por bandas separadas no siempre
funciona bien.

% Variables de entrada: a imagen a ecualizar

% Variables de salida: b imagen ecualizada
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% ecualizacon de cada banda

b=zeros(n,m,l,'uint8";
for i=1:l

b(:,:,))=histeq(a(:,:,i));
end
Experimento: Crear funcion Patrones 2D

El primer paso para realizar el odigo en Matlab de los programas es
crear una funcon llamada Patrones 2D que realiza la lusqueda de un tem-
plate (matriz pequefa) dentro de una matriz dada. Este programa no est
conectado mediante una interfaz ga ca sino que se ejecuta dire@mente.
function patrones_2D(a,template)
% patrones_2D(a,template);
% Variables de entrada:
% a matriz sobre la que buscar un paton
% template paton de husqueda
% @lculo de las dimensiones de las matrices
[ng,mgl=size(a); [np,mp]=size(template);
% normalizamos el template
template_n=template/norm(template,'fro');
% recorremos la matriz a y para cada submatriz de tamano npxmp con
filas y columnas correlativas hacemos el producto escalar en la

norma frobenius con el template tras haber previamente normalizado
ambas matrices
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% vamos tomando muestras en la matriz a del mismo tamano que el
template

muestra=a(i:i+np-1,j:;j+mp-1);
% normalizamos la muestra tomada
muestra=muestra/norm(muestra,'fro");

% calculamos el producto escalar en norma frobenius del template
normalizado con la muestra normalizada

p(i,j)=sum(sum(muestra.*template_n));
end
end

% calculamos el nmaximo valor del filtro
[maxVec,x]=max(p); [maxVal,y]=max(maxVec);

[X(y),y] maxVal

7.2.2. Programa en 2D sin interfaz ga ca

function [coor,maxVal]=impatrones_2D(im,name_template)

% [coor; maxV al] = impatrones _2D (im; name _template);

% Variables de salida:

% coor vector con las coordenadas [x;y] del punto donde se
% alcanza el mayor valor del filtro

% maxVal valor maximo alcanzado por el filtro

% Variables de entrada:

% im nombre de la imagen sobre la que buscar un paton

% namgemplate imagen que constituye el paton de husqueda

close all

% lectura de las imagenes
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% a@lculo de las dimensiones de las inagenes

[ng,mg,lg]=size(a); [np,mp,Ip]=size(template);

if (Ig~=Ip)
fprint(La imagen y el paton deben ser ambas inagenes en escala ...
de grises o imagenes en color\n’);
return;

end

% inicializacon de las matrices auxiliares q y p
g=zeros(ng-np+1,mg-mp+1); p=zeros(ng-np+1,mg-mp+1,lg);
% bucle para recorrer las bandas de color

for k=1:lg

% normalizamos el template

template_n(1:np,1:mp,k)=template(1:np,1:mp,k)/(norm(template(1:np,1:mp,k),'fro’)...
+107(-10));

% recorremos la matriz a y para cada submatriz de tamano npxmp con
filas y columnas correlativas hacemos el producto escalar en la

norma frobenius con el template tras haber previamente normalizado
ambas matrices

for i=1:ng-np+1
for j=1:mg-mp+1

% vamos tomando muestras en la matriz a del mismo tamano que el
template

muestra(1:np,1:mp)=a(i;i+np-1,j;j+mp-1,k);

muestra=muestra/(norm(muestra,'fro’)+107(-10));
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% calculamos el producto escalar en norma frobenius del template
normalizado con la muestra normalizada

p(i,j,K)=sum(sum(muestra.*template_n(:,:,k)));
q(i.)=a(i.)+p(i.j.k);

end
end
end

% calculamos el mayor valor del filtro

[maxVec,x]=max(q); [maxVal,y]=max(maxVec);

coor(1)=x(y); coor(2)=y;
% mostramos las diferentes figuras

clim_inf=min(min(a)); clim_sup=max(max(a));
figure('Tag','Original’,/Name',[blanks(6),'IMAGEN ORIGINALY,...
'Position’,[6 25 1270 710])

hy=min([1,ng/710]); hx=min([1,mg/1270]); axes('Position',[0.5-hx/2
0.5-hy/2 hx hy]) if (Ilg==1)

imagesc(a,[clim_inf,clim_sup]); colormap gray

else
a=uint8(a);
imshow(a)
end axis off
pause

figure('Tag', Template','Name',[blanks(6), Template',...
'Position',[6 25 1270 710])
ax=hx*mp/mg; ay=hy*np/ng; axes('Position',[0.5-ax/2 0.5-ay/2 ax
ay]) if(lg==1)
imagesc(template,[min(min(template)),max(max(template))]);
colormap gray;
else
template=uint8(template);
imshow(template);

end axis off
pause
figure('Tag','Original','Name',[blanks(6),'LOCALIZACI ON DEL
PATRNT,...

90



% digo de inicializacon

gui_Singleton = 1;
gui_State = struct('gui_Name', mfilename, ...
'gui_Singleton’, gui_Singleton, ...

'gui_OpeningFcn', @SeguimientoVideo_OpeningFcn, ...

'gui_OutputFen', @SeguimientoVideo_OutputFcn, ...
'gui_LayoutFen', ] , ...
'gui_Callback', []);
if nargin && ischar(varargin{1})
gui_State.gui_Callback = str2func(varargin{1});
end

if nargout
[varargout{l:nargout}] = gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
else
gui_mainfcn(gui_State, varargin{:});
end
function varargout = SeguimientoVideo(varargin);
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% Ejecuta justo antes y SeguimientoVideo se hace visible
function SeguimientoVideo_OpeningFcn(hObject, eventdata, handles, varargin);

% Elija el comando de salida por defecto de Inea de SeguimientoVideo

handles.output = hObject;

% Actualizar la estructura de datos
guidata(hObject, handles);

% Colocar imagen de fondo
background=imread('escudo_upct.png";
axes(handles.axes3);

axis off;
imshow(background);

% Las salidas de esta funcon devuelven a la Inea de comandos

function varargout = SeguimientoVideo_OutputFcn(hObject, eventdata, handles);

% Obtenga el comando predeterminado de salida de la estructura
de datos

varargout{1} = handles.output;

function varargout = SeguimientoVideo OutputFcn(hObject, eventdata, handles);
% Realiza la llamada de la funcon

function edit4_Callback(hObject, eventdata, handles);

% Ejecuta para crear el objeto cuando ajusta todas las propiedades

function edit4_CreateFcn(hObject, eventdata, handles);

% Ejecuta para crear el objeto cuando ajusta todas las propiedades
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% Ejecuta para crear el objeto cuando ajusta todas las propiedades

function edit2_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white";

end

function editl_Callback(hObject, eventdata, handles)

% Ejecuta para crear el objeto cuando ajusta todas las propiedades

function editl_CreateFcn(hObject, eventdata, handles)
if ispc && isequal(get(hObject,'BackgroundColor’),
get(0,'defaultUicontrolBackgroundColor"))
set(hObject,'BackgroundColor','white";

end

% Ejecuta el bobn presionando pushbuttonl

function pushbuttonl_Callback(hObject, eventdata, handles)
addpath(genpath('.\Videos");

[filename,pathname filterindex]=uigetfile( ...
{ ™.avi', 'Vdeo en el que buscar},'Seleccione un vdeo";
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% Leemos el vdeo

videol=aviread(filename);
fotogramal=videol(1).cdata(:,:,:);
axes(handles.axesl);
axis off;
imshow(fotogramal);

end

rmpath(genpath('.\Videos"));

% Ejecuta el bobn presionando pushbutton2
function pushbutton2_Callback(hObject, eventdata, handles)
addpath(genpath('.\Patrones"));

[filename,pathname,filterindex]=uigetfile( ...

{ ".jpg’, 'Imagenes con formato jpg (*.jpg/jpeq)’; ...
*.pgm’, 'Imagenes con formato pgm (*.pgm)’...

"*.pbm', 'Inagenes con formato pbm (*.pbm)';...

*.png’, 'Inagenes con formato png (*.png)’...

"' 'Cualquier fichero'},...

'Elige una imagen’);

if filterindex ==1 | filterindex ==2 | filterindex ==3 |
filterindex ==4 | filterindex ==
set(handles.edit2,'String',filename);
set(handles.edit4,'String',filename);
patron=imread(filename);

axes(handles.axes?2);

axis off;

imshow(patron);

end

rmpath(genpath(’.\Patrones));
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% Ejecuta el bobn presionando pushbutton3
function pushbutton3_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Obtenemos el archivo a reproducir
video=get(handles.edit1,'String");
if isempty(video)==1
uiwait(msgbox('Tiene que seleccionar un video','Mensaje de error','error','modal"));
return;
end
addpath(genpath('.\Videos");
play_avi(video);
rmpath(genpath(’.\Videos"));
% Ejecuta el bobn presionando pushbutton4
function pushbutton4_Callback(hObject, eventdata, handles)
% Obtenemos el archivo a reproducir
video_patron=get(handles.edit1,'String";
Iv=length(video_patron);
video_patron=[video_patron(1:lv-4)," patron',video_patron(lv-3:Iv)];
if isempty(video_patron)==1
uiwait(msgbox('Tiene que seleccionar un video','Mensaje de error','error’,'modal’));

return;
end

addpath(genpath('.\Busqueda’));
play_avi(video_patron);
rmpath(genpath('.\Bisqueda);

% Ejecuta el bobn presionando pushbutton5

function pushbutton5_Callback(hObject, eventdata, handles)
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% Lee el video y el paton a buscar

addpath(genpath('.\Bisqueda));
addpath(genpath('.\Videos"))
addpath(genpath('.\Patrones'"))

video_name=get(handles.editl,'String’);
name_template=get(handles.edit2,'String");
info_fichero=aviinfo(video_name);
fps=info_fichero.FramesPerSecond;
nf=info_fichero.NumFrames;
video=aviread(video_name);
template=imread(name_template);

% Llamamos al algoritmo en 2D para cada fotograma e inicializacon
de variables

oclu=1;
coor=[1,1];

% Recorremos los distintos fotogramas

for i=1:nf
im=video(i).cdata(:,:,:);
[coor,maxVal,im1,oclu]=impatron_2D(im,template,coor,oclu);
video_patron(i).cdata=im1;
video_patron(i).colormap=video(i).colormap;

end

Iv=length(video_name);
nuevo_video=['./Bisqueda/’,video_name(l:lv-4)," patron’,
video_name(lv-3:Iv)];
movie2avi(video_patron,nuevo_video,'compression’,
‘None','quality’,0,'fps',fps);

play_avi(nuevo_video);
rmpath(genpath(’.\Bisqueda'));

rmpath(genpath('.\Videos"));
rmpath(genpath(’.\Patrones));
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% Esta funcon muestra un vdeo : playaVvi(nombre,ideo)
% Variables de entrada : nombre,ideo
% Lee el vdeo

video=aviread(nombre_video);
info_avi=aviinfo(nombre_video);

% obtiene el tamano

height=info_avi.Height;
width=info_avi.Width;
height_figure=6/5*height;

width_figure=6/5*width;
rect1=[200,200,width_figure,height_figure,];
if width>=height

rect2_h=height/width*0.8;

rect2=[0.1 0.1 0.8 rect2_hj;
else

rect2_w=width/height*0.8;

rect2=[0.1 0.1 rect2_w 0.8];
end

figure(‘position’, rectl);
h=axes('position’,rect2);

axis off;
movie(h,video,1,info_avi.FramesPerSecond);

7.3.3. Programa de reconocimiento de patrones de vdeo
function [coor,maxVal,im1,oclu]=impatron_2D(im,template,coor,oclu);

% [coor; maxV al;im1; oclu] = impatron ,D (im; template; coor; oclu)

% Variables de salida:

% coor: vector con las coordenadas [x;y] del punto donde se alcanza
el mayor valor del filtro

% maxVal: valor maximo alcanzado por el filtro
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% iml: video con el paton marcado

% oclu: indica si hay ocluson en el fotograma analizado

% Variables de entrada:

% im: nombre de la imagen sobre la que buscar un paton

% template: imagen que constituye el paton de husqueda

% coor: coordenadas donde estaba el paton en el fotograma anterior
% oclu: indica si ha habido ocluson en el fotograma anterior

% Inicializacon de variables

maxVal=-1;

% Variacon permitida en el valor medio de los pxeles
ndb=40;

% Numero de pxeles que definen una vecindad
pp=10;

% Lectura de las inagenes

a=im;

% Qlculo de las dimensiones de las imagenes

[ng,mg,lg]=size(a);

[np,mp,Ip]=size(template);

if (Ig~=Ip)
display('La imagen y el paton deben ser ambas inmagenes en
escala de grises o imagenes en color\n’);
return;

end

% Transformamos las inagenes a double
a=double(a); template=double(template);

% Inicializacon de las matrices que guardan los productos escalares

g=zeros(ng-np+1,mg-mp+1);
p=zeros(ng-np+1,mg-mp+1,l9);
valor_medio=zeros(ng-np+1,mg-mp+1,lg);
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% CASO EN QUE HAY OGNUBN EL FOTOGRAMA ANTERIOR
if oclu==1
display('Ocluson en el Fotograma Anterior o es el Primer Fotograma')
for k=1:lg
% Calculamos el valor medio de los pixeles del template
valor_medio_template(k)=sum(sum(template(:,:,k)))/np/mp;
% Normalizamos el template
template\_n(1:np,1:mp,k)=template(1:np,1:mp,k)/
(norm(template(1:np,1:mp,k),'fro")+107(-10));
% recorremos la matriz a y para cada submatriz de tamano npxmp con
filas y columnas correlativas hacemos el producto escalar en la

norma frobenius con el template tras haber previamente normalizado
ambas matrices

for i=1:ng-np+1
for j=1:mg-mp+1

% Vamos tomando muestras en la matriz a del mismo tamano que el
template

muestra(1:np,1:mp)=a(i;i+np-1,j:;j+mp-1,k);

% Calculamos el valor medio de la muestra
valor\_medio(i,j,k)=sum(sum((muestra)))/np/mp;
% Normalizamos la muestraN
muestra=muestra/(norm(muestra,'fro")+107(-10));

% calculamos el producto escalar en norma frobenius del template
normalizado con la muestra normalizada
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% Nos quedamos con las muestras cuyo valor medio para cada una de
las bandas diste menos de ndb db del valor medio del template para
esa banda

[poslx,posly]=find(abs(valor_medio(:,:,1)-

valor_medio_template(1))<ndb);

[pos2x,pos2y]=find(abs(valor_medio(:,:,2)-

valor_medio_template(2))<ndb);

[pos3x,pos3y]=find(abs(valor_medio(:,:,3)-

valor_medio_template(3))<ndb);

% Nos quedamos tambéen con las posiciones tnde se da un valor del
filtro mayor que un sesgo

sesgo=2.998;
[pos4x,pos4dy]=find(g>sesgo);

% Matrices que contienen los ndices factibles
posl=[poslx posly];
pos2=[pos2x pos2y];
pos3=[pos3x pos3y];
pos4=[pos4x posdy];

% Nos quedamos con las posiciones que aparecen en todas las listas

pos=(];

for i=1:size(pos4,1)
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% Si la lista de posiciones posibles no es vaca, suponemos gque
hemos encontrado el paton, guardamos las coordenadas de la posicon
donde lo hemos encontrado dibujamos un recangulo en la imagen senalando

el paton

if ~isempty(pos)
% Suponemos que hemos encontrado el paton y por tanto la ponemos

ocluson a O

oclu=0;

% Buscamos de las posibles posiciones la que da mayor valor de filtro

coor(1)=pos(1,1); coor(2)=pos(1,2);
maxVal=q(pos(1,1),pos(1,2));

for i=2:size(pos,1)
aux=q(pos(i,1),pos(i,2));
if aux>maxVal
coor(1)=pos(i,1); coor(2)=pos(i,2);
maxVal=q(pos(i,1),pos(i,2));
end
end
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% Pintamos el recangulo rojo alrededor del paton
a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)-2:coor(2)+2,1)=255;
a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)-2:coor(2)+2,2)=0;
a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)-2:coor(2)+2,3)=0;
a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)+mp-2:coor(2)+mp+2,1)=255;
a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)+mp-2:coor(2)+mp+2,2)=0;
a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)+mp-2:coor(2)+mp+2,3)=0;
a(coor(1)-2:coor(1)+2,coor(2):coor(2)+mp,1)=255;
a(coor(1)-2:coor(1)+2,coor(2):.coor(2)+mp,2)=0;
a(coor(1)-2:coor(1)+2,coor(2):coor(2)+mp,3)=0;
a(coor(1)+np-2:coor(1)+np+2,coor(2):coor(2)+mp,1)=255;
a(coor(1)+np-2:coor(1)+np+2,coor(2):coor(2)+mp,2)=0;
a(coor(1)+np-2:coor(1)+np+2,coor(2):coor(2)+mp,3)=0;

end

% oclu=0, caso en que conocemos las coordenadas del paton anteriormente

else
display('Sin Ocluson en el Fotograma Anterior")
for k=1:lg

% Calculamos el valor medio de los pixeles del template
valor\_medio\_template(k)=sum(sum(template(:,:,k)))/np/mp;
% Normalizamos el template
template_n(1:np,1:mp,k)=template(1:np,1:mp,k)/
(norm(template(1:np,1:mp,k), fro")+107(-10));

% Recorremos un entorno de la posicon anterior del paton en la
matriz a y para cada submatriz de tamano npxmp con filas y columnas
correlativas hacemos el producto escalar en la norma frobenius con

el template tras haber previamente normalizado ambas matrices
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% Podemos tomar la muestra dentro de la imagen
if i+np-1<=ng & j+mp-1<=mg

% Vamos tomando muestras en la matriz a del mismo tamano que el
template

muestra(1l:np,1:mp)=a(i:i+np-1,j:;j+mp-1,k);

% Calculamos el valor medio de la muestra
valor\_medio(i,j,k)=sum(sum((muestra)))/np/mp;
% Normalizamos la muestra
muestra=muestra/(norm(muestra,'fro’)+107(-10));

% Calculamos el producto escalar en norma frobenius de el template
normalizado con la muestra normalizada

p(i,j,K)=sum(sum(muestra.*template_n(:,:,k)));
q(i.)=a(.j)+p(.j.k);
else
q(i.)=0;
end
end
end
end

% Nos quedamos con las muestras cuyo valor medio para cada una de
las bandas diste menos de ndb db del valor medio del template para
esa banda
[poslx,posly]=find(abs(valor_medio(coor(1)-pp:coor(1)+pp,coor(2)-
pp:coor(2)+pp,1)-valor_medio_template(1))<ndb);

[pos2x,pos2y]=find(abs(valor_medio(coor(1)-pp:coor(1)+pp,coor(2)-
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% Matrices que contienen los ndices factibles

posl=[poslx posly];
pos2=[pos2x pos2y];
pos3=[pos3x pos3y];

% Nos quedamos con las posiciones que aparecen en todas las listas

pos=[];

for i=1:size(posl,1)
for j=1:size(pos2,1)
if posl(i,:)-pos2(j,:)==[0,0]
for k=1:size(pos3,1)
if posl(i,:)-pos3(k,:)==[0,0]
pos=[pos;[posl(i,1),pos1(i,2)]];
end
end
end
end
end

% Nos quedamos con las posiciones que aparecen en todas las listas

if ~isempty(pos)
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% Entre las posiciones posibles nos quedamos elegimos en la que
el valor del filtro es mayor

coor(1)=pos(1,1); coor(2)=pos(1,2);
maxVal=q(pos(1,1),pos(1,2));

for i=2:size(pos,1)
aux=q(pos(i,1),pos(i,2));
if aux>maxVal
coor(1)=pos(i,1); coor(2)=pos(i,2);
maxVal=q(pos(i,1),pos(i,2));
end
end

% Pintamos el recangulo rojo alrededor del paton

a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)-2:coor(2)+2,1)=255;
a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)-2:coor(2)+2,2)=0;
a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)-2:coor(2)+2,3)=0;

a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)+mp-2:coor(2)+mp+2,1)=255;
a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)+mp-2:coor(2)+mp+2,2)=0;
a(coor(1):coor(1)+np,coor(2)+mp-2:coor(2)+mp+2,3)=0;

a(coor(1)-2:coor(1)+2,coor(2):coor(2)+mp,1)=255;
a(coor(1)-2:coor(1)+2,coor(2):.coor(2)+mp,2)=0;
a(coor(1)-2:coor(1)+2,coor(2):coor(2)+mp,3)=0;

a(coor(1)+np-2:coor(1)+np+2,coor(2):coor(2)+mp,1)=255;
a(coor(1)+np-2:coor(1)+np+2,coor(2):coor(2)+mp,2)=0;
a(coor(1)+np-2:coor(1)+np+2,coor(2):.coor(2)+mp,3)=0;

else
maxVal=-1;
oclu=1,;

end

end

iml1=uint8(a);
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