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Resumen— El presente trabajo presenta diversos aspectds d@plementacion de un prototipo de sistema deavea bebidas
automatico basado en vision artificial. Este sisgeimcorpora tecnologias de tipo sin contacto inelnglo reconocimiento facial
para la identificacién de usuario y reconocimiemnt® gestos para la seleccién de la bebida. Esteofiput se presenta como una
plataforma de pruebas para explorar la aceptaci@nedtas tecnologias en los usuarios y para comf@mmn otras tecnologias
como las pantallas tactiles. Ademas de presentarakpectos técnicos del dispositivo, presentamesreaciones iniciales del
estudio de interaccion hombre maquina. Estas olaséames de interaccion y de tipo técnica nos pemproponer perspectivas
de mejoras para esta plataforma y de las implenw@otes comerciales de este tipo de dispositivos.

Palabras claves— mdquina de ventas, reconocimiento facial, reconocimierg@esto de manos, interaccion hombre maquina.

Abstract- This paper presents several aspects of the inguitation of a prototype of automatic beverage dispe with
computer vision functionalities. The system presémichless technologies including face recognifamuser identification and
hand gesture recognition for beverage selections phototype is a test platform to explore the gutaace of these technologies
by consumers and to compare it with other techrniebbguch as touch screens. We present both theitetlaspects of the device
and some observations of human-machine interacfldve perspectives gained may be useful in the dutoir developing a
commercial implementation.
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1. Introduccion Fei Zuo et al. desarrollan un sistema automatico de
a habido recientemente mucho interés en el reconocimiento de usuario en ambiente de casa
H uso de tecnologias de visibn por inteligente interconectada. EI mismo alcanza 95% de
computadora e investigacion en aspectos de precision con una velocidad de 4 fps (fps, fotogsm
interaccion hombre maquina para crear interfacgiefa por segundo). Otros sistemas han sido desarrollados
de usar para varias aplicaciones. sobre FPGA [12,13]. Por ejemplo, en [12], el sistem
Por un lado, los sistemas de reconocimiento de fue implementado usando tecnologia VHDL, usando
rostros han sido introducidos en muchos contextos una tarjeta Virtex-5 FPGA. El mismo usa el algoatm
incluyendo: la videovigilancia, el control de aczgsla de Viola & Jones para la deteccion de rostros y el
identificacion automatica de usuarios [1-3]. Muchos método desigenfacegpara el reconocimiento de rostros.
enfoques han sido presentados para tratar el  El reconocimiento de gestos corporales también ha
reconocimiento de rostros y tareas relacionad&3.[4- sido introducido inclusive en los hogares en etexio
Algunos ejemplos de sistemas de reconocimiento de dispositivos de videojuegos tales como el Kinect
facial en tiempo real son presentados en [9-11][9%n [14]. También ha habido un gran interés en el dekar
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de algoritmos de reconocimientos de gestos de manos También incluye el uso de una pantalla tactil con e
por vision por computadora en el contexto de la fin de poder presentar varios escenarios de prueba
interaccion hombre-maquina [15,16]. combinando tecnologias tactiles y sin contacto peara
Los servicios basados en tecnologias de identificacion del usuario y la seleccion de laidebEl
informacion han atraido la atencion de la industiea objetivo de este prototipo es servir como platatoda
alimentos. Por ejemplo, lamblets son usadas como pruebas de experiencias de interaccion de hombre-
mend en un restaurante y la ubicacion de la pereena maquina a fin de explorar la aceptacion de losnisua
utilizada para dar acceso a informacion de desougnt comprar comidas y bebidas con la tecnologia sin

clientes [17]. contacto.
Desde hace décadas, las maquinas expendedoras han La contribucidn de este trabajo se puede sintegizar
sido un canal de ventas importantes para la indudér los siguientes puntos:

comidas, bebidas y otros productos. Sin embargbase e Presentar los aspectos de implementaciéon de este
demostrado que los dispensadores automaticos de sistema en términos de componentes fisicos,
bebidas y comidas pueden tener bacterias peligrosas plataforma desoftwarey algoritmos.
[17]. Los investigadores no estan seguros cémo lase Presentar las conclusiones obtenidas de las pruebas
bacterias ingresan en las dispensadoras. Se saspech iniciales.
que el ingreso es debido a la utilizacién de laguinéas El resto del articulo esta organizado como sigae: |
con las manos contaminadas o en el momento de laseccion 2 presenta de forma general el sistemdaEn
limpieza de las mismas con pafios himedos. Por estsseccion 3 presenta los componentes fisicos dehsist
razon, surge un interés en incorporar tecnologia si La seccion 4 presenta las funcionalidades de vision
tacto en estos sistemas. Un ejemplo, de un sistema computacional del sistema, respectivamente. Los
venta de bebidas sin contacto fue patentado pdoBar protocolos de prueba disefiados para el sistema se
& Barton [18]. Por ejemplo, se han presentadorpase presentan en la seccion 5. La seccion 6 presesta la
para la utilizacion de reconocimiento de gestos par  Observaciones iniciales. La seccion 7 presenta las
visualizacion y seleccién de productos [19]. perspectivas de este trabajo. La seccion 8 conatliye
Algunos sistemas inteligentes con funcionalidades articulo.
sin contacto en dispensadores automaticos han sido
propuestos. En [20], se presenta una implementaién 2. Descripcion general del sistema
un sistema de cobro o registro de consumo automatic El sistema propuesto consiste en una plataforma que
basado en reconocimiento facial en un dispensaglor d permite realizar pruebas con diferentes funciondks
cervezas. La tarea de reconocimiento de rostro esde un sistema dispensador de bebidas. Estas
implementada en una Rasberry Pi. El sistema reeonoc funcionalidades incluyen el ingreso de los datos vi
el rostro de la persona que se sirve la bebidalizeeel teclado, la seleccion de opciones via pantallail,tact
cobro en funcion de la bebida y el volumen servido. identificacion de usuario por reconocimiento facial
Este prototipo es de construccion casera y functna  seleccion de bebidas por movimientos de la mano. El
manera $tand aloné& sistema plantea un conjunto de tres posibles esoena
Antes de implementar este tipo de sistemas de ventade prueba que consisten en una combinacion de los
inteligentes es pertinente evaluar la aceptacidérpade elementos mencionados.
de los usuarios de estas nuevas tecnologias ytaletec El sistema esta desarrollado sobre el programa
las posibles dificultades de utilizacion. Matlab. El mismo es ejecutado en una computadora
En este trabajo se presenta el desarrollo de unpersonal. El sistema se presenta mediante undamnter
prototipo de sistema inteligente de venta de bebida grafica que permite tener acceso a los escenagos d
utilizando herramientas de visiébn computacionateEs prueba y en cada uno de ellos a las funcionalidades

prototipo incluye capacidades de: descritas. El sistema registra para cada prueliaaga

a) Reconocimiento facial para la identificacion de informaciones tales como: nombre de usuario, datos
usuario. personales de la cuenta, hora y fecha de la prueba,

b) Reconocimiento de gestos de manos para laescenario seleccionado, opciones de compra
seleccion de bebidas. seleccionada y tiempo de duracién de cada unasde la
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etapas de los escenarios de pruebas. Estos registrocombinaciones de tecnologias para la ejecuciérasle |
estan a la disposicidn de los especialistas quiearal mismas.
estudio de experiencia de usuario. A continuacion, presentamos una descripcion de los

Para el aspecto de dispensado de bebida propiamentescenarios:
dicho, la plataforma cuenta con un sistema Escenario 1 el usuario se registra y se identifica
electromecanico controlado por micro-controlador usando un nombre de usuario y palabra clave
Arduino Nano. Este sistema se conecta via puer® US introducidos por teclado. Las bebidas son seleacias
a la computadora. mediante “botones” presentes en la pantalla tactil.

A fin de entender como los usuarios se sienten e  Escenario 2 el usuario se registra y se identifica
interactian con una maquina de venta de bebidas sinusando reconocimiento facial. La seleccion de lzebid
contacto y con reconocimiento facial, hemos se realiza mediante la pantalla tactil.
considerado tres escenarios de interaccion. Ehasoce Escenario 3 el usuario se registra y se identifica
a utilizar se selecciona en la primera pantallagntada mediante reconocimiento facial. Las bebidas son
al usuario. seleccionadas usando reconocimiento de gestos de

Cada escenario presentara tres acciones: registro mano.
usuario, identificacién de usuariog in) y seleccion de El diagrama de flujo general del prototipo es
bebida. En cada escenario se presentan diferentegpresentado en la figura 1.

Entrada:
Escenario
1 3
éCual
escenario?
2

Entrada (tactil):
Registroo Login

Entrada (tactil):

Registroo Login

Registro
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v
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Fotos de usuario
Lectura:
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Servir bebida
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Figura 1. Diagrama de flujo del prototipo.
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dispensador de bebida controlado por Arduino Nano,
El sistema propuesto estd compuesto por unauna camara web, una pantalla tactil y un teclago lgv

un sistema electromecanicofigura 2). La computadora personal utilizada tieme
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procesador Core i7 de 2.5GHz y 8 GB de memoria
RAM.

El sistema dispensador de bebida consiste en un
conjunto de 3 bombas eléctricas de 12 voltios
alimentadas por un regulador de voltaje con unaasal , , _
de 12 voltios y 3 amperios. Las mismas bombean el \ \ ~ 7 4
liqguido asociado a tres reservorios de tres bebidas “ '
diferentes. Las bombas estan controladas por una
plataforma electronica basada en micro-controlador
Arduino Nano. Tres pines de salida del Arduinoveati
la alimentacion de las bombas mediante circuitos =
basados en transistores Mosfet tipo N, modelo Figura 3. Sistema electromecéanico dispensador bebidas.
IRFZ44N. Puede ver detalles de este sistema en la
figura 3. El esquematico del circuito accionader s v
muestra en la figura 4. ElI microcontrolador Arduino
estd programado para activar cada una de las bambas
funcion de la sefial recibida del puerto USB cordzcta = Bomba
la PC. El tiempo de activacion de la bomba ha sido |
configurado en funcién del volumen de agua para el
llenado de los vasos usado en el prototipo. hinde satda

La computadora personal ejecuta la interfaz grafica
desarrollada en Matlab. La caAmara web es utilipada
las funciones basadas en visién artificial del pguEl
teclado permite ingresar datos para los escendgos —
prueba con contacto. ElI monitor tactil permite aifar
las diferentes opciones y permite la operacioril tdet
la plataforma en el escenario correspondiente.

Figura 4. Esquematico de circuito accionador de las bombas.

4. Implementacion de funciones de vision por
computadora
Las funciones que distinguen al sistema propuesto
son la identificacibn de usuario por reconocimiento
facial y la seleccion de bebidas mediante el
reconocimiento de gestos de la mano. A continuacion
presentaremos aspectos de la implementacién de esta

funciones.
i electromecanico
, | — dispensador de bebida .. . . e .,
- : 4.1 Reconocimiento facial para identificacion de
Figura 2. Plataforma de pruebas venta de bebidas (la figura usuario
presenta el sistema electromecanico dispensadbebieas, Para el reconocimiento facial se ha implementado un
pantalla tactil, teclado y camara web). algoritmo basado en el Andlisis Lineal Discrimireant

(LDA, por sus siglas en inglés) que también es ciolao
en la literatura como el método fsherfaces21,22].
Este método esté a su vez relacionado con el mé@do
eigenfaces

El método deeigenfacesesta basado en el Analisis
de Componentes Principales (PCA, por sus siglas en
inglés). El mismo es ampliamente utilizado en elaéar
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del reconocimiento facial por su simplicidad conw p lineal de los vectores diferenci®; y los vectores

los buenos resultados que proporciona en ambientespropios de la matriZ. Este célculo se expresa como
controlados [23]La idea principal de este método es sigue:
aplicar una transformacion ortogonal para convertir

comunto_ de vectores de _entrenamlento po§|blemente = [y, Dy .., Doy ][04, Vs o, yg] = AV ©6)
correlacionados en un conjunto de vectores lingatiene L . o

no correlacionados. Se encuentran asi los mejores En la practica no es n.ecesano utilizar todos los M
vectores que representan a la distribucién de las vectores para reconstruir los rostros, esto permite

imagenes. Estos vectores definen un subespacio®ducir el tamafio de los vectores que representada
correspondiente a las imagenes de los rostros defostro en el nuevo subespacio PCA. Esto se logra
entrenamiento. eligiendo los vectores propios asociados con ltzres
A continuacion, daremos detalles de este método.  propios de mayor valor. Cabe destacar es que & est
Se parte de un conjunto de imagenes de vectores se redimensionan al tamafio original de la
entrenamiento que corresponden a los usuarios de|imagenN x Nse obtienen losigenfacesa partir de los
sistema. Estas imagenes, representadas en madlrices  cuales, haciendo una combinacién ponderada de, ellos
N, son organizadas en vectores de dimensidfies 1 se pueden obtener las imagenes aproximadas de todos
bajo la notaciony, I, I3, ..., [y—1, Iy- ENneste conjunto  rostros almacenados en la base de datos.
de imagenes puede haber una o mas imagenes por Una nueva imagen de rostro de entradas
persona. El promedi# de los vectores es calculado trasformada en sus componentes de eigenfacesdies de

U= [ul, U,, ...,uM]

como sigue: proyectado en efacespack mediante la operacion

Y= % Mo (1)  siguiente:
. — T _ — ’

Al conjunto de vectoreB, I3, I, ..., [yy_1, [);.S€ le resta wg =w [[=¥] fork=1,2,3,..M" (7)

la imagen promedio como sigue: donde el valoMM’ < M se considera suficiente para la
G = -y ) adecuada identificacion.

l l .
Estos vectores se agrupan en la matrite tamafid\® x Los pesos obtenidos forman el vectaf =
M como sigue: [w1, Wy, W3, ..., Wy, Wy,] que describe la contribucion
A =[@, By, Ps, ., Pyy_r, Py 3) de cada eigenface para representar la imagen tfe ros
La matriz de covarianzd de la matriz4 se calcula ~ d€ entrada-. El vector puede ser usado en un afgori
como sigue: estandar de reconocimiento de patrones para eacentr

cual clase de rostros predefinido describe mejor la
imagen de entrada. El método mas simple para

Para el célculo del PCA es necesario el calculo de geterminar cual clase provee la mejor descripcién d
valores y vectores propios de la ma€izEn este punto  ,n5 imagen de entrada es encontrar la clase de kost

n(z)tamOS, que las dimensiones de esta matriz, gN%»es que minimice la distancia euclidiana definida como
N°, es oOrdenes muy grandes. Esto implicara un alto sigue:

costo computacional y altos requerimientos de mmor
Se puede demostrar que podemos obtener un conjunt
relacionado de vectores propios de la malizx M
definida como sigue

1
C=23M 0, 0] = AAT (@)

o E.=|0 —a (8)
donde el vectof);, es un vector que describe a la clase
de rostros.
L= ATA 5) El ijetivo de LDA es en_cont_rar _Ios_ vectores en el
_ espacio subyacente que mejor discriminen entreslas

En efecto, dado los vectores propiag (k = Para ello LDA proyecta los vectores obtenidos eA PC
1,2,3,..,M)de la matrizL, se pueden obtener 10S en un nuevo subespacio vectorial de manera que la
primeros M vectores propiosy, (k =1,2,3,...,M) de razén entre la distancia entre clases y la distathentro
la matriz de covarianzé, mediante una combinacion
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de la clase se maximice. De este modo, se garamt&za imagenes adquiridas estén alineadas y centradas

méxima discriminacion entre las clases. tomando como referencia la posicion de los ojos.

De este modo el LDA utiliza al PCA para encontrar Ademas, se elimina aspectos adicionales al rostrmc
los vectores que mejor definan las caracteristiealas cabello y cuello. Las etapas de preprocesamiemtéaso
imagenes dentro de todo el espacio de la imagen. siguientes:

Para todas las imagenes de todas las clases se y _ _
definen dos tipos de matrices de dispersion, urgllae A Deteccion de rostro por algoritmo de Viola &

B N Jones [25, 26].
es representada como “entre clas§g,,y la otra como Esta etapa tiene por objetivo determinar las

como sigue:

Sp=XcNe-(u—%) - (u-—2" 9)
Sw =2 Diee Ne " (g — pe) - (O — ﬂc)T (10)

1

_ 1
x = ﬁZixi = NZCNC "He (11)

donde x es el promedio de todos los vectores
proyectados en el espacio dgenfacesEl vectorpu,

es el promedio de los vectores proyectados erpatis -4
eigenfacesle cada clase ¥, es el nimero de muestra  Figura 5. Rostro detectado.

or clasec, el numero de muestras de rostros por .
P P B. Detector de falsos positivos de rostros.

usuario. o ] ) Este detector de falsos positivos consiste enltuo fi
Para maximizar la razon entre la distancia entre getector de color de piel y un detector de ojos (ve
clases y la distancia dentro de la clase se deberafigura 6y figura 7). El detector de ojos esta basen el
maximizar la siguiente expresion algoritmo de Viola & Jones entrenado para este
W) = wT-sgw (12) proposito [25, 26]. Se considera que el rostroiba s
T WrSyw detectado correctamente si el &rea correspondeinte
Donde las columnas de la matvizes el conjunto de los ~ Mismo cumple con estas dos condiciones:
vectores propios generalizadosgley s, A partir de e Presenta un porcentaje de mas de 70% de superficie

estos vectores propios generalizados podemos obtene ~ d€ Piel- _

un nuevo espacio vectorial para la representacidagd ~ ®  Presenta dos ojos detectados.

imégenes o espacio fisherfacesPara la identificacion

de usuario seguimos un proceso similar al utilizado

el método deeigenfacedasado en la distancia minima

euclidiana de los coeficientes en este espacionakt
Cabe destacar que el método faerfaceses un

método mas robusto a condiciones de diferente

iluminacion con respecto al métodoalgenface$22].

4.2 Preprocesamiento de la imagen
Ambos métodos deeigenfaces y fisherfaces  rjgyra 6. Filtro detector de color de piel.

requieren que el rostro bajo andlisis esté perfeate

alineado para un optimo reconocimiento. Por lo mism

se ha implementado 4 etapas de preprocesamiento

propuestas por dos de los autores y pueden ser

consultadas en [24]. Estas etapas buscan que las
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algunas de las imagenes el sistema identifiqueriasua
diferentes debido a errores en el reconocimienstosE

zauierdo Derecho errores pueden deberse a imagenes en movimiento, ma
-- enfocadas o pobre iluminacion.

Tanto en la etapa de registro como en la etapa de
identificacion, el usuario puede ver en pantalla la
imagen capturada por la camara y un circulo deogunt
amarillos alrededor del rostro detectado por aritigo
de Viola & Jones. Esto se puede ver en la tarea de
registro de usuario, presentada en la figura 9 yaen

C. Ajuste de Rotacién, Escalamiento y Centrado t_area de identificacion de usuariq, presentada aen |

Esta etapa se aplica debido a que los rostros gue s 19ura 10. En caso de que haya mas de un rostia en
detectan no siempre cuentan con la misma posicion,IMagen capturada, el sistema solo toma en cuent aq
inclinacion, escalamiento y centrado que se tierenl que ocupe una mayor superficie de la imagen,
conjunto de imagenes de muestra de usuarios. Todogasumiendo que sera el del usuario mas cercano a la
estos pasos dependen de las coordenadas (x, gsde | camara (ver figura 11).

Figura 7. Ojos detectados.

pupilas, las cuales serviran de referencia pareegor El tiempo que toma el sistema para identificar el
estas diferencias. usuario, incluyendo la activacion de la camara, la
D. Aplicacién de méascara captura de las imagenes y el reconocimiento faegl,

Para que el reconocimiento no sea afectado por elde aproximadamente 15 segundos en una computadora
fondo que se toma como parte del rostro, todas lascon procesador Core i7 de 2.5GHz y 8 GB de memoria
imagenes, incluyendo las de la base de datos se pas RAM.
través de una plantilla, la cual recorta algunasieaes
de la imagen de menor interés para el analisis (Ver @i —,

flgura 8) l Nombre:

Por favor espe

- Fernandot
gﬁ’&
4
.

Tarjeta:

123456789

Registrarse

Cancelar

Figura 9. Ejemplo de etapa de registro de usuario.

Figura 8. Mascara aplicada a la imagen.
Porfavorespere o [

Cancelar

El método ddisherfacesrequiere para cada usuario
mas de una foto. En la tarea de registro de usudeada
plataforma, el sistema realiza siete capturas dgem
consecutivas. De cada imagen se obtiene un rosteo y
esta manera se cumple con el requisito del método.

En la tarea de identificacibn de usuario, el sistem
captura 20 imagenes consecutivas. Para cada una de it
estas fotos se realiza una identificacion de usudii o ) e .

. . . . . Figura 10. Ejemplo de etapa de identificacién de usuario.
usuario seleccionado sera aquel que sea identifiead
mayor namero de imagenes, en el caso de que en
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usuario), la bebida seleccionada sera aquella
correspondiente al lado derecho. En la interfafiagra
la imagen de la bebida pasara de ser en tono siesgi
estar a todo color (ver la figura 12).

El detector de gestos opera en tiempo real a waa ta
de 30 imégenes por segundo.

1) u{uz,%'&
1) "i\':, »4/ ‘
D)

1

%
Figura 11. Identificacion de un usuario con la presencia de
mas de un rostro en la imagen.

4.1 Reconocimiento de gestos de mano para seleccion
de bebidas

Para el reconocimiento de gestos se utilizé un
detector entrenado para el reconocimiento de laoraan ’ \
posicion de pufio en posicion vertical. Se puedecigr Figura 12. Etapa de seleccion de bebida por reconocimiento
en la figura 11 el gesto de mano mencionado. El de gesto.
detector esta basado en el uso de filtros de Haar
entrenados en cascada usando el método de Viola &

\

Jones [25,26]. 5. Protocolo de pruebas de experiencia de
En el prototipo, el usuario tiene la opcion de usuario
seleccionar entre tres tipos de bebida. En la edgpa Estos tres escenarios que tiene el prototipo penmit

seleccion de bebida el algoritmo identifica en realizar pruebas centradas en usuario para estladiar
coordenadas de la imagen se encuentra el puio. Laexperiencia de los mismos al utilizar el sistemaraP
bebida sera seleccionada en funcién de la pos#dn evitar sesgos se intercalan los escenarios de gpnpseia
estas coordenadas dependiendo si las coordenadas des diferentes participantes de la prueba. Mediante
encuentran en el tercio izquierdo, central o deyetshla técnicas tales como encuestas, entrevistas, olganya
imagen. Por ejemplo, si el gesto de pufio vertisal e cuestionarios previos y posteriores a la pruelsgistro
detectado en el tercio derecho del de la imagetadap  de tiempo de las etapas se puede determinar cémo
por la camara (es decir, segun la perspectiva delinteractiany se comportan los usuarios con ebppot
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El estudio estd en progreso con participantes de7. Perspectivas del sistema
diferente género, edades y nivel de formacion. Este prototipo puede ser mejorado en varios
Entre los resultados del estudio se espera obtener: aspectos. Por un lado, se plantea implementastehsa
e Promedio de tiempo requerido en cada etapa y cadaen una computadora mas compacta tal como la Rgsberr
escenario en funcién del género, edad y antecedentePi. Se tiene planificado que la interfaz graficdog
del usuario. algoritmos sean implementados utilizando otros
e Escenarios preferidos segun la categoria de usuario lenguajes y plataformas de desarrollo abiertassgreio
e Ventajas y dificultades del uso de reconocimiento en una posible implementacion comercial.
facial y reconocimiento de gestos en sistemas de  Con respecto a los algoritmos de visién, se plantea

este tipo. estudiar la pertinencia de otros métodos de
Los resultados de este estudio seran presentados efeconocimiento de rostros y gestos basados en redes
una futura publicacién. neuronales convolucionales (CNN, por sus siglas en

inglés) [27], considerando el contexto de aplicackn

6. Observaciones de pruebas iniciales de la 1o que a la seleccién de bebidas se refiere podrian
plataforma de pruebas explorarse otros enfoques tales como el uso de
Una vez que el prototipo estuvo en operacion se diferentes tipos de gestos de manos, andlisis de

realizaron pruebas con 15 participantes a fin de orientacion de un dedo que sefiale el producto desea

identificar problemas técnicos y de experiencia de el uso de seguimiento de la vista.

usuario de este prototipo. Algunas de estas

observaciones ya han sido tomadas en cuenta doscier 7.1 Arquitectura distribuida propuesta

aspectos del sistema. Las observaciones de estas En paralelo con la implementacion de este sistema s

pruebas son las siguientes: realizé una reflexion sobre el tipo de arquitectqua

e La camara debe ser ubicada de tal manera que lospodria tener un sistema de reconocimiento de wseari
usuarios de diferentes estaturas entren en el campda plataforma de venta automatica operando en
de captura de la misma. En algunas de las pruebasdiferentes tiendas de una franquicia.
no se captur6 el rostro de participantes altos y  podemos notar que, en la mayoria de las aplicasione
ubicados muy cerca de la camara. de reconocimiento facial, por ejemplo, en sistenias

* En escenarios reales pueden haber mas de ungjgeovigilancia, los algoritmos son ejecutados en u
persona en la pantalla. Es necesario que el sistemaeyyidor, mientras que el dispositivo local solspdine
pueda manejar esta situacion seleccionando alye| sistema de adquisicion de imagenes. También, en

usuario mas cercar_10 ala camara. o muchos casos, las bases de datos estan preestableci
e Presentar al usuario elementos que indiquen que las Si consideramos el contexto de mdltiples

funciones de vision artificial estan activas fawere dispositivos  dispensadores en  varios  lugares,

las interacciones con la plataforma. Ejemplo de : R
clementos. indicativos sonl'o ol circulo (Jje Euntos proponemos el uso de una arquitectura distribuida
. ' [ - idor para el sistem reconocimiete
amarillos alrededor del rostro detectado en laaetap cliente-servidor pa ae sistema (_1e econoc 10
de registro de usuario y en la etapa de identificac rostro. En esta arquitectura, el ;lstema cllelmlmp

una rutina de identificacion de bajo costo compoted

de usuario. ) ’
« Es conveniente presentar mensajes al usuario Conusando pardmetros o detectores entrenados prev@men

indicaciones de acciones o de espera para faditar provistos por el servidor. Por otra parte, el simyiseré
interaccion. el responsable de la etapa de entrenamiento del

e Para aumentar la fiabilidad del sistema a la hera d &!goritmo. En el caso de la llegada de un nuevarisu
registrar o identificar los usuarios es preferible €l cliente proporcionara al servidor de un grupo de
trabajar con varias imagenes capturadas. Estoimagenes del usuario. Luego el servidor proceda a |
permite minimizar errores de reconocimiento por €tapa de entrenamiento del algoritmo y finalmente

problemas de imagenes en movimiento. proporciona a los sistemas clientes de los parametr
detectores entrenados actualizados para la tarea de
identificacion.

TECNOLOGICO )
48 RIDTEC | Vol. 13, n.° |, enero - junio 2017.



Fernando Merchan | Elba Valderrama | Martin Poveda

7.2 Posibles aplicaciones y ventajas del sistema
propuesto

Este tipo de sistema de venta de productos [3]
inteligente podria implementarse en otros conteXRos [4]
ejemplo, en las escuelas podria permitir un mosatgr
control del consumo de comidas dispensadas en
maquinas de ventas a cada nifio. Inclusive podria
permitir el establecimiento de politicas de contlel
venta en funcion de la edad o problemas de salud,
incluyendo alergias a productos.

También en el &mbito escolar, un sistema similar se
podria establecer a nivel de las cajas de cafetpHea
un cobro directo a la cuenta de los clientes por
reconocimiento facial.

(5]

(6]

8. Conclusiones [7]

Este articulo presenta un prototipo de un sisteena d
venta de bebidas automatico con funcionalidades
basadas de vision por computadora para la
identificacion de usuarios y seleccion de produckds
sistema se ha disefiado como una plataforma para[8]
realizar estudios de experiencia de usuarios bajo
diferentes escenarios que permiten comparar la
aceptacion de las funcionalidades mencionadas con [9]
respecto a las tecnologias de tipo tactil.

Se han propuesto perspectivas al sistema con el fin
de hacerlo mas adaptado a condiciones comerciales d [10]
operacion.
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