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DESCRIPCION
Deteccion y seguimiento de objetos en imagenes
CAMPO TECNICO

[0001] Esta divulgacion se refiere al procesamiento de imagenes y, mas en particular, a la deteccion de un objeto
en una imagen.

ANTECEDENTES

[0002] La deteccidn y el reconocimiento de objetos en una imagen tipicamente implica técnicas de filtrado de
imagenes y reconocimiento de patrones. La deteccion y reconocimiento de objetos en una imagen que contiene
cientos o miles de pixeles puede requerir una gran potencia de procesamiento y puede llevar mucho tiempo. Por
lo tanto, puede ser util reducir la dimensionalidad de una imagen antes de procesar la imagen para detectar y
reconocer objetos en la imagen. Una técnica conocida para reducir la dimensionalidad de los datos es el analisis

de componentes principales (PCA). El PCA se describe en, por ejemplo, Joliffe I.T., Principal Component Analysis,
Springer-Verlag, Nueva York (1986).

[0003] EI PCA usa los valores propios y los vectores propios de la matriz de covarianza de un conjunto de datos
como representativos de caracteristicas valiosas del conjunto de datos, reduciendo de este modo la
dimensionalidad del conjunto de datos.

[0004] Existen muchos procedimientos y mecanismos que permiten a los humanos interactuar con los
ordenadores. Las tecnologias de vision por ordenador pueden permitir que un ordenador detecte un objeto dentro
de una imagen capturada por una camara. Un ordenador que es capaz de detectar y reconocer un objeto dentro
de una imagen puede proporcionar al usuario la capacidad de interactuar con el ordenador a través del uso de
gestos con las manos.

[0005] Se puede mostrar una interfaz de usuario por ordenador en una superficie o pantalla. Una o mas camaras
pueden monitorear la actividad en la proximidad de la superficie o pantalla y capturar imagenes de la actividad en
la proximidad de la pantalla. A continuacion, el ordenador puede procesar estas imagenes, detectar uno o mas
objetos dentro de las imagenes y percibir que un usuario esta usando gestos con las manos para interactuar con
la interfaz de usuario por ordenador que se muestra en la superficie o pantalla.

[0006] Algunos sistemas pretenden percibir que un usuario esta usando gestos con las manos para interactuar
con la interfaz de usuario por ordenador que se muestra en la superficie o en la pantalla. Algunos de estos sistemas
simplemente perciben el objeto mas brillante en una imagen y clasifican ese objeto como una mano o un dedo. En
consecuencia, estos sistemas pueden percibir un objeto como una mano o un dedo aunque el objeto no sea ni una
mano ni un dedo.

[0007] Eneldocumento US 2001/012001 A1, se divulga un panel LED infrarrojo para aplicar siempre luz infrarroja
a la superficie posterior de una pantalla semitransparente, una camara CCD para capturar solo luz infrarroja
proveniente de la pantalla semitransparente y un proyector para proyectar una imagen en la pantalla
semitransparente con luz que no incluye luz infrarroja. Un dispositivo de control capta una variacion en la cantidad
de luz de reflexién como informacién de imagen de deteccion basada en una sefial de formacién de imagenes de
la camara CCD. De acuerdo con la informacién de manipulacién obtenida en base a la informacién de la imagen
de deteccion, el dispositivo de control ejecuta los controles necesarios para cambiar la imagen de una interfaz que
se desplazara en la pantalla semitransparente. Un procedimiento de manipulacion puede tener una forma que
cause una variacion en la informacién de la imagen de deteccion a través del reflejo de la luz interactiva.

[0008] En "Eigentracking: robust matching and tracking of articulated objects using a view-based representation”
de Blacky col., en COMPUTER VISION ECCV '96, Springer Berlin Heidelberg, se divulga un enfoque para rastrear
objetos rigidos y articulados usando una representacion basada en la vista, en el desarrollo y extension del trabajo
en representaciones de espacio propio, técnicas de estimacion robustas y estimacion de flujo 6ptico parametrizado.

[0009] En "An appearance-based approach to gesture-recognition” de Jerome y col., en Field Programmable
Logic and Application, Springer Berlin Heidelberg, se divulgan técnicas para el disefio de un sistema capaz de
interactuar con el usuario mediante el reconocimiento visual de gestos con las manos, compuesto por tres médulos
que incluyen rastreo, clasificacién de postura y reconocimiento de gestos. Se presenta un proceso de clasificacion
para reconocer la postura de la mano usando la distancia en un espacio propio.

[0010] En "Applications of Support Vector Machines for Pattern Recognition: A Survey" de Hyeran Byun y col.,
en SVM 2002 pp. 213-236, se presenta un estudio exhaustivo sobre aplicaciones de maquinas de vectores de
soporte para reconocimiento de patrones.
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[0011] En"From Few to Many: lllumination Cone Models for Face Recognition under Variable Lighting and Pose",
Athinodoros S. Georghiades y col., IEEE TPAMI vol. 23, nim. 6, 2001, asi como en "Support Vector Machines for
Object Recognition under Varying lllumination Conditions", Takahiro Okabe y col., 6.2 Conferencia asiatica sobre
vision por ordenador, 2004, se divulga como se puede realizar el reconocimiento de objetos en condiciones de
iluminacioén variables usando un modelo de cono de iluminacion.

BREVE EXPLICACION

[0012] De acuerdo con un primer aspecto de la invencion, se proporciona un procedimiento implementado por
ordenador de acuerdo con la reivindicacion 1.

[0013] De acuerdo con un segundo aspecto de la invencion, se proporciona un aparato de acuerdo con la
reivindicacion 9.

[0014] Para identificar con mayor precisidon una mano o un dedo en una imagen y mejorar de este modo la
eficacia y la eficiencia de la interaccién humana con el ordenador, varios sistemas divulgados (1) reconocen un
objeto que se toca o0 se mueve cerca de la superficie o pantalla como una mano o un dedo y (2) excluyen objetos
gue no se reconocen como una mano o un dedo.

[0015] Se presentan procedimientos y aparatos para la deteccién y reconocimiento de dedos que tocan o se
mueven cerca de una superficie o pantalla. Las imagenes se procesan para detectar la presencia de un dedo y
rastrear la posicién del dedo detectado. La posicién de un dedo puede ser usada por un ordenador, por ejemplo,
para controlar el puntero del raton del ordenador. Los procedimientos presentados pueden ser Utiles para permitir
que los humanos interactien con los ordenadores de una manera mas natural que a través del uso de un ratén y/o
teclado convencional.

[0016] En unaimplementacion, se crea un modelo de uno 0 mas dedos situados en una 0 mas orientaciones. En
particular, una camara captura un conjunto de imagenes de entrenamiento de uno o mas dedos. Aplicando la
técnica de PCA, se crea un modelo del conjunto de imagenes de entrenamiento. Se determina la matriz de
covarianza del conjunto de imagenes de entrenamiento y se selecciona un nimero selecto de vectores propios de
la matriz de covarianza para definir un espacio propio para el conjunto de imagenes de entrenamiento. Cada una
de las imagenes del conjunto de imagenes de entrenamiento se proyecta en el espacio propio definido por los
vectores propios seleccionados de la matriz de covarianza. En el espacio propio, cada imagen de entrenamiento
esta representada por un unico punto de entrenamiento. Por lo tanto, la proyeccion de cada imagen de
entrenamiento en el espacio propio crea una nube de puntos de entrenamiento en el espacio propio. La nube de
puntos de entrenamiento se modela a continuacion mediante un modelo geométrico (por ejemplo, superficie o
linea) en el espacio propio.

[0017] EI modelo se usa a continuacion para detectar, reconocer y rastrear los dedos dentro de una imagen. En
un sistema, una camara y un iluminador infrarrojo (IR) se colocan detras de la superficie o pantalla. Un dedo que
toca o se mueve cerca de la superficie o la pantalla refleja parte de la radiacion IR proyectada por el iluminador IR.
Parte de la radiacion IR reflejada es capturada en una imagen por la cadmara. La imagen se procesa, como se
explica a continuacién, para detectar y reconocer la presencia y posicion del dedo dentro de la imagen.

[0018] EIl procesamiento incluye extraer de la imagen uno o mas objetos que potencialmente pueden ser dedos.
Cada objeto extraido se proyecta en el espacio propio que se defini6 para el conjunto de imagenes de
entrenamiento. En el espacio propio, la proyeccion del objeto extraido esta representada por un Unico punto de
imagen. Las coordenadas del punto de imagen Unico se comparan con el modelo de la nube de puntos de
entrenamiento para determinar si el punto de imagen unico coincide o casi coincide con el modelo, se determina
que el objeto es un dedo. Si se determina que el objeto es un dedo, la posicion del dedo con respecto a la pantalla
o superficie (por ejemplo, una coordenada (x, y)) se calcula y se ingresa, por ejemplo, en el ordenador y/o la
aplicacién de software.

[0019] De acuerdo con un aspecto general, se determinan las coordenadas para un punto de imagen en un
espacio multidimensional, caracterizando el punto de imagen un objeto particular. Se proporciona una ecuacién
que describe un modelo en el espacio multidimensional, siendo el modelo caracteristico de un conjunto de
imagenes de entrenamiento de uno o0 mas de otros objetos. Las coordenadas se aplican a la ecuacion para
determinar una distancia entre el punto de imagen y el modelo, y se determina si el objeto particular coincide con
uno o mas de otros objetos en base a la distancia determinada.

[0020] Las implementaciones del aspecto general anterior pueden incluir una o mas de las caracteristicas
siguientes. Por ejemplo, se puede recibir una imagen del objeto particular. La imagen puede tener un nimero de
elementos de datos, y el espacio multidimensional puede tener una dimensionalidad menor que el nimero de
elementos de datos. La determinacion de las coordenadas para el punto de imagen puede incluir proyectar la
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imagen en el espacio multidimensional para producir las coordenadas para el punto de imagen en el espacio
multidimensional.

[0021] EI modelo puede ser un modelo de un conjunto de puntos de entrenamiento en el espacio
multidimensional, correspondiendo cada uno de los puntos de entrenamiento en el conjunto a una o mas imagenes
en la secuencia de imagenes de entrenamiento.

[0022] Laimagen del objeto particular puede normalizarse antes de ser recibida. La normalizacién de la imagen
del objeto particular puede explicar las variaciones en el brillo. La normalizacién de la imagen del objeto puede
incluir la aplicaciéon de una técnica de ecualizacion de histograma a la imagen del objeto particular.

[0023] La ecuacion puede describir un hiperboloide, un cono, una linea o una combinaciéon de un cono y una
linea. El objeto particular puede incluir un objeto del conjunto que consiste en un dedo, un boligrafo y objetos
sustancialmente cilindricos.

[0024] Proporcionar la ecuacion puede incluir seleccionar la ecuacion de entre una primera ecuacion y una
segunda ecuacion, describiendo la primera ecuacion un primer modelo caracteristico de un primer conjunto de
imagenes de entrenamiento, y describiendo la segunda ecuacién un segundo modelo caracteristico de un segundo
conjunto de imagenes de entrenamiento.

[0025] De acuerdo con otro aspecto general, se recibe una imagen de un objeto particular, teniendo la imagen
un nimero de puntos de datos. La imagen se proyecta en un espacio multidimensional que tiene una
dimensionalidad que es menor que el nimero de puntos de datos para producir coordenadas para un punto de
imagen en el espacio multidimensional, donde el punto de imagen caracteriza el objeto particular. Se proporciona
una ecuacion que describe un modelo en el espacio multidimensional, siendo el modelo un modelo para un
conjunto de puntos de entrenamiento en el espacio multidimensional, y correspondiendo cada uno de los puntos
de entrenamiento en el conjunto a una 0 mas imagenes en un conjunto de entrenamiento de imagenes de uno o
mas de otros objetos. Las coordenadas se aplican a la ecuacién para determinar una distancia entre el punto de
imagen y el modelo, y se determina si el objeto particular coincide con los otros objetos en base a la distancia
determinada.

[0026] Las implementaciones del aspecto general anterior pueden incluir una o0 mas de las caracteristicas
siguientes. Por ejemplo, proporcionar la ecuacion puede incluir seleccionar la ecuacion de entre una primera
ecuacion y una segunda ecuacioén, donde la primera ecuacién describe un primer modelo caracteristico de un
primer conjunto de imagenes de entrenamiento, y la segunda ecuacion describe un segundo modelo caracteristico
de un segundo conjunto de imagenes de entrenamiento.

[0027] De acuerdo con otro aspecto general, un sistema incluye una camara y un dispositivo de procesamiento
acoplado a la camara. El dispositivo de procesamiento esta configurado para determinar las coordenadas de un
punto de imagen en un espacio multidimensional, caracterizando el punto de imagen un objeto particular. El
dispositivo de procesamiento también esta configurado para proporcionar una ecuacion que describe un modelo
en el espacio multidimensional, siendo el modelo caracteristico de un conjunto de imagenes de entrenamiento de
uno 0 mas de otros objetos. El dispositivo de procesamiento esta configurado ademas para aplicar las coordenadas
a la ecuacion para determinar una distancia entre el punto de imagen y el modelo y para determinar si el objeto
particular coincide con el uno o méas de otros objetos en base a la distancia determinada.

[0028] Las implementaciones del aspecto general anterior pueden incluir una o mas de las siguientes
caracteristicas. Por ejemplo, la cdmara puede ser una camara IR. El sistema puede incluir una fuente IR. El sistema
puede incluir una pantalla dispuesta frente a la camara. La pantalla puede ser al menos translicida de modo que
la luz reflejada por un objeto dispuesto en un lado de la pantalla opuesto a la cAmara pueda pasar a través de la
pantalla y ser recibido por la camara.

[0029] De acuerdo con otro aspecto general, se proporciona una herramienta para determinar coordenadas para
un punto de imagen particular en un espacio multidimensional, caracterizando el punto de imagen particular un
objeto particular. La herramienta también proporciona una ecuacién que describe un modelo en el espacio
multidimensional, siendo el modelo caracteristico de un conjunto de imagenes de entrenamiento de uno o mas de
otros objetos. La herramienta también se proporciona para aplicar las coordenadas a la ecuacion para determinar
una distancia entre el punto de imagen particular y el modelo, y para determinar si el objeto particular coincide con
uno o mas de otros objetos en base a la distancia determinada.

[0030] Las implementaciones del aspecto general anterior pueden incluir una o mas de las caracteristicas
siguientes. Por ejemplo, se puede recibir el conjunto de imagenes de entrenamiento, teniendo cada una de las
iméagenes del conjunto una serie de elementos de datos. El espacio multidimensional puede determinarse en base
al conjunto de imagenes de entrenamiento y el espacio multidimensional puede tener una dimensionalidad que es
inferior al nUmero de elementos de datos. Se puede generar un conjunto de puntos de entrenamiento proyectando
cada imagen en el conjunto de imagenes de entrenamiento en el espacio multidimensional para producir
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coordenadas para un punto de entrenamiento correspondiente en el espacio multidimensional. Cada punto de
entrenamiento en el conjunto de puntos de entrenamiento puede corresponder al menos a una de las imagenes
en el conjunto de imagenes de entrenamiento. Se puede determinar la ecuacion que describe el modelo en el
espacio multidimensional caracteristico del conjunto de imagenes de entrenamiento.

[0031] Cadaimagen en el conjunto de imagenes de entrenamiento puede normalizarse antes de ser recibida. La
normalizacion de cada imagen en el conjunto de imagenes de entrenamiento puede explicar las variaciones en el
brillo. La normalizacion de cada imagen en el conjunto de imagenes de entrenamiento puede incluir la aplicacién
de una técnica de ecualizacion de histograma a cada imagen en el conjunto de imagenes de entrenamiento.
[0032] Los diversos aspectos, implementaciones y caracteristicas pueden implementarse usando, por ejemplo,
uno o mas de un procedimiento, un aparato, un aparato o herramienta o dispositivo de procesamiento para realizar
un procedimiento, un programa u otro conjunto de instrucciones, un aparato que incluye un programa o un conjunto
de instrucciones y un medio legible por ordenador. El medio legible por ordenador puede incluir, por ejemplo,
instrucciones, software, imagenes y otros datos.

[0033] Los detalles de una o mas implementaciones se exponen en los dibujos adjuntos y en la descripcion a
continuacion. Otras caracteristicas resultaran evidentes a partir de la descripcién y de los dibujos y a partir de las
reivindicaciones.

DESCRIPCION DE LOS DIBUJOS

[0034] El archivo de patente o solicitud contiene al menos un dibujo ejecutado en color. La Oficina proporcionara
copias de esta patente o publicacion de solicitud con dibujo(s) en color, previa solicitud y pago de la tasa necesaria.
La FIG. 1 es una ilustracién de un sistema para reconocer y rastrear dedos.

La FIG. 2(a) es una imagen de muestra que ilustra dos objetos dentro de una imagen.

La FIG. 2(b) es una matriz de sombra de muestra que proporciona una ilustracién de los dos objetos extraidos de
la imagen de muestra de la FIG. 2(a).

La FIG. 3 ilustra un diagrama para determinar si un objeto extraido de una imagen es demasiado grande para ser
un objeto de interés.

La FIG. 4(a) es un diagrama de flujo de proceso que ilustra un primer proceso para entrenar un sistema de
reconocimiento y rastreo de dedos.

La FIG. 4(b) es un diagrama de flujo de proceso que ilustra un proceso para realizar la operacion 410 de la FIG.
4(a).

La FIG. 5 es una imagen de muestra de un dedo.
La FIG. 6 es una ilustracion de una nube de puntos de entrenamiento en un espacio propio tridimensional.
La FIG. 7(a) es otra imagen de muestra de un dedo.

La FIG. 7(b) es una imagen de muestra del mismo dedo que en la FIG. 7(a) pero teniendo el dedo una orientacion
diferente.

La FIG. 8(a) es otra imagen de muestra mas de un dedo.

La FIG. 8(b) es una imagen de muestra del mismo dedo que en la FIG. 8(a) pero teniendo el dedo una orientacion
diferente.

La FIG. 9(a) es una ilustracion de una nube de puntos de entrenamiento en un espacio propio tridimensional.

La FIG. 9(b) es una ilustracion de las proyecciones de las imagenes de muestra de las FIGS. 8(a) y 8(b) en el
espacio propio tridimensional de la FIG. 9(a).

La FIG. 10(a) es una ilustracion de la nube de puntos de entrenamiento de la FIG. 9(a) y un modelo tridimensional
correspondiente a la nube de puntos de imagen.

La FIG. 10(b) es una version en color de la FIG. 10(a).
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La FIG. 11(a) es una ilustracién de un modelo truncado correspondiente a la nube de puntos de entrenamiento de
la FIG. 9(a).

La FIG. 11(b) es una ilustracion del modelo truncado de la FIG. 11(a) y la nube de puntos de entrenamiento
correspondientes al modelo.

La FIG. 11(c) es una version en color de la FIG. 11(b).

La FIG. 12 es un diagrama de flujo de proceso que ilustra un proceso para reconocer un dedo en una imagen
usando el sistema entrenado con el proceso de la FIG. 4(a).

La FIG. 13 es un diagrama de flujo de proceso que ilustra un segundo proceso para entrenar un sistema de
reconocimiento y rastreo de dedos.

La FIG. 14 es una ilustracién de otra nube de puntos de entrenamiento en un espacio propio tridimensional.

La FIG. 15 es una ilustracion de un primer subconjunto de la nube de puntos de entrenamiento de la FIG. 14 que
forma una forma cénica.

La FIG. 16 es una ilustracion de un segundo subconjunto de la nube de puntos de entrenamiento de la FIG. 14 que
forma una forma lineal.

La FIG. 17(a) es una ilustracion del primer subconjunto de puntos de entrenamiento de la FIG. 15, y un modelo de
cono vertical correspondiente al primer subconjunto de puntos de entrenamiento.

La FIG. 17(b) es una ilustracion del primer subconjunto de puntos de entrenamiento de la FIG. 15, y un modelo de
cono vertical truncado correspondiente al primer subconjunto de puntos de entrenamiento.

La FIG. 17(c) es una versién en color de la FIG. 17(a).
La FIG. 17(d) es una version en color de la FIG. 17(b).

La FIG. 18(a) es una ilustracién del segundo subconjunto de puntos de entrenamiento de la FIG. 16, y un modelo
lineal correspondiente al segundo subconjunto de puntos de entrenamiento.

La FIG. 18(b) es una version en color de la FIG. 18(a).

La FIG. 19 es un diagrama de flujo de proceso que ilustra un proceso para reconocer un dedo en una imagen
usando el sistema entrenado con el proceso de la FIG. 13.

La FIG. 20 es un diagrama de flujo de proceso que ilustra otro proceso para reconocer un objeto en una imagen.
DESCRIPCION DETALLADA

[0035] Se describen sistemas y procedimientos para detectar y reconocer dedos que tocan o se mueven cerca
de una superficie. Estos sistemas y procedimientos también se pueden usar para detectar y reconocer otros objetos
que tocan o se mueven cerca de una superficie. Ademas, estos sistemas y procedimientos también pueden usarse
para detectar y reconocer objetos en un campo de visién sin superficie. Mas en general, estos sistemas y
procedimientos pueden usarse para detectar y reconocer objetos en una imagen.

[0036] La FIG. 1 es una ilustracion de un sistema ejemplar 100 para reconocer y rastrear uno o mas dedos. Un
iluminador infrarrojo (IR) 102 situado detras de una superficie 104 ilumina un area 106 que se extiende tanto detras
como delante de la superficie 104. Una camara 108 equipada con un filtro IR 110 se sitla detras de la superficie
104 y capturaimagenes de, por ejemplo, la superficie 104 y sus proximidades. Una imagen capturada por la camara
108 puede representarse digitalmente por elementos de datos (por ejemplo, pixeles). Un proyector 112 situado
detras de la superficie 104 puede proyectar una interfaz de usuario por ordenador en la superficie 104. La interfaz
de usuario por ordenador proyectada en la superficie 104 puede ser una pantalla de ordenador convencional. El
proyector 112 puede proyectar IR ademas de la luz visible. Por lo tanto, el proyector 112 puede estar equipado con
un filtro IR opcional 120 para reducir o eliminar el IR proyectado por el proyector 112.

[0037] Las técnicas y el aparato divulgados pueden permitir que un usuario interactle con la interfaz de usuario
por ordenador usando gestos con las manos.

[0038] Por ejemplo, se puede rastrear la posicion del dedo 114 de un usuario, lo que permite al usuario controlar
la localizacién del puntero del raton en la interfaz de usuario por ordenador tocando la superficie 104 con su dedo
114 o moviendo su dedo 114 cerca de la superficie 104. La posicion del dedo 114 del usuario se puede usar, por
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ejemplo, para representar la localizacion deseada del puntero del ratéon. En algunas implementaciones, para
discernir con precision la posicion del dedo 114 del usuario, puede ser deseable distinguir el dedo 114 del usuario
de la palma 118 del usuario.

[0039] El sistema 100 ilustrado en la FIG. 1 es simplemente un ejemplo de una implementacion y son posibles
otras configuraciones. Se puede generar una imagen capturada por la camara 108 capturando la luz reflejada por
los objetos. La luz puede incluir IR, luz visible, ultravioleta o cualquier otra forma de radiacion electromagnética.
Por tanto, un iluminador IR 102 puede no ser requerido. El iluminador IR puede sustituir otras fuentes de luz. En
una implementacién alternativa, no se requiere fuente de luz. En cambio, el sistema 100 puede depender
unicamente de la luz ambiental reflejada. Ademas, no se requiere que la cdmara 108 se sitle detras de la superficie
104. Por ejemplo, la camara 108 puede situarse en cualquier otro lugar del sistema 100 que se considere ventajoso.
Ademas, el sistema 100 no necesita implementarse para facilitar la interaccion humano-ordenador. En cambio, en
una implementacion, el sistema 100 se puede usar para detectar objetos dentro de imagenes capturadas por una
camara 108. En dicha implementacién, puede no requerirse una superficie 104.

[0040] En general, muchas operaciones de procesamiento pueden estar implicadas en la deteccion vy
reconocimiento de un objeto en una imagen como un dedo. Por ejemplo, el sistema 100 primero puede ser
entrenado para reconocer un objeto como un dedo. La fase de entrenamiento puede implicar capturar un conjunto
de imagenes de entrenamiento de uno o mas dedos situados en una o mas orientaciones y construir un modelo
del conjunto de imagenes de entrenamiento. En la fase de reconocimiento, el sistema 100 puede capturar una
imagen, extraer un objeto de la imagen capturada y comparar el objeto extraido con el modelo del conjunto de
imagenes de entrenamiento generadas durante la fase de entrenamiento para determinar si el objeto extraido es
un dedo. El procesamiento que puede estar implicado en la deteccion y reconocimiento de un objeto en una imagen
como un dedo se describe con més detalle a continuacién.

[0041] Una region de interés (ROI) 116 de una imagen puede definirse como la parte de la imagen que incluye
la superficie 104. La ROI de una imagen 116 puede examinarse para detectar y reconocer uno o mas dedos 114.
Una imagen capturada por la camara 108 puede incluir reflejos del IR generado por el iluminador IR 102 y reflejado
por uno o mas dedos dentro de la ROI 116 o el IR puede reflejarse por uno o mas de otros objetos dentro de la
ROI 116. Por ejemplo, la superficie 104 puede reflejar IR.

[0042] Para tener en cuenta el IR reflejado consistentemente por la superficie 104 u otros objetos dentro de la
ROI 116, se puede crear y restar un modelo de fondo (BGM) del IR reflejado consistentemente por la superficie
104 u otros objetos dentro de la ROI 116, a partir de cada imagen capturada por la camara 108. Restar el BGM de
cada imagen capturada por la camara 108 puede excluir eficazmente, o al menos reducir, el IR atribuible a los
objetos de fondo que se procesan a partir de una imagen capturada. En consecuencia, restar el BGM de cada
imagen puede mejorar el contraste entre un objeto de interés dentro de la ROl 116 y la superficie 104 y/u otros
objetos consistentemente dentro de la ROl 116.

[0043] EI BGM puede crearse capturando varias imagenes de la ROl 116 sin objetos de interés presentes y a
continuacion promediando las imagenes capturadas pixel por pixel para crear una nueva imagen promedio o BGM.
A continuacion, el BGM se puede restar de cada imagen capturada por la cadmara 108. Este proceso puede
describirse mediante la ecuacion:

0 if \I(x,y) : -.B(x,y)¥ <E

(x5, 5)~ B3| 0 @

J(x,y‘)={

donde / es una imagen, B es el BGM, ¢ es un umbral ajustable (por ejemplo, una constante ajustable) y J es la
imagen resultante. El BGM puede actualizarse, por ejemplo, de forma aleatoria, periddica o cuando se produce un
evento desencadenante.

[0044] En referencia a las FIGS. 2(a), 2(b) y 3, se ilustran ejemplos de procesos para detectar la presencia de
un objeto dentro de una imagen y hacer una determinacién inicial de si el objeto es un objeto de interés.

[0045] En particular, la FIG. 2(a) ilustra dos objetos 202(a), 204(a) dentro de una imagen de muestra 200(a).
Como se ilustra en la FIG. 2(a), los objetos 202(a) y 204(a) se muestran mas oscuros que el fondo 206(a). Sin
embargo, en una imagen 200(a) formada por la luz reflejada por dos objetos 202(a), 204(a), se esperaria que los
dos objetos 202(a), 204(a) fueran mas brillantes que el fondo 206(a). Por tanto, se debe apreciar que la imagen
200(a) de la FIG. 2(a) es simplemente un ejemplo de dos objetos 202(a), 204(a) en una imagen 200(a) y que la
imagen 200(a) no pretende sugerir que los objetos en una imagen seran mas oscuros que el fondo de la imagen.

[0046] Para extraer los objetos 202(a), 204(a) de la imagen 200(a), se puede emplear un algoritmo de analisis
de objetos binarios grandes (blob), tal como el algoritmo Grassfire. El algoritmo Grassfire se describe, por ejemplo,
en Pitas |., Digital Image Processing Algorithms, Prentice-Hall, Nueva York (1993). Se pueden emplear otros
algoritmos para detectar la presencia de un objeto dentro de una imagen y extraer el objeto de la imagen.
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[0047] EIl algoritmo Grassfire puede buscar objetos en una imagen e identificar cada pixel de cada objeto que
detecta con un marcador comun. En particular, en una imagen formada por luz reflejada por objetos en los que los
objetos son mas brillantes que el fondo, el algoritmo Grassfire puede determinar el pixel mas brillante de la imagen.
Por ejemplo, la imagen puede ser una imagen en escala de grises con 256 valores posibles para cada pixel. Es
decir, a cada pixel se le puede asignar un valor de 0-255, donde cero representa el pixel menos brillante posible
(por ejemplo, negro absoluto) y 255 representa el pixel mas brillante posible (por ejemplo, blanco absoluto). El
pixel mas brillante de la imagen puede tener un valor de 220. El algoritmo Grassfire puede comparar cada pixel de
la imagen con una constante de umbral ajustable en relacién con el pixel mas brillante de la imagen para determinar
si el pixel corresponde a un objeto. Por ejemplo, el valor umbral ajustable puede ser 50. Por lo tanto, el algoritmo
Grassfire puede considerar que cualquier pixel de la imagen dentro de los 50 tonos del pixel mas brillante
representa un objeto. Es decir, cualquier pixel con un valor dentro del intervalo aceptable 170-220 puede
considerarse que representa un objeto. El algoritmo Grassfire puede considerar a continuacién que cualquier
conjunto de pixeles adyacentes que se encuentre dentro del intervalo aceptable constituye un objeto.

[0048] El algoritmo Grassfire puede producir una matriz llamada matriz de sombra que tiene el mismo tamafno
que la imagen original. Los elementos de la matriz de sombra que corresponden a pixeles identificados como
representantes de un objeto en la imagen original pueden identificarse mediante marcadores comunes. La FIG.
2(b) ilustra un ejemplo de una matriz de sombra 200(b) correspondiente a la imagen de muestra 200(a) ilustrada
en la FIG. 2(a). El objeto 202(a) en la imagen de muestra 200(a) esta representado por el objeto 202(b) en la matriz
de sombra 200(b) y cada elemento del objeto 202(b) se identifica con un marcador comun "1". De forma similar, el
objeto 204(a) en laimagen de muestra 200(a) esta representado por el objeto 204(b) en la matriz de sombra 200(b)
y cada elemento del objeto 204(b) se identifica con un marcador comun "2". Como se ilustra en la FIG. 2(b), el
algoritmo Grassfire puede extraer eficazmente los objetos 202(a) y 204(a) de la imagen de muestra 200(a).

[0049] En referencia nuevamente a la FIG. 1, idealmente, si el dedo 114 toca la superficie 104 o se mueve cerca
de la superficie 104, entonces el dedo 114 produciria el objeto mas brillante en una imagen. Desafortunadamente,
el dedo 114 que toca la superficie 104 o se mueve cerca de la superficie 104 no siempre produce el objeto mas
brillante dentro de una imagen. Por ejemplo, cuando un usuario toca la superficie 104 con su dedo 114, la palma
118 del usuario puede reflejar suficiente radiacion IR para aparecer como un objeto brillante en una imagen. Otros
objetos, tal como, por ejemplo, una manga larga, también pueden reflejar suficiente radiacion IR para aparecer
como objetos brillantes en una imagen. Algunos objetos pueden reflejar mas radiaciéon IR que el dedo 114 del
usuario y, en consecuencia, pueden aparecer como objetos mas brillantes en una imagen que el dedo 114 del
usuario.

[0050] Por lo tanto, en una implementacioén, se pueden extraer diversos objetos de una imagen, no solo el objeto
mas brillante. Sin embargo, procesar muchos objetos dentro de una imagen para su reconocimiento puede requerir
una gran potencia de procesamiento y puede llevar mucho tiempo. Por lo tanto, se pueden aplicar técnicas para
reducir el nimero de objetos extraidos que se procesan para su reconocimiento. Un objeto extraido puede
presentar caracteristicas que hacen improbable que sea un dedo y, por lo tanto, puede descartarse. Un criterio
que se puede usar para ordenar los objetos extraidos puede ser el tamafo. Por ejemplo, un objeto extraido puede
ser demasiado grande para ser un dedo. De forma similar, un objeto extraido puede ser demasiado pequeno para
ser un dedo.

[0051] La FIG. 3 es un diagrama 301 que se usa para ilustrar un ejemplo de un proceso para determinar si un
objeto 300 extraido de una imagen es demasiado grande para ser un dedo. Se pueden muestrear uno 0 mas
pixeles dentro de cuatro areas de muestreo 304, 306, 308, 310 que rodean el centro 302 de un objeto extraido
300. La distancia entre el centro 302 de un objeto extraido 300 y las areas de muestreo 304, 306, 308, 310 puede
ser, por ejemplo, una constante ajustable. Como se muestra en la FIG. 3, dos areas de muestreo 304, 308 que
rodean el centro 302 del objeto extraido 300 pueden localizarse en una linea vertical 312 que pasa a través del
centro 302 del objeto extraido 300. De forma similar, dos areas de muestreo 306, 310 que rodean el centro 302
del objeto extraido 300 pueden localizarse en una linea horizontal 314 que pasa a través del centro 302 del objeto
extraido.

[0052] Debido al hecho de que unaimagen de un dedo 114 a veces puede incluir una estela (véase, por ejemplo,
la FIG. 5), las areas de muestreo 304, 306, 308, 310 pueden considerarse en pares. Por ejemplo, las dos areas de
muestreo 306, 310 localizadas en la linea horizontal 314 que pasa a través del centro 302 del objeto extraido 300
pueden considerarse como un primer par. De forma similar, las dos areas de muestreo 304, 308 localizadas en la
linea vertical 312 que pasa a través del centro 302 del objeto extraido 300 pueden considerarse como un segundo
par.

[0053] Sila suma de los valores de pixeles dentro del primer par de areas de muestreo 306, 310 excede un nivel
umbral aceptable, se puede determinar que las areas de muestreo 306, 310 son parte del objeto extraido 300. Si
la suma de los valores de pixel dentro del primer par de areas de muestreo 306, 310 excede el nivel umbral
aceptable, la suma de los valores de pixel dentro del segundo par de areas de muestreo 304, 308 se puede
comparar con el nivel umbral aceptable.
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[0054] Sila suma de los valores de pixeles dentro del segundo par de areas de muestreo 304, 308 excede un
nivel umbral aceptable, se puede determinar que las areas de muestreo 304, 308 son parte del objeto extraido
300. Si la suma de los valores de pixeles dentro del primer par de areas de muestreo 306, 310 excede el nivel
umbral aceptable y la suma de los valores de pixeles dentro del segundo par de areas de muestreo 304, 308
excede el nivel umbral aceptable, se puede determinar que el objeto es demasiado grande para ser un dedo y, en
consecuencia, el objeto puede descartarse.

[0055] De forma similar, los objetos extraidos de una imagen pueden ser demasiado pequerios para ser un dedo.
Se puede contar el nimero de pixeles que representan cada objeto extraido. Si el nimero de pixeles que
representan un objeto es menor que una constante de umbral, se puede determinar que el objeto es ruido o
cualquier otro objeto y, en consecuencia, se puede descartar el objeto.

[0056] Reconocer una imagen en un objeto como un dedo puede implicar una fase de entrenamiento y una fase
de reconocimiento. En la fase de entrenamiento, el sistema 100 puede entrenarse para reconocer un objeto
exponiendo el sistema 100 a un gran conjunto de imagenes de entrenamiento del objeto a reconocer. El conjunto
de imagenes de entrenamiento puede contener imagenes del objeto a reconocer situadas en diversas
orientaciones diferentes. Durante la fase de reconocimiento, el sistema 100 puede detectar un objeto en una
imagen y comparar el objeto con el conjunto de imagenes de entrenamiento, o un modelo del conjunto de imagenes
de entrenamiento, para determinar si el objeto es el objeto a reconocer.

[0057] En unaimplementacién, durante la fase de entrenamiento, se captura una gran cantidad de imagenes de
uno o mas dedos situados en diversas orientaciones diferentes. Se determina la matriz de covarianza del conjunto
de imagenes de entrenamiento y se usa un conjunto seleccionado de vectores propios de la matriz de covarianza
para definir un espacio propio. Se puede seleccionar cualquier niumero de vectores propios para definir el espacio
propio. La dimensionalidad del espacio propio se define por el nUmero de vectores propios seleccionados para
definir el espacio propio. Por ejemplo, un espacio propio tridimensional se define seleccionando tres vectores
propios, por ejemplo, los vectores propios correspondientes a los tres valores propios mas grandes. Cada imagen
de entrenamiento del conjunto de imagenes de entrenamiento se proyecta en el espacio propio tridimensional,
creando una coleccion de puntos tridimensionales en el espacio propio. La coleccion de puntos tridimensionales
en el espacio propio se modela mediante un modelo geométrico tridimensional (por ejemplo, una superficie o linea
cuadratica) capaz de ser expresada analiticamente por un polinomio. Por ejemplo, la proyeccién del conjunto de
imagenes de entrenamiento puede formar una superficie similar a un hiperboloide o a un cono. Adicionalmente o
de forma alternativa, la proyeccion del conjunto de imagenes de entrenamiento puede formar una forma geométrica
lineal en el espacio propio. En un espacio tridimensional, los hiperboloides, conos y lineas pueden expresarse
analiticamente mediante polinomios. Por lo tanto, las formas geométricas (también denominadas modelos
geomeétricos) se pueden usar para modelar dicho conjunto de imagenes de entrenamiento en un espacio propio.

[0058] Durante la fase de reconocimiento de esta implementacion, un objeto extraido de una imagen se proyecta
en el espacio propio definido durante la fase de entrenamiento. Las tres coordenadas que identifican el punto
tridimensional correspondiente a la imagen proyectada en el espacio propio se aplican al polinomio que define el
modelo del conjunto de imagenes de entrenamiento en el espacio propio para determinar la distancia del objeto
proyectado a partir del modelo en el espacio propio. Si el objeto proyectado se encuentra, por ejemplo, dentro de
una distancia definida del modelo, se puede determinar que el objeto proyectado es un dedo.

[0059] En referencia ahora a las FIGS. 5-20, las implementaciones de las fases de entrenamiento y
reconocimiento se describen con mas detalle.

[0060] La FIG. 4(a) es un diagrama de flujo de proceso que ilustra un proceso ejemplar 400 para entrenar el
sistema 100 para reconocer un objeto en una imagen como un dedo. El proceso 400 comienza creando un BGM
del IR reflejado por la superficie 104 u otros objetos consistentemente dentro de la ROl 116 (operacion 402). A
continuacion, la camara 108 (operacion 404) captura una gran cantidad de imagenes de entrada de un dedo 114
situado en diversas orientaciones diferentes. El BGM se resta a continuacion de cada una de las imagenes de
entrada (operacion 406). La parte de cada imagen que representa el dedo 114 se extrae de laimagen y se convierte
en un tamano de imagen estandar nxn (operacién 408). La parte de cada imagen que representa el dedo 114
puede extraerse usando un algoritmo de andlisis de objetos binarios grandes (blob), tal como el algoritmo Grassfire,
o la parte de cada imagen que representa el dedo 114 puede extraerse manualmente en base a la apariencia visual
de la imagen. La parte extraida de la imagen que representa el dedo puede incluir una gran cantidad de pixeles.
Para reducir la potencia de célculo implicada en el procesamiento de la parte de la imagen que representa el dedo,
puede ser deseable reducir el nimero de pixeles usados para representar el dedo. Por lo tanto, la resolucién de la
parte extraida de la imagen que representa el dedo puede reducirse. Por ejemplo, la parte de la imagen que
representa el dedo en la imagen original puede ser de 64 pixeles por 64 pixeles. Después de que se extrae la parte
de 64x64 de la imagen que representa el dedo, la resolucion del dedo extraido se puede reducir de modo que el
dedo esté representado por un imagen de 16x16.

[0061] La FIG. 5 ilustra una imagen ejemplar de nxn 500 de un dedo 502.
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[0062] A continuacién, se define un espacio propio para el conjunto de imagenes de entrenamiento de nxn
(operacion 410). La operacién 410 se ilustra con mas detalle en la FIG. 4(b). En primer lugar, se determina la matriz
de covarianza C del conjunto de imagenes de entrenamiento (operacién 410(a)). Si una imagen remodelada, nxn,
Iinxn), €Sta representada por un vector V(m donde m = n?, la matriz de covarianza C del conjunto de imagenes de
entrenamiento t{h,k,...,l} puede definirse como:

C=G"G, )

donde G es una matriz { x m con elementos Gi; = (Vi; - ) en los que Vi es el j-ésimo elemento del vector Vi, el
vector de la imagen remodelada /i del conjunto de entrenamiento y i es la media del vector Vi. La matriz de
covarianza C, por lo tanto, es una matriz de mxm. A continuacién, se pueden determinar los valores propios y los
vectores propios de la matriz de covarianza (operacién 410(b)). Los valores propios y los vectores propios de la
matriz de covarianza se pueden obtener resolviendo la ecuacion:

A=0TCo. (3)

donde A es el conjunto de valores propios de la matriz de covarianza Cy ® es el conjunto de vectores propios de
la matriz de covarianza C. Este proceso se describe en la patente de Estados Unidos N.2 5.710.833. Una matriz
de covarianza de mxm tendra m valores propios y m vectores propios, correspondiendo cada uno de los vectores
propios a un unico valor propio. Por tanto, una matriz de covarianza de 256x256 para un conjunto de imagenes de
entrenamiento de 16x16 tendra 256 valores propios y 256 vectores propios correspondientes. Ademas, cada vector
propio sera un vector columna de longitud 256.

[0063] Todos los vectores propios de la matriz de covarianza C son perpendiculares entre si. En consecuencia,
se puede definir un espacio propio para el conjunto de imagenes de entrenamiento seleccionando un conjunto de
vectores propios de la matriz de covarianza C y usando cada uno de los vectores propios seleccionados para
definir una direccion (es decir, dimension) en el espacio (operacion 410(c)). Los vectores propios correspondientes
a los valores propios mas grandes de la matriz de covarianza C indican las direcciones en las que el conjunto de
imagenes de entrenamiento presenta la mayor variacion. Por lo tanto, una gran parte de los datos contenidos
dentro del conjunto de imagenes de entrenamiento puede caracterizarse por la seleccién de un conjunto de
vectores propios correspondientes a varios de los vectores propios mas grandes de la matriz de covarianza C. En
una implementacion, los vectores propios correspondientes a los tres valores propios mas grandes de la matriz de
covarianza C se seleccionan para definir un espacio propio tridimensional.

[0064] Después de que se haya definido un espacio propio, cada imagen de entrenamiento del conjunto de
imagenes de entrenamiento se proyecta en el espacio propio (operacién 410(d)). Cada imagen de nxn [ (nxn) S€
convierte en un vector Vim donde m = n?. Por ejemplo, si la imagen /n«n) es una imagen de 16x16, el vector V(m) es
un vector fila de longitud 256 (m = n? = 16x16 = 256). El espacio propio puede definirse mediante una matriz m x
g donde q es el numero de vectores propios seleccionados para definir el espacio propio y cada una de las
columnas g de la matriz representa uno de los vectores propios seleccionados para definir el espacio propio. A
continuacion, el vector Vim puede multiplicarse por la matriz mxq que define el espacio propio dando como
resultado una matriz de 1xg, o vector fila, en el que cada elemento del vector fila identifica una coordenada
correspondiente en el espacio propio. Por ejemplo, una imagen de 16x16 /i16xi5) puede estar representada por una
columna vector de 256x1 V(zs6x1). Si el espacio propio para el conjunto de imagenes de entrenamiento esta definido
por tres vectores propios, la transposicion del vector de imagen Vassxr puede multiplicarse por la matriz de 256x3
que define el espacio propio para obtener un vector fila de 1x3 que define las tres coordenadas de la imagen
proyectada en el espacio propio tridimensional.

[0065] Por tanto, la proyeccion de una imagen en un espacio propio puede reducir eficazmente la
dimensionalidad de la imagen. La proyecciéon de una imagen en un espacio propio es un unico punto con tantas
coordenadas como las dimensiones del espacio propio. Por ejemplo, la proyeccion de una imagen en un espacio
propio tridimensional es un punto tridimensional (es decir, el punto esta definido por tres coordenadas). Por tanto,
cuando una imagen de nxn se proyecta en un espacio propio tridimensional, la imagen se transforma de ser
definida por r? pixeles a ser definida por un Unico punto identificado por tres coordenadas.

[0066] La FIG. 6 ilustra un ejemplo de un espacio propio tridimensional 600 para un conjunto de imagenes de
entrenamiento de uno o mas dedos situados en diversas orientaciones. La proyeccion de cada imagen del conjunto
de iméagenes de entrenamiento esta representada por un punto tridimensional en el espacio propio 600. Por lo
tanto, como se ilustra en la FIG. 6, proyectar el conjunto de imagenes de entrenamiento en el espacio propio 600
puede crear una nube de puntos de entrenamiento 602 en el espacio propio 600. La nube de puntos de
entrenamiento 602 puede presentar una forma geométrica reconocible. Por ejemplo, la nube de puntos de
entrenamiento 602 en la FIG. 6 parece presentar una forma de hiperboloide o de cono.
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[0067] La forma de la nube de puntos de entrenamiento 602 puede ser una funcién de las caracteristicas
especiales de un dedo.

[0068] Cuando un dedo 114 es perpendicular a la superficie 104, el dedo 114 puede aparecer como un objeto
sustancialmente circular en una imagen capturada por la camara 108. Incluso si el usuario gira su mano, el dedo
114 puede continuar apareciendo como un objeto sustancialmente circular en una imagen capturada por la camara
108 siempre que el dedo 114 permanezca perpendicular a la superficie 104. En otras palabras, si el dedo 114
permanece perpendicular a la superficie 104, la forma del dedo 114 en una serie de imagenes capturadas por la
camara 108 puede presentar solo ligeras variaciones incluso si se gira la mano. Este proceso de presentar solo
pequefias variaciones puede mantenerse independientemente de dénde, con respecto a la camara 108, el dedo
114 esté apuntando sobre la superficie 104.

[0069] Sin embargo, si el dedo 114 del usuario no es perpendicular a la superficie 104, el dedo 114 puede
aparecer como un punto brillante con una estela en una imagen capturada por la camara 108. La estela puede ser
IR reflejado por el cuerpo del dedo 114. En consecuencia, si se gira la mano, el angulo de la estela gira.

[0070] Las FIGS. 7(a) y 7(b) son ilustrativas. La FIG. 7(a) es una imagen de nxn 700(a) de un dedo 114 con una
estela 702(a). En la FIG. 7(a), la estela 702(a) se dirige hacia la esquina superior izquierda de la imagen 700(a).
La FIG. 7(b) es una imagen de nxn 700(b) del mismo dedo 114 con una estela 702(b). En la FIG. 7(b), la estela
702(b) se dirige hacia la esquina superior derecha de la imagen 700(b). La orientacién diferente de las estelas
702(a), 702(b) puede explicarse por el hecho de que el dedo 114 esta orientado de manera diferente con respecto
a la camara 108 en las dos imagenes 700(a), 700(b). El dedo 114 en la imagen 700(a) y el dedo 114 en la imagen
700(b) forman el mismo angulo no perpendicular con la superficie 104. Sin embargo, el dedo 114 en la imagen
700(b) se ha girado desde la posicion del dedo 114 en la imagen 700(a) de modo que el dedo 114 en la imagen
700(a) y el dedo 114 en la imagen 700(b) forman diferentes angulos con un plano (no mostrado) normal a la
superficie 104.

[0071] Debido al hecho de que las dos imagenes 700(a), 700(b) son diferentes, estaran representadas por
diferentes puntos en la nube de puntos de entrenamiento 602 en el espacio propio 600. Sin embargo, debido a que
el proceso de proyectar imagenes en un espacio propio 600 es un proceso lineal, la proyeccion de un conjunto de
imagenes que capturan un dedo 114 con una estela de sustancialmente la misma longitud pero con diferentes
angulos de rotacién puede dar como resultado un conjunto de puntos alineados en un patrén sustancialmente
circular (no mostrado) en el espacio propio 600. Por lo tanto, mientras las dos imagenes 700(a), 700(b) estén
representadas por diferentes puntos en la nube de puntos de entrenamiento 602 en el espacio propio 600, pueden
alinearse a lo largo de un patrén sustancialmente circular dentro del espacio propio 600.

[0072] La longitud de la estela de un dedo en una imagen también puede afectar la localizacion de la proyeccion
de la imagen en el espacio propio 600. Como se describe anteriormente en relacion con las FIGS. 7(a) y 7(b), las
proyecciones de imagenes de dedos con sustancialmente la misma longitud de estela pero diferentes angulos de
rotacion pueden alinearse en un patrén sustancialmente circular en el espacio propio 600. La proyeccion de un
conjunto de imagenes de un dedo 114 con la misma estela corta pero diferentes angulos de rotacion puede
alinearse en un patrén sustancialmente circular con un radio relativo mas pequefio que la proyeccién de un conjunto
de imagenes de un dedo 114 con la misma estela larga pero diferentes angulos de rotacion.

[0073] Las FIGS. 6, 8(a), 8(b), 9(a) y 9(b) son ilustrativos. Los puntos de entrenamiento que forman un vértice
604 de la nube de puntos de entrenamiento 602 en la FIG. 6 pueden asociarse con imagenes de entrenamiento
en las que el dedo 114 aparece como una forma sustancialmente circular con poca o ninguna estela. Por el
contrario, los puntos de entrenamiento que forman una base 606 de la nube de puntos de entrenamiento 602 en
la FIG. 6 pueden estar asociados con imagenes de entrenamiento en las que el dedo 114 es arrastrado por una
larga estela.

[0074] La FIG. 8(a) ilustra una imagen de entrenamiento 800(a) de un dedo 114 con una estela relativamente
larga 802(a) causada por un angulo relativamente pequerio entre el dedo 114 y la superficie 104. La FIG. 8(b)
ilustra una imagen de entrenamiento 800(b) de un dedo 114 con una estela relativamente mas corta 802(b)
causada por un angulo relativamente grande entre el dedo 114 y la superficie 104.

[0075] Las FIGS. 9(a) y 9(b) ilustran las proyecciones 800(a)’, 800(b)' de las dos imagenes 800(a), 800(b) en el
espacio propio tridimensional 600. Como se ilustra en la FIG. 9(a), la imagen 800(a) del dedo 114 con la estela
mas larga 802(a) se proyecta sobre un punto 800(a)’ cerca de la base de la nube de puntos de entrenamiento 602
porque tiene una estela relativamente larga 802(a). Por el contrario, la imagen 800(b) del dedo 114 con la estela
mas corta 802(b) se proyecta sobre un punto 800(b)’ cerca del vértice 604 de la nube de puntos de entrenamiento
602 porque tiene una estela relativamente pequena 802(b).

[0076] La FIG. 9(b) ilustra las proyecciones 800(a)’, 800(b)’ de las dos imagenes 800(a), 800(b) en el espacio
propio tridimensional 600 aisladas de la nube de puntos de entrenamiento 602. Como se ilustra en la FIG. 9(b), la
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proyeccion 800(a)’ esta alineada en un patrén sustancialmente circular 902 con proyecciones de imagenes de
dedos que presentan la misma estela relativamente larga pero diferentes angulos de rotacion. De forma similar, la
proyeccion 800(b)’ esta alineada en un patrén sustancialmente circular 904 con proyecciones de imagenes de
dedos que presentan la misma estela relativamente corta pero diferentes angulos de rotacion.

[0077] La nube de puntos de entrenamiento 602 puede presentar una forma geométrica reconocible y, por lo
tanto, la nube de puntos de entrenamiento 602 puede ser modificada por un modelo geométrico capaz de ser
expresado analiticamente por un polinomio. Para facilitar la adaptacion de un modelo geométrico a la nube de
puntos de entrenamiento 602, se puede aplicar una técnica conocida como la técnica de Transferencia al Centro
(TTC) a cada uno de los puntos de entrenamiento (operacion 412). La técnica de TTC se describe en, por ejemplo,
Shamaie A. y col., "International Journal of Scientia Iranica”, 6 (1), (1999). La técnica de TTC transfiere el conjunto
de datos al centro del espacio propio. En otras palabras, el centroide del conjunto de datos se mueve al origen del
espacio propio.

[0078] Después de que la técnica de TTC se haya aplicado al conjunto de puntos de entrenamiento, se ajusta
un modelo a la nube de puntos de entrenamiento 602 (operacion 414). La ecuacion general para una superficie
cuadratica tridimensional viene dada por:

Flx, y, 2y =ax® +by* rez® +duy vexz+ fz+ get by +iz+1 {#)

[0079] Sila nube de puntos 602 definiera una superficie cuadratica perfecta, la siguiente ecuacién se mantendria
para cada punto en la nube 602:

Fx,y,z) =1 (5)

donde x, y y z son las coordenadas de cada punto en la nube de puntos 602. Los parametros desconocidos de la
Ecuacién 4 son W = (a, b, ¢, d, e, f, g, h, i). Para ajustar una superficie cuadratica a la nube de puntos de
entrenamiento 602, los valores para los parametros desconocidos en la Ecuacién 4 se determinan de modo que
se minimice una funcion de error para el conjunto de puntos en la nube de puntos de entrenamiento 602. La funcién
de error se define mediante la ecuacion:

E= ZFz(x,y,z (6

for, 3 2618

’

donde TS es el conjunto de puntos de entrenamiento proyectados. La funcién de error se puede ampliar a:

ZFz(x,y, Z) =a22x4 +2a.bz.1czy2 +2ar;2xzz * +2adz x3y+2ansz-+

20y K ya-k2agy %’ +2aky, Xpraiy. xiz42a9 x7 461y 426y yiet 4
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[0080] La funcidn de error puede minimizarse usando un procedimiento cuasi-newtoniano. Desafortunadamente,
los procedimientos de optimizacion lineal, como el procedimiento cuasi-newtoniano, pueden adherirse a los
minimos locales porque la funcion de error es cuadratica. Sin embargo, la aplicacion de la técnica de TTC al
conjunto de puntos de entrenamiento antes de minimizar la funcién de error reduce el riesgo de que el
procedimiento de minimizacién cuasi-newtoniano se atasque en los minimos locales. Por lo tanto, la funcién de
error puede converger mas rapidamente si la técnica de TTC se aplica al conjunto de puntos de entrenamiento
antes de usar el procedimiento cuasi-newtoniano para minimizar la funcién de error. Minimizar la funcién de error

genera valores para el conjunto de parametros desconocidos W. Los valores determinados para W minimizando la
funcion de error se conectan a la Ecuacion 4 para definir un modelo de la nube de puntos de entrenamiento 602.

[0081] La FIG. 10(a) ilustra la nube de puntos de entrenamiento (puntos oscuros) 602 superponiendo un modelo

ejemplar (circulos vacios) de la nube de puntos de entrenamiento 602. La FIG. 10(b) es una version en color de la
FIG. 10(a). El modelo 1000 puede definirse sustituyendo en la Ecuacion 4 los valores para el conjunto de
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parametros W determinados minimizando la funcién de error. Como se ilustra en las FIGS. 10(a) y 10(b), el modelo
tiene una primera superficie 1002 y una segunda superficie 1004 que aparecen ambas como formas hiperboloides
con vértices 1002a y 1004a, respectivamente, una frente a la otra, y con ambas superficies apoyadas sobre una
eje comun (no se muestra). En una implementacién, solo la primera superficie 1002 se usa para modelar la nube
de puntos de entrenamiento 602. Como se muestra en las FIGS. 10(a)-(b), la nube de puntos de entrenamiento
602 no cubre completamente la primera superficie 1002 y no cubre la segunda superficie 1004 en absoluto.

[0082] La FIG. 11(a) es una ilustracién de la primera superficie 1002 del modelo 1000 para modelar la nube de
puntos de entrenamiento 602 en el espacio propio 600. La segunda superficie 1004 no esta incluida en las FIGS.
11(a)-(c). La FIG. 11(b) ilustra la nube de puntos de entrenamiento (puntos oscuros) 602 superpuestos a la primera
superficie 1002 del modelo (circulos vacios) 1000. La FIG. 11(c) es una version en color de la FIG. 11(b).

[0083] La FIG. 12 es un diagrama de flujo de proceso que ilustra un proceso ejemplar 1200 para reconocer un
objeto en una imagen como un dedo usando un sistema entrenado con el proceso 400. El proceso 1200 comienza
creando un BGM del IR reflejado consistentemente por la superficie 104 u otros objetos dentro de la ROl 116
(operacion 1202). La camara 108 captura una imagen de entrada de la superficie 104 y su proximidad (operacion
1204), y el BGM se resta de la imagen de entrada (operacion 1206).

[0084] Como se describe con mas detalle anteriormente en relacién con las FIGS. 2(a) y 2(b), un algoritmo de
andlisis de objetos binarios grandes (blob), como Grassfire, se usa para extraer objetos a partir de la imagen de
entrada (operacion 1208). Como se analiza con mas detalle anteriormente en relacién con la FIG. 3, cada uno de
los objetos extraidos de la imagen de entrada se procesa para identificar y descartar objetos que son demasiado
pequefios o demasiado grandes para ser un dedo (operacién 1210). Los objetos restantes se ordenan en una lista
en orden ascendente del area general (operacion 1212).

[0085] El primer objeto en la lista se convierte en una imagen de nxny la imagen redimensionada nxn se proyecta
en el espacio propio 600 para el conjunto de datos de entrenamiento para obtener un punto de imagen (operacién
1214). La técnica de TTC se aplica al punto de imagen para imitar la aplicacion de la técnica de TTC a los puntos
en la nube de puntos de entrenamiento 602 durante la fase de entrenamiento 400 (operacion 1216). Los mismos
valores de transferencia de TTC usados en la operacion 412 pueden usarse en la operacion 1216.

[0086] Las coordenadas del punto de imagen se usan para evaluar el polinomio cuadratico que define el modelo
1000 de la nube de puntos de entrenamiento 602 (operacién 1218). Si el punto de imagen se encuentra en el
modelo 1000, la aplicacién de las coordenadas del punto de imagen al polinomio producira un valor de cero. Por
el contrario, si el punto de imagen no se encuentra en el modelo 1000, se obtiene un nimero real distinto de cero
aplicando las coordenadas del punto de imagen al polinomio. El valor obtenido al aplicar las coordenadas del punto
de imagen al polinomio representa la distancia entre el punto de imagen y el modelo 1000.

[0087] Unaimagen correspondiente a un punto de imagen que se localiza cerca del modelo 1000 en el espacio
propio 600 puede presentar caracteristicas similares a las imagenes que comprenden el conjunto de imagenes de
entrenamiento. En consecuencia, puede darse el caso de que cuanto mas cerca se encuentre un punto de imagen
del modelo 1000, mas probable es que la imagen correspondiente al punto de imagen sea un dedo. Por lo tanto,
una imagen correspondiente a un punto de imagen que se encuentra en el modelo 1000 o un punto de imagen que
se encuentra dentro de una distancia de umbral maxima del modelo 1000 puede determinarse como un dedo.

[0088] Por lo tanto, el valor obtenido al aplicar las coordenadas del punto de imagen al polinomio cuadratico se
evalla para determinar si es menor que una distancia umbral definida (operacion 1220). Si el valor obtenido al
aplicar las coordenadas del punto de imagen al polinomio cuadratico es menor que la distancia umbral, el objeto
correspondiente al punto de imagen se considera un dedo (operacion 1222). Si el valor obtenido al aplicar las
coordenadas del punto de imagen al polinomio cuadratico es mayor que la distancia umbral maxima, la imagen
correspondiente al punto de imagen se descarta y el siguiente objeto de la lista se procesa al pasar a la operacién
1214 (operacion 1224).

[0089] La reduccion de la dimensionalidad de un objeto capturado en una imagen proyectando el objeto en un
espacio propio permite comparar el objeto con un modelo de imagenes de objetos de entrenamiento sin tener que
comparar cada pixel del objeto capturado con cada pixel del modelo. Como resultado, se ahorra el poder de
procesamiento y los recursos y/o se incrementa la velocidad de la comparacién.

[0090] En referencia ahora a las FIGS. 13-19, se describen implementaciones de las fases de entrenamiento y
reconocimiento.

[0091] La FIG. 13 es un diagrama de flujo de proceso que ilustra un ejemplo de un proceso 1300 para entrenar

un sistema de reconocimiento y rastreo de dedos 100 para reconocer un objeto como un dedo. El proceso 1300
incluye la operacion de aplicar una técnica de ecualizacion de histograma a cada imagen de entrenamiento.

13



10

15

20

25

30

35

40

45

50

55

60

ES2791 718 T3

[0092] EI proceso 1300 comienza creando un BGM del IR reflejado consistentemente por la superficie 104 u
otros objetos dentro de la ROl 116 (operacion 1302). La camara 108 captura una gran cantidad de imagenes de
entrada de uno o mas dedos situados en diversas orientaciones diferentes (operacién 1304), y el BGM se resta de
cada una de las imagenes de entrada (operacion 1306). La parte de cada imagen que representa el dedo se extrae
de la imagen y se convierte en un tamano de imagen estandar de nxn (operacion 1308). Se aplica una técnica de
ecualizacion de histograma a cada imagen de nxn (operacion 1310).

[0093] La técnica de ecualizaciéon de histograma se aplica a las imagenes de nxn para tener en cuenta las
variaciones en las condiciones de iluminacion. La aplicacion de la técnica de ecualizaciéon de histograma a una
imagen de nxnimplica generar un histograma de las intensidades de los pixeles en la imagen de nxn, normalizando
el histograma de la imagen de nxn, y reasignando los valores de los pixeles en la imagen de nxn en base al
histograma de imagen normalizada. En consecuencia, los pixeles individuales conservan su orden de brillo (por
ejemplo, permanecen mas brillantes 0 mas oscuros que otros pixeles).

[0094] Se crea un espacio propio correspondiente al conjunto de imagenes de entrenamiento de nxn del dedo y
cada imagen de entrenamiento se proyecta en el espacio propio (operacion 1312).

[0095] Como se ilustra en la FIG. 14, las imagenes de entrenamiento proyectadas forman una nube de puntos
de entrenamiento 1402 en el espacio propio 1400. La técnica de TTC se aplica a la nube de puntos de
entrenamiento 1402 para transferir el centroide de la nube de puntos de entrenamiento 1402 al origen del espacio
propio 1400 (operacion 1314). La forma de la nube de puntos de entrenamiento 1402 en la FIG. 14 parece diferente
a la forma de la nube de puntos de entrenamiento 602 en la FIG. 6. En particular, la nube de puntos de
entrenamiento 1402 en la FIG. 14 tiene una estela 1406 en un vértice 1408 de una forma conica 1404. La diferencia
de forma entre las dos nubes de puntos de entrenamiento 1402, 602 puede atribuirse a haber aplicado la técnica
de ecualizacion de histograma al conjunto de imagenes de entrenamiento (operacién 1310) porque la técnica de
ecualizacion de histograma reduce las variaciones en el conjunto de imagenes de entrenamiento debido a
variaciones en condiciones de iluminacién. En consecuencia, cuando las imagenes de entrenamiento se proyectan
en el espacio propio 1400, se obtiene una forma mas uniforme. La forma de la nube de puntos de entrenamiento
602 en la FIG. 6 refleja variacién en condiciones de iluminacion, asi como variacién en la forma y orientacién del
dedo dentro del conjunto de imagenes de entrenamiento. Por el contrario, la forma de la nube de puntos de
entrenamiento 1402 en la FIG. 14 refleja principalmente la variacion en la forma y orientacion de los dedos dentro
del conjunto de imagenes de entrenamiento.

[0096] EIl proceso 1300 incluye ajustar uno o mas modelos a la nube transferida de puntos de entrenamiento
1402 (operacién 1316). Para modelar la nube de puntos de entrenamiento 1402, el subconjunto de puntos de
entrenamiento que forma la forma cénica 1404 y el subconjunto de puntos de entrenamiento que forman la estela
1406 se consideran por separado. La FIG. 15 ilustra el subconjunto de puntos de entrenamiento que forman la
forma cénica 1404 sin la estela 1406. La FIG. 16 ilustra el subconjunto de puntos de entrenamiento que forman la
estela 1406 sin la forma conica 1404.

[0097] Se puede crear un modelo del subconjunto de puntos de entrenamiento que forman la forma cénica 1404
y se puede crear un segundo modelo del subconjunto de puntos de entrenamiento que forman la estela 1406.
Como se analiza anteriormente, la Ecuacién 4 proporciona la férmula general para una superficie cuadratica
tridimensional. Por lo tanto, un modelo del conjunto de puntos de entrenamiento que forman la forma conica 1404
se puede determinar determinando primero los parametros desconocidos W de la Ecuacién 4 que minimizan la
funcion de error de la Ecuacion 7 con respecto al conjunto de puntos en el subconjunto de puntos de entrenamiento
que forman la forma coénica 1404. Los valores determinados para ¥ minimizando la funcién de error se conectan
a la Ecuacion 4 para definir un modelo de la nube de puntos de entrenamiento 1402.

[0098] De forma alternativa, se puede usar un cono vertical para modelar el subconjunto de imagenes de
entrenamiento que forman la forma conica 1404. Como se ilustra en la FIG. 15, la nube en forma cénica de puntos
de entrenamiento 1404 presenta la mayor cantidad de variacion a lo largo del eje vertical 1500 que representa el
primer componente principal del espacio propio 1400. En otras palabras, la dimensién de altura de la nube en
forma conica 1404 es paralela al primer componente principal del espacio propio 1400. La observaciéon de que la
nube coénica de puntos de entrenamiento 1404 presenta la mayor cantidad de variacion a lo largo del primer
componente principal del espacio propio 1400 es consecuente con el hecho de que el vector propio de la matriz
de covarianza correspondiente al primer componente principal representa la direccion en la cual el conjunto de
imagenes de entrenamiento presenta la mayor variacion. Por lo tanto, puede ser posible usar un cono vertical para
modelar el subconjunto de puntos de entrenamiento que forman la forma cénica 1404. La ecuacion describe un
cono vertical general:

B (2=
22 fZ

H{x,y,z):‘x;f’)i +O ®)
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donde x e y representan los ejes horizontales 1502, 1504 y z representa el eje vertical 1500 del espacio propio
1400. Los parametros desconocidos de la Ecuacion 8 son Q = (a, b, ¢, d, e, f). Para ajustar un cono vertical al
subconjunto de imagenes de entrenamiento que forman la forma conica 1404, se determinan los valores de los
parametros desconocidos Q que minimizan la Ecuacién 8 con respecto al conjunto de puntos en el subconjunto de
puntos de entrenamiento que forma la forma conica 1404. La ecuacion puede definir una funcion de error para la
Ecuacion 8:

E= ZHz(x,y,z)

(2 )els
o

Se puede usar un procedimiento cuasi-newtoniano para minimizar la funcion de error de la Ecuacion 9. Minimizar
la funcion de error de la Ecuacion 9 genera valores para el conjunto de parametros desconocidos Q. Estos valores
se conectan a la Ecuacion 8 para definir un modelo de cono vertical del subconjunto de puntos de entrenamiento
que forman la forma coénica 1404.

[0099] La FIG. 17(a) ilustra la nube de puntos de entrenamiento de la forma conica (diamantes oscuros) 1404
superponiendo un modelo de cono vertical ejemplar (circulos vacios) 1700 de la nube de puntos de entrenamiento
de la forma conica 1404. La FIG. 17(c) es una version en color de la FIG. 17(a). Como se ilustra en las FIGS. 17(a)
y 17(c), el modelo de cono vertical 1700 tiene tanto una superficie inferior 1702 como una superficie superior 1704.
Cada superficie 1702 y 1704 forma una forma cénica con las dos formas conicas reunidas en un vértice comun
1706. Las dos formas cdnicas se encuentran en un eje comun (no mostrados). La nube de puntos de entrenamiento
que forman la forma cénica 1404 no cubren completamente la superficie 1702 y no cubren la superficie 1704 en
absoluto. En una implementacién, solo la superficie inferior 1702 del cono 1700 se usa para modelar la nube de
puntos de entrenamiento de la forma conica 1404. La FIG. 17(b) ilustra la nube de puntos de entrenamiento de la
forma conica (diamantes oscuros) 1404 superponiendo la superficie inferior 1702 del modelo de cono vertical
ejemplar (circulos vacios) 1700 de la nube de puntos de entrenamiento de la forma coénica 1404. La FIG. 17(d) es
una versién en color de la FIG. 17(b).

[0100] Un modelo para la estela 1406 es una linea vertical. El modelo de linea vertical de la estela 1406 se
determina calculando la media de los puntos de entrenamiento de la estela 1406 a lo largo de los ejes horizontales
1602, 1604. La FIG. 18(a) ilustra la nube de puntos de entrenamiento de la estela (puntos oscuros) 1406
superponiendo un modelo de linea vertical ejemplar (linea oscura) 1800 de la nube de puntos de entrenamiento
que forman la estela 1406. La nube de puntos de entrenamiento que forman la estela 1406 se agrupan densamente
alrededor de una porcién inferior 1810 de la linea 1800 y adoptan gradualmente una forma sustancialmente lineal
mas cerca de una porcion superior 1820 de la linea 1800. La FIG. 18(b) es una version en color de la FIG. 18(a).
En una implementacion alternativa, la linea 1800 puede no ser vertical. En cambio, la linea 1800 puede estar
orientada para que coincida mejor con el conjunto de puntos de entrenamiento que forman la estela 1406.

[0101] La FIG. 19 es un diagrama de flujo de proceso que ilustra un ejemplo de un proceso 1900 para reconocer
un dedo en una imagen. El proceso 1900 usa un sistema entrenado con el proceso 1300.

[0102] EI proceso 1900 comienza creando un BGM del IR reflejado consistentemente por la superficie 104 u
otros objetos dentro de la ROl 116 (operacién 1902). La camara 108 captura la imagen de entrada de la superficie
104 y sus proximidades (operacion 1904), y el BGM se resta de la imagen de entrada (operacion 1906). Como se
describe con mas detalle anteriormente en relacion con las FIGS. 2(a) y 2(b), un algoritmo de andlisis de objetos
binarios grandes (blob), como Grassfire, se usa para extraer objetos a partir de la imagen de entrada (operacion
1908). Como se analiza anteriormente en relacién con la FIG. 3, cada uno de los objetos extraidos de la imagen
de entrada se procesa para identificar y descartar objetos que son demasiado pequefios o demasiado grandes
para ser un dedo (operacién 1910). Los objetos restantes se ordenan en una lista en orden ascendente del area
general (operacion 1912). El primer objeto en la lista se convierte en una imagen de nxn (operacion 1914) y la
misma técnica de ecualizacion de histograma aplicada en el proceso 1300 se aplica a la imagen redimensionada
(operacion 1916). Después de aplicar la técnica de ecualizacién del histograma a la imagen, la imagen se proyecta
en el espacio propio para el conjunto de imagenes de entrenamiento y la técnica de TTC se aplica al punto de
imagen para imitar la aplicacion de la técnica de TTC a los puntos en la nube de puntos de entrenamiento 1402
durante la fase de entrenamiento 1300 (operacion 1918).

[0103] Como se describe anteriormente, dos modelos, la superficie inferior 1702 de un cono vertical 1700 y una
linea vertical 1800, se usan para modelar la nube de puntos de entrenamiento 1402. Por lo tanto, se determina si
la coordenada vertical del punto de imagen esta por encima o por debajo del vértice 1706 de la superficie inferior
1702 del modelo de cono vertical 1700 (operacion 1920).

[0104] Sila coordenada vertical del punto de imagen esta por debajo del vértice 1706 del modelo de cono vertical

1700, la rama "N" se lleva a cabo fuera de la operacién 1920. Las coordenadas del punto de imagen se usan para
evaluar la Ecuacion 8 que define el modelo de cono vertical 1700 de la nube cénica de los puntos de entrenamiento
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1404 (operacién 1922). Si el punto proyectado se encuentra en la superficie del modelo de cono vertical 1700, al
aplicar las coordenadas del punto proyectado a la Ecuacion 8 se obtiene un valor de cero. Por el contrario, si el
punto de imagen no se encuentra en la superficie del modelo de cono vertical 1700, se obtiene un nimero real
distinto de cero aplicando las coordenadas del punto de imagen a la Ecuacion 8. El valor obtenido al aplicar las
coordenadas del punto de imagen a la Ecuacién 8 representa la distancia entre el punto de imagen y el modelo de
cono vertical 1700.

[0105] Una imagen correspondiente a un punto de imagen que se sitla cerca de la superficie inferior 1702 del
modelo de cono vertical 1700 en el espacio propio 1400 puede presentar caracteristicas similares a algunas de las
imagenes que comprenden el conjunto de imagenes de entrenamiento. En consecuencia, puede darse el caso de
que cuanto mas cerca se sitle una imagen de la superficie inferior 1702 del modelo de cono vertical 1700, mas
probable es que la imagen correspondiente al punto de la imagen sea un dedo. Se puede determinar que una
imagen correspondiente a un punto de imagen que se encuentra en la superficie inferior 1702 del modelo de cono
vertical 1700 o un punto de imagen que se encuentra dentro de una distancia umbral maxima de la superficie
inferior 1702 del modelo de cono vertical 1700 es un dedo.

[0106] Por lo tanto, el valor obtenido al aplicar las coordenadas del punto de imagen a la Ecuacion 8 se evalla
para determinar si es menor que una distancia umbral definida (operacion 1924). Si el valor obtenido al aplicar las
coordenadas del punto de imagen a la Ecuacion 8 es menor que la distancia umbral (rama "Y" fuera de la operacion
1924), la imagen correspondiente al punto de imagen se considera un dedo (operacion 1926). Si el valor obtenido
al aplicar las coordenadas del punto de imagen a la Ecuacién 8 es mayor que la distancia umbral (rama "N" fuera
de la operacion 1924), la imagen correspondiente al punto de imagen se descarta y se procesa el siguiente objeto
en la lista procediendo a la operacién 1914 (operacién 1928).

[0107] Silacoordenada vertical del punto de imagen esté por encima del vértice 1706 del modelo de cono vertical
1700, la rama "Y" se lleva a cabo fuera de la operacion 1920. Las coordenadas del punto de imagen se usan para
evaluar la ecuacién que define el modelo de linea vertical 1800 (operacion 1930). Si el punto de imagen se
encuentra en la linea 1800, la aplicacién de las coordenadas del punto de imagen a la ecuacién que define la linea
generara un valor de cero. Por el contrario, si el punto de imagen no se encuentra en la linea 1800, se obtendra
un numero real distinto de cero aplicando las coordenadas del punto de imagen a la ecuacién que define la linea
1800. El valor obtenido al aplicar las coordenadas del punto de imagen a la ecuacion que define la linea 1800
representa la distancia entre el punto de imagen y la linea 1800.

[0108] Una imagen correspondiente a un punto de imagen que se localiza cerca del modelo de linea vertical
1800 en el espacio propio 1400 puede presentar caracteristicas similares a algunas de las imagenes que
comprenden el conjunto de imagenes de entrenamiento. En consecuencia, puede darse el caso de que cuanto
mas cerca se localice una imagen del modelo de linea vertical 1800, mas probable es que la imagen
correspondiente al punto de imagen sea un dedo. Una imagen correspondiente a un punto de imagen que se
encuentra en el modelo de linea vertical 1800 o un punto de imagen que se encuentra dentro de una distancia
umbral méaxima del modelo de linea vertical 1800 se puede determinar como un dedo.

[0109] Por lo tanto, el valor obtenido al aplicar las coordenadas del punto de imagen a la ecuacién que define la
linea se evalua para determinar si es menor que la distancia umbral (operacién 1932). Si el valor obtenido al aplicar
las coordenadas del punto de imagen a la ecuacién que define la linea es menor que la distancia umbral (rama "Y"
fuera de la operacién 1932), la imagen correspondiente al punto de imagen se considera un dedo (operacion 1926).
Si el valor obtenido al aplicar las coordenadas del punto de imagen a la ecuacién que define la linea es mayor que
la distancia umbral (rama "N" fuera de la operacion 1932), la imagen correspondiente al punto de imagen se
descarta y el siguiente objeto en la lista puede procesarse procediendo a la operacién 1914 (operacion 1928).

[0110] Existen diversas técnicas para ajustar la distancia umbral. Por ejemplo, una técnica para ajustar la
distancia umbral implica aplicar las coordenadas de los puntos de entrenamiento al modelo de los puntos de
entrenamiento. Una distancia umbral que incluye el 90 % de los puntos de entrenamiento se considera una opcién
razonable para la distancia umbral en una implementacion. Por supuesto, se pueden seleccionar otras distancias
0 porcentajes umbral.

[0111] La FIG. 20 es un diagrama de flujo de proceso que ilustra un ejemplo de un proceso 2000 para reconocer
un objeto en una imagen. El proceso comienza determinando las coordenadas para un punto de imagen que
caracteriza un objeto en un espacio multidimensional (operacion 2002). En una implementacion, una imagen de
un objeto particular es capturada por una camara y recibida como entrada por un ordenador o aplicaciéon de
software. El punto de imagen caracteriza el objeto particular capturado en la imagen.

[0112] Se proporciona una ecuacién que describe un modelo geométrico en el espacio multidimensional que es
caracteristico de las imagenes de entrenamiento (operacion 2004). Las coordenadas para el punto de imagen se
aplican a la ecuacion que describe el modelo geométrico para determinar una distancia entre el punto de imagen
y el modelo geométrico (operacion 2006).
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[0113] En base a la distancia determinada entre el punto de imagen y el modelo geométrico, se determina si el
objeto caracterizado por el punto de imagen coincide con las imagenes de entrenamiento (operacién 2008). Mas
especificamente, se determinara que el objeto coincide o no con el tipo de objeto capturado por las imagenes de
entrenamiento.

[0114] En unaimplementacion, determinar las coordenadas para el punto de imagen implica proyectar la imagen
en un espacio multidimensional diferente. El espacio multidimensional puede ser, por ejemplo, un espacio propio.
En esta implementacién, el modelo geométrico que es caracteristico de las imagenes de entrenamiento también
se encuentra en el espacio multidimensional.

[0115] Se han descrito varias implementaciones de la invencion. Sin embargo, se entendera que pueden hacerse
diversas modificaciones. Por ejemplo, un disco compacto (CD), un dispositivo de procesamiento u otro medio
legible por ordenador puede contener un programa, instrucciones o segmentos de cédigo para implementar
cualquiera de los procedimientos divulgados. Ademas, se puede proporcionar una herramienta para implementar
cualquiera de los procedimientos divulgados. La herramienta puede incluir, por ejemplo, un medio legible por
ordenador, un dispositivo de procesamiento, una cdmara, un proyector o una combinacion de estos y posiblemente
otros componentes. Un dispositivo de procesamiento puede incluir, por ejemplo, un procesador, un ordenador, un
dispositivo l6gico programable o un circuito integrado.

[0116] Las implementaciones y caracteristicas pueden implementarse, al menos en parte, en una variedad de
dispositivos. Los ejemplos incluyen un ordenador como se describe anteriormente, que incluye un ordenador
portatil u otro dispositivo de procesamiento. Los ejemplos también incluyen un teléfono portatil; un asistente digital
personal; un dispositivo de mensajeria tal como, por ejemplo, un buscapersonas o un dispositivo portatil de correo
electrénico (tal como, por ejemplo, un Blackberry®); un reproductor de musica portatil tal como, por ejemplo, un
iPod®; u otro dispositivo portatil electronico de mensajeria, entretenimiento, organizacién o juego.

[0117] Ademas, aunque los sistemas y procedimientos divulgados en general se han descrito en el contexto del
reconocimiento de un objeto en una imagen como un dedo, se contempla la capacidad de reconocer otros objetos
en una imagen. Los sistemas y procedimientos descritos se pueden usar para reconocer cualquier objeto que
pueda ser modelado por un modelo geométrico en un espacio, por ejemplo, un espacio propio. Por ejemplo, los
sistemas y procedimientos descritos se pueden usar para reconocer un objeto en una imagen como un boligrafo o
un recipiente. Ademas, los elementos de diferentes implementaciones se pueden combinar, complementar,
modificar o eliminar para producir otras implementaciones.

[0118] Si bien los procedimientos descritos se describieron como que incluyen multiples operaciones, se pueden
agregar operaciones adicionales a los procedimientos divulgados. Ademas, puede no ser necesario realizar cada
operacion y algunas operaciones, por lo tanto, pueden omitirse. Ademas, las operaciones divulgadas no
necesariamente tienen que realizarse en el orden en que fueron descritas.

[0119] Finalmente, se pueden usar, combinar y modificar diversas tecnologias para producir una implementacion,
incluyendo dichas tecnologias, por ejemplo, una variedad de hardware, software, firmware, componentes
integrados, componentes discretos, dispositivos de procesamiento, dispositivos de memoria o almacenamiento,
dispositivos de comunicacion, lentes, filtros, dispositivos de visualizacién y dispositivos de proyeccion. En
consecuencia, otras implementaciones estan dentro del alcance de las siguientes reivindicaciones.
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REIVINDICACIONES
1. Un procedimiento implementado por ordenador que comprende:

detectar, dentro de una imagen, un objeto cerca de una superficie (104) usando radiacién electromagnética
reflejada por el objeto;

determinar si el objeto detectado es de un tipo de objeto predeterminado; y

si se determina que el objeto detectado es del tipo de objeto predeterminado, ingresar una posicion del objeto
detectado en una aplicacién informatica,

caracterizado por que

para determinar si el objeto detectado es de un tipo de objeto predeterminado se usa un modelo que incluye
una forma geométrica que representa un conjunto de puntos de entrenamiento en un espacio
multidimensional, y

la determinaciéon se basa en una comparacion de una proyeccion del objeto detectado en el espacio
multidimensional y el modelo.

2. Un procedimiento implementado por ordenador de la reivindicacién 1, en el que el modelo esta entrenado para
determinar si el objeto detectado es del tipo de objeto predeterminado basado en una apariencia del objeto
detectado.

3. Un procedimiento implementado por ordenador de la reivindicacion 1, en el que la radiacion electromagnética
se proyecta sobre un primer lado de la superficie (104) y el objeto esta cerca de un segundo lado de la superficie,
siendo el primer lado anverso al segundo lado.

4. Un procedimiento implementado por ordenador de la reivindicacion 1, en el que detectar el objeto cerca de la
superficie comprende detectar el objeto que toca la superficie.

5. Un procedimiento implementado por ordenador de la reivindicacién 1, en el que el modelo es caracteristico de
un conjunto de imagenes de entrenamiento de uno 0 mas objetos del tipo de objeto predeterminado.

6. Un procedimiento implementado por ordenador de la reivindicacion 5, en el que cada uno de los puntos de
entrenamiento en el conjunto corresponde a imagenes de entrenamiento del conjunto de imagenes de
entrenamiento, o en el que el modelo describe un cono en el espacio multidimensional.

7. Un procedimiento implementado por ordenador de la reivindicacion 1, en el que el objeto detectado incluye un
objeto del conjunto que consiste en un dedo, un boligrafo y un recipiente.

8. Un medio de almacenamiento no transitorio legible por ordenador codificado con instrucciones ejecutables que,
cuando se ejecutan por un procesador, causan que el procesador realice el procedimiento de una cualquiera de
las reivindicaciones 1 a 7.

9. Un aparato, que comprende:

un medio para detectar, dentro de una imagen, un objeto cerca de una superficie (104) usando radiacion
electromagnética reflejada por el objeto;

un medio para determinar si el objeto detectado es de un tipo de objeto predeterminado; y

un medio para ingresar una posicion del objeto detectado a una aplicacién informatica si se determina que el
objeto detectado es del tipo de objeto predeterminado,

caracterizado por que
los medios para determinar si el objeto detectado es de un tipo de objeto predeterminado usan un modelo
que incluye una forma geométrica que representa un conjunto de puntos de entrenamiento en un espacio

multidimensional, y

la determinaciéon se basa en una comparacién de una proyeccién del objeto detectado en el espacio
multidimensional y el modelo.
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10. El aparato de la reivindicacion 9, en el que los medios para proyectar radiacion electromagnética se localizan
en un primer lado de la superficie, anverso a un segundo lado de la superficie, estando localizado el objeto cerca
del segundo lado de la superficie.

11. El aparato de la reivindicacion 9, en el que los medios para detectar el objeto comprenden medios para detectar
el objeto que toca la superficie.

12. El aparato de la reivindicacion 9, en el que el modelo es caracteristico de un conjunto de imagenes de
entrenamiento de uno o mas objetos del tipo de objeto predeterminado.

13. El aparato de la reivindicacion 12, en el que el modelo describe un cono en el espacio multidimensional.

14. Un procedimiento implementado por ordenador de la reivindicaciéon 1, en el que el espacio multidimensional
tiene una dimensionalidad que es menor que el nimero de elementos de datos del objeto detectado.

15. El aparato de la reivindicacion 9, en el que el espacio multidimensional tiene una dimensionalidad que es menor
que el numero de elementos de datos del objeto detectado.
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