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RESUMEN

La autenticacion biométrica en simples palabras es la verificacion de identidad de personas
mediante caracteristicas que son Unicas en el cuerpo humano, desarrollar este tipo de sistema de
autenticacion requiere de una gran carga computacional siendo un problema grande al momen-
to del desarrollo. El presente trabajo se enfoca en la detecciéon de contorno de ojos del rostro
humano de una forma eficiente y optima mediante lenguajes de programacion ligero como lo es
C/C++ aplicando técnicas de programacién paralela y visién por computadora. La metodologia
utilizada sigue los pasos de la lectura de imdgenes de rostros las cuales pasaran por el modelo
pre entrenado de DLIB shapepredictor, que identifica rostros humanos con ayuda de 68 face-
landmark, identificando puntos de referencia del rostro, después se hace el recorte de los 0jos
y se los pasa por un filtro hibrido medio para eliminar el ruido sal y pimienta a continuacion,
la deteccion de reflejos especulares para eliminar el brillo de los ojos. Se utilizé un data set
de 500 imégenes de rostros y ojos del repositorio CASIAWebFace y dos datasets propios con
117 y 593 imégenes. Se aplica técnicas de programacion en paralelo que ayudaron a optimizar
recursos computacionales disponibles, ya que al aprovechar de toda la capacidad del dispositivo
se puede acortar tiempos de espera entre procesos en un 20 % y el consumo de CPU en un 35 %
debido a la manipulacién de tareas repetitivas que pueden ser ejecutadas simultdneamente sin
afectar a otros procesos con ayuda de la sincronizacion de la directiva OPM.

Palabras clave: Programacion paralela, reflejo especular, ruido sal y pimienta, programacion

en C/C++, autenticacion biométrica.



ABSTRACT

Biometric authentication in simple words is the identity verification of people through cha-
racteristics that are unique in the human body, developing this type of authentication system re-
quires a large computational load, being a big problem at the time of development. The present
work focuses on the detection of the eye contour of the human face in an efficient and optimal
way through light programming languages such as C / C ++ applying parallel programming
techniques and computer vision. The methodology used follows the steps of reading face ima-
ges which will go through the DLIB shapepredictor pre-trained model, which identifies human
faces with the help of 68 facelandmarks, identifying reference points on the face, then cutting
out the eyes. and runs them through a medium hybrid filter to remove salt-and-pepper noise
then specular highlight detection to remove eye glare. A data set of 500 images of faces and
eyes from the CASIAWebFace repository and two own datasets with 117 and 593 images were
used. Parallel programming techniques are applied that help optimize available computational
resources, since by taking advantage of all the capacity of the device, waiting times between
processes can be shortened by 20% and CPU consumption by 35% due to manipulation. of
repetitive tasks that can be executed simultaneously without affecting other processes with the
help of OPM policy synchronization.

Keywords: Parallel programming, mirror reflection, salt and pepper noise, C/C++ program-

ming, biometric authentication.



INTRODUCCION

La biometria es llamada asi ya que habla de cualquier tipo de medicién y cédlculo corporal,
por otro lado, la identificacion biométrica verifica que «ti eres ti» se basa en las medidas de tu
cuerpo. La autenticacion biométrica va un paso mads alld y usa esa informacién para compararlo
con una base de datos, en donde un sujeto previamente ha ingresado datos sobre el (Paul Cucu,
2018). Con esta informacion tnica del cuerpo humano como el iris se puede crear procesos que
detectan patrones tUnicos utilizadas en sistemas de control de acceso, las tecnologias més utili-
zadas en los sistemas de control de acceso son: reconocimiento de huellas dactilares multiples
con un 38.3 %, autenticacion por huella digital inica con un 28.4 % y reconocimiento facial con
un 11.4%. Es por esto que en la actualidad se opta por este tipo de tecnologia en sistemas de
autenticacion (Pérez Lescano, 2018).

En la actualidad existen trabajos como el de (HERNANDEZ REYES, 2016) que propusie-
ron un trabajo de autenticacion biométrica a través de huellas digitales e iris en una empresa
industrial. o como el trabajo de (Ismael Farinango, 2021) el cual es un prototipo que permite
la autenticacion biométrica utilizando el iris del ojo humano. En estos trabajos nombrados an-
teriormente, sobre todo el de Farinango podemos notar que el proceso de autenticacion de iris
conlleva tiempos de ejecucién muy largos y mds en dispositivos méviles, asi como problemas
de autenticacion en entornos reales por diferentes factores como la iluminacién y deteccion del
contorno del ojo. Para mejorar el tiempo de ejecucion de estos procesos es necesario implemen-

tar métodos de paralelo. Se puede definir el procesamiento en paralelo como una representacion



eficiente de procesar datos que hace énfasis en la utilizacién de concurrencia de eventos en
el proceso de computo.(Garcia Lopez et al., 2004). Puesto que la concurrencia significa para-
lelismo ya que, el proceso en paralelo es ejecucion concurrente de mas de un proceso en el
computador y por ende estd en rivalidad con el procesamiento secuencial.

Con las investigaciones previamente realizadas a través del estado de arte demuestran que la
mayoria de los trabajos evaluaron la eficacia de distintos algoritmos y técnicas utilizados para
la autenticacion biométrica. Las métricas evaluadas mds comunes son el accuracy y el tiempo
de ejecucion en ordenadores. Por tal razén se propone el desarrollo de un prototipo movil de
autenticacion biométrica en el cual se evaltde el consumo de recursos computacionales como:
memoria RAM, CPU, tiempo de ejecucion y consumo de energia en los dispositivos méviles. El
presente trabajo tiene como objetivo implementar un prototipo mévil que ayude a estos trabajos
ya nombrados a mejorar sus tiempos de ejecucién y ademds de mejorar el rendimiento del

trabajo de (Ismael Farinango, 2021) a mejorar el rendimiento en ambientes reales.

PROBLEMA

La deteccion facial es la capacidad de determinar si existe 0 no un rostro en una imagen
digital y determinar su posicion, asi como sus diferentes aspectos (Modi, 2014), con ayuda de
la tecnologia de vision por computador que consiste en la captura de iméagenes digitales 2D que
proporcionan informacién contenida en una matriz N x M, con valores discretos que representan
los niveles oscuros y claros de luminosidad (Alegre, 2016). El procesamiento para visién por
computadora consume altos recursos computacionales por lo cual la programacién en paralelo
permite optimizar esos recursos en dispositivos de escritorios como mdviles. La programacion
en paralelo se trata de una técnica que divide el problema en varias tareas que se ejecutan simul-

tdneamente haciendo uso de multiples recursos computacionales como la memoria empleando



controles para sincronizar procesos de mayor complejidad ofreciendo un balanceo del rendi-
miento y costo computacional (Chapman, 2017).

A nivel mundial ocurre que la deteccion de rostros y caracteristicas especificas del mismo se ha
convertido en punto clave para las aplicaciones que requieren analizar puntos relevantes, es el
caso de (Storey, 2018), presenta un método que fusiona arquitecturas de aprendizaje profundo,
para optimizar la precision al realizar la deteccion de rostros y la localizacion precisa de puntos
de referencia, reduciendo los falsos positivos y demostrando que un pequefio aumento en el
error de 0,005 % es nocivo al subconjunto de puntos que forman y bordean la cara.

En América Latina sucede que la visién por computador para la deteccion de caracteristicas ha
motivado trabajos como el del William Castrillon, la cual automatiza el monitoreo emocional
del usuario durante evaluacion de eficiencia, eficacia y satisfaccion, realizando un seguimiento
de las expresiones faciales para obtener indicadores que midan la calidad de un servicio (Cas-
trillon, 2008).

En Ecuador especificamente en la UPS, se ha visto el caso del trabajo de Farinango y Sandoval,
el cual es un prototipo que permite la autenticacion biométrica utilizando el iris del ojo humano.
Explican que el proyecto presenta problemas de aceptacion:

“Las técnicas utilizadas en el presente trabajo proporcionaron buen rendimiento al trabajar con
imagenes tratadas como las de base de datos CASIA obteniendo un accuracy de 98.15 % y Ubi-
ris (sesion 1) 97.08 %. Sin embargo, cuando procesa imagenes capturadas en ambientes reales
y con diferentes dispositivos tiende a bajar los resultados obteniéndose un accuracy de 72.92 %,
como consecuencia de la cantidad de ruido, reflejos o la calidad de imagen.” (Farinango, 2021)
El presente proyecto de investigacion responderd a la siguiente problemadtica: ;En qué medida
contribuye el desarrollo de un prototipo mévil para identificar contorno de ojos en imagenes de

rostros humanos utilizando programacién en paralelo para un sistema de autenticacién biomé-



trica?, ya que el trabajo de (Farinango, 2021) consta de cuatro fases. i) localiza el iris en una
imagen, ii) normaliza la imagen del iris, iii) extrae caracteristicas para generar un patrén tinico y
iv) clasifica el contenido compardndolas con diversas plantillas. Proporciona informacién esta-
distica que mide la aceptacion del método utilizado, evidenciando que el reconocimiento facial
combinado con el reconocimiento de iris ayudaria a obtener la minima tasa de error, asi como
es necesario encontrar métodos para tratar problemas de iluminacion y reflejo que se presentan
en imagenes que se capturan con dispositivos méviles.

Ademads, generar procesos en paralelo para medir el rendimiento de las técnicas utilizadas pro-
porciona informacion estadistica que mide la aceptaciéon del método; Evidenciando que el re-
conocimiento facial combinado con el reconocimiento de iris ayudaria a obtener la minima tasa
de error.

Por tal motivo es necesario encontrar métodos para tratar problemas de iluminacién y reflejo
que se presentan en imagenes que se capturan con dispositivos méviles, ademds generar proce-
sos en paralelo para medir el rendimiento de las técnicas utilizadas.

Entre las diferentes causas que pueden estar originando este problema, hemos detectado las si-
guientes: 1) iluminacién y reflejo, ii) desenfoque de la imagen, iii) alto calculo computacional,
iv) dimensiones de la imagen inapropiadas, v) ruido en la imagen.

Sin embargo, se consideran las tres primeras causas a solucionarse en el proyecto, ya que la ca-
lidad de una imagen se condiciona a la iluminacién del ambiente en la cual se realiza la captura;
Mientras que el desenfoque produce que la imagen sea borrosa las cuales carecen de nitidez
presentado como resultado una mezcla de colores que genera la perdida de informacion para el
andlisis del contenido.

Por dltimo, el alto consumo computacional en dispositivos méviles puesto que al realizar varias

tareas secuenciales el tiempo de respuesta aumenta.



Las causas antes mencionadas pueden traer diversos efectos, entre los que hemos destacado es-
tan: 1) baja calidad de la imagen, ii) imagenes difusas.

Donde la mala calidad en la imagen provoca que el anélisis de esta no permita obtener precisa-
mente todas las caracteristicas y elementos que se encuentran distribuidos.

Por otro lado, estdn las imagenes difusas las cuales carecen nitidez presentado como resultado
una mezcla de colores que simulan la vista atreves de una superficie trasparente rugosa.

Es por lo que resulta importante aportar con el desarrollo de un prototipo mévil en lenguaje
(C/C++), para extraer contorno de ojos en imdgenes de rostros humanos utilizando programa-

cidén en paralelo.

ANTECEDENTES

(Storey et al., 2018) El propédsito general de este estudio es integrar para la tarea general
de detectar el rostro y localizar el punto de referencia de las imdgenes In The Wild"para eva-
luar la efectividad del método propuesto en esta casa (IDM). Disefio de modelo de profundidad
(IDM). lugares de trabajo .. Reconocimiento facial. Ofrece varias evaluaciones intermedias y de
referencia. El método utilizado consiste en probar y disefiar la integracion de dos arquitecturas
modernas: la arquitectura de red R-CNN definida individualmente mds rdpida y una red cara
a cara basada en reloj de arena. Utilizaron tres conjuntos de pruebas de reconocimiento facial
para una evaluacion justa. Es una base de datos de caracteres faciales registrados en el medio
natural. Los resultados obtenidos son los siguientes: El rendimiento de FD-CCN es 92,6 mien-
tras que S3FD tiene un 98,2 , el método conjunto se encuentra entre el 94,3 %. Donde el método
sobresale. Concluyendo que el método es comparable a otros métodos de deteccion de rostros
de alto rendimiento.

(Alcantara-Montiel et al., 2019)EI objetivo principal de la investigacion es desarrollar un detec-



tor de rostros eficiente basado en el descriptor Histogram of Gradient (HOG) y el clasificador
en cascada. La metodologia utilizada fue cuantitativa, y se empled un ejercicio de clasificacion
mediante dos conjuntos de imagenes (positiva y negativa) en proporcion 1:3. Para obtener el
resultado, se validé el método con diferentes conjuntos de imagenes. Como resultado, obtiene
un alto porcentaje de reconocimiento facial del 85 % o mas. Concluimos que el reconocimiento
facial es en posiciones horizontal, vertical y vertical con fluctuaciones de 30 grados o mds con

respecto a la vista frontal. Puede afectar el nivel de aceptacién y reconocimiento.

(Aldape-Pérez et al., 2013)Esta funciéon demuestra el uso del paradigma de memoria asocia-
tiva y la computadora paralela para realizar la funcién de seleccién de imagenes. Este enfoque
utiliza las redes sociales para capturar el valor de una portada que expone informacion relevante
o redundante para los fines. El rendimiento del algoritmo propuesto se mejora al comparar la
precision predecible encontrada en este modelo con el rendimiento obtenido por otros algorit-
mos conocidos en la literatura actual. Como resultado, el método de busqueda se distribuye a
una gran cantidad de fabricantes, aumentando el tiempo de ejecucidn; Este resultado es con-
trario a lo esperado, ya que si la funcién de busqueda se comparte entre un gran nimero de
fabricantes, el tiempo de ejecucion debe reducirse. Este comportamiento no deseado ocurre
porque el nimero de configuraciones en la base de datos de Haberman es demasiado pequefio
para ser procesado por ocho procesadores simultineamente; El aumento del tiempo de espera
(108,63 milisegundos) se debe a la informacién pasiva que pasa entre el nodo principal y el
nodo de procesamiento. Los resultados experimentales han demostrado que la memoria inter-
operable se puede realizar en la simulacién de estructuras informéticas, lo que reduce el costo
de la computadora necesaria para obtener el conjunto perfecto de caracteristicas que maximizan

el rendimiento de los componentes.



(Garcés Nuiiez, 2017)EI proyecto exige la introduccién de un sistema de identificacion pre-
sencial que tiene la ilusion de apoyar a ECU-911 y sensibilizar al publico sobre la lista de los
mads buscados. El método tiene una alta calidad; Es importante sefialar que la institucién puede
lograr desafios basados en desafios para sustentar el desarrollo de ingenieria y tecnologia. Es-
tadistica porque las ideas, teorias y principios cientificos se utilizan en el disefio de sistemas,
el desarrollo de estdndares y cambios que enfatizan la resolucién de problemas y los procesos,
pruebas y prototipos del proyecto. Como resultado, en una serie de 10 personas no identificadas
en la operacion, se tomaron 20 fotos de personas buscadas y los criterios fueron: 17 identifica-
dos, 3 desconocidos, 10 no buscados. El prototipo completo proporcioné un alto porcentaje de

desempefio debido al equipo bésico.

(Briones Gérate, 2020) El proyecto tiene como objetivo crear una red neuronal que pueda
aprender a reconocer a cada persona utilizando un tnico patrén de entrenamiento. La metodo-
logia de la cognicion biométrica consta de cuatro fases: deteccion, procesamiento, extraccion
de caracteristicas, comparacion y clasificacion, base de datos. El resultado muestra que el 72 %
de los que utilizan el reconocimiento aprueban. En definitiva, el uso de técnicas como PCA y
cualquiera de sus variantes, CPCA o KPCA, estd ampliamente aceptado en el procesamiento
visual de rostros humanos.

(Chalén Pacay & Camacho Girén, 2020) Su estudio tiene como objetivo crear un prototipo de
aprendizaje automdtico basado en inteligencia artificial (Machine Learning), que permita inte-
grar a los conductores de una coperativa de trasporte provincial su estado de somnolencia. El
método utilizado tiene un método mixto y completo; Los articulos primero y segundo se utili-

zaran para obtener informacion factica relevante para el proyecto de investigacion, tanto tedrica



como préctica, de ahi que se plantee que la investigacion tendrd investigacion e interpretacion.
Los resultados muestran que el programa en cada fase tuvo un 2 % de éxito. Como resultado, se
debe principalmente a la cantidad de luz que emite por la mafiana, que distorsiona o degrada la
imagen cuando se quita la cdmara, donde esta distorsion no se producird si cambias la cdmara

seleccionada a la camara infrarroja. sucedid. debido al disefio de la mejor camara infrarroja.

ALCANCE

Esta seccion estd organizada en base a los objetivos especificos previamente definidos, don-
de se describe en detalle las caracteristicas del prototipo mévil. Como primer paso tenemos
el identificar métodos de programacion en paralelo para optimizar recursos computacionales
moviles. Se identificard métodos de programacién paralela en lenguaje C/C++ 6ptimos para
mejorar el consumo de recursos computacionales al realizar tareas simultaneas en dispositivos
moviles; Con la finalidad de paralelizar el algoritmo disminuyendo el tiempo de procesamiento
mediante la distribucion de tareas entre los procesadores y memoria disponibles. De igual ma-
nera recopilar estudios de técnicas de reconocimiento facial y extraccion sector de los 0jos. Se
recopilard estudios de técnicas de reconocimiento facial y extraccidn del sector de los 0jos o ca-
racteristicas en una imagen 2D, para conseguir mejor detalle del rostro humano con el objetivo
de presentar claramente los sectores a destacar. Posteriormente construir prototipo para disposi-
tivos méviles de reconocimiento facial y extraccidon del sector de los 0jos con programacion en
paralelo. Se construird un prototipo para dispositivos méviles de reconocimiento facial y extrac-
cién del sector de los ojos con programacion paralela en lenguaje C/C++, el cual permitird la
mejora de un médulo mévil experimental de autenticacion biométrica. Como siguiente evaluar

los datos de reconocimiento facial y extraccion ojos en 2D. Se evaluara los datos obtenidos al



realizar el reconocimiento facial y extraccion del sector de los ojos en imdgenes 2D para tasar
el disefio del modelo empleado con el fin de corroborar si el método empleado optimiza el coste
computacional. Finalmente se evaluara el médulo mévil y recursos computacionales aplicando
métodos de programacién en paralelo, los cuales proporcionardn datos que permitirdn estable-
cer el coste computacional que genera el modulo a desarrollar que tiene como finalidad apoyar

al reconocimiento biométrico.

OBJETIVOS

Objetivo General

Desarrollar un médulo prototipo mévil que permita identificar contorno de ojos en imége-
nes de rostro permitiendo mejorar el rendimiento utilizando programacién en paralelo para un

sistema de autenticacién biométrica, haciendo uso de tecnologias y herramientas Open Source.

Objetivos Especificos

e Identificar métodos de programacion en paralelo para optimizar recursos computacionales

moviles.

e Recopilar estudios de técnicas de reconocimiento facial y extraccion sector de los 0jos.

e Construir prototipo para dispositivos méviles de reconocimiento facial y extracciéon del

sector de los 0jos con programacion en paralelo.

e Evaluar los datos de reconocimiento facial y extraccion ojos en 2D.

e Evaluar el médulo mévil y recursos computacionales en paralelo utilizando métricas.



FUNDAMENTOS TEORICOS

1.1 VISION POR COMPUTADORA

El termino visién por computador ha sido muy sonado en los dltimos afios, por todas las
aplicaciones que tiene en el mundo, puesto que es un grupo de métodos y herramientas por el
cual se produce una imagen modificada de una original. Este conjunto de herramientas permite
obtener informacion de las imagenes procesadas, ya sea una medicion, interpolacién o decision.
La principal funcion de la visién por computador es la deteccion de objetos ya que, cuando se
emplea estos métodos se puede relacionar los patrones ya aprendidos y, de esta forma, identificar

los objetos y diferenciarlos (Mery, 2004).

1.1.1 Tratamiento de imagenes

El tratamiento de imédgenes es una técnica usada en la visién por computadora que permite
corregir y tratar defectos mejorando asi el resultado de final de la imagen. Al momento de tratar
imégenes que exhiben relacién con el ruido se necesita aplicar filtros, por lo general los filtros,

los que permiten mejorar diferentes aspectos dependiendo del filtro aplicado (Buemi, 2012).

1.1.2 Ruido

Se caracteriza como informacion que perturba la imagen, este fendmeno se puede dar por

varios factores como la transmisidn, traduccion o recepcion de la sefial, ya que el paso de infor-
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macion de una imagen se debe adaptar al canal por el cual se lo envia esto da como resultado la
degradacioén de la sefial.

se contemplan varios modelos de ruido para el tratamiento de imdgenes digitales.

e Ruido Gaussiano o ruido normal Se da por consecuencia de los equipos electréonicos
como son los sensores que no tienen suficiente iluminacion para la captura de la imagen
o afectados por la temperatura a los que son expuestos, se representa por la funcién de

densidad.

e Ruido impulsivo o sal y pimienta Aparece en la transmision por alteraciones en la sefial

que produce una imagen.

1.1.3 Filtro

El filtro de imdgenes es en pocas palabras es la operacion de convolucion entre la imagen
y la funcién filtro permitiendo sustituir las convoluciones por productos, aumentando las facili-
dades de calculo en el proceso y aumenta la flexibilidad de los intervalos que se requieren ser
eliminados (Pinilla et al., 1997).

Para el preprocesamiento de imdgenes digitales es necesario aplicar diferentes filtros traba-
jando directamente en los pixeles de una imagen, estos filtros tienes su propio objetivo como

son:

e Eliminacion el ruido Modifica el valor de intensidad de los pixeles adaptdndolos a sus

Vecinos.

e Deteccion de bordes Analiza y detecta aquellos pixeles en los cuales la diferencia de

intensidad es extrema.

e Suavizacion de imagen Disminuye la variacion de intensidad de los pixeles apartdndolos
a los valores de sus vecinos.
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1.1.4 Problemas de iluminacion

Se ha hablado anteriormente sobre el tratamiento de imagenes y diferentes filtros los cuales
se puede aplicar para mejorar las caracteristicas de las imagenes, a hora debemos hablar sobre
las presencias de fuentes de iluminacion no controladas al momento de adquirir imdgenes, esto
puede generar reflexiones especulares o brillos dentro del iris. Este efecto puede reducir la in-
formacién contenida en el iris. Los reflejos especulares son artefactos que aparecen usualmente
como los pixeles més brillantes de la imagen (Valencia-Murillo et al., 2014). La apariencia vi-
driosa de la cérnea, la cual recubre al ojo por completo, es la que causa que la luz se refleje en

ella y por ello aparecen los reflejos especulares como se puede apreciar en la Figura 1.
Figura 1

Ojo con presencia de reflejo especular.

Nota: Representacion de reflejo especular en pupila del ojo. Elaborado por: Los autores.
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1.2  PREPOCESAMIENTO DE IMAGENES

El preprocesamiento de imagenes es una fase critica para realizar el trabajo que se propone

en el proyecto actual a continuacion se describe las técnicas a ser usadas:

1.2.1 Histograma de gradientes orientados HOG

El descriptor estdn basados en la orientacion de los gradientes que tiene el area de un bloque
en una imagen, por ello se define como el cambio de intensidad a la direccion con valores mds
altos, se establece la direccion del cambio de intensidad y la magnitud de la direccién como
muestra la Figura 2a, en la cual se puede observar que la direcciéon de su modulo si dirige hacia

la izquierda, la figura 2b muestra que el cambio de intensidad esta de manera vertical.
Figura 2

Representacion de gradiente

(a) (b)

Nota: Representacion de la direccion de un gradiente por el cambio de intensidad. Elaborado
por: Los autores.

Para calcular diferencia de intensidad horizontal y vertical que existe entre los pixeles veci-
nos como muestra la Figura 3.

Se establece dos ecuaciones generales que permiten definir la direccion del gradiente la
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Figura 3

Cambio de intensidad horizontal vertical.

Nota: Cambio de intensidad en los pixeles vertical y horizontal. Elaborado por: Los autores.

primera 1.1 es la diferencia horizontal y la segunda 1.2 para el cdlculo vertical.

dx=M(x—1,y)—M(x—1,y) (1.1)

dy=M(x,y+1)—M(x,y—1) (1.2)

Como resultante es posible calcular la direcciéon y magnitud del gradiente como se representa

en la Figura 4.
Figura 4

Vector resultante del cdlculo de gradiente.

dy

dx

Nota: Vector resultante que corresponde al cambio de intensidad de un segmento de pixeles.
Elaborado por: Los autores.
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1.2.2 Canny

fue propuesto en 1986, se trata de un método de deteccion de bordes en una imagen de dos

dimensiones, el algoritmo consta de tres fases que son:

e Calculo del gradiente El primer paso es aplicar el filtro gaussiano para suavizar la ima-
gen eliminando el ruido existente para ello utiliza las ecuaciones 1.3 y 1.4 para calcular

la magnitud y direccion del gradiente en cada pixel.

|G| = /G2 + G} =Gy + |Gy (1.3)

G
=t 71_)’ 1.4
0 =tan 12 (14

Obteniendo un par de imagenes con los valores del gradiente y la direccion.

e Resultado del gradiente El par de imdgenes que se generan al aplicar las ecuaciones
antes mencionadas se combinan para formar una imagen con bordes adelgazados.

e Histéresis umbral a la suspresion no maxima

La combinacién de las imdgenes produce maximos locales, los cuales se pueden solucio-
nar eliminando el ruido realizando una serie de pasos que se explican a continuacién: i)
De la imagen resultante se toma la orientacion de los bordes y dos umbrales ii) Posterior
por cada punto se toma el borde no explorado que es mayor al segundo umbral conectando

las direcciones a la normal del borde.
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1.2.3 Circulo Hough

Su principal funcién es localizar circulos en imdgenes, como resultado se obtiene el radio y
punto central (radio, a, b) estableciendo el valor minimo y méximo del circulo que lo contiene

la ecuacién 1.5 define el proceso que realiza.
Aye—ri=0 (1.5)

Para resaltar el borde del circulo se aplica las formulas 1.6 y 1.7 que se representan a continua-
cion.

x=a-+Rcos¢ (1.6)

y=>b+Rsin@ (1.7)

1.2.4 Filtro mediano hibrido

El filtro de mediana hibrido es un filtro no lineal, que elimina de manera fécil el ruido de
impulso mientras que conserva los bordes (Michael Mukovoz Studio, 15 de Abril de 2018).
Comparandolo con la versién normal el filtro mediano, tiene mejores caracteristicas de pre-
servacion de las esquinas. La idea es aplicar para cualquier elemento de sefial la técnica de la
mediana varias veces variando la forma de la ventana y luego tomar la mediana de los valores

medianos obtenidos como muestra la Figura 5.
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Figura §

Flujo de trabajo del filtro mediano hibrido.
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Nota: El filtro mediano hibrido no suaviza la imagen en exceso permitiendo conservar los
detalles de los bordes de la imagen. Fuente: (Sarmiento-Ramos, 2020).

Haciendo uso de los vecinos y calculando el valor mediano de x, y suméndolo al valor

mediano de los vecinos como se evidencia en la Figura 5, se aplica la técnica varias veces

variando el tamafio de la venta para posterior clasificarlos calculando tres valores medianos que

son:

e Mediana de los valores horizontales y verticales (MR).

e Mediana de los valores diagonales (MD).

e Mediana del valor central (C).
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Para todos los filtros de ventana el problema. Es el tratamiento de bordes. Si se coloca una
ventana sobre un elemento en el borde, una parte de la ventana estard vacia. Para llenar el vacio,
la sefal debe extenderse. Para el filtro mediano hibrido, es una buena idea extender la imagen
En otras palabras, se agrega lineas en la parte superior e inferior de la imagen y columnas a la
izquierda y a la derecha de la misma. Entonces, antes de pasar la sefial a nuestra funcion de filtro

de mediana, la senal debe extenderse. Anotemos el envoltorio, que hace todos los preparativos.

1.2.5 Filtro gaussiano

El filtro gaussiano ayuda suavizando la imagen de una forma lineal para quitar el ruido
gaussiano, por esa razon este filtro es usado para la eliminaciéon de ruido del tratamiento de
imagenes. Este filtro es el resultado del promedio ponderado de toda una imagen, obteniendo
el valor de cada pixel con el valor del promedio ponderado de si mismo y el de los pixeles
vecinos. El proceso que se realiza al usar este filtro es usar una plantilla o mascara para escanear
cada pixel en la imagen y usar la escala de grises promedio ponderada de los pixeles en la
vecindad determinada por la plantilla para reemplazar el valor del pixel central de la plantilla

(Ortiz Rangel et al., 2017).

1.3 DLIB

Dlib es un conjunto de herramientas modernas de C++ que contiene algoritmos de aprendi-
zaje automatico y procesamiento de imagen para resolver problemas del mundo real. Se utiliza
tanto en la industria tanto como en el mundo académico, se la utiliza en una gran variedad de
dominios como la robdtica, los dispositivos moviles, dispositivos integrados y varios entornos
informaticos. La licencia de cddigo abierto de Dlib le permite usarlo en cualquier aplicacion,

sin cargo (King, 2009).
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1.3.1 shape predictor 68 face landmarks

Dlib posee varios modelos entrenados que permiten realizar diferentes tareas de reconoci-

miento, el que hablaremos a continuacién es el shape predictor 68 face landmarks este modelo
permite encontrar rostros humanos frontales en una imagen y estimar su pose. La pose toma la
forma de 68 puntos de referencia como muestra la figura 6. Estos son puntos en la cara como
las comisuras de la boca, a lo largo de las cejas, y en los ojos (King, 2009).
Este modelo es que nos permitird identificar los ojos con gran precision puesto que el detector
de rostros estd hecho con la caracteristica clasica Histograma de gradientes orientados (HOG)
combinada con un clasificador lineal, una pirdmide de imagenes y un esquema de deteccion de
ventana deslizante.

Su principal objetivo es describir las caracteristicas de un objeto, para la deteccion de ros-
tros el descriptor usa una ventana deslizante que se desplaza alrededor de la imagen calculando
un descriptor evaluando un conjunto de datos normalizado miden el cambio entre dos puntos.
El histograma de gradientes orientados se basa en el aparente de que toda imagen tendra los
mismos cambios en su iluminacién sin importar si ésta es clara u obscura, también, tiene un
funcionamiento eficiente cuando se evalian imagenes con cambio de escala; gracias a que otor-
ga una representacion de los gradientes dentro de la imagen y la direccidn de estos.(Romero et

al., 2019) Para determinar el gradiente dlib con una ventana de 8x8 hace uso de las ecuaciones

Gr(x,y) = [~ 1,0, 1]+ [I(x— 1,),1(x,y),I(x + 1,y)]" (1.8)

Gy(x,y) = [~ 1,0, 1] [I(x,y — 1),1(x,y),I(x,y + 1)]” (1.9)
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La magnitud esta definida por la ecuacion :

G(x,y) = /Gel,)2 + Gy (x,)? (1.10)

Por ultimo la direccién tiene la siguiente ecuacion :

(p(x,y):arctan% (1.11)

Para profundizar més el modelo se debe mencionar el trabajo de (Kostiantyn S. Khabarlak,

2015), ya que en este trabajo es donde se explica el proceso y metodologia para obtener el shape
predictor 68 face landmarks. El articulo trata el problema de la alineacion de caras para una sola
imagen.
Muestra cémo se puede usar un conjunto de drboles de regresion para estimar puntos de refe-
rencia de la cara ademds que presenta un marco general basado en el aumento de gradiente para
aprender un conjunto de drboles de regresion que optimiza la suma de la pérdida de error cua-
dratica y maneja de forma natural los datos faltantes o parcialmente etiquetados. (King, 2009)

De esta forma se muestra el uso de mejores puntos que activan la estructura de los datos de la
imagen lo cual ayuda con la seleccion eficiente de funciones. Ademads, se investigan diferentes
estrategias de regularizacién y su importancia para combatir el sobreajuste. También analiza
el efecto de la cantidad de datos de entretenimiento sobre la precisién de las predicciones y
exploramos el efecto del aumento de datos utilizando datos sintetizados.

El resultado final del proceso y uso de las ecuaciones empleadas en la creacién del Face-
Landmark, son los puntos de referencia faciales los cuales retornan las posiciones de cada punto
del rostro, estos puntos se mantienen en cualquier rostro que pase por el estimador de puntos de

referencia como se muestra en la Figura 6.
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Figura 6

Face landmark detection.

° e . o
e 19 2 21 @ ® 24 < 26 ®
22 23
38 39 44 45
370 o : 040 10 2 S a6
1@ 42 4 2L * 7
® 23
5 & 029 ..
30
3e e31 35 °
333435 @ 15
oo ©
51 57 33
10 g e ¥ ° .
o 2 63 @49
° °
S5e o8 ®6 ®
o o ®7 L8 13
y ] 57

Nota: Representacion de los 68 puntos de referencia. Fuente: (King, 2009).

1.4 COMPUTACION PARALELA

La computacion paralela es una forma de computo en la que se hace uso de 2 o mds proce-
sadores para resolver una tarea. La técnica se basa en el principio segun el cual, algunas tareas
se pueden dividir en partes mds pequefias que pueden ser resueltas simultdneamente (Aguilar et

al., 2004).

1.4.1 Programacion paralelo

Durante la dltima década, surgieron procesadores multindcleo, por lo que la programacién
en paralelismo multisimétrico (SMP) resurgi6 casi una década despues, en la que los clister
OpenMPI estan en todo lado, y su rendimiento es alto. Actualmente disponemos de 2,4y 6
nucleos en el mercado. Los operadores de la celda Be tienen un cabezal de niicleo, Power Pro-

cessor Element (PPE) y ocho nicleos llamados elemento de procesador sinérgicoSynergistic
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Processor Element (SPE), con 48 a 448 tipos de cabezales tnicos para la comparacién cuanti-
tativa. En este proyecto, aprovechamos nuestra experiencia para interactuar con estos sectores,
discutiendo oportunidades futuras para implementar software y sistemas digitales de bajo costo
(Aslla et al., 2013).

En las primeras etapas del procesamiento informaético paralelo, una de las soluciones mas comu-
nes para implementar el ensamblaje paralelo fue extender el lenguaje serial con una coleccién
de constructores, a menudo llamados forall. Aunque la mayoria de ellos tienen la misma sin-
taxis, son diferentes a su manera, semdntica y uso. Entre los programas mds populares esta lo
que ofrece Fortran de alto rendimiento (HPF) y OpenMP. Todas las iteraciones se extiendan al

lenguaje C. Para todas las iteraciones, el modelo de programacién se define como:

Activar y utilizar diferentes niveles en paralelo:

Paralelismo anidado.

Expanda la plantilla de mensaje.

Le permite asociar el modelo de conexidn.

Por tanto, este modelo ofrece por un lado la posibilidad de tendido para todos los operadores y
generalizar el patron de programacién de mensajes, por otro lado, te permite analizar y predecir

los efectos en funcién del nivel de complejidad asociado (Ferndndez et al., 2016).

1.4.2 Paradigma de programacion en paralelo

Para analizar el paradigma de programacion en paralelo se debe entender los problemas de
las actividades secuenciales las cuales tienen como objetivo llevar a cabo n tareas con n recur-
sos disponibles. Las actividades estdn restringidas a la procedencia es decir que cada proceso

no puede iniciar hasta que las actividades procedentes hayan terminado y la restriccién de re-
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cursos, los cuales son limitados ya que si una actividad hace uso de un recurso dado la siguiente
actividad no puede hacer uso hasta que se libere el recurso.

Para resolver estos problemas y aprovechar los recursos se aplica una serie de técnicas:

e Comunicacion: determina la forma con la cual se realiza la comunicacion entre diversos
procesos computacionales, para informar cuando un proceso termino o esta solicitando

algin servicio que debe ejecutarse.

e Descomposicion: divide una tarea para ser ejecutada en procesadores separados, cada

uno ejecuta su tarea y la finaliza dando mayor rendimiento.

e Sincronizacion: Permite determinar el orden que debe tomar un proceso a ser ejecutado

es decir si algtin conjunto de subprocesos debe esperar mientras otro conjunto trabaja.

1.4.3 Problemas de programacion en paralelo

Segun la teoria la mayoria de los algoritmos pueden tener un buen performance ya que se
tiene un control al ser ejecutados en ambientes de prueba, pero no refleja la realidad del sistema,
es asi que bajo ambientes reales el rendimiento tiende a bajar al presentar sobrecargas esto hace
que sufran problemas que limitan el correcto funcionamiento de un algoritmo paralelizado, las

principales dificultades que pueden presentar son:

e Contencion de memoria: el procesador sufre demoras mientras se intenta acceder a un
espacio de memoria, esto puede ser debido a que una variedad de procesadores comparte

datos globales.

e Sectores de codigo secuencial excesivos: no todo el codigo puede ser paralelizado asi

que por lo generar existen segmentos de codigo secuenciales para llevar a cabo tareas
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que deben ejecutarse una sola vez. La ley de Amdahl indica que los sectores de c6digo

secuencial afectan el speed-up, la representacion matemaética es la siguiente:

Speed—upyax = ——— (1.12)
f+t

Donde f: division de operaciones a ser ejecutadas secuencialmente. Y p.: nimero de proce-

sadores.

e Creacion de procesos: en ambientes reales, la creacion de procesos en paralelo toma una
cierta cantidad de tiempo para ser ejecutados, es decir que si el tiempo de creacion de

estos procesos supera el tiempo de ejecucion de ese proceso no se optimiza el algoritmo.

e Comunicaciones tardias: este problema se presenta cuando se trabaja con multicompu-

tadoras, ya que los procesadores se comunican a través de mensajes.

e Falla en la sincronizacion: la sincronizacién de procesos fuerza un proceso a esperar
a otros para continuar con su ejecucion, esto puede causas un cuello de botella como

consecuencia el speed-up general aumenta.

e Inestabilidad de carga: Las tareas pueden ser creadas y asignadas dindmicamente a los
procesadores disponibles esto tiene como consecuencia que algunos procesadores se en-
cuentren sobrecargados de actividades que pueden manejar mientras que otros no ejecuten

ninguna tarea.

1.4.4 Granularidad de problemas

Para tener una clasificacion de problemas con programas en paralelo se toma su grado de
paralizacion al cual son sometidos, determina que tan dependientes son otros subprocesos o
resultados, si estos tienen una gran dependencia se dice que son de granularidad fina como
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muestra en la Figura 7a, ya que poseen un alto grado de comunicacién y sincronizacién en las
tareas ejecutadas. Por otra parte, estd la granularidad gruesa que contiene menos comunicacién

entre actividades ejecutadas al igual que menores sectores paralelizados como se puede apreciar

en la Figura 8b.
Figura 7
Tipos de granularidad
(a) Granularidad fina (b) Granularidad gruesa
Il/-_\l
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Nota: Representacion de granularidad fina y gruesa. Elaborado por: Los autores.

1.4.5 Formas de paralelismo

1.4.5.1 Datos Paralelizados y Funciones paralelizadas. 1.0s datos se dividen en blo-

ques para que cada subproceso ejecute una tarea con un segmento de dato que se le fue asignado
como muestra en la Figura 8a.

La tarea se dividen actividades individuales como se aprecia en la Figura 8a, es asi como

cada actividad recibe un subconjunto de datos para ejecutar el proceso que se le asigna.

1.4.5.2 Segmentacion. Los cdlculos se dividen en etapas que trabajan simultidnea-
mente sin importar el origen de los datos, limitando el nivel de paralelismo y aumentando el
consumo de recursos, ya que si un proceso necesita un dato resultante de una tarea que se eje-

cut6 al mismo tiempo el proceso espera la respuesta antes de iniciar su tarea como se muestra
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Figura 8
Tipos de granularidad

(a) datos paralelizados (b) funciones paralelizadas

| ] 1P o] | )
== I S| | -

Nota: (a)Diagrama de datos paralelizados,(b)Diagrama de funciones paralelizadas .
Elaborado por: Los autores.

en la Figura 9.
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Figura 9

Segmentacion multiples instrucciones
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Nota: Técnica de segmentacion de instrucciones. Elaborado por: Los autores.

1.5 OPENMP

OpenMP es un modelo de memoria compartida para multiprocesadores, ya que cuenta con
esta caracteristica se esta convirtiendo en un estdndar para paralelizar aplicaciones, en la ac-
tualidad organizaciones como Hewlett Packard, Inter, IBM, SUM entre otras hacen uso de las
caracteristicas que brinda OpenMP, dando asi el apoyo al estdndar para la aplicacién en la indus-
tria. Proporciona a los desarrolladores una plataforma simple para crear aplicaciones paralelas,
siguiendo un modelo fork join, configurando y ejecutando bifurcaciones que se ejecutan en seg-
mentos definidos del programa para posterior unirse y continuar con la ejecucion secuencial. La
ejecucion de los segmentos de cddigo paralelizado depende del hardware disponible es asi que
dividir un proceso en varios subprocesos no siempre serd la mejor opcion para generar ganancia

ya esto puede saturar el procesador haciendo que en rendimiento baje (OpenMP, 2013).
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1.5.1 Directivas OpenMP

1.5.1.1 Parallel. Ladirectiva parallel inicia un segmento de c6digo paralelizado crean-
do grupos de hilos (Threads), se puede especificar haciendo uso de la cldusula omp_set_num_threads(Numero
de hilos), dando como resultado una bifurcacion de tareas livianas que se distribuyen en los pro-

cesadores disponibles permitiendo la paralelizacion incremental como se muestra en la Figura

1.5.1.2 shared. Declara que todas las variables que se encuentran dentro de la expre-
si6n shared se compartirdn entre todos los subprocesos permitiendo que las regiones paraleliza-

das puedan acceder al espacio de memoria que almacena la variable.

1.5.1.3 reduction. Permite que las tareas paralelizadas tengan una copia de la variable
por hilo en la que pueden trabajar una operacion, al finalizar la region paralela los resultados se

combinan generando una variable global.

1.5.1.4 Critical. Esta directiva identifica una seccion de cédigo que se ejecutara una
sola vez por hilo, como representa la Figura 10 espera el inicio para la ejecucion de una region

paralela.

1.6 CALIDAD DE IMAGEN

1.6.1 MSE

Mide el error cuadritico medio y se calcula con la siguiente formula:

MSE =

M=

1 T .. . a2
HxW lg(X(W)—Y(W)) (1.13)

1

Un valor bajo de mse, representa menos error en la sefial nueva respecto a la sefial original.
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Figura 10

Directiva Critical

—— & Subproceso

parallel {
critical {

Subproceso * e e

———————» Subproceso

Nota: Region critica ejecutada usa sola vez por cada subproceso. Elaborado por: Los autores.

1.6.2 Relacion pico seiial ruido (PSNR)

Evaluacion de la calidad de la imagen que es sensible al error después de realizar alguna
accion sobre la imagen original la imagen resultante tiende a presentar variacion en la sefal que
relaciona el ruido para el célculo de relacion pico seial ruido se aprovecha la ecuacién 1.14,
que identifica las caracteristicas de la imagen que el ojo humano no puede diferenciar, para el
calculo de hace uso del error cuadratico medio MSE que tiene al imagen original y la imagen

resultante la cual se representa por la ecuacién 1.13. (?, ?).

PSNR = 10! ((2;1)2) (1.14)
= 0810 MSE .

1.7 EVALUACION DE RENDIMIENTO

Medir el desempefio es vital para establecer el estado de una aplicacién por tal motivo el

presente proyecto define indicadores que miden el consumo de recursos computacionales.
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1.7.1 Tiempo de ejecucion

Mide el tiempo que le toma a un proceso en ejecutar las tareas que pueden ser secuenciales
o paralelizadas, este tiempo dependera de la composicién del hardware, los recursos que tenga
disponibles como la capacidad de memoria RAM o CPU, por otra parte, el cédigo que confor-
ma la aplicacién influye en la capacidad de reaccién por tal motivo debe estar correctamente

estructurado para evitar tiempos largos de procesamiento.

1.7.2 Memoria RAM (memoria de acceso aleatoria)

La principal caracteristica es la capacidad de almacenar temporalmente datos que un pro-
grama en ejecucion genera o hace uso, ya que se trata de una memoria temporal esta se puede

limpiar al término de una tarea o al apagar el dispositivo (FERNANDEZ, 17 de marzo 2021).

1.7.3 CPU (Unidad central de procesamiento)

Es la unidad central que procesa instrucciones y ejecuta tareas, la velocidad de procesamien-
to se la mide por MHz o GHz y esta varia dependiendo de la calidad y capacidad que tienen

cada porcesador (FERNANDEZ, 10 de marzo 2021).

1.7.4 Threads (Hilos)

Los hilos son unidades que contienen instrucciones de procesos, es mds eficiente ejecutar
un programa con multiples hilos los cuales se ejecutaran simultdneamente brindando al usuario
menor tiempo de respuesta en tareas que debe realizar un proceso, ya que comparten recursos

(techlandia, 20 de enero de 2020).
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1.8 LENGUAJES DE PROGRAMACION Y HERRAMIENTAS

1.8.1 Native C++ en Android Studio

Android Studio es un entorno de trabajo y desarrollo capas de trabajar con CMake, que es
muy util para proyectos multiplataforma, lo cual permite realizar trabajos java y c++, ademas

de que permite integrar varias librerias en lenguaje nativo.

1.8.2 C++

Es un lenguaje de programacién de nivel medio que desciende de C y combina programacion
estructurada con la programacion de objetos. Una de sus principales caracteristicas es su alto
rendimiento puesto que puede hacer llamadas directas al sistema operativo, permite la facilidad
de trabajar con memoria dindmica y punteros que permiten el acceso a el espacio de memoria

que ocupa una variable (Gary J. Bronson, 2006).

1.8.3 Cmake

Es una herramienta de c6digo abierto utilizada para empaquetar software, brinda una ayuda
para administrar y definir el compilador de cddigo. Se usa principalmente para gestionar el

proceso de compilacion de software (CMake, s.f.).

1.8.4 Java

Lenguaje de programacion orientado a objetos, flexible a diversos sistemas operativos, de-
sarrollado por Sum Microsystens en 1995, se lo maneja para organizar una variedad de aplica-

ciones sin depender de la infraestructura del dispositivo ya que es portable.
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1.8.5 Jni

Es la interfaz nativa java, que admite la comunicacién a diferentes infraestructuras esta-
bleciendo su c6digo en una maquina virtual de java, permitiendo acceder a las aplicaciones y

herramientas que java proporciona creando y actualizando los objetos que comparte.
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MARCO METODOLOGICO

2.1 DISENO Y CONSTRUCCION DE EL PROTOTIPO MOVIL

Para extraer el contorno de o0jos y mejorar el tiempo de procesamiento se sigue una estruc-
tura definida por cinco fases que permiten clasificar las tareas ejecutadas como se muestra en la
Figura 11. 1) Captura de la imagen 2D. ii) Deteccion de rostro humano y landmark, para generar
puntos de referencia que estima la posicién de las coordenadas (x,y), que muestran la ubicacién
de las caracteristicas faciales.iii) Extraer puntos referenciales de la posicion de ojos y recorte
imagen de contorno de ojos, posterior a identificar las coordenadas se genera una imagen que
contiene el recorte de la seccion de los ojos. iv) Aplicar filtro mediano hibrido e identificar bri-
llo del iris que contine la imagen resultante de la extraccion del contorno de un ojo. v) Crear
imagen resultante y evaluar el rendimiento del proceso secuencial y paralelo, para definir que

paradigma es el adecuado para el procesamiento de la imagen.
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Figura 11

Fases de diserio prototipo movil

Fase 2 Fase 3 Fase 4 Fase 5

Detectar
rastro
humano

Landmark del
Capturar rostro
imagen 2D humano

Fase 1

Nota: Fases del disefio para prototipo movil. Elaborado por: Los autores.

2.1.1 Fase I: Captura de la imagen 2D

La captura de la imagen en formato JPG se realiza a través de un dispositivo mévil, la cual
se almacena en una carpeta nombrada escenarios, la imagen sirve como elemento de entrada,
para ello el objeto se tiene un formato array 2D similar a una matriz bidimensional que contiene
los pixeles que forman la imagen. La imagen se almacena en un puntero de memoria de este
modo la informacion podré ser utilizada por diferentes procesos sin afectar el rendimiento en
las tareas que se realizan para en preprocesamiento de la imagen, ya que las imdgenes pueden
tener distintos tipos de formatos el algoritmo I evidencia el proceso a realizar para la captura,
identificacion del formato de imagen y posterior reserva de espacio de memoria en la cual se

ubicara la imagen como muestra en la Figura 12.
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Figura 12

Captura de la imagen 2D

Puntero de
img_loader image_type }———m memoria
array2D

—

Nota: Fase I de captura de la imagen, identificacion del tipo de elemento y reserva de espacio
en memoria . Elaborado por: Los autores.

Cabe recalcar que se realiza la carga de imagen de esta forma puesto que la libreria de pro-

cesamiento de imagen DIlib lo requiere de esta forma. Como se definié en partes anteriores, esta
libreria y su modelo preen trenado es el que nos permitird obtener los puntos de referencia del
rostro, los cuales son necesarios para la obtencion del contorno de ojos.
Para mejorar el proceso de captura de la imagen el proceso se divide en tres tareas las cuales
estan definidas por los siguientes métodos: Puntero array2D: estructura generada por dlib que
almacena punteros en el lugar donde se encuentra almacenada la imagen, para asi evitar la fa-
lla de sincronizacién si algin otro proceso desea llamar a la imagen de este modo se mejora
el rendimiento al trabajar en cada pixel. Img_loader: representa una clase que carga un ar-
chivo de imagen almacenada para ello llama a la memoria imgbuffer de escala imgbuffersize.
Image_type: interpreta la interfaz de la imagen que define dlib asegurando que se trata de una
imagen.

El objeto imagen tiene funciones generales que se definen: Num_rows(): retorna el nimero
de filas que contiene la imagen. Num_colums(): retorna el nimero de columnas que contiene la

imagen. Image_data(): retorna el puntero que identifica la fila y columna de la imagen.
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Algoritmo 1 Carga de Imagen

Input: Profundidad imagen
Output: Puntero de memoria
1: Height=8116124
2: Width=8116124
3: rgb_pixel p
4: #pragma omp parallel shared(p)
5: for row = Height — 1 hasta row >=0 do

6 for col = 0 hasta Width do
7 if col +1 < Width then
8: p.red = red[pixels[i]]
9: p.green = green[pixels[i]]
10: p.blue = blue[pixels[i]]
11: assign_pixel(image[bottomUp Height - row - 1 : row][col+1], p)
12: end if
13: end for
14: end for

El algoritmo 1 describe que el elemento de entrada permite definir la profunidad de la ima-
gen que puede tomar el valor de 8, 16 o 24 bits (canal), la linea uno y dos del algortrimo 1,
define el valor que puede ocupar la imagen para desplazarse entre la matriz resultante de un
objeto pixel de tres canales como muestra la linea tres.

Para mejorar el rendimiento del algoritmo se inicia la directiva parallel junto a la cldusula sha-
red que comparte la variable p, facilitando el acceso al espacio de memoria para que todas las
tareas a realizar puedan hacer uso de la variable compartida, permitiendo paralelizar procesos
que se encuentren dentro de la estructura llevando a cabo tareas simultaneas.

La linea cinco y seis define el rango por el cual se moverd la matriz para asignar los valores
de cada pixel, como muestra las lineas ocho, nueve, diez y once. Realizando una comprobacién

para no salir del limite de la imagen que se genera.

2.1.2 Fase 2: Deteccion de rostro humano y landmark

Para la deteccion de rostro se hace uso de la libreria dlib que permite estimar las coorde-

nadas(x,y) que hacen referencia a la posicion de las caracteristicas faciales como son los 0jos,
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nariz, boca y contorno del facial, El proceso que se realiz6 se especifica en la Figura 13.
Figura 13

Implementacion de la técnica Landmark

Detector de

rostros

Existe
un rostro

Desde 1 hasta
la cantidad de
rostros
encontrados

Localizar

puntos de
referencia
IEEEEES

Nota: Proceso para la deteccion del rostro y extraccion de puntos de referencia facial .
Elaborado por: Los autores.

la libreria contiene una variedad de herramientas que permiten la lectura de la imagen pa-
ra obtener un arreglo bidimensional, para su posterior reconocimiento facial con ayuda de la
funcién de histograma de gradientes orientados (HOG), junto con un clasificador lineal y una
ventana deslizante establecen los puntos de referencia que identifican los sectores que com-
ponen un rostro humano, utiliza punteros de memoria para ubicar los objetos encontrados en
después de realizar el landmark de una imagen que contenga un rostro humano el algoritmo 2,

evidencia el proceso que realiza para la identificacion de rostros en una imagen y su posterior
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andlisis para identificar los puntos representativos que forman una cara humana, como resultado

se obtiene la captura de un rostro en una imagen como se puede observar en la Figura 14.
Figura 14

Captura del rostro con la técnica Landmark

Nota: Proceso para la deteccion y captura del rostro en una imagen . Elaborado por: Los
autores.

Algoritmo 2 Lectura Deteccion de Rostro y Landmark

Input: Imagen 2D (Matriz bidimensional);

Output: Coordenadas posicion caracteristicas faciales.
1: dets < detector(Imagen_2D)

2: if dets is NULL then

3 return NULL

4: else

5: for i = 0 hasta dets.size do

6 Localizar puntos de referencia faciales

7 full_object_detection shape = shape_predictor (dets)
8 Shapes.push_back(shape)

9: end for

10: end if

11: return shape (Coordenadas posicidén caracteristicas faciales)

El algoritmo 2 tiene como entrada un matriz bidimensional, la primera linea tiene como
tarea realizar la deteccion y conteo de la cantidad de rostros humanos que posee una imagen,
si al término de la primera tarea no se detecta ningun rostro el algoritmo retornara el valor de

nulo de este modo se realiza una parada en la ejecucion de las diferentes tareas consecutivas
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como muestra la linea dos del algoritmo. Caso contrario al detectar uno o més rostro procede a
realizar la localizacion de las dreas que contienen los rostros esto lo efectia mediante un ciclo
de repeticiéon como muestra la linea cinco del algoritmo 2, continua con la identificar los puntos
representativos que forman el rostro, almacenando en un objeto, finalmente retornando el objeto
que almacena las coordenadas estimadas de los puntos de interés.

El proceso de identificacion y extraccion de coordenadas de los puntos representativos del rostro

ejecuta varios métodos como son:

e detector(imagen 2D): Retorna la cantidad de rostros encontrados en una imagen.

e shape_predictor(dets): Retorna las coordenadas de los puntos que forman un sector del

rostro humano (contorno rostro, 0jos, nariz, boca)

e push_back(shape): Marca los puntos en la imagen.

— Dets: lista de cuadros delimitadores alrededor de cada rostro localizado en la ima-

gen.

— shape: ubicaciones de las partes del rostro.

Al crear un objeto full_object_predictor, identifica y almacena las referencias para facilitar
la ubicacién retorna puntos que contienen las coordenadas que identifican a cada sector que

forman un rostro humano.

2.1.3 Fase 3: Extraer puntos referenciales de la ubicacion de los ojos y recorte de la imagen

del contorno de los ojos

Para realizar la extraccion de la imagen que forma el ojo se debe proporcional al algoritmo
los puntos de referencia antes ubicados que forman el contorno del ojo para asi realizar un
recorte en la imagen original.
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El algoritmo 3 muestra los pasos que seguird para la creacién de una imagen que contiene el
recorte del sector de los ojos, para realizar la tarea debe recibir la direccioén (path) en la cual
se almacenara la imagen resultante, al igual que los puntos de referencia que almacenan las
coordenadas en la que se localiza el sector de los 0jos, para posterior realizar un recorte de la
imagen original dando como resultado una imagen nueva como se evidencia en la imagen 15,
el contorno que forma el sector de los ojos se encuentra resaltado con lineas que encierran los

ojos para asi tener una referencia de las coordenadas que encierran los 0jos.

Algoritmo 3 Recorte de ojos (cutlmage)

Input: path, leftEyepl, leftEyep2, leftEyep3, leftEyep4, leftEyepS5, leftEyep6, leftEyep7, lef-
tEyep8;

Output: imagen.bmp.

. high < (LeftEyep2_y— LeftEyepl_y)

width < (RigthEyep2_x — LeftEyepl_x)

array2d< rgb_pixel >img

array2d< rgb_pixel > resul

resul.set (width,high)

array2d< rgb_pixel > and crop_img = resul

array <point 4> pts =

point(LeftEyepl_x , LeftEyepl_y )

point(RigthEyep2_x , RigthEyep2_y )

point(LeftEyepl_x , LeftEyepl_y )

: point(RigthEyep2_x , RigthEyep2_y )

. extract_image_4points (img, crop_img, pts)

: save_bmp (crop_img, fesul/+ nombre + -..bmp')'

N AN A o S ey

O e S -
w N = O

e path: directorio en el cual se almacenard la imagen resultante

e array2d: objeto bidimensional parecido a una matriz que almacena punteros de memoria.

e point: objetos que almacenan los puntos de referencia de las coordenadas en la cual se

localiza el objeto.
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Figura 15

Deteccion puntos de referencia de los ojos en un rostro

Nota: El resultado de la deteccion de los puntos de referencia que forman los ojos en un rostro
humano. Elaborado por: Los autores.

El algoritmo 3 en las lineas tres y cuatro, establece los arreglos que utilizard para almacenar
la imédgenes a ser tratadas, mientras la linea cinco inicializa el arreglo resultante que almacena
los puntos de referencia en los cuales se encuentra el sector que forma los ojos, para ello las
lineas que van desde la niimero ocho hacia la once especifican los puntos que trazaran las lineas
que encierra el contorno de los ojos, la linea doce realiza un corte de la imagen y por dltimo la

almacena esta imagen cortada con la extensién .bmp como se muestra en la imagen 16.
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Figura 16

Recorte del sector del ojo

Nota: El resultado de identificar los puntos de referencia que forma el ojo facilita obtener una

imagen que contiene el sector del ojo. Elaborado por: Los autores.

2.1.4 Fase 4: Aplicar filtro mediano hibrido e identificacion de brillo en la imagen

La implementacion del proceso muestra las tareas que realizo en la fase 3 para el recorte de
la imagen, a continuacién muestra la aplicacion del filtro, identificacién del circulo que forma

el iris y el tratamiento de reflejo especular se especifica en la Figura 17.

Figura 17

Proceso de recorte imagen, aplicacion filtro y tratamiento reflejo especular

Inicio

Nota: Tareas que se realizan para aplicar la identificacion y tratamiento del reflejo especular .

Puntos de
referencia
que ubican el

sector de los
ojos

—

Recorte de la
imagen que

Filtro mediano

hibrido

Identificacion
area del iris

Tratamiento
reflejo
especular

forma el ojo

e ——————

Elaborado por: Los autores.

El proceso para aplicar el filtro mediano hibrido se contempla en el algoritmo 4 el cual
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muestra que se tiene como entrada una imagen que contiene el recorte del ojo, un arreglo resul-
tante y las dimensiones que forma la imagen.

Para optimizar la técnica se comparte las variables que almacenard la imagen resultante después
de aplicar el filtro como se muestra en la linea dos del algoritmo, recorriendo de forma horizon-
tal como se muestra en el segmento del algoritmo que va desde la linea siete a la doce y vertical

aplicando las operaciones del filtro como muestra las lineas dieciséis hasta la veinte

Algoritmo 4 Filtro mediano hibrido

Input: image, result, N, M;

Output: result.
1: Recorre la ventana a través de los elementos de la imagen.
2: #pragma omp parallel shared(window, result)
3: form=1hastaM —1do

4 for n=1hasta N—1 do
5: window[5]
6: results[3]
7 Almacena los elementos diagonales de la ventana
8 window[0] = image[(m - 1) * N + n]
9: window[1] = image[m * N +n - 1]
10: window[2] = image[m * N + n]
11: window[3] = image[m * N + n + 1]
12: window[4] = image[(m + 1) * N + n]
13: Obtiene la mediana
14: results[0] = median(window, 5)
15: Almacena los elementos de la coordenada x de la ventana
16: window[0] = image[(m - 1) * N+ n- 1]
17: window[1] = image[(m - 1) * N+ n + 1]
18: window[2] = image[m * N + n]
19: window[3] = image[(m + 1) * N +n - 1]
20: window[4] = image[(m + 1) * N +n + 1]
21: Obtiene la mediana
22: results[1] = median(window, 5)
23: Almacena el elemento principal
24: results[2] = image[m * N + n]
25: Obtiene los resultados
26: result[(m - 1) * (N - 2) + n - 1] = median(results, 3)
27: end for
28: end for

29: return result

El algoritmo anterior hace es colocar una ventana cruzada sobre el elemento de dimensio-
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nes especificadas, luego recoge los elementos para proceder a ordenarlos tomando el elemento
del medio, realiza los pasos anteriores nuevamente, pero a hora coloca una ventana x sobre el

elemento los cuales los recoge y rodena, obteniendo asi el del medio.

2.1.4.1 Identificar reflejo (reflexion especular). La reflexién especular degrada la
calidad de una imagen, por el fenémeno que produce cuando la luz rebota en superficies que no
absorben toda la luz esto de produce cuando se tiene una superficie pulida, para solucionar este
problema se propone el algoritmo 5 que identifica los sectores que contienen reflexion especular
para luego ser tratadas con ayuda de los pixeles vecinos.
Para llevar a cabo este proceso se hace uso de varias técnicas como la de canny para la deteccion
de bordes en una imagen este proceso se implementa en la linea uno del algoritmo puesto que
sirve como eje para proceder con las demds tareas que realiza en algoritmo. en la fase dos se
aplica la técnica para cambiar el brillo de una imagen es asi que facilita la deteccion de los
circulos que forma el iris del ojo humano para continuar con la extraccién de los coordenadas y
el radio que las forma como se evidencia en la linea tres que llama a la funcién detectar circulo.
Marcar el contorno que forma el circulo del iris el algoritmo en las lineas cinco hasta la doce
recorre los pixeles para marcar el circulo que encierra el objeto esto se puede evidenciar en la
Figura 18a se aplica el filtro mediano hibrido y se procede a la deteccién del circulo del iris

resaltando el sector como muestra la Figura 18b.
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Algoritmo 5 Identificador reflejo (reflexion especular)

1: canny(img, mat_gradient, mat_or, outrow, outcol)
2: adjgamma(mat_gradient, outrow, outcol, g)
3: pcoor = detectar_circulo (afinal, outrow, outcol, r_min, r_max, 0.1)
4. resizeExternalCoor (rx, ry, r, imgCol, outcol, imgRow, outrow, pcoor)
5. for i = fila’radio hasta fila+ radio do
6: for j = columna radio hasta j < columna+ radio do
7: mat_ojo[conti][contj] = img2[i][j]
8: results[3]
9: contj++
10: end for
11: contj =0
12: conti++
13: end for
14: canny(mat_ojo, mat_gradient2, mat_or2, fil_col, fil_col
15: adjgamma(mat_gradient2, fil_col, fil_col, g2)
16: paintCircle(img4, imgRow, imgCol, rx, ry, 1x2, ry2, 1, 12)
17: for i = 0 hasta imgRow do
18: for j = 0 hasta j < imgCol do
19: d = (pow((1x-§),2)) + (pow((ry-i).2))
20: rad = pow(r,2)
21: if d < rad then
22: acum=acum+img4[i][j]
23: cont=cont+1
24: if img4[i][ j] > mayor then
25: mayor=img4[i][j]
26: cont2=cont2+1
27: acum2=acum2+mayor
28: end if
29: end if
30: end for
31: end for
32: if cont2 =0 then
33: max = acum?2 / cont2
34: promedio=acum/cont
35: uref=promedio+0.9*(max-promedio)
36: fori=ry—rhastai <rydo
37: for j =rx—rjhasta j <rx+rdo
38: d = (Pow((rx-§),2))+(pow((ry-i),2))
39: rad = pow(r,2)
40: if d < rad then
41: if img4li][j] > uref then
42: img4[i][j]=255
43: end if
44: end if
45 end for
46: end for
47: end if
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El algoritmo anterior muestra el camino para detectar reflejos especulares. (i) Como primer
paso se utiliza una técnica de deteccion de bordes, en este caso canny. (ii) En el paso 2 se utiliza
la técnica de deteccion de circulos de hough para detectar la circunferencia del iris ya trazada
por canny. (iii) En el paso 3 con el drea del iris ya detectada se procede con la Binarizacion de

la imagen para detectar reflejos especulares el umbral usado estd dado por la ecuacion:

Uret = Iprom + P-(Imax — Iprom) 2.1)

En la ecuacion 2.1, prom I pertenece al promedio de las intensidades de todos los pixeles de

la imagen, mientras que max I corresponde al maximo valor de las intensidades. Para evitar el
efecto de unos pocos pixeles muy brillantes sobre el valor de max I, este parametro se calcula en
base al promedio de intensidades del 0,1 % de los pixeles mds brillantes de la imagen (cerca de
120 pixeles). La constante de proporcionalidad P se mantiene fija en 0,9. Este umbral se utiliza
para binarizar la imagen en escala de grises y asi conseguir un mapa de los reflejos especulares
de la imagen original.
Como paso final al tener identificados los reflejos especulares con el mapa de reflejos, se procede
a usar métodos de morfologia matemética, en este caso el método de dilatacion para abarcar
todos los pixeles menos brillantes pero que son parte del reflejo. Las dreas identificadas como
reflejos deben ser rellenadas con informacion de pixeles que las envuelven, de forma de poder
reconstruir la imagen.

Al aplicar el filtro hibrido se puede notar que la imagen no pierde sus caracteristicas que
la forman, dando asi un mejor entorno para trabajar con los pixeles, la imagen muestra como
la deteccion de bordes conjunto con la alteracion de intensidad de los pixeles de una imagen
ayudan a identificar el contorno que forma el iris para posterior resaltarlo los resultados se los

presenta en la Figura 18a
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Figura 18

Imagen tratamiento de filtro y reflejo especular

(a) imagen aplicando el filtro(b) Imagen identificacion y tra-

mediano hibrido tamiento del reflejo especular

Nota: Representacion grdfica de aplicar el filtro mediano hibrido conjunto con la deteccion de
bordes para formar la circunferencia que marca el iris del ojo humano. Elaborado por: Los
autores.

2.1.5 Fase 5: Crear imagen resultante y evaluacion de rendimiento proceso secuencial y

paralelo

Al término de la fase 4 se obtiene la imagen que identifica el contorno del iris y trata el brillo
especular, se almacena en una carpeta denominada resultados que contiene todas las imdgenes
que han cumplido los procesos exitosamente.

La evaluacion de rendimiento se lo realiza con la ayuda de la toma de datos del consumo de
CPU, Memoria Ram y tiempo de ejecucion para la parte secuencial, por otra parte la evaluar
los procesos en paralelo se contempla la cantidad de hilos que se generan por cada proceso, el
tiempo de ejecucion de los sectores paralelizados, al igual que la memoria Ram y porcentaje de

consumo de CPU.
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2.1.5.1 Evaluacion rendimiento secuencial. Para realizar el cdlculo del rendimiento
computacional se toma datos de cada técnica aplicada por el proyecto con ayuda de una clase
denominada system_metrics, la cual contiene funciones como:

resetCounters(): El funcién pone los contadores en cero llamando a diferentes métodos que
ejecutan la accion, permitiendo iniciar una medida del consumo de CPU, memoria y tiempo de
ejecucion.

calculate(): Funcién que calcula las métricas entre invocacion resetCounters y esta funcion
dejando sentado los atributos: CalculateCPU,CalculateMemory,CalculateTime.

resetCounters() esta funcion invoca a diferentes métodos que permiten resetear los conta-
dores que capturan la informacion del consumo de recursos computacionales como son el cpu,
memoria y tiempo de ejecucion estos métodos se describen a continuacidn:

resetCPUCounters(): Método que setea los contadores de tick del CPU para posterior rea-
lizar una diferencia al invocar el método que calcula el consumo del método.

Por otra parte la funcién calculate() permite calcular los contadores que capturan la in-
formacion del consumo de recursos computacionales como son el cpu, memoria y tiempo de
ejecucion estos métodos se describen a continuacion: calculateCPU(): Este método retorna el
porcentaje de CPU usado entre las funciones resetCouters() y calculate(), el proceso que si-
gue para proveer del resultado es el tiempo de usuario usado mads el tiempo de kernel usado
dividido el tiempo total de CPU dividido la cantidad de procesadores. se establecen variables
que capturaran el tiempo en el cual se inicia el calculo del consumo mientras que se calcula
el consumo actual para evitar el cdlculo que no tiene relacién con la ejecucion de la técnico
que se desea evaluar, ademas de que se captura el porcentaje de tiempo que usa el kernel, para
posterior realizar el cdlculo.

calculateMemory(): Método que calcula la diferencia entre el uso de memoria desde la
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ultima llamada del método resetCounters() y el cédlculo actual de memoria en la técnica o

proceso que se desea evaluar.

2.1.5.2 Evaluacion rendimiento paralelo. Para la evaluacion de procesos en paralelo
se hace uso de las métricas de rendimiento como el consumo de CPU, Memoria RAM, cantidad
de hilos y tiempo de ejecucién por cada hilo que se despliega para ejecutar las funciones o

técnicas que se paraleliza.
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RESULTADOS

3.1 HERRAMIENTAS

Para la evaluacion de las técnicas utilizadas se utiliz6 el data set denominado CREDEN-
CIALES"que contiene 180 imagenes con diferentes dimensiones (largo, ancho), estas imagenes
fueron capturadas con distintos dispositivos mdviles dando como resultado la emulacién de un
ambiente real al que la aplicacion puede ser expuesta , esto que permiten observar el compor-
tamiento de las técnicas para el preprocesamiento de imédgenes, adicional se trabajo con el data
set de CASIA", el cual posee alrededor de ochocientas mil imdgenes de rostros humanos en di-
ferentes posiciones el cual nos ayuda a evaluar el rendimiento de la técnica de reconocimiento

facial y recorte de contorno de ojos. 1.
Tabla 1

Data set utilizado

Nombre formato | Cantidad
CREDENCIALES .PNG 130
CREDENCIALES?2 JPG 320
CASIA JPG 439320

Nota: Data set utilizado con detalle y cantidad de imdgenes. Elaborado por: Los autores.
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3.2 HARDAWARE

Los equipos de computo que se utilizaron los detallados en la Tabla 2. Es importante men-

cionar que para la parte de entrenamiento se utiliz6 la Mdquina 1 y para la parte de testing se

utiliz6 la Maquina 2
Tabla 2

Hardware utilizado

Maquina Procesador Nucleos | Frecuencia | Memoria
1 i5 16 2.7 GHz 32GB
2 Android MT6765 4 2.10 GHz 8 GB

Nota: Equipos utilizados junto al detalle de cada uno. Elaborado por: Los autores.

3.3 SOFTWARE

La libreria dlib utiliza varias extensiones de CMake para configurar el compilador g++ pro-

pio de c++, para el desarrollo se utiliz6 la aplicacidn visual code para crear el backend y Android

Studio para la aplicacién mdvil, a continuacién se describe la version utilizada en la tabla 3.

Tabla 3

Software utilizado

Nombre Descripcion Version
dlib Libreria para manejo de imagenes . 3.7
Dependencias g++ Compilador para C++. 9.3
CMake Herramienta de c?onﬁguracién 3.0
del compilador.
Entornos de desarrollo Visual Code IDE para C/C++. 1.64
Android Studio IDE para Android. 2022

Nota: IDE de desarrollo, versiones y descripcion. Elaborado por: Los autores.
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3.4 COMPILACION

Para las pruebas de funcionamiento de los algoritmos de deteccién de rostro, preprocesa-
miento de imdgenes se utilizé la maquina uno detallada en la Tabla 2. Para la ejecucion se
hace uso de la data set CREDENCIALES, para asi poder evaluar los resultados de las técnicas

aplicadas.

3.4.1 Compilacion primera etapa reconocimiento facial

La evaluacién del modelo inicia con el reconocimiento facial el cual se lo realiza con la
ayuda de la libreria dlib, se toma en cuenta el consumo de CPU, memoria RAM, Tiempo de
ejecucion para la parte de programacion secuencial.

Figura 19
Consumo CPU shape Predictor

Shape Predictor: Uso CPU
6,34

6,32

Consumo CPU
o o o
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5 & ¥

o
Y
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6,22

6,20

Nota: Consumo CPU Shape Predictor valores pico de imagen etapa identificacion de rostro.
Elaborado por: Los autores.

Para esta etapa la aplicacion toma la imagen realizando el mapeo de la misma para identificar

si existe un rostro para posterior pasar la imagen por el modelo pre entrenado de la libreria que
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permite encontrar los puntos de referencia y realizar un recorte de la imagen en la que localizo
los ojos, los recursos utilizados en esta etapa se observa en la Figura 19 que muestra la cantidad
de CPU consumida por cada imagen procesada, la Figura 20 representa el consumo de memoria
(kb) para cada imagen procesada, la Figura 21 indica el tiempo en milisegundos que le tomo al
procesador ejecutar la tarea de la libreria dlib.

Figura 20

Consumo Memoria (kb) shape Predictor

Shape Predictor: Uso Memoria(kb)

450 mil
400 mil

350 mil

300 mil

CPU

250 mil
200 mil
150 mil

100 mil

Nota: Consumo Memoria (kb) Shape Predictor valores pico de imagen etapa identificacion de
rostro. Elaborado por: Los autores.

La Tabla 4 permite identificar los valores que se representan en las Figura 19 que indica
el comportamiento de los recursos computacionales, cada columna muestra el recurso compu-
tacional utilizado para el andlisis de una imagen, ya que el proceso se divide en varias etapas
como se describe en la fase uno del proyecto se debe realizar la evaluacion de cada etapa del

procesamiento de imagen.
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Figura 21

Consumo Tiempo (ms) shape Predictor

100 mil
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Nota: Consumo Tiempo (ms) Shape Predictor valores pico de imagen etapa identificacion de

Shape Predictor: Tiempo(ms)

rostro. Elaborado por: Los autores.

Tabla 4

Resumen consumo recursos computacionales shape Predictor

Nombre | CPU | Memoria(kb) | Tiempo(ms)
1 6.26093 174240 34366.8
10 6.27129 234036 5887.65
100 6.28501 306968 3582.67
101 6.25542 371408 69262
102 6.30319 306380 4733.39
103 6.33152 304540 4663.04
11 6.27588 234036 4843.12
12 6.26694 233972 3700.77
13 6.28301 233900 5711.89
14 6.31238 233900 5060.51
15 6.31068 233900 4156.74
16 6.29883 233700 5159.92
17 6.29112 233960 4589.53
18 6.30721 233848 4411.36
19 6.28079 233776 4084.99
2 6.26653 140728 3785.75
20 6.27583 233776 4864.5
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3.4.2 Compilacion segunda etapa técnicas de procesamiento de imdgenes

Al llevar a cabo acciones que modifican el estado original de una imagen la misma tiende a
perder caracteristicas propias para cuantificar la afectacion de aplicar un filtro a una imagen se
utiliza métricas que evaluan el estado de la imagen resultante la Figura 26 muestra la variacion
de PSNR delas imdgenes que se procesa conjunto con su MSE el cual indica la diferencia que

tiene la imagen original con la resultante como se aprecia en la Figura 25.
Figura 22

Consumo CPU metricas Calidad de imagen

Calidad imagen: Uso CPU

40

30

Nota: Consumo CPU metricas de calidad en imagen proceso evaluacion MSE PSNR.
Elaborado por: Los autores.

Las métricas de evaluacion de la técnica aplicada se aprecia en la Figura 22 la cual indica el
consumo de CPU, se puede apreciar que el consumo del recurso se eleva al procesar imagenes

con dimensiones que sobrepasan el promedio.
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Figura 23

Consumo Memoria (kb) calidad de imagen

Calidad imagen: Uso Memoria(kb)
450 mil

400 mil

350 mil

200 mil
150 mil

100 mil

Nota: Consumo Memoria (kb) calidad en imagen proceso evaluacion MSE PSNR. Elaborado
por: Los autores.

Por otra parte en la Figura 23 se identifica el consumo de memoria (kb) el cual es casi
constante al procesar todas las imagenes ya que el proceso lo realiza secuencialmente no tiene
afectacion mayor a la memoria debido a que no comparte espacios de memoria, por ultimo el
tiempo de ejecucion que estd representado por la Figura 24 tiene una variacion constante entre
las imagenes que procesa debido a que depende de las caracteristicas de la imagen para ser
procesadas.

La Tabla 5 contien un resumen de los valores que representa el consumo de los recursos
computacionales en la etapa de cdlculo de la calidad de la imagen (MSE,PSNR), mientras que
la Figura 25 contiene la representacion grafica de los valores resultantes del cdlculo MSE en la

cual se puede identificar que los puntos de color rojo significan que se pas6 del rango aceptable.

Mientras que los puntos de color verde verifican que el estado de la imagen no cambio a

gran medida con la imagen original y la Figura 26 indica el maximo valor de sefial de ruido en
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Figura 24

Consumo Tiempo (ms) calidad de imagen

Calidad imagen: Tiempo(s)

150

Tiempo(s)
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Nota: Consumo Tiempo (ms) calidad en imagen proceso evaluacion MSE PSNR. Elaborado
por: Los autores.

Tabla 5

Resumen evaluacion calidad de imagen PSNR MSE

Imagen | CPU | Memoria(kb) | MSE PSNR | Tiempo(ms)
1 6.25 163680 7.92547 | 39.1406 66.868
10 6.25 234036 23.2087 | 34.4743 10.254
100 25 305260 15.3187 | 36.2786 41.691
101 6.25 373520 1.55061 | 46.2258 87.45
102 15.625 305436 5.717 | 40.5591 51.941
103 6.25 304540 6.743 | 39.8423 15.785
11 6.25 233972 18.4463 | 35.4717 17.385
12 6.25 233900 3.1017 | 43.2148 9.438
13 12.5 233900 2.18645 | 44.7334 14.641
14 12.5 233900 11.8993 | 37.3756 19.814
15 6.25 233700 1.66068 | 45.9279 18.714
16 6.25 233960 10.6797 | 37.8452 21.439
17 0 233848 8.55419 | 38.809 21.085
18 6.25 233776 5.36778 | 40.8329 14.957
19 6.25 233776 11.0664 | 37.6908 8.445
2 18.75 140512 19.0465 | 35.3327 34.467
20 6.25 233752 11.7333 | 37.4366 14.786
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Figura 25

MSE
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Nota: Error cuadrdtico medio imagen original vs imagen procesada. Elaborado por: Los
autores.

la imagen resultante los puntos de color rojo indican que la sefial de ruido aumento al realizar

el procesamiento de la imagen.

3.4.3 Evaluacion técnicas procesamiento de imdgenes Secuencial / Paralelo

La evaluacién de las técnicas se realiza con ayuda de la toma de datos del consumo de
recursos computacionales tales como: consumo de CPU, memoria (kb), tiempo de ejecucion y
cantidad de hilos creados en cada proceso como se representa en la Tabla 6 la cual contiene
un resumen de los datos almacenados por cada imagen al realizar el proceso en secuencial y
paralelo, las técnicas que se evalian son: Reflejo especular para identificar y tratar el reflejo que
contiene una imagen al tener superficies planas, filtro mediano hibrido para mejorar y suavisar
la imagen, Gamma ayuda al cambio de intensidad de la imagen para el tratamiento de la misma,

Canny que apoya a la identificacion de bordes en una imagen y por ultimo Circle Hough que
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Figura 26

Relacion PSNR de la seiial ruido

Calidad imagen: PSNR
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Nota: Representacion grafica del maximo valor de sefial ruido imagen resultante. Elaborado
por: Los autores.

permite resaltar la circunferencia que forma el iris después de identificarlo con los procesos
anteriores.

Se puede apreciar en la Tabla 6 que la seleccion de imdgenes para evaluar los datos se realiza
en diferentes escerarios,los valores indican el porcentaje de optimizacion de la técnica aplicando
programacién en paralelo, como se indica en la Tabla 6 el porcentaje de CPU y el tiempo de
ejecucion mejoran en comparacion con la ejecucion en secuencial debido a que las tares se
despliegan simultidneamente beneficiando el tiempo de respuesta y optimizando los recursos

computacionales que ocupa una tarea para su ejecucion.
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09

Tabla 6

Tabla resumen de evaluacon de técnicas por escenarios

CPU % GB Memoria(kb) Tiempo(s) Calidad imagen
Escenarios Técnicas
Parelelo Secuencial Parelelo Secuencial Parelelo Secuencial MSE PSNR
Hough 12.7311765 | 49.3116471 649360 294345.412 | 0.55957024 5.15062
Canny 18.2598029 | 47.2794118 | 648171.294 | 289731.059 | 0.01855829 | 0.057299176
Credenciales Gamma | 9.34647059 | 30.1470588 | 647622.824 | 289839.765 | 0.01012715 | 0.016219353 | 2.21652 | 44.6741
Reflejo | 4.39882353 | 27.4509824 | 324253.176 | 146722.353 | 1.81202941 | 2.274005294
Filtro HM 3.18 11.46 526576 238003 2.421 5.414
Hough 12.3057445 | 4.725188 | 0.13413824 | 649359.575 | 294344.986 | 456.4569209
Canny 17.1573899 | 46.1769988 | 648170.192 | 289729.956 | -1.08385471 | 1.045113824
Credenciales 2 | Gamma | 7.92449059 | 28.7250788 | 647621.402 | 289838.343 | -1.41185285 1.853537 1.53758 | 46.2624
Reflejo | 2.96899853 | 26.0211574 | 324251.747 | 146720.923 | 0.38220441 | 0.844180294
Filtro HM | 2.77514 16.77514 651890 727514 2.67923 4.76329
Hough 16.9435165 | 49.3116471 649360 294345.412 | 0.55957024 5.15062
Canny | 20.5716809 | 47.2794118 | 648171.294 | 289731.059 | 0.01855829 | 0.057299176
CASIA Gamma | 11.4941236 | 33.6256588 | 651745.824 | 289839.765 | 0.01736915 | 0.020436073 | 3.79783 | 42.3355
Reflejo | 5.81103353 | 28.8631924 | 324254.589 | 160134.765 | 3.22423941 | 3.686215294
Filtro HM | 4.812552 15.46412 642142 856223 3.86621 6.97414
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La Tabla 6 indica el porcentaje de cambio que existe entre la métrica evaluada en proceso
secuencial y paralelo, como se puede evidenciar el porcentaje de consumo del CPU en procesos
paralelos mejora notoriamente con un promedio de 87 %, el tiempo de ejecucion de las técnicas
en un 64 %, por ultimo el consumo de memoria incrementa en todos los procesos debido al
trabajo de paralelizacion de memoria compartida, ya que las tareas que se ejecutan simultdnea-
mente realizan peticiones constantes al espacio de memoria que almacena la informacién dando
como resultado un promedio de 186 % de incremento en el consumo de memoria.

El detalle de la relacion de procesos en secuencial y paralelo se encuentran en las Tablas 7, 8, 5
y 9 las cuales se indica la diferencia de consumo de recursos computacionales que existe entre

las diferentes técnicas aplicadas.

3.4.3.1 Evaluacion técnicas Reflejo especular Secuencial / Paralelo. Al aplicar la
técnicas de paralelismo se puede evidenciar la diferencia de uso de recursos como muestra la
Figura 29 que representa el consumo de CPU, se puede evidenciar que al paralizar tareas el
consumo de recursos se optimiza.

El tiempo de ejecucién baja notoriamente como se representa en la Figura 28, por otra
parte se puede notar que el consumo de memoria aumenta como consecuencia de compartir un
espacio de memoria entre tareas que se ejecutan simultineamente, se puede evidenciar en la
Figura 27.

La Tabla 7 muestra un resumen de los resultados de las métricas evaluadas en la ejecucién
secuencial y paralela, es notorio que el consumo de CPU y tiempo de ejecuciéon mejoran al
aplicar técnicas de paralelizacion dando como resultado un mejor rendimiento y tiempo de
espera menor, pero el consumo de memoria se incrementa notoriamente por las peticiones que

realiza una tarea que se ejecuta simultidneamente.
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Figura 27

Consumo Memoria (kb) Reflejo especular

Reflejo especular: Uso MEMORIA(KB) Secuencial / Paralelo
® MEMORIA(KB)Secuencial ® Memoria(kb)

0,6 mill. .
0,5 mill.
04 mill.
0,3 mill.

0,2 mill.

Secuencial / Paralelo

0,1 mill.

0,0 mill.

Nota: Consumo Memoria (kb) Reflejo especular Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los
autores.

Figura 28

Consumo Tiempo (ms) Reflejo especular

Reflejo especular: Secuencial / Paralelo
® Tiempo(s) ® TIEMPO(S)Secuencial

Secuencial / Paralelo

Nota: Consumo Tiempo (ms) Reflejo especular Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los
autores.
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Figura 29

Consumo CPU evaluacion Reflejo especular

100

@ ®
=3 <)

Secuencial / Paralelo

20

Reflejo especular: Uso CPU Secuencial / Paralelo
® CPU @ CPU(%)Secuencial

Nota: Consumo CPU etapa Reflejo especular Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los

autores.

Tabla 7

Resumen evaluacion reflejo especular

CPU CPU Memoria(kb) | Memoria(kb) | Tiempo(S) | Tiempo(s) .
Nombre Paralelo | Secuencial Paralelo Secuencial | Secuencial | Paralelo Total Hilos
1 3.75 25 310952 103808 4,8038 4,73004 6561
10 431 16.6667 320868 92952 1,8539 1,90303 1089
100 2.31 25 312588 110408 1,8539 1,19612 225
101 5 25 364524 110936 1,3945 6,68811 14161
102 4.22 25 364524 206284 1,5299 1,90291 900
103 3.56 25 317880 206284 1 2,01174 676
11 1.83 25 318128 108560 1,6515 2,06612 1089
12 1.92 25 318324 110408 1,475 1,84863 49
13 1.85 50 314784 173800 1,8539 2,22918 1369
14 1.63 25 321936 183316 1,9543 1,95739 14161
15 3.26 12.5 316068 124664 1,5299 1,84874 676
16 4.12 25 312132 124664 1,6675 1,68545 400
17 3.27 50 321936 218276 1,723 1,79431 900
18 19.3 25 359044 146048 1.911 1,73999 729
19 6.25 12.5 316068 107240 1,5003 1,73987 441
2 8.2 50 306480 180940 1.523 1,57664 676
20 0 25 316068 185692 1,5791 1,73982 676
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3.4.3.2 Evaluacion tecnicas Canny Secuencial / Paralelo. Muestra de comporta-
miento de recursos computacionales en la técnica de deteccién de bordes, al aplicar técnicas
de paralelismo se puede evidenciar la diferencia de consumo de recursos como muestra la Figu-
ra 32 que representa el consumo de CPU, como se puede observar al paralizar tareas el consulo
de recursos se optimiza, el tiempo de ejecucion baja notoriamente como se representa en la

Figura 31.
Figura 30

Consumo Memoria (kb) Canny

Canny: Uso Memoria (kb) Secuencial / Paralelo
® Memoria (kb) ® MEMORIA(KB) Secuencial
0,8 mill.
0,7 mill.
0,6 mill.
0,5 mill.

0,4 mill.

0,3 mill.

Secuencial / Paralelo

0,2 mill.

0,1 mill.

Nota: Consumo Memoria (kb) Canny Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los autores.

Por otra parte se puede notar que el consumo de memoria aumenta como consecuencia de
aplicar técnicas de programacion en paralelo ya que se comparte la memoria entre tareas que se
ejecutan simultdneamente se puede evidenciar en la Figura 30.

Como se puede evidenciar la Tabla 8 presenta un resumen de los valores que genera la
técnica para llevar acabo la identificacion de bordes en una imagen, los resultados muestran que
el consumo de CPU y tiempo de ejecucion se acortan, pero el consumo de memoria aumenta

por las peticiones simultaneas que realiza una tarea a un espacio de memoria.

64



Figura 31

Consumo Tiempo (ms) Canny

Canny: Uso Tiempol(s) Secuencial / Paralelo

@ Tiempo (s) ® Tiempo(s)Secuencial
0,10

o
o
=3

o
=3
&

0,04

Secuencial / Paralelo

=3
=3
N3

0,00 *

Nota: Consumo Tiempo (ms) Canny Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los autores.

Figura 32

Consumo CPU evaluacion Reflejo especular

Canny: Uso CPU Secuencial / Paralelo
® CPU ®CPU(%) Secuencial

80

Secuecial / Paralelo

Nota: Consumo CPU etapa Canny Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los autores.

65



Tabla 8

Resumen consumo recursos compuracionales Canny

Nombre CPU CPU Memoria(kb) | MEMORIA(kb) | Tiempo(s) | Tiempo(s) | Total hilos
Paralelo | Secuencial Paralelo Secuencial Paralelo Secuncial Canny

1 31.25 50 622676 207088 0.01764512 | 0.069207 480
10 5.20833 50 644064 185904 0.01802933 | 0.044554 445
100 5 45 627272 345224 0.01665206 0.0484 428
101 25 50 724872 221344 0.01959124 | 0.05096 522
102 18.75 40 626064 247480 0.01880075 | 0.058107 528
103 23.95833 25 638680 410984 0.01749878 | 0.068275 524
11 23.95833 50 639004 215800 0.01856144 | 0.052774 484
12 7.5 45 640440 218968 0.01945834 | 0.058107 497
13 18.75 50 633168 345224 0.02137367 | 0.058717 511
14 27.5 25 641944 364256 0.01646167 | 0.050398 472
15 20.83333 50 707464 247480 0.02178442 | 0.06228 540
16 18.75 50 627248 249328 0.01443253 0.0484 418
17 17.70833 75 647400 435232 0.01879876 | 0.056168 528
18 8.75 50 717720 290512 0.01919888 | 0.065798 520
19 12.5 50 635784 212104 0.01709233 | 0.059767 486
2 25 56.25 615976 359492 0.02164678 | 0.057787 522
20 20 42.5 629136 369008 0.01846482 | 0.064387 528

3.4.3.3 Evaluacion técnicas AdjGamma Secuencial / Paralelo. Al aplicar técnicas

de paralelismo se puede evidenciar la diferencia de consumo de recursos como muestra la Figura

35 que representa el consumo de CPU, como se puede observar al paralizar tareas el consumo de

recursos se optimiza, el tiempo de ejecucion baja notoriamente como se representa en la Figura

34, por otra parte se puede notar que el consumo de memoria aumenta como consecuencia de

aplicar técnicas de programacion en paralelo ya que se comparte la memoria entre tareas que se

ejecutan simultdneamente se puede evidenciar en la Figura 33.

la Tabla 9 muestra un resumen de los valores de consumo computacional que genera la

técnica AdjGamma que permite variar la intensidad de color de la imagen, es notorio que el

consumo de CPU y tiempo de ejecucion disminuyen por la aplicacion de procesos en paralelo,

caso contrario con el consumo de memoria aumenta por las peticiones simultaneas que realiza

a un espacio de memoria.
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Figura 33

Consumo Memoria (kb) Gamma

Gamma uso Memoria(kb) Secuencial / Paralelo
® Memoria(kb) ® MEMORIA(KB) Secuencial

1,0 mill.

0,8 mill.

0,6 mill.

0,4 mill.

Secuencial Paralelo

0,2 mill.

Nota: Consumo Memoria (kb) Gamma Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los autores.

Figura 34
Consumo Tiempo (ms) Gamma

Gamma: Tiempo ejecucion Secuencial / Paralelo

® Tiempo(s) ® TiempoSecuncial(s)
0,04

o
=3
@©

0,02

Secuencial / Paralelo

=3
2

0,00

Nota: Consumo Tiempo (ms) Gamma Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los autores.
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Tabla 9

Resumen consumo recursos computacionales Gamma

Nombre CPU CPU Memoria(kb) | MEMORIA(kb) | Tiempo(s) | Tiempo(s) | Total Hilos
Paralelo | Secuencial Paralelo Secuencial Paralelo Secuncial Gamma

1 6,25 12.5 621884 207088 0,00908911 | 0.018041 960
10 6,25 25 643544 185904 0,01189591 | 0.01161 890
100 10,42 25 626956 249328 0,00893070 | 0.01804 856
101 10,94 25 724672 221344 0,01127500 | 0.014707 1044
102 9,38 50 625408 345224 0,00937004 | 0.016266 1056
103 9,38 50 638020 410984 0,00964080 | 0.015581 1048
11 9,38 25 638732 215800 0,01031571 | 0.015686 968
12 18,75 50 639320 218968 0,01058984 | 0.016151 994
13 12,50 50 632456 345224 0,00977694 | 0.016207 1022
14 6,25 25 641688 364256 0,00915678 | 0.01804 944
15 6,25 50 707220 247480 0,01082198 | 0.015943 1080
16 12,50 50 626624 249328 0,00892465 | 0.013615 836
17 9,38 12.5 646552 435232 0,00979510 | 0.016266 1056
18 6,25 25 717328 290512 0,01129485 | 0.019237 1040
19 9,38 12.5 635112 212104 0,00978085 | 0.015796 972

2 9,38 12.5 615348 359492 0,01090424 | 0.017118 1044
20 6,25 12.5 628724 369008 0,01059900 | 0.017425 1056

Figura 35

Consumo CPU evaluacion Gamma

70

w N v o
o =] =3 =3

Secuencial Paralelo

o
=

Gamma Porcentaje uso CPU Secuencial / Paralelo
® CPU @ CPU(%)Secuencial

Nota: Consumo CPU etapa Gamma Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los autores.

3.4.3.4 Evaluacion tecnicas Circle Hough Secuencial / Paralelo. Al aplicar técnicas

de paralelismo se puede evidenciar la diferencia de consumo de recursos como muestra la Figura
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38 que representa el consumo de CPU, como se puede observar al paralizar tareas el consumo de
recursos se optimiza, el tiempo de ejecucion baja notoriamente como se representa en la Figura
37, por otra parte se puede notar que el consumo de memoria aumenta como consecuencia de
aplicar técnicas de programacion en paralelo ya que se comparte la memoria entre tareas que se

ejecutan simultdneamente se puede evidenciar en la Figura 36.
Tabla 10

Resumen consumo recursos computacionales Circle Hough

Nombre CPU CPU TIEMPO(S) | Tiempo(s) | Memoria(kb) | MEMORIA(kb) | Total Hilos
Secuencial | Paralelo | Secuencial | Paralelo Paralelo Secuencial Hough
1 48,529 12,89 4.91369 0.811826 621316 207616 463
10 50,000 13,19 4.47525 0.5800764 643356 185904 458
100 50,000 13,60 2.00923 1.0152454 726232 221872 438
101 50,000 13,24 5.30641 0.350264 637140 412568 427
102 50,000 12,37 5.71584 0.4937687 637864 217120 458
103 45,000 12,50 0.66226 0.1322312 638880 220816 461
11 50,000 11,82 4.48446 0.639795 631680 347600 460
12 50,000 12,98 4.40808 0.414129 640592 366632 461
13 47,500 14,51 2.94993 0.3077156 707616 249328 464
14 46,654 12,72 51.506.200 | 0.321308 626472 249328 460
15 50,000 11,14 3.90742 0.6036707 646000 436552 472
16 49,074 12,50 3.331.930 0.215614 720296 292096 466
17 50,000 11,80 4.309.860 0.921468 634392 214480 458
18 50,000 11,93 756.651 1.1828389 614628 361880 450
19 51,087 12,98 6.08603 1.071729 627960 371384 438
2 51,316 13,13 2.490.700 | 0.1911766 666592 371384 469
20 49,138 13,13 3.43959 0.2598376 618104 277312 464

La Tabla 10 muestra un resumen de los valores de consumo computacional que genera la
técnica circle hough que marcar el circulo que forma el iris en la imagen de un ojo.

La Figura 36 indica como el consumo de memoria se eleva debido a los procesos en pa-
ralelo, dado que la técnica hace uso del mismo espacio de memoria para ejecutar las tareas
simultineamente.

La Figura 37 muestra como el tiempo de ejecucion de un proceso disminuye gracias a que las
tareas se ejecutan simultdneamente evitando el tiempo de espera que entre acciones repetitivas.

La Figura 38, muestra como el consumo de CPU disminuye al aplicar técnicas en paralelo

para procesar tareas repetitivas, al enviar la carga de procesos a la memoria compartida.
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Figura 36

Consumo Memoria (kb) Circle Hough

Circle Hough Consumo memoria (kb) Secuencial / Paralelo
® MEMORIA(KB)Secuencial ® Memoria(kb)

1.2 mill. .
1,0 mill.
0,8 mill.

0,6 mill.

Secuencial / Paralelo

0,4 mill.

0,2 mill.

Nota: Consumo Memoria (kb) Circle Hough Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los
autores.

Figura 37

Consumo Tiempo (ms) Circle Hough

Circle Hough Tiempo de ejecucion Secuencial / Paralelo
®Tiempo(s) ® TIEMPO(S)Secuencial

o

Secuencial / Paralelo

~

Nota: Consumo Tiempo (ms) Circle Hough Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los autores.
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Figura 38

Consumo CPU Circle Hough especular

Circle Hough Consumo CPU Secuencial / Paralelo

® CPU ®CPU(%) Secuencial
50

S
o

Secuencia / Paralelo

Nota: Consumo CPU Circle Hough Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los autores.

3.4.3.5 Cantidad de hilos por técnica. La Figura 39 representa la cantidad de hilos
generados por cada técnica aplicada para el procesamiento de las imédgenes, los hilos se crean
dindmicamente y depende del tamafio de la imagen, ya que las dimensiones de la misma brindan
la cantidad de hilos que el proceso genera para atender las tareas simultaneas que se despliegan,
mejorando asi el tiempo de respuesta de un proceso, el consumo de CPU tiende a bajar debido
a que las tareas hacen uso de la memoria compartida para completar las tareas simultaneas se
puede constatar que la técnica que identifica y trata el reflejo especular es la que genera mayor
cantidad de hilos ya que realiza varias tareas haciendo uso de diversas técnicas para completar
sus tareas.
La Tabla 11 muestra el resumen de la cantidad de hilos creados por cada técnica de procesa-
miento de imégenes, la cantidad de hilos creados dependerd de las dimensiones de las imdgenes

haciendo asi que la creacion de los sectores paralelos sean dindmicos, como se evidencia la
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Figura 39

Total hilos creados por técnica

Nota: Total de hilos creados por técnica, los hilos se crean dependiendo de las dimensiones de
las iamgens a procesar.. Elaborado por: Los autores.

Tabla 11

Total Hilos Gamma, Total hilos Canny, Total Hilos Hough y Total Hilos Por Técnica
® Hilos Gamma @ Recuento de Hilos Filtro HM @ Hilos Canny @ Hilos Hough

2000

1500

Gamma Canny Hough Reflejo

20

Resumen hilos creados por técnica

40

80

100

Nombre Total Hilos | Total Hilos | Total hilos | Total Hilos
Hough Gamma Canny Reflejo

1 463 960 480 6561
10 458 890 445 1089
100 438 856 428 225
101 427 1044 522 14161
102 458 1056 528 900
103 461 1048 524 676
11 460 968 484 1089
12 461 994 497 49
13 464 1022 511 1369
14 460 944 472 14161
15 472 1080 540 676
16 466 836 418 400
17 458 1056 528 900
18 450 1040 520 729
19 438 972 486 441

2 469 1044 522 676
20 464 1056 528 676
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técnica del reflejo crea la mayor cantidad de hilos, puesto que el proceso hace uso de diferentes

técnicas.

3.4.3.6 Comparacion evaluacion de técnicas. Los resultados promedios como mues-
tra la Tabla 12 se puede identificar claramente el promedio de cada técnica aplicada, como
muestra la Figura 40 el consumo de CPU baja drasticamente al igual que el tiempo de ejecucién
como se evidencia en la Figura 41, caso contrario de lo que sucede con el consumo de memoria
como se indica en la Figura 42 esta tiende a subir por cada proceso que se ejecuta en paralelo

dado que se trabaja con memoria compartida.
Tabla 12

Resultados de la evaluacion de las técnicas

CPU % GB Memoria(kb) Tiempo(s)
Parelelo Secuencial Parelelo Secuencial Parelelo Secuencial
Houg 12.7311765 | 49.3116471 649360 294345.412 | 0.55957024 5.15062
Canny 18.2598029 | 47.2794118 | 648171.294 | 289731.059 | 0.01855829 | 0.05729918
Gamma | 9.34647059 | 30.1470588 | 647622.824 | 289839.765 | 0.01012715 | 0.01621935
Reflejo | 4.39882353 | 27.4509824 | 324253.176 | 146722.353 | 1.81202941 | 2.27400529
Filtro HM | 3.183425 11.462356 | 526576.34 | 2380034.12 | 2.4215432 | 5.4143252

Nota: Resultados de la evaluacion de las técnicas de procesamiento de imdgenes CPU,
Memoria, Tiempo de ejecucion. Elaborado por: Los autores.
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Figura 40

Comparacion consumo de CPU secuencial / paralelo

CPU(%)

. 11.46

Filtro HM
3.18
. 27.45098235
Reflejo
4.398823529
30.14705882
Gamma
9.346470588
47.27941176
Canny
18.25980294
— 49.31164706
Houg
12.73117647

10 20 30 40 50 60
M CPU % GB Secuencial ~ ®m CPU % GB Parelelo

o

Nota: Comparacion del consumo de cpu de las técnicas de procesamiento de imagenes
Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los autores.

Figura 41

Comparacion consumo de tiempo secuencial / paralelo

Tiempo(s)

Filtro HM _ 2.421 e
) 2.274005294
Reflejo 1.812029412

0.016219353

Gamma |5'010127147

0.057299176
0.018558289

5.15062
Houg - 0.559570241

0 1 2 3 4 5 6
M Secuencial M Parelelo

Canny

Nota: Comparacion del consumo de tiempo de las técnicas de procesamiento de imagenes
Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los autores.
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Figura 42

Comparacion consumo de memoria secuencial / paralelo

Memoria(kb)

238003
Filtro HM
526576

146722.3529
Reflejo
324253.1765

289839.7647
Gamma

647622.8235

289731.0588
Canny
648171.2941

294345.4118
Houg

649360

o

100000 200000 300000 400000 500000 600000 700000

m Secuencial ® Parelelo

Nota: Comparacion del consumo de memoria de las técnicas de procesamiento de imagenes
Secuencia / Paralelo. Elaborado por: Los autores.

Como resultado el célculo del porcentaje de cambio que existe entre la programacion se-
cuencial y la paralela como muestra la Tabla 13, los valores en negativo representan que existe
un consumo mayor en comparacion con la ejecucion en paralelo del recurso, ya que para el
procesamiento de tareas en paralelo la memoria tiende a trabajar el doble de lo habitual por
la cantidad de peticiones que cada tarea realiza al espacio de memoria en el que almacena la
informacion.

Queda demostrado que el consumo de CPU baja en promedio 72.13 % al aplicar todas las
técnicas, el Tiempo de ejecucion disminuye en un 53.65% al ejecutar la aplicacién usando
técnicas de programacion en paralelo, puesto que los proceso se realizan de forma simultdnea
por ende de manera mas rapida.

El consumo de memoria se ve afectado dado que se trabaja con un paradigma de paraleli-



Tabla 13

Porcentaje de cambio de las técnicas

Porcentaje de cambio
CPU Memoria Tiempo
Houg 0.74182212 | -1.20611558 | 0.89135866
Canny 0.61378955 | -1.23714812 | 0.67611595
Gamma 0.68997073 | -1.23441674 | 0.37561337
Reflejo 0.83975715 | -1.20997803 | 0.20315515
Filtro HM | 0.69214198 | -1.2132135 | 0.50213414
Promedio | 0.72133489 | -1.22191462 | 0.53656078

Nota: Porcentaje de cambio entre las técnicas de procesamiento de imagenes. Elaborado por:
Los autores.

zacion de memoria compartida que da como consecuencia que todas las tareas que se ejecutan
simultineamente hagan uso del mismo espacio de memoria saturdndola de peticiones y aumen-

tando su uso en promedio de 122.19 % como muestra la Tabla 13 en su apartado de promedios.
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CONCLUSIONES

e [.os métodos de programacion paralela aplicados en el proyecto ayudaron a optimizar
recursos computacionales disponibles, ya que al aprovechar de toda la capacidad del dis-
positivo se puede acortar tiempos de espera entre procesos en 53 % y el consumo de CPU
en 72 % debido a la manipulacion de tareas repetitivas que se pueden ejecutdndolas si-
multdneamente sin afectar a otros procesos con ayuda de la sincronizacién de la directiva

OPM.

e Sincronizar mas de tres tareas que utiliza una variable compartida afecta al porcentaje de
memoria que consume, aumentando en un 122 % el consumo de memoria que dedica para
llevar la tarea acabo, por tal motivo si un proceso depende del resultado de una tarea que
se ejecuta en paralelo este tendrd que esperar a que termine su ejecucion para liberar la

variable que se comparte.

e Crear dindmicamente los hilos que requiere un proceso asegura que los recursos sean
utilizados al maximo, ya que no estdn restringidos a un nidmero especifico de hilos que
puede hacer uso, esta actividad mejora el rendimiento si los hilos no sobrepasan de los
diez mil, puesto que al crear una cantidad excesiva de hilos el procesador colapsara al

tener que atender tareas simultaneas.

e Al evaluar las técnicas aplicadas permitié identificar y clasificar procesos que pueden

ser mejorados en desempefio y optimizacion del consumo de recursos computacionales,
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como es el método de reflejo especular que presenta mayor consumo de recursos en la
aplicacion cuando tiene una ejecucion secuencial, pero cuando se lo paraleliza el consumo
de CPU baja notoriamente dando como consecuencia que el tiempo de espera se baja a la

mitad.

EL generar al observar los resultados se puede evidenciar que en consumo de CPU dis-
minuye al aplicar técnicas de paralelizacion, al igual que el tiempo de ejecucidn, pero
no es el caso del consumo de memoria(kb), ya que al compartir variables o espacios de
memoria a todos los hilos que genera un proceso, esta tiene que atender varias peticiones
que llegan simultdneamente a un espacio de memoria dando como resultado la saturacién

de memoria.
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RECOMENDACIONES

e Para mejorar el rendimiento de los algoritmos se sugiere adaptar el codigo fuente de la
técnica reflejo especular con la menor sincronizacion de variables compartidas, ademas
de la posibilidad de trabajar los bucles o iteraciones con lenguajes como Fortran o ensam-

blador para mejorar el tiempo de ejecucién y aprovechar los nicleos del CPU al maximo.

e Se recomienda remplazar la técnica de deteccidn de circulos de Hough por técnicas de
mejor rendimiento en deteccidn de iris como lo es la transformada de Dougman. Por alto

consumo computacional como es

e Se recomienda identificar técnicas que contengan ciclos de repeticion que modifiquen el
valor de una variable repetitivamente, para descomponer el problema en tareas mds cortas

este proceso ayuda a aplicar técnicas en paralelo con memoria compartida.

e Para evitar que el tiempo de espera entre procesos incremente es necesario evitar parale-
lizar procesos que dependan del resultado de otra tarea, ya que la sincronizacién hace que

se aumente el tiempo y el consumo de recursos computacionales.

e Las imdgenes con dimensiones mayores a (400 x 400) mejora el tratamiento he identi-
ficacion del iris, por tal motivo se recomienda hacer uso de imédgenes que superen estas

dimensiones.
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