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Resumen: Las estructuras de indexacion aplicadas a espacios métricos, constituyen uno de los
aspectos mas investigados en el campo de la aceleracion de consultas en sistemas de bases de datos
multimediales, debido a su capacidad de organizar grandes volimenes de objetos de una gran
complejidad estructural. A pesar de tener gran aplicacién en sistemas tales como recuperacion de
imagenes por contenido, recuperacién de documentos, textos, biologia computacional entre otras, su
utilizaciéon en el proceso de reconocimiento de rostros no es muy abordada en la literatura actual.
Debido a esto el objetivo fundamental de este trabajo es mostrar las principales ventajas y desventajas
de las estructuras de indexacion en espacios métricos para organizar grandes bases de datos de
imagenes de rostros, con el proposito de acelerar la ejecucion de algoritmos de reconocimiento por
verificacion, tratando de reducir la probabilidad de aparicion de falsos positivos.

Palabras clave: indexacion en espacios métricos, consultas de similitud, reconocimiento de rostros,
SIFT, SURF

Abstract: Indexing structures applied to metric spaces, is one of the most researched aspects in the
field of query acceleration in multimedia databases systems, due to its ability to organize large
volumes of objects having high structural complexity. Despite having wide applications in systems
such as content-based image retrieval, document and text retrieval, including computational biology,
its use in the process of face recognition is not addressed in current literature. Because of this, the
fundamental objective of this paper is to show the main advantages and disadvantages of indexing
structures in metric spaces to organize large face images databases, with the aim of accelerating the
execution of verification algorithms, avoiding the occurrence of false positives.

Keywords: Indexing in Metric Space, Similarity Queries, Face Recognition, SIFT, SURF

1 Introduccion

El aumento acelerado de las tecnologias de la informacién ha traido aparejado un crecimiento
de la capacidad de almacenamiento de las bases de datos de objetos multimediales. Este tipo de
bases de datos contienen objetos del mundo real tales como (voz, audio, imagenes, ADN, etc.).

En las bases de datos multimediales la ejecucidén de consultas no se realiza de la forma
tradicional por la complejidad estructural de estos objetos, debido a esto se definen los términos
de busquedas por proximidad. Las basquedas por proximidad tienen como objetivo recuperar en
tiempo de ejecucion de una consulta los elementos méas cercanos a un elemento de consulta
dado. Esta proximidad se expresa mediante la evaluacion de una distancia que permita definir
este concepto. En una base de datos de alrededor de millones de objetos, pensar en la evaluacion
secuencial de esta distancia seria ineficiente por lo que una de las variantes mas utilizadas son
los indices. Un indice no es mas que una abstraccién de la base de datos que permite acelerar la
ejecucién de consultas de similitud [6].

Existen dos formas fundamentales de aplicar indices, en la primera de ellas los objetos son
modelados como vectores en maltiples dimensiones y después tratados como indices para
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espacios vectoriales. En grandes bases de datos estos indices tienden a perder su efectividad,
debido al aumento de las dimensiones de los datos, esto es conocido como “curse of
dimensionality” o simplemente maldicion de las dimensiones [1]. Debido a esta dificultad se
proponen los indices para espacios métricos, pues los mismos no tienen en cuenta las
coordenadas de cada vector, solamente distancia relativa entre los objetos.

Por otra parte el reconocimiento de personas por su rostro se efectlia en grandes bases de
datos de alrededor de millones de iméagenes de rostros, por tanto obtener los resultados con gran
eficiencia y precision es el principal objetivo de las aplicaciones dedicadas a este tipo de
reconocimiento para poder ser empleadas en tiempo real.

De forma general este trabajo tiene como objetivo realizar un resumen de las principales
estructuras de indexacién ubicadas en espacios métricos, desde el punto de vista de sus
capacidades para organizar grandes cantidades de objetos multimediales. Por otra parte se
propone la vinculacién de estas estructuras de indexacion en la aceleracion del proceso de
reconocimiento de rostros .La figura 1 brinda una perspectiva general de este trabajo.

El trabajo tiene la siguiente estructura: en el primer capitulo se realiza una introduccion a los
aspectos mas generales de los espacios métricos tales como busquedas por proximidad,
procesamiento de consultas similares y las principales métricas que se utilizan en este espacio.
El segundo capitulo estd dedicado a las principales estructuras de indexacién aplicadas a
espacios métricos, donde se realizara una clasificacion general de estas estructuras, mostrando
sus principales caracteristicas para organizar grandes cantidades de objetos multimediales. El
tercer capitulo tiene como objetivo mostrar las principales caracteristicas del proceso de
reconocimiento de rostros que permitan definir la aplicacion de las estructuras de indexacion en
espacios métricos dentro del campo de la biometria, en especifico en el reconocimiento
automatico de personas por su rostro. Para lograr este objetivo nos apoyaremos en las
principales formas que existen para representar el rostro humano para el proceso de
reconocimiento haciendo énfasis en los populares descriptores locales SIFT [37], SURF [38] y
en las principales medidas de similitud definidas en estos espacios.
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2 Aspectos introductorios a las basquedas por proximidad en espacios métricos

Fig. 1. Taxonomia general del trabajo

3

El desarrollo vertiginoso de las tecnologias de la informacion, ha traido consigo un aumento de
los sistemas que utilicen, almacenen y devuelvan objetos de una gran complejidad
computacional [1,2,4,5].Esta complejidad esta referida a las caracteristicas estructurales de estos
objetos debido a ello los sistemas tradicionales de bases de datos no tienen forma de definir
relaciones entre los mismos. Las bases de datos multimediales constituyen el principal medio de
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almacenamiento de estos objetos. Una base de datos multimedial es aquella capaz de almacenar
y devolver objetos del mundo real tales como (imégenes, voz, video entre otros) [1,5].

En la actualidad las busquedas por proximidad son aplicadas en varias aplicaciones entre
ellas se destacan:

e Recuperacion de la informacion [1].

e Visién por computadora [47].

e Biologia Computacional [45].

Recuperacion de la Informacion. Este tipo de aplicaciones se puede dividir en varios tipos
de campos como: Recuperacion de Documentos, Textos e Imagenes por Contenidos, donde una
funcion de distancia es atil para medir similitud entre un objeto de consulta y el resto de los
objetos almacenados en la base de datos. Este tipo de busqueda es Util en aplicaciones Web
como los buscadores, donde se obtienen documentos e imagenes que sean similares a las
consultas realizadas por los usuarios.

Vision por computadoras: En este tipo de aplicaciones las funciones de distancias son
utilizadas para brindarles a los sistemas automatizados la posibilidad de reconocer personas
mediante huellas digitales, iris, rostros entre otros. Las aplicaciones que utilizan este criterio son
empleadas en sistemas de seguridad donde la identidad de las personas es vital para efectuar
control de accesos a determinados lugares tales como: espacios virtuales, terminales de
aeropuertos, zonas militares entre otros.

Biologia Computacional: En este campo se utiliza el criterio de la distancia para medir
similitud entre cadenas bioldgicas tales como: secuencias de proteinas, ADN entre otras. Su
principal aplicacion se encuentra en el marco de las bases de datos biomédicas y genéticas, con
el objetivo de identificar o clasificar determinadas secuencias de consultas con respecto a
secuencias conocidas almacenadas en una base de datos [45].

Existen dos formas de desarrollar estas busquedas por proximidad atendiendo a la precision
con gue se obtienen los resultados.

En [5] los autores plantean que las busquedas similares se pueden clasificar en dos grupos
fundamentales:

e Busquedas similares exactas.

e Busquedas similares aproximadas.

Las busquedas similares exactas suponen encontrar en una coleccion de datos todos los
elementos relevantes a uno de consulta dado, o sea, no se permiten falsos positivos debido a
que elementos irrelevantes no deben aparecer en el resultado de una consulta.

Las basquedas similares aproximadas no son tan estrictas en cuanto a la precision de los
resultados, pequefias cantidades de falsos positivos se permiten en el resultado de una consulta.
El objetivo de estas busquedas es disminuir el tiempo de respuesta de las blsquedas exactas. Por
tanto, mediante este tipo de busquedas se gana en velocidad en tiempo de ejecuciéon de una
consulta pero se paga un precio en cuanto a la precision de los resultados. Generalmente el
objetivo de estas busquedas es brindarles a los usuarios la posibilidad de limitar los resultados
de la ejecucion de una consulta [5]. Un ejemplo de esto lo encontramos en los sistemas de
recuperacion por contenido de imagenes, cadenas de textos, entre otros, donde el usuario puede
limitar la busqueda cuando ya obtuvo el resultado deseado.

En el caso de las bases de datos con altas dimensiones, con el objetivo de efectuar procesos
como el reconocimiento e identificacion de personas por sus rasgos mas significativos: tales
como: voz, huellas digitales, rostros entre otros, es impensable utilizar el concepto de blsquedas
similares aproximadas, pues la aparicion de pequefias cantidades de falsos positivos implicaria
autenticar erroneamente a una persona.

Como se explico anteriormente la similitud entre dos elementos se define mediante la
evaluacion de una funcién distancia que permita definir cuan similares son dos objetos [1,2].
Mientras menor sea esta distancia mayor serd la similitud entre estos objetos. Por lo tanto la
ejecucion de un algoritmo de busquedas por proximidad, consistiria en evaluar secuencialmente
las distancias relativas entre un elemento de consulta y una base de datos que almacene objetos
multimediales. EI concepto de similitud constituye la principal diferencia entre los sistemas de
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base de datos tradicionales y los multimediales, donde la relacion que se establece en los
primeros entre las llaves y los atributos alfa-numéricos es util para la ejecucion de las consultas,
en las bases de datos multimediales las relaciones que se establecen son relativas a las distancias
entre objetos [1,5].

En grandes volimenes de datos pensar una evaluacion secuencial de esta distancia seria
ineficiente. Por tanto un mecanismo eficiente seria devolver los elementos mas relevantes a una
consulta disminuyendo el nimero de accesos a la informacion, para evitar de esta forma el
calculo innecesario de distancias y disminuir los costos computacionales C/C que se derivan del
calculo de distancias y de acceso a la informacién 1/0. La principal solucién para optimizar las
estructuras de basquedas por proximidad seria, la utilizacion de indices que permitan devolver
los objetos méas relevantes a uno de consulta dado, tratando de calcular el menor ndimero de
distancias posibles. En la bibliografia el concepto de indice es muy variado y utilizado pero de
forma general se puede resumir de la siguiente forma. Un indice en este entorno seria una
abstraccidn de la base de datos que permita acelerar la ejecucion de los algoritmos de blsquedas
por proximidad [1]. De igual forma en [45] los autores definen los indices como una estructura
que permita minimizar los requerimientos de almacenamiento de los datos y los tiempos
necesarios para la recuperacion de la informacidn relevante a un elemento de consulta.

Existen dos formas fundamentales de aplicar indices para aumentar la velocidad de las
busquedas en bases de datos de objetos multimediales:

e Indices aplicados a espacios vectoriales.
e indices aplicados a espacios métricos.

Muchos objetos gque se almacenan en bases de datos multimediales son representados como
objetos en multiples dimensiones del espacio y luego representados como indices para espacios
vectoriales. Estos indices utilizan las coordenadas de cada vector pero se degradan
rapidamente con el aumento de las dimensiones del espacio, esto es conocido como “maldicion
de las dimensiones” o curse of dimensionality[1]. La maldicién de las dimensiones esta
estrictamente relacionado a las bajas disimilitudes entre un elemento de consulta dado y los
objetos almacenados en una base de datos. Esto implica que cuando aumenten las dimensiones
del espacio a valores proximos a 20 dimensiones, un algoritmo de ejecucion de una consulta
tendria que recorrer la base de datos practicamente completa para devolver el resultado deseado
[2]. Una variante para evitar la maldicion de las dimensiones lo constituyen los indices que se
aplican a espacios metricos.

En [1] los autores plantean que los indices aplicados a espacios vectoriales presentan una
mejor ejecucidn que los indices aplicados a espacios métricos, cuando el espacio presenta pocas
coordenadas, sin embargo, cuando crecen las dimensiones del espacio esto se complica un poco
méas debido a que cualquier algoritmo que se aplique a un espacio vectorial tiene una
exponencial dependencia de las dimensiones del espacio. Por lo tanto la aplicacion de una
consulta en un espacio vectorial pudiera verse afectado por el recorrido completo de la base de
datos.

En [1] los autores afirma que una ventaja de ver un espacio vectorial como un espacio
métrico es que la ejecucidn de los indices tan solo depende de lo intrinseco de sus dimensiones,
en vez de la representacion de sus coordenadas, sin necesidad de ningun mapeo entre los
elementos representados.

La definicidn de intrinseco en un espacio métrico expresa que la relacion que se establece
entre los objetos sdlo estd basada en sus distancias relativas en vez de la representacion de sus
coordenadas en el espacio.

Los indices aplicados a espacios métricos a pesar de no verse afectados directamente por la
maldicién de las dimensiones, si presentan una desventaja fundamental cuando aumentan las
dimensiones del espacio y es que los histogramas de distancias tiende a estar muy

concentrados, aumentando la media de los mismos H y disminuyendo su varianza 7> e impiden

de esta forma el descarte de objetos , debido a que las distancias de los objetos con respecto a un
objeto de consulta son muy similares[5].
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Existen muchas medidas para medir el grado de dimensionalidad intrinseca en estos

histogramas de distancias en  espacios métricos. Una de las mas precisas fue desarrollada en [1]
como g = f:: con un factor constante entre 1.0 y 1.5. Esta medida depende en gran medida del

tipo de métrica utilizada.

2.1 Caracteristicas fundamentales de los espacios métricos

Los espacios métricos de forma general se caracterizan por la existencia de una coleccion de
objetos los cuales estan relacionados por la existencia de una funcion de distancia para evaluar
la similitud o disimilitud que exista entre ellos [1,2,3,4,5].

Las caracteristicas fundamentales de un espacio métrico estdn dadas por las principales
propiedades que debe cumplir la funcidén de distancia definida entre objetos. Un espacio
métrico M(D,d) estd compuesto por una coleccion de objetos D donde por cada par de ellos
existe una funcién de distancia d asociada[1,2,3,4,5]. La funcion distancia debe cumplir lo
siguiente:

va,y €D,d{x,y) =0 No negatividad.
¥x,y €D,dx,y) =d(yx) Simetria.
Vx,v,z €D,d(x,z) =dlx,y) +d(y,z) Desigualdad Triangular.

A diferencia de los espacios vectoriales donde la relacion de los objetos esté definida por la
representacion de estos en el espacio mediante sus coordenadas, en los espacios métricos la
Unica relacion que existe entre ellos estd delimitada por una funcién distancia que permita
precisar cuan similares son dos objetos determinados. Esta similitud se expresa como la menor
distancia que exista entre estos elementos.

Las busquedas similares en espacios métricos tienen como objetivo buscar los elementos
mas proximos a un elemento de consulta, a traves de las distancias medidas entre todos los
elementos de la base de datos y el elemento de consulta dado, esta distancia medida tiene como
objetivo cuantificar cuan préximos estan los objetos de una base de datos con respecto al
elemento de consulta [5].

Los algoritmos de busquedas similares para hacer frente al procesamiento de consultas
deben garantizar devolver la informacién con un alto grado de eficiencia y precision. La
eficiencia de estos algoritmos se traduce como el tiempo que se emplea en devolver la
informacién relevante, en [1] se plantea que debe estar en el orden de los milisegundos. La
precision no es mas que % de elementos relevantes que deben aparecer en el resultado de una
consulta y que debe ser tan alto como sea posible con el objetivo de eliminar el nimero de
falsos rechazos o la cantidad de elementos relevantes descartados en el procesamiento de una
consulta.

Lo anteriormente dicho no presenta grandes problemas en bases de datos de un tamarfio
aceptable, donde con una busqueda secuencial es suficiente para obtener los resultados deseados
en poco tiempo y con un % practicamente nulo de elementos relevantes a una consulta
descartados.

Sin embargo, esta situacién se torna un poco mas compleja en bases de datos de altas
dimensiones, donde el nimero de elementos puede estar en orden de millones, por lo que aplicar
una busqueda secuencial seria impensable [1]. Por lo tanto, una solucion factible es utilizar los
indices aplicados a espacios métricos con el objetivo aumentar la velocidad del procesamiento
de consultas, evitando el céalculo excesivo de distancias y el nimero innecesario de accesos a la
informacién disminuyendo el costo computacional y los costos por acceso a la informacion
respectivamente.
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2.2 Funciones de distancias en los espacios métricos

Las funciones de distancias de los espacios métricos constituyen una forma de cuantificar la
proximidad de los objetos en un dominio dado, por lo general son especificas de las aplicaciones
0 de algunas clases de posibles aplicaciones [1]. Dependiendo del caracter de los valores
retornados, las funciones de distancias se pueden clasificar de dos formas:

e Discreta.

e Continda.

Las funciones discretas son aquellas que devuelven Unicamente una pequefia coleccion de
valores. Mientras que las funciones contindas son aquellas que devuelven una coleccion de
valores muy largos o infinitos. A continuacion mencionamos varios tipos de distancias
aplicadas en los espacios metricos de forma general:

Funcién de distancia Minkowski

Las funciones de distancias Minkowski forman una familia de funciones métricas
nombradas como métricas Lp, debido a que los casos individuales dependen del parametro
numérico p. Estas funciones son definidas en vectores de n-dimensiones de nimeros reales.

En esta familia de funciones métricas L1 denota la funcion de distancia Manhattan también
conocida cono City-Block, L2 denota la conocida funcion Euclidiana y L& es conocida como
distancia maxima o distancia infinita. Estas funciones son utilizadas en casos donde los vectores
numéricos tienen coordenadas independientes [2].

Funci6n de distancia basada en la forma cuadréatica o (Quadratic Form)

Este tipo de funcion métrica se utiliza para medir la relacion que existe entre los
componentes individuales de los vectores. Ejemplo de esto lo constituyen los histogramas de
colores de las imagenes, donde cada dimension representa un color especifico. En estos casos la
funcion de distancia L2 no refleja ninguna correlacion en los rasgos de histogramas de colores.
Esta funcidn tiene gran utilidad en base de datos de imagenes, debido a la capacidad de reflejar
las dependencias entre diferentes componentes de rasgos en histogramas diferentes. Esta
funcion puede ser computacionalmente costosa, dependiendo del tamafio de los vectores. Los
histogramas de colores de las imagenes contienen muchas dimensiones, pues sus vectores
pueden alcanzar de 64 a 256 dimensiones [2].

Distancia de edicion

Este tipo de funcion de distancia se utiliza para medir la similitud de secuencias de cadenas,
también es conocida como distancia Leventshtein. La distancia entre dos cadenas se define
como el nimero minimo de operaciones atdmicas edit tales como: inserciones, eliminaciones y
actualizaciones de una cadena con respecto a otra. La funcion de distancia ediit asigna medidas
0 sea numeros reales positivos para estas operaciones, debido a esto esta funcion de distancia
entre una cadena X y otra cadena Y es el valor minimo de las sumas de las medidas de las
operaciones atobmicas necesitadas para transformar la cadena X en la cadena Y [2].

Distancia de edicion arbdrea

Esta funcion define una distancia para medir la similitud de dos estructuras de arboles, como
el costo minimo necesario para convertir un arbol de entrada en otro ya seleccionado, utilizando
operaciones edit para arboles, tales como inserciones o eliminaciones de nodos. Esta distancia
tiene gran utilidad para medir la similitud estructural de objetos que se modelen como arboles
un ejemplo de esto lo constituyen los documentos XML [2].

Distancia basada en el coeficiente de Jaccard

Esta funcion se aplica para medir la similitud de dos colecciones de datos (A y B ).Dado dos
colecciones de datos A y B esta funcion mediante la interseccion y unién de las mismas. Un
ejemplo de esto lo constituyen el comportamiento de las busquedas de los usuarios en Internet,
que puede ser expresada como la coleccion de sitios visitados y el coeficiente de Jacard es
utilizado para evaluar la similitud o disimilitud de los intereses de los usuarios por los sitios
visitados [2].

En [2] los autores plantean que el calculo de distancias constituye un proceso de una gran
complejidad computacional en bases de datos de objetos multimediales, a diferencia de las



8 Ing. Ricardo Enrique Serrano Callaba, Dr. C. José Hernandez Palancar

bases de datos tradicionales donde la comparacion entre los objetos se realiza por medio de las
Ilaves definidas en este entorno.

Las funciones de distancias constituyen el principal elemento para medir proximidad entre
los objetos multimediales almacenados en una base de datos, por lo que su estudio en el campo
de las busquedas por proximidad constituye un aspecto de gran importancia.

2.3 Procesamiento de consultas similares en espacios métricos

Uno de los aspectos mas importantes en un espacio métrico es la ejecucion de consultas de
similitud. Una consulta de similitud esta definida explicita e implicitamente por un objeto de
consulta @ y una restriccion en cuanto a la forma de extender la proximidad requerida,
tipicamente expresada como una distancia [2]. La respuesta de una consulta devuelve los
elementos que satisfagan la condicion de seleccion, presumiblemente los objetos que estén mas
proximos al objeto de consulta dado. La ejecucion de consultas similares puede clasificarse
fundamentalmente en dos formas [1,2,3, 4].

e Consulta por rango de similitud (Query Range).

e K-vecinos mas cercanos (K-NN).
Consulta por rango de similitud (Query Range)

Probablemente sea el tipo de consulta de similitud mas utilizada, la solicitud basada en el
rango de consulta se denota como R (q,r). La consulta esta especificada por un objeto g con r
como radio de restriccion de la consulta. Por lo tanto la ejecucion de esta consulta devuelve
todos los objetos que estén comprendido dentro de su radio r, o sea, que la distancia del objeto
al objeto de consulta sea menor que el radio de esta consulta. R(q,r)={o € X,d(0,q) <r }.

@ O

@ . - .
roo

@ . @ - @

Fig. 2. Ejecucion de la consulta de similitud Rango de consulta

La figura muestra como los objetos de color verde claro pueden ser descartados de la
busqueda por no estar comprendidos dentro del &rea de la consulta descrita por el radio de
consulta en este caso .

Consulta de tipo K-NN

Otro tipo de consulta de similitud que se utiliza es K-NN o consulta de los k vecinos mas
cercanos, con el objetivo de poder cuantificar los elementos mas proximo a un elemento de
consulta dado. O sea devolver los k elementos que estén mas préximos a g. En este caso se
devolveran los k objetos X cuya distancia al elemento de consulta sea menor que la distancia de
otro objeto de referencia Y al elemento de consulta, siendo g el elemento de consulta.

kNN{q) = {RC X,|R| = k "¥x

m

Ryve X —R:dlgx) = dgvyv)}
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Si en la ejecucion de este algoritmo se presenta el caso que exista mas de un elemento con la
misma distancia a g, el algoritmo selecciona el elemento arbitrariamente.

k=5 o o
@ @
g
@ )

Fig. 3. Ejecucion de una consulta similitud mediante K-NN

La figura muestra la ejecucion del algoritmo de K-NN, siendo k=5. Lo que significara

devolver los 5 elementos mas cercanos a g en este caso serian los objetos de color verde oscuro.

En [5] los autores plantean que un algoritmo de busqueda en una base de datos de N
objetos debe realizar N evaluaciones de distancias, lo que resulta altamente costoso
computacionalmente. Por lo que se hace necesario aplicar un mecanismo que permita obtener
una abstraccién de la base de datos para hacer frente a la ejecucidn de una consulta similar, con
el objetivo de aceptar o descartar objetos sin necesidad de evaluar su distancia al elemento de
consulta dado. Esto es lo que se conoce como un indice en una base de datos de objetos
multimediales.

De igual forma en [2] los autores plantean que el alto costo computacional de las funciones
de distancias ha determinado aplicar estructuras de indexacién para minimizar el nimero de
distancias evaluadas en una base de datos de grandes dimensiones.

En [1,4,5,6] de igual forma se afirma que los indices aplicados a espacios métricos son
efectivos para acelerar la ejecucion de los algoritmos de busquedas similares en largas
colecciones de datos. En la siguiente seccidn se realiza una descripcion de las principales
estructuras de indexacion aplicadas a espacios métricos.

3 Resumen de las técnicas de indexacion en espacios métricos

Con el aumento de las dimensiones en bases de datos que manejen objetos complejos, se hace
muy costosa una evaluacion secuencial de la distancia para clasificar objetos similares con
respecto a un objeto de consulta dado, de ahi la importancia de aplicar estructuras de indexacion
en este tipo de basquedas, debido que las mismas limitan el espacio de bdsquedas, evitando de
esta forma el calculo de distancias innecesarias. La taxonomia mostrada en la figura 4 brinda un
resumen de estas estructuras.

3.1 Clasificacion general de las estructuras de indexacién

En [2][5] los autores plantean que los métodos de indexacién en espacios métricos se pueden
clasificar en dos grupos fundamentales:

e Estructuras de Indexacion utilizando algoritmos de pivotes.

e Estructuras de Indexacion utilizando algoritmos de agrupamiento.
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3.1.1 Estructuras de indexacion utilizando algoritmos de pivotes

Estos algoritmos seleccionan un nimero de pivotes de una base de datos Yy clasifican todos los
otros elementos acorde a sus respectivas distancias al pivote. Las distancias de los elementos al
pivote y entre el objeto de consulta y los pivotes se utilizan para filtrar fuera de las busquedas,
elementos mediante la propiedad de desigualdad triangular de los espacios métricos. Estos
algoritmos generalmente mejoran mientras aumente el nimero de pivotes, sin embargo, los
requerimientos por la construccién del espacio aumentan. Por lo que un aspecto a tener en
cuenta es la cantidad dptima de pivotes a utilizar.

Burkhard-Keller Trees(bk-trees)

Esté disefiado para funciones discretas, ellos seleccionan un elemento de pivote p como la
raiz del arbol y colocan los hijos como los elementos que estén més proximos al pivote. Cada
subéarbol es construido recursivamente utilizando la misma técnica hasta que exista un numero
de elementos determinado, en ese caso los elementos son almacenados en “bucket” en las hojas
del &rbol. Para descartar o reportar subarboles se utiliza la propiedad de desigualdad triangular
de los espacios métricos [3].

Indexacion en Espacios
Métricos.
L ¥ v
Estructuras Algoritmos de Estructuras de
— | delIndexacién |¢ - Consultas. « » Indexacién
Centralizadas Distribuidas.
Basados en
™ Pivotes. " ¥
K-MM. Consulta
de Rango. Peer to
1. Bl-trees(1973). Peer(P2P)
2. Vp-trees(1993).
3. Fo-trees(1004). 1. Gh-Trees(2004).
4. AESA v fi-arrays(1986, 1994). 2. M-CHORD.(2006).
3. M-CAN.(2007).
4. MUFIN.(2009).
Basados en
* Agrupamiento.
1. Bisector trees(1983) SDDS. ‘
2. Gh-trees(1991). N
3. Gna-trees(1995).
4. List of Clusters(2006).
> Hibridos.
3. M-tree(1997).
6. Slim-tree(2000).

Fig. 4. Taxonomia de las principales estructuras de indexacion
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Fixed Queries Trees (fg-trees)

Constituye una evolucion de la estructura anterior donde los mismos pivotes son usados
para todos los nodos del mismo nivel del arbol. En este caso el pivote no necesita pertenecer al
subarbol. Muchas comparaciones son salvadas en el proceso de backtracking debido a que
solamente un pivote diferente existe por nivel. Existe una variante de este arbol llamada Fixed
Height fg-tree(fhg-tree) donde las hojas estan en la misma profundidad, independientemente del
tamario de los buckets [3].

Vantage Point Trees(vp-trees)

Esta disefiado para funciones contintas de distancias. La raiz tiene dos subarboles de igual
tamafio los cuales dividen la informacién en elementos proximos o mas lejanos a la raiz del
arbol [3].

Algoritmos basados en AESA y arreglos de consultas fijas (Fixed Queries Arrays-fq
arrays)

Todas estas estructuras estan basadas en una idea comdn, la utilizacion de k pivotes y cada
objeto es asignado a una zona representada como un pivote, donde la distancia a este pivote es
minima con respecto al resto de los pivotes seleccionados. Después en la ejecucion de una
consulta de similitud, si el pivote mediante la propiedad de desigualdad triangular no esta
comprendido dentro del area de la consulta, todos los elementos pertenecientes al pivote seran
filtrados fuera de la bdsqueda.

Los algoritmos basados en pivotes pueden reducir el nimero de céalculos de distancias por el
incremento del nimero de pivotes. Usando k pivotes es equivalente a descartar k elementos
donde se cumpla D(q,u)>r, o sea que la distancia entre el objeto de consulta y el pivote sea
mayor que el valor del radio de consulta[1].

3.1.2  Estructuras de indexacion utilizando algoritmos de agrupamiento

Las estructuras de indexaciéon comprendidas en esta clasificacion tienen la principal
caracteristica de dividir la coleccion de datos en zonas espaciales, las cuales son tan compactas
como sea posible y son capaces de descartar zonas completas por la evaluacion de pocas
distancias. La distancia se mide desde el objeto de consulta al centro de la zona, este centro esta
constituido por un elemento que es seleccionado aleatoriamente [3].

Generalized hyperplane Trees (gh-trees.)

Este algoritmo utiliza dos centros por cada nodo del arbol y divide el espacio acorde a cuél
de los centros estd més proximo a cada objeto. En tiempo de ejecucién de la consulta, el
algoritmo entra al subarbol que se interseque con el elemento de consulta [3].

Bisector Trees

Es similar al esquema anterior pero las zonas no estdn definidas acorde a cual tiene los
centros mas proximos sino que usan el concepto de radio de cobertura, que no es mas que el
minimo radio necesario para contener todos los elementos de la zona, y los elementos son
insertados en los subarboles tratando de minimizar el radio de cobertura de la zona. Este arbol
es mejorado por el VVoronoi Trees o0 v-trees [3].

Geomotric Near-Neightbor (gna-trees)

Gna-trees esta extendido a una particion m-ary en el gnat-trees el cual realiza una particién
del espacio acorde a Voronoi[1] entre los m pivotes para cada nodo del &rbol . Sin embargo, el
criterio utilizado por el gna-trees para podar la busqueda solo estd limitado al radio de
cobertura [3].

En [2,3,4,5] los autores plantean que los métodos anteriormente planteados son
intrinsecamente estaticos y no estan preparados para cuestiones relacionadas con eliminaciones
e inserciones producto de la actualizacion de la base de datos. Ademas son disefiados para
memoria principal, por lo que no se pueden utilizar para memoria secundaria.

Por ese motivo surgié el M-Tree[6] que es un arbol dindmico, paginado y balanceado capaz
de almacenar la informacion en memoria secundaria y que esta disefiado para las contindas
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actualizaciones realizadas en la base de datos [2,6]. EI M-Tree constituye el primer método de
acceso métrico (MAM) conocido [6]. Un método de acceso métrico tiene la capacidad de
organizar una base de datos de objetos, en un ambiente dinamico teniendo en cuenta solamente
la informacidn de la distancia que se define entre los objetos, la cual satisface las tres reglas de
los espacios métricos, Simetria, No negatividad y Desigualdad triangular[9]. La eficiencia de los
MAM gqueda demostrada de la siguiente forma, debido al aumento de la cantidad de objetos que
impide mantener en memoria principal todos los objetos existentes en la ejecucion de una
consulta de similitud, los MAM utilizan memoria secundaria para almacenar estas estructuras de
indexacion, en paginas de tamafio fijo de disco, y el acceso a esta informacién expresaria la
cantidad de accesos necesarios en la ejecucion de una consulta similar o la hora de insertar o
devolver elementos [3,2].

3.2 M-Tree

El M-Tree es por naturaleza un arbol dindmico y balanceado, capaz de organizar la informacion
en una estructura de indexacion que se almacena en disco [2]. EI M-Tree por su forma de
construccién contiene en los nodos hojas de los objetos almacenados o referencias a ellos. Los
nodos internos del M-Tree contienen punteros a subarboles, en los que se encuentran los
objetos de la base de datos.

e Rout(Q;) = [0, ptr(T(O,)), rO; ,d(O;, Par(O;))].
e 9grnd(0;) =[0G;, 0id(G;), d(G;, Par(0,))].
La primera estructura muestra un nodo interno o de ruta, donde O, contiene la informacion
del objeto de ruta, ptr(T(O,)) es un puntero al subarbol T(O,) llamado subérbol de cobertura
deO,, rO, esel radio de cobertura del subarbol T(O,) y d(O,, Par(O;)) constituye la distancia

del nodo O, a su nodo padre, donde d(O,, Par(O,)) constituye un indice que se almacena,

evitando de esta forma la evaluacién innecesaria de la distancia en el procesamiento de una
consulta de similitud.
La segunda estructura muestra la informacion de los objetos de la base de datos que se

almacena en los nodos hojas, donde O, es el objeto, 0id(O,) constituye su identificador y
d(G,, Par(Q,)) es la distancia a su padre en este caso el nodo de ruta Rout(O, ).

— | o -
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Fig. 5. Estructura jerarquica del M-Tree
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El M-Tree divide los objetos en base a sus distancias relativas, esta distancia es calculada a
partir de una métrica, y almacena estos objetos en nodos de tamarfio fijo que corresponden a
regiones cerradas de un espacio métrico. En la figura 5 se puede apreciar la forma en que es

construido el M-Tree donde O, y O, constituyen raices del arbol que a la vez describen dos
regiones métricas, con varios objetos comprendidos. En la figura se observa como la region
descrita por O, esta compuesta por dos nodos de ruta O, y O,, que igualmente describen dos

regiones con radio de cobertura 1.4 y 1.2 respectivamente. La region O, contiene en su interior

los nodos hojas O, y O, en este caso se puede apreciar como la distancia del nodo hoja O, a

su padre es cero debido a que el nodo hoja constituye el mismo nodo, que por aspectos de
construccién de la estructura presenta los roles de objeto de ruta y nodo hoja; mientras que la

distancia de O a O, que constituye su nodo padre es 1.4, siendo la entrada O frontera de la

region debido a que constituye el objeto mas alejado del centro de la zona, donde la distancia
del centro de la region al objeto frontera constituye el radio de cobertura. La entrada de ruta

O ,,comprendida en la region O, describe otra region meétrica en el que se almacenan los

objetos de la base de datos O,y O, . Debido a la forma que describe esta estructura los

algoritmos de consultas aplicados recorren el arbol recursivamente desde la raiz a las hojas en
donde se encuentran los objetos de la base de datos almacenados. Las distancias de los de los
nodos de ruta y hojas a sus nodos padres constituyen indices que impiden la evaluacion de
distancias innecesarias en el procesamiento de una consulta de similitud.

3.2.1 Procesamiento de consultas similares en el M-Tree

El principal objetivo de esta estructura es brindar un eficiente soporte a una base de datos de
altas dimensiones, para hacer frente al procesamiento de consultas de similitud, con el objetivo
de devolver la informacion en el menor tiempo posible evitando la evaluacion de distancias
innecesarias y tratando de minimizar los costos por acceso a disco [2]. En [6] se afirma que el
M-Tree es la primera estructura de indexacién jerarquica capaz de organizar largas colecciones
de datos y a diferencia de las anteriores estructuras no solo presta atencion al C/C derivado del
coémputo de distancias sino que también tiene muy presente el 1/O, costo derivado por acceso a
disco en la ejecucion de una consulta de similitud. De forma general en el M-Tree se
implementan dos tipos de consultas de similitud, Consulta de los K-Vecinos Mas Cercanos (K-
NN) y Consulta por Rango de Similitud (Range Query). Un aspecto en comun que tienen estos
dos tipos de consultas, es que utilizan la propiedad de desigualdad triangular para descartar en
tiempos de busquedas elementos irrelevantes. Esta propiedad de desigualdad triangular se
expresa de la siguiente forma:

Dado una entrada de ruta rout( O;), todos los objetos almacenados en el subarbol de

cobertura T(O;) estan localizados dentro de la region (O;,rO;) donde rO; constituye el radio de
la region, ejemplo: vV O; e T(0;), d(0;,0;)< ro;,siendo O;  un objeto almacenado en el
subarbol T(O;). Esta propiedad expresa que todos los objetos cuya distancia al centro de la zona
O; sea menor que el radio de la region rO;estan comprendidos en el subarbol de cobertura
T(0)).

Como se explico anteriormente, la propiedad de desigualdad triangular es el criterio
empleado para descartar elementos irrelevantes tanto en la ejecucion de consultas K-NN como
Consulta por Rango de Similitud. La base tedrica para efectuar estos dos algoritmos de
consultas se puede apreciar en tres reglas propuestas en [3]. La propiedad de desigualdad

triangular en los espacios métricos para descartar elementos en el procesamiento de consultas
similares en el M-Tree se expresa de la siguiente forma:
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Sea (Q,r) una region de consulta esfericay (O;,r O;) una region métrica descrita por
una entrada de ruta catalogada como rout(O;). Si d(O;,Q) >r O;+ r, entonces para cada
objeto O ; en el subarbol T(O; ), se cumple que d(O; ,Q)> r, . Esta propiedad expresa que la

region descrita por el objeto de ruta no se interseca con la regién de consulta por tanto el
subarbol T(O; ) puede ser excluido de la busqueda, con todos los objetos comprendidos dentro

de su radio de cobertura. Esto se obtiene mediante la propiedad de desigualdad triangular:

1. d(0;,0;)+d(0,;,Q=d(0;.Q).
2. d(0,,Q) 2d(0,,Q)-d(0;,0,).
3. d(0,,Q) =d(0,,Q)-rO0;.

4. dO;.Q =T .

En el primer paso se aprecia como se utiliza la propiedad de desigualdad triangular, siendo
O ; un objeto comprendido en la region descrita por O; que constituye el objeto de ruta, por

tanto d(O ;,0; ) constituye la distancia de un elemento de la zona de cobertura al objeto que
actGa como pivote o referencia en esta region, de igual forma d(O ;,Q) constituye la distancia

de un objeto de la region a un elemento de consulta dado y d(O;,Q) constituye la distancia del
elemento de consulta al centro de la region. En el paso 3 se sustituye d(O ;,0;) por el radio de

cobertura de la zona debido a que O ; constituye el elemento mas alejado al centro de la zona o

sea, coincide con el radio de cobertura de la region .
Algoritmo de consulta basado en rango de similitud en M-Tree

El procesamiento de este algoritmo de consulta en el M-Tree, es de forma recursiva
siguiendo todos los caminos desde la raiz a las hojas y reportando todos los objetos O ; cuya

region T(O;) se interseque con la region de consulta (Q, r ) o sea donde se cumpla que d(Q,
0 ;)< rO0y.En [5] los autores muestran el siguiente pseudo-codigo que valida la ejecucion de
este algoritmo:

QueryResult RangeQuery(Node N, RQuery(Q, r ))

Sea O, el padre del objeto ruta N /* if N es la raiz entonces d(O;, O )=d(O ,Q)=0*/

1. Si N no es un nodo hoja entonces {

2. Para cadarout (O;) en N, Hacer{
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3. Si [(0p,Q)-d(0;,05) <1 4+r0O; [{/*Aplicacion de Desigualdad Triangular.*/

4. Calculad(0;,Q) <r

5.Sid(0;, Q) <r 4 +r0O; entonces/* Si se intersecan las dos regiones,*/

6. RangeQuery(ptr(T(O;)), (Q.r ) /*Llamada recursiva a la funcion */

} Sino {/*Si el nodo es hoja*/

7. Para cada grnd(O;) in N Hacer{

8. If[d(O5,Q)-d(0;, 05 ) |<r 4entonces {/*Si se intersecan las dos regiones™/

9. calculad(0,,Q) /*Distancia del objeto al elemento de Consulta*/

10. ifd(0;,Q) <r

11.afadir O, al resultado de la consulta.

En el pseudo-cddigo anterior se puede apreciar la forma recursiva en que es implementado
este algoritmo (Ver paso 6), donde luego de aceptar el subarbol (T(O;)) se hace necesario
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recorrer el mismo hasta llegar a las hojas utilizando la propiedad de desigualdad triangular y
descartar regiones donde se encuentran almacenados estos objetos. En [13] los autores afirman
que este algoritmo utiliza el concepto de podas negativas debido que primero chequean que el
subarbol de cobertura se interseque con la region de consulta, para luego, recorrerlo
recursivamente con el objetivo de descartar elementos irrelevantes; lo que ciertamente
constituye un proceso de una alta complejidad computacional, por lo que proponen una variante
para optimizar este proceso conocido como podas positivas. La aplicacion de este proceso
supondria devolver todos los objetos cuyo subarbol de cobertura se encuentre completamente
comprendido en la region de consulta, ahorrando de esta forma esfuerzo computacional
derivado del célculo de distancias innecesarias. Estas podas positivas se pueden expresar de la
siguiente forma:
Sid(0;,0,)+r0O; <r, entonces VO eT(0;):d(0,0,) <r 4.

Lo que significaria evitar recorrer recursivamente el subarbol T(O; ), debido a que el mismo

se encuentra completamente comprendido en la region de consulta. Este paso es introducido en
el pseudo-codigo anterior, sustituyendo la llamada recursiva a la funcion debido a que todos los
elementos seran reportados sin necesidad evaluar sus respectivas distancias al elemento de
consulta, ya que el subarbol que los contiene esta completamente contenido en la region de
consulta. La modificacion realizada en el pseudo-cddigo anterior se puede apreciar de la
siguiente forma:

4. Calcula d(0;,Q).

5.Sid(0;,Q) +rO; <r ,entonces.
6. Reportar todos los objetos en el subarbol T(O;).

Estas lineas muestran el concepto de podas positivas planteadas por los autores [13] lo que
significaria reportar todos los objetos contenidos en el subarbol de cobertura, debido a que el
mismo se encuentra contenido completamente en la region de consulta. De esta forma se evita la
Ilamada recursiva a la funcion (ver paso 6) para recorrer la region descrita por la entrada de ruta
O;.

Consulta de similitud K-NN en el M-Tree

A diferencia del algoritmo de consulta anterior donde no se pude limitar la cantidad de
objetos devueltos en una consulta de similitud, en el procesamiento de una consulta por
similitud por medio de los K -Vecinos Méas Cercanos (K-NN) si es posible limitar el resultado
de una consulta a los k elementos mas cercanos al elemento de consulta dado, evitando de esta
forma la aparicion de falsos positivos en los resultados requeridos de la ejecucion de una
consulta. En [2] los autores proponen un pseudo-cddigo para mostrar la ejecucion de este
algoritmo donde utilizan una cola de prioritarios para manipular los elementos candidatos vy
ademas un arreglo de K elementos en el que se almacenard el resultado final de la ejecucion.
La cola de elementos prioritarios en cada posicion presenta la siguiente estructura:

[ptr(T(0;)), dmin(T(0;))]

Para mantener punteros a subarboles cuyas regiones métricas se solapen con la region de
consulta, o sea, estos subarboles no han sido descartados de la busqueda, mientras que el orden

prioritario dentro de esta cola es dado por dmin (T(O 1)), lo cual constituye la distancia minima

posible entre un elemento de la regién (Oi,r Oi) almacenado en T(Oi) y el elemento de
consulta. Por tanto los elementos de menor distancia se localizan primero en esta estructura.

De igual forma el arreglo NN que contendré los K elementos finales de la ejecucién de este
algoritmo que en cada posicién presenta la siguiente estructura:

[oid (0;)],d(Q, ©;)] o [-, dmax(T(O;))]
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La primera estructura contiene un identificador del objeto almacenado, descrito por 0id(O1),
mientras que d(Q, O1) constituye la distancia del elemento de consulta al objeto O almacenado
en la region (Oi,r Oi). La segunda estructura expresa la distancia maxima que existe entre el

elemento de consulta y un objeto almacenado en la region métrica ( Oi,r Oi).El arreglo de NN
como se explico anteriormente contendra los elementos ordenados ascendentemente atendiendo
a su cercania al elemento de consulta. En [5] se proponen tres pseudo-codigos para mostrar la
ejecucion de este algoritmo de consulta en el M-Tree. En el primero de ellos Node Search se
busca la regidn que se interseque con la region de consulta siguiendo el criterio de la propiedad
de desigualdad triangular al igual que en el algoritmo anterior, si cumple este criterio se inserta
el subarbol en la cola de los prioritarios. El segundo pseudo-cddigo Choose Node selecciona el
subarbol de la cola de pendientes que méas proximo esté del elemento de consulta, y elimina esta
entrada de la cola, esto se garantiza en el procedimiento de actualizacion de la cola que se
emplea en Node Search. De igual forma K-NNQuery constituye el pseudo-codigo principal
donde se crea el arreglo NN que contendré el resultado final de la ejecucidn de esta consulta. A
continuacion se muestran estos pseudo-c6digos:

Node Search(Node N, KNNQuery(Q,K))
{

[*Sea O p padre del objeto de ruta N*/

1. Si N es un nodo interno {

2. Por cada nodo del tipo rout(O;) Hacer {
3. 1fld(0 ,, Q)-d(0;, 0 ,)|< rq+ro;entonces {
4. Calcula d(0;,Q)
5. Sidmin (T(O;)) < r4entonces
{
6. Insertar [ptr(T(O;)),dmin(T(O;))] a Cola de Pendientes
7. Sidmax(T(O;)) < r 4 entonces
{
8. r,=NNUpdate([-,dmax(T(O;))])

Se elimina de la cola de pendiente todas las entradas

en las cuales dmin(T(O;))>r
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}

¥
¥

Sino
{/* N es un nodo hoja*/
9. Para cada grnd(O; ) en N Hacer {
10. If[d(0 ,,Q)[-d(O;, O ,) < r 4 entonces {
11. } Calcula d(0;,Q)

12.Sid(0;, Q) < r entonces {

13 r ,=NNUpdate([oid(O;),d(0;,Q)])

/* Elimino de la cola de pendientes las entradas donde

dmin(T(0;))>ry*/ }

}

Node ChooseNode(PRQueue PR)
{

1. dado dmin(T(O; ))=min{dmin(T(O; ))}
2. Eliminar entrada [ptr(T(O;)), dmin(T(O;))] de la cola de pendiente

3. Devuelve un puntero a (T(O;))

}

QueryResult KNNQuery(KNNQuery))

{

1. PR={[ptr(root, « )]}

2. Desde i=1 a k hacer{

3. NN[i]:[',,OO]

4. NextNode= ChooseNode(PR)

5. NodeSearch(NextNode, (Q, K))}

6. devuelve NN/*Arreglo con los K elemento més cercanos al elemento de consulta™/.

}

De forma general el algoritmo planteado por los autores es bastante éptimo, debido a que
presenta una estructura de cola para mantener los subarboles candidatos aceptados mediante la
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propiedad de desigualdad triangular ver pasos(3,4,5y 6 ) y ademéas los mismos son ordenados
acorde a su distancia al elemento de consulta mediante el procedimiento NNVUpdate. A pesar de
que el algoritmo resulta bastante optimo, todavia puede ser mejorado, por lo que se podria
aplicar el concepto de podas positivas empleado en [13] para el algoritmo de Consulta basado
en Rango de Similitud. La introduccion de este concepto en los K Vecinos Més Cercanos
significaria una disminucién en la cantidad de distancias evaluadas, debido a que los subarboles
que no estén comprendidos completamente en la region de consulta, serian descartados de la
busqueda sin necesidad de evaluar distancias a los elementos comprendidos. Por otra parte si la
region se encuentra totalmente comprendida en la regidn de consulta, todos los objetos de esa
region serian reportados como candidatos sin necesidad de evaluar sus distancias al elemento de
consulta.

A pesar de que el concepto de podas positivas constituye una valiosa herramienta para
acelerar la ejecucion de consultas similares, pudiera traer efectos negativos en cuanto a la
precisién de los resultados debido a que se pudieran rechazar algunos subarboles por no estar
comprendidos totalmente en la regién de consulta, aumentando la probabilidad de obtener falsos
rechazos.

3.2.2  Aspectos de la construccién y actualizacién de M-Tree

Uno de los aspectos mas importantes del M-Tree es lo referente a las politicas de insercién y
actualizacion del arbol con el objetivo de que la ejecucion de consultas similares no se vea
afectada por el crecimiento vertiginoso de la coleccion de datos.

Los algoritmos de insercion de elementos en M-Tree tienen como objetivo encontrar la
forma dptima de colocar nuevos elementos en la estructura de indexacion, recorriendo el arbol
recursivamente desde la raiz hasta las hojas donde se encuentran almacenados los objetos de la
base de datos. Estos algoritmos se apoyan en el concepto del M-tree como arbol balanceado por
lo que la distribucion de nodos por niveles debe ser equitativa. En [6] los autores plantean una
buena politica para evitar la sobrecarga y la baja densidad de nodos por niveles, con el objetivo
de mantener el balance de nodos después de insertar un nuevo elemento, e impedir que el radio
de cobertura en cada subarbol aumente debido a la insercion de un nuevo elemento, por lo que
proponen politicas de division de los nodos. Esto garantizaria obtener las regiones lo mas
compactas posibles, lo cual beneficia el procesamiento de la consultas similares.

No obstante, a todas las facilidades que brinda el M-Tree como estructura de indexacion
para organizar elementos en un espacio métrico de altas dimensiones, no esta excepto de
desventajas las cuales afectarian enormemente la ejecucion de consultas similares. En [6] los
autores plantean que con el desarrollo de las tecnologias ha variado el concepto de grandes
bases de datos, lo que era grande hace diez afios en la actualidad puede resultar pequefio.
Debido a esto el principal desafio de las estructuras de indexacion es la escalabilidad ante el
aumento de los datos.

En [2] los investigadores han identificado algunas desventajas al M-tree, en cuanto a los
mecanismos de construccion y de escalabilidad cuando los datos aumentan ostensiblemente y
las regiones métricas donde se almacena la informacion tienden a solaparse con la regién de
consulta, debido a la gran similitud que existe entre estas regiones, teniendo el algoritmo de
consulta que evaluar la distancia de casi todas las regiones aumentando enormemente los C/C y
1/0.

Optimizacion de la estructura de indexacién M-Tree.

Debido a la capacidad del M-Tree para indexar grandes volimenes de datos por ser un arbol
dindmico, paginado y balanceado, los investigadores se han dedicado a perfeccionar esta
estructura de indexacion.

En [7] los autores desarrollan un modelo de costo para el procesamiento de consultas de
similitud en el M-Tree. El objetivo de este modelo es estimar el costo computacional derivado
del célculo de distancias y el costo derivado por la cantidad de accesos a discos y de esta forma
poder optimizar esta estructura para hacer frente al procesamiento de consultas. A diferencia de
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los espacios métricos, en los espacios vectoriales debido a la representacion por sus coordenadas
de los datos en el espacio, existen muchos modelos de costos para estimar la eficiencia de la
ejecucién de consultas. Segun los autores, este es el primer modelo de costo aplicado de forma
general a los espacios métricos y aunque es disefiado especificamente al M-Tree puede ser
extensible a otras estructuras de indexacion. A diferencia de los espacios vectoriales, este
modelo en espacios métricos no tiene en cuenta la representacion de los datos sino la
distribucion de la distancia entre objetos.
Los autores desarrollan dos modelos de costos para el M-Tree:

e Node based metric cost model (N-MCM).

o Level based metric cost model (L-MCM).

El primero de ellos esta referido a la estimacion del calculo de distancias y la cantidad de
nodos accedidos en tiempo de ejecucion de consulta. En este modelo se tiene en cuenta la
ejecucion de consultas, mediante el Rango de Consulta y K-Vecinos méas cercanos.

El segundo recopila las mismas estadisticas que el modelo anterior pero con la diferencia de
que es relativo a los diferentes niveles del arbol, por lo que utiliza solamente la cantidad de
nodos por cada nivel, tomando la raiz del arbol como el nivel 1y los nodos hojas como el nivel
L. Como no accede a todos los nodos utiliza un promedio de los radios de cobertura de los
subarboles.

A pesar de que el segundo modelo no tiene la precision del primero para estimar la cantidad
de distancias calculadas y la cantidad de nodos accedidos en tiempo de ejecucion de una
consulta, por ser relativo a los diferentes niveles del arbol requiere menos complejidad
computacional para ser desarrollado, sin embargo, de forma practica se pudo observar que la
diferencia en cuanto a precision de la estimacién en los experimentos entre los dos modelos es
casi insignificante.

De forma general estos modelos son muy Utiles para optimizar las estructuras de indexacion
con el objetivo de definir las formas 6ptimas de construccién de estas estructuras y disminuir
tanto el costo derivado por el célculo de distancia C/C como el derivado por la cantidad de
acceso al disco I/O. En el caso especifico del M-Tree permitié obtener el tamafio de los nodos
Optimo para minimizar los efectos del C/C y 1/0.

Slim-Tree

En [9] se analiza en detalles la ejecucion del M-Tree para la ejecucion de consultas similares
en largas colecciones de datos. En este punto los autores plantean las principales desventajas del
M-Tree cuando aumentan las dimensiones de los datos y las regiones donde se almacenan los
mismos tienden a solaparse impidiendo el descarte de regiones y por consecuente aumenta el
C/Cydel/O.

El Slim-Tree es una estructura de indexacion que recoge las principales ventajas del M-Tree
como arbol dinamico, paginado y donde la informacién se almacena en nodos de tamafio fijo.
La principal ventaja del Slim-Tree es su capacidad de cuantificar el grado de solapamiento entre
las regiones. A pesar de que existen varias vias de disminuir el grado de solapamiento entre los
nodos que describen regiones métricas, el Slim-Tree es la primera estructura de indexacion
capaz de reducir este efecto indeseado.

Para disminuir el grado de solapamiento entre las regiones se propone el algoritmo Slim-
Tree down, el cual utiliza los algoritmos fat-factor y bloat-factor que tienen como objetivo
medir el grado de solapamiento entre estas regiones.

El fat-factor permite obtener una medida del grado de solapamiento de los hodos donde un
valor proximo a cero denota poco nivel de solapamiento y proximo a uno muestra un alto nivel
de solapamiento. Este parametro se construye con valores relativos al arbol tales como: la altura
del arbol, cantidad de nodos y la cantidad de nodos accedidos en tiempo de ejecucion de
consulta.

Sea T un arbol métrico con altura H'y M nodos, siendo M>1 . Sea N el nimero de objetos.
Entonces fat-factor del arbol métrico T se expresa como:
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|C—H><N 1

fat(T)= NS

Donde Ic denota el nimero total de nodos accedidos para responder una consulta por cada
uno de los N objetos almacenados en el arbol métrico. Fat(T) devuelve un valor en el rango
[0.1]. Siendo el valor cero un resultado ideal.

A diferencia del fat-factor, el bloat-factor se utiliza para comparar arboles que contengan el
mismo tipo de objetos almacenados pero que hayan sido construidos siguiendo diferentes
criterios. La idea de este valor es identificar arboles que utilicen més de la cantidad de nodos
permitidos y por consiguiente mayor cantidad de accesos a discos, y fundamentalmente
encontrar el arbol 6ptimo con la menor altura y cantidad de nodos posibles.

El bloat-factor bl(T) de un arbol métrico T se expresa como:

IC_HminXN>< 1

bI(T)= . M -H)

El bloat factor varia desde cero a un nimero positivo que puede ser mayor que uno. Este
valor habilita la comparacion directa de dos arboles con diferentes bloat-factor, siendo el arbol
de menor bloat-factor el que presenta menor nimero de accesos a discos.

La altura minima del arbol que organiza N objetos es H :[Iogc N] y el ndmero
minimo de nodos para una coleccidn de datos es calculado como:

H min
M i = Z Edonde C es la capacidad de los nodos

i=1

El algoritmo Slim-Dow tiene como objetivo disminuir el solapamiento entre las regiones y
obtener un arbol mas ajustado para optimizar la ejecucion de consultas similares. Los algoritmos
bloat y fat-factor indican si el arbol debe ser mejorado. Si el valor del bloat-factor se considera
elevado, se hace necesario disminuir el nimero de objetos para restringir la interseccion de las
regiones del mismo nivel y de esta forma reducir el nimero de nodos en el arbol.

El algoritmo Slim-down es propuesto por los autores para procesar un arbol después de
construido y disminuir los dos valores anteriormente descritos. De forma general el algoritmo
Slim-down se puede resumir de la siguiente forma:

1 Por cada nodo i en un nivel del arbol dado, encontrar el objeto ¢ més lejano al objeto b,
siendo b el centro del nodo.

2  Encontrar un nodo j proximo a i, el cual también contenga al objeto c. Si el nodo j existe y
no esté lleno, eliminamos ¢ del nodo i e insertamos c en j y se actualiza el radio del nodo i.

3 Los pasos 1y 2 deben ser aplicados secuencialmente sobre todo los nodos de un mismo
nivel del arbol. Si después de efectuar una ronda completa por medio de estos dos pasos un
objeto se mueve de un nodo a otro, se debe repetir el proceso.
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Fig. 6. Ejecucion del algoritmo Slim-down
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La figura 6 muestra la ejecucion del algoritmo Slim-down, donde antes de la ejecucion del
algoritmo el objeto ¢ méas lejano del centro b del nodo i se encuentra también cubierto en el
nodo j. Luego después de la ejecucion del algoritmo el objeto ¢ es eliminado del nodo i e
insertado en el nodo j.

De forma general la estructura jerdrquica Slim-Tree mejora la ejecucion de consultas
similares con respecto al M-Tree, debido a que es la primera estructura de indexacion aplicada a
espacios métricos que mide el grado de solapamiento entre las regiones y el algoritmo Slim-
down se utiliza con el objetivo de disminuir este efecto, por lo que aplica un conjunto de
criterios para que el disefio del arbol sea lo mas eficiente posible. De igual forma en esta
estructura se implementa un nuevo algoritmo de division de los nodos, el cual se ejecuta mas
rapido que los anteriores algoritmos aplicados al M-Tree, sin sacrificar la rapidez de la
gjecucién de las busquedas. Ademas otro algoritmo se presenta para guiar la insercién de un
objeto como un nodo interno en un subarbol apropiado.

En [3] los autores proponen una estructura de indexacion nombrada Lista de Agrupamiento
o List of Cluster (LC) para reducir la dimensionalidad intrinseca de las colecciones de datos.
Esta disefiada tanto para memoria principal como para memoria secundaria. La idea de esta
estructura es dividir la coleccion de objetos en zonas compactas acorde a sus distancias al
centro. Cada zona es conocida como una esfera o ball y se denota como (c,Rc) donde c es el
centro de la esfera, y Rc denota el radio de la region. La idea de construccion de esta estructura
es bastante sencilla. Primeramente se selecciona un centro como un elemento de la base de
datos y luego se construye la zona compacta con los elementos que contengan una distancia al
centro de la esfera menor que el radio de la zona. Para esto se define una estructura de
almacenamiento nombrada como bucket que almacene los elementos que estén comprendidos
dentro del radio de la zona.

Los elementos que cumplan la condicion anteriormente planteada se denotan como:

ly e, ={u}.€U —(c),d(c,u)<r,

Mientras que los elementos que no cumplan la condicion anteriormente descrita se
consideran externos a la zona generada anteriormente y se denotan como:

Eucr, - {u clU,dlcu) = T‘,:}

Luego el proceso es construido recursivamente en E para obtener una estructura de tres
elementos (C,,r;, I;).

I

La ejecucion de consultas similares en esta estructura, primero mide la distancia al primer
grupo generado y si cumple con la condicién de que el grupo se interseque con la zona de
consulta se revisa recursivamente el bucket 1. Si la regiéon de consulta no se cruza con el
primer grupo se revisan los elementos externos denotados como E. Con el objetivo de acelerar
las busquedas, los autores introducen el concepto de podas positivas, esto implicaria descartar
grupos que no se encuentren totalmente contenidos en la zona de consulta. Las pruebas
realizadas por los autores a estas estructuras son con el objetivo de definir aspectos de la
construccidn de la estructura tales como:

e Centro de cada zona.
e Tamafio de los grupos.

La definicion de estos dos elementos tienen gran importancia para de definir aspectos tales
como cantidad de distancias computadas en la ejecuciéon de una consulta similar , y el % de
elementos accedidos 0 el % de la base de datos evaluada. En las pruebas experimentales se
muestra que el criterio fundamental para escoger los centros es la distancia que exista entre los
centros de cada zona. Esto seria Util para evitar la interseccion de estos grupos.
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A pesar de que el propdsito de esta estructura es disminuir el efecto de la dimensionalidad
intrinseca de los datos, el disefio propuesto por los autores es para el trabajo en memoria
principal, por lo que aspectos referentes a los costos derivados por acceso a memoria
secundaria no son tomados en cuenta, impidiendo su comparacion con estructuras clasicas como
M-Tree[6] y Slim-Tree[9]. No obstante a eso, esta estructura tiene gran utilidad pues permitié a
los autores reafirmar la superioridad de las estructuras de indexacidn basadas en agrupamiento a
las basadas en pivotes, debido a los costos derivados por calculos de distancias cuando
aumenten las dimensiones de los datos.

3.3 Paralelismo aplicado a las estructuras de indexacién

Las estructuras de indexacion centralizadas1 pueden alcanzar un aumento significativo de
velocidad, en términos de célculos de distancias y péaginas de discos leidas en la ejecucion de
una consulta de similitud. Sin embargo, las experiencias adquiridas con estas estructuras
centralizadas muestran una fuerte relacion entre el tamafio de la coleccién de datos y los costos
derivados de las busquedas; esto se expresa como el aumento de los costos de busquedas
linealmente cuando aumenta el tamafio de la coleccion de datos. La habilidad de las estructuras
de indexacion centralizadas para mantener un razonable tiempo de respuesta de consultas,
cuando aumenta el tamafio de la coleccidn de objetos, esta limitada. De ahi la importancia de
emplear paralelismo [2].

Un sistema paralelo es un dispositivo compuesto de multiples unidades independientes de
procesamiento y unidades de almacenamiento igualmente independientes. Todas las unidades
mantienen una comunicacién entre sus medios y sus datos. El entorno de computacidn paralela,
esta referido a maltiples procesadores con varias unidades de disco. Los procesadores (CPUs)
comparten memoria operativa RAM Yy utilizan bus internos para comunicarse con las unidades
discos [15].

En orden de explotar completamente un entorno paralelo una estructura de indexacion debe
presentar las siguientes propiedades:

e Comunicacion de datos: Cualquier objeto almacenado en una base de datos debe
estar habilitado para cualquier procesador al mismo tiempo, aqui el sincronismo es
fundamental, debido a que si un objeto esta siendo analizado por un procesador no
debe estar accesible para otro.

e Multiples operaciones al mismo tiempo: el sistema puede evaluar varias operaciones
independientes en diferentes procesadores, el nimero de tareas procesadas en
paralelos esta limitado por el nimero de unidades de procesamiento (CPU). Estas
tareas definidas son inserciones, actualizaciones o eliminaciones de nodos.

¢ Almacenamiento Paralelo: Los datos pueden ser almacenados en maltiples discos, y
cada disco esta habilitado para cada procesador, donde existe la posibilidad de
mover datos de un disco a otro.

Los pasos anteriormente descritos permiten a una estructura de indexacion paralela procesar
objetos almacenados en una base de datos, usando multiples procesadores al mismo tiempo que
almacenen los datos eficientemente distribuidos a través de las unidades de discos, brindando la
posibilidad de accesos paralelos a los objetos almacenados mientras se ejecuta una consulta.

El paradigma del paralelismo ha mostrado un real aumento de velocidad en estructuras de
indexacion centralizadas. Sin embargo, esto presenta una escalabilidad limitada debido a la
naturaleza de la computacién paralela. Computadoras con largos nimeros de procesadores, asi
como, arreglos de discos de gran almacenamiento, son mucho mas costosas que una red con
varias estaciones de trabajo. Esto es conocido como un entorno distribuido [2].

En un entrono distribuido, las computadoras son conectadas a una red de alta velocidad.
Aqui se comparte el poder de procesamiento de sus CPU asi como sus recursos de

' Disefiadas para maquinas personales.
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almacenamiento. Con el objetivo de devolver consultas, almacenar nuevos datos o eliminar
datos innecesarios, las computadoras encuentran otras computadoras por medio de una
navegacion especifica 0 un mecanismo de enrutamiento. Existen dos paradigmas para las
estructuras de indexacion distribuida:

e Scalable and Distributed Data Structures (SDSS).

o Peer-to-Peer (P2P).

Scalable and Distributed Data Structures (SDSS)

El paradigma SDSS fue originalmente propuesto en [16] para busquedas simples de llaves y
cadenas. Los objetos son almacenados en archivos distribuidos o computadoras especializadas
conocidas como servidores. A medida que aumenten la cantidad de archivos se necesitaran méas
servidores como capacidad adicional de almacenamiento. Los archivos son modificados y
consultados por nodos de red Ilamados clientes, para inserciones, eliminaciones y operaciones
de busquedas. Para obtener altos niveles de efectividad se debe cumplir los siguientes
requisitos:

e Escalabilidad: Los datos deben migrar a otros nodos de red sélo cuando los nodos
de red existentes estén suficientemente cargados.

e No hotspot?: No existen sitios maestros a los cuales se acceda para resolver el
direccionamiento de las busquedas de objetos. Por lo tanto, no existe un directorio
centralizado.

e Independencia: El acceso a los ficheros y a las primitivas de mantenimiento, tales
como: busquedas, inserciones o divisiones de nodos, nunca requieren
actualizaciones atbmicas en maltiples nodos.

La segunda propiedad se refiere a la desventaja que presentan los directorios centralizados
como los hotspots para conducir al bottlenecks® cuando aumentan las dimensiones de los datos.
La tercera propiedad es vital en un ambiente distribuido, debido a que consultar otros nodos
puede ser ineficiente o en ocasiones imposible en largas escalas de redes. Por lo que estas
actualizaciones se efectuaran de forma independiente en cada nodo.

Peer to Peer

Otro paradigma distribuido es el P2P. En este ambiente, los nodos de la red son llamados
peers. Los peers ofrecen algunos recursos computacionales que pueden ser usados por otros
nodos. Las redes P2P presentan los mismos principios que SDSD pero afiaden nuevos
requerimientos para resolver problemas de inestabilidad en la red principal. La estructura P2P se
puede resumir en las siguientes ideas:

e Peer: cada nodo que participa en la estructura presenta ambos roles, cliente o
servidor, o sea, los nodos pueden ejecutar consultas y al mismo tiempo almacenar
una parte de los datos procesados.

e Tolerancia de fallo: las fallas en un nodo de la red que pertenece a la estructura no
es fatal. Todas las operaciones pueden ser ejecutadas, menos la parte afectada de la
coleccidn de datos pues sera inaccesible.

e Redundancia: Los componentes de los datos son replicados en multiples nodos para
incrementar su disponibilidad, esto permite que los algoritmos de busquedas tengan
la posibilidad de acceder a las instancias por multiples caminos.

No todos las estructuras P2P cumplen esas condiciones, pero son necesarias para obtener
méaxima escalabilidad y efectividad en los sistemas de indexacion.

El principal objetivo de aplicar paralelismo a las estructuras de indexacion es disminuir los
C/C y los I/O costos derivados de la ejecucién de consultas similares.

? Elemento de la red que permite la comunicacion de maltiples nodos.

* Problemas que ocurren en las redes cuando existe gran niimero de peticiones en una entrada de
un elemento de ruta y el sistema no es capaz de responder a todas estas peticiones.
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En [2] se aplico tedricamente el paradigma del paralelismo al M-tree por ser una de las
pocas estructuras de indexacion jerarquica que trabaja tanto en memoria principal como en
memoria secundaria. Para ejecutar paralelismo en esta estructura se tiene en cuenta los
siguientes aspectos:

e Se debe respetar las dependencias jerarquicas entre un nodo padre y sus respectivos
nodos hijos.

e Las busquedas deben comenzar por la raiz del arbol y continuar recursivamente
atravesando los nodos hijos relevantes hasta llegar a los nodos hojas donde se
encuentra almacenada la informacion.

e Un nodo hijo en un nivel dado no puede ser accedido antes que todos sus
antecesores hayan sido procesados. Debido a esto s6lo los nodos del mismo nivel
seran procesados en paralelo.

A pesar de plantear el paradigma del paralelismo a la estructura de indexacion M-tree los
autores no mostraron resultados practicos de su aplicacién, esto fue llevado a cabo en Gh-
Trees.

Las pruebas realizadas por los autores tuvieron lugar usando dos bases de datos del mundo
real. Ambas contaron con 100,000 objetos del mundo real, de la primera base de datos se
extrajeron vectores de 45 dimensiones de rasgos de colores de imagenes, mientras que en la
segunda se utilizaron 100 000 oraciones del lenguaje checo.

Las pruebas se realizaron en una red de 100 maquinas. Los autores desarrollaron varias
pruebas utilizando el prototipo para la indexacién distribuida P2P, aplicada a la estructura de
indexacion Gh-tree, que a pesar de no presentar los niveles de eficiencia del M-Tree y el Slim-
Tree, puede ser Util para validar la importancia del paralelismo en las estructuras de indexacion.
De todas las pruebas realizadas tiene vital importancia las referentes a la ejecucion de
algoritmos de consultas similares tanto K-NN o Range Query, para lograr esto se evaluaron
estos dos algoritmos de la forma tradicional y mediante la implementacion en paralelo.
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Fig. 7. Cantidad de distancias calculadas mediante la ejecucion de consultas similares

Las figuras 7 y 8 muestran como la ejecucion de consultas similares para las dos pruebas
planteadas, mediante los algoritmos K-NN y Range Query evaluadas paralelamente mantienen
nameros de distancias calculadas estables cuando aumentan la cantidad de elementos devueltos
en la ejecucion de las consultas.

De igual forma los autores plantean pruebas para medir los costos de la computacion
paralela cuando aumenta el volumen de los datos, lo que valida la escalabilidad de la
computacion paralela para hacer frente al crecimiento global de la informacion.
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Fig. 8. Cantidad de distancias calculadas vs aumento de la coleccidn de datos

Los resultados muestran como la cantidad de distancias calculadas se mantiene
practicamente constante a medida que el tamafio de la coleccion de datos aumenta.

A pesar de que el paradigma del paralelismo propuesto por los autores no tuvo en cuenta los
esquemas de las computadoras con varios procesadores y varias unidades de almacenamiento,
sino, que estuvo centrado a las estaciones de trabajo con varia maquinas conectadas en red, los
resultados validaron su capacidad para ser aplicados a los espacios métricos para disminuir los
costos computacionales derivados del calculo de distancias, y de esta forma brindarles a estas
estructuras la capacidad de la escalabilidad cuando aumenta ostensiblemente el volumen de los
datos.

En [28] se propone otra estructura de indexacion distribuida llamada M-Chord para la
aceleracion de busquedas similares en un espacio métrico. La estructura de indexacién M-Chord
tiene como objetivo mapear el espacio métrico a un dominio de una dimension. Para ello
utilizan idistance[29] un método de indexacion para espacios vectoriales el cual sera
generalizado para su utilizacion en espacios métricos. De forma general la estructura M-Chord
divide la coleccion de datos utilizando el criterio de los pivotes basado en idistance, en la cual el
Unico criterio a tener en cuenta sera las distancias relativas entre los objetos. De forma general
la estructura M-Chord para cada zona obtenida de la particion asigna una llave que serd el
identificador de cada zona. La estructura se observa de una forma circular donde cada nodo
contiene las direcciones de su antecesor y su predecesor, asi como una tabla de rutas llamada
fingers table que posee las direcciones de todos los restantes nodos. De forma general la
estructura de M-Chord se puede describir de la siguiente forma:

o Divide el espacio en intervalos y en cada nodo almacena datos con llaves del mismo
intervalo.

e Utiliza una tabla de ruta para la navegacion.

o Enel seaplica los algoritmos de consulta Range Search y K-NN.

e Provee un mecanismo de filtrado adicional para reducir los costos computacionales
del procesamiento de consultas.

El sistema M-Chord constituye una capa l6gica sobre una red de nodos directamente
accesibles, los nodos son independientes para almacenar datos, y pueden insertar objetos en el
sistema y recuperarlos por la ejecucion de consultas similares. Estos nodos se comunican via
mensajes mediante el protocolo TCP.

Las pruebas experimentales para validar la importancia de la aplicacion de estructuras
distribuidas sobre las centralizadas, demostré cuan importante es la aplicacion del paradigma
del paralelismo para disminuir los costos computacionales derivados del célculo de distancias
en un espacio métrico de altas dimensiones.
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Fig. 9. Escalabilidad del M-Chord cuando aumenta ostensiblemente el tamafio de la coleccion

La figura 9 muestra como las dos pruebas realizadas demuestran la escalabilidad de la
estructura de indexacion distribuida M-Chord, para el aumento de la coleccién de datos, donde
los costos computacionales derivados del calculo de distancia se mantienen practicamente
constantes.

En [27] se propone una estructura de acceso escalable y distribuida para busquedas de
similitud en un espacio métrico nombrada M-CAN, la cual est4 basada en el paradigma CAN*
donde se utiliza una tabla de hash distribuida para la organizacion de la estructura. Esta
estructura es capaz de soportar almacenamiento y recuperacion de objetos de un espacio
métrico.

En esta estructura se utilizan técnicas de indexacion basadas en pivotes [2] para distribuir
los objetos en los diferentes nodos de la red. La estructura de la red utilizada esta basada en el
protocolo P2P, el cual proporciona tiempos de ejecucion de consultas estables a medida que
aumenta el tamafio de la coleccion de datos. La estructura M-CAN disefiada para soportar
algoritmos de consultas mediante el rango de consulta.

Un aspecto notable de esta estructura es lo referente a los aspectos de construccion,
inserciones y procesamiento de consultas mediante el rango de consulta, donde la utilizacién de
los mensajes entre los nodos, son Utiles para la ejecucidn de estas operaciones. La construccion
de la estructura tiene como objetivo adaptarse dinamicamente al aumento constante del tamafio
de la coleccion de datos, esto refleja la escalabilidad de esta estructura, lo que garantiza
Optimos tiempos de respuesta en la ejecuciones de consultas. Cuando un nodo tiene una
cantidad de objetos que excede el limite definido, la estructura es capaz de efectuar la division
en el nodo y asignar una cantidad de objetos determinada a un nodo que se encuentre libre. De
igual forma el procesamiento de consultas en esta estructura se efectla comenzando por
cualquier nodo de la red y evaluar la distancia del objeto de consulta al nodo de la red mediante
la estructura de los pivotes. El algoritmo de consulta utilizado Range Query, lo que significaria
evaluar el nodo si el pivote representativo del nodo se encuentra comprendido dentro del radio
de la consulta. Un aspecto notable de esta estructura es la utilizacién interna del esquema de
pivotes dentro de cada nodo lo que garantizaria disminuir el nimero de distancias calculadas
cuando el algoritmo de consulta tenga que evaluar un nodo internamente.

Los autores en las pruebas experimentales utilizaron dos colecciones de pruebas. La
primera coleccion esta compuesta por 100 000 vectores de 45 dimensiones de rasgos de colores
extraidos de 100 000 imé&genes y la segunda coleccion contiene 100 000 oraciones de tamafio
entre 20 y 300 caracteres. Las métricas utilizadas fueron la distancia euclidiana entre vectores y
la distancia de Edicion para la comparacion de cadenas respectivamente. Los resultados
mostrados por los autores en cuanto a la escalabilidad de esta estructura, cuando aumentan las
dimensiones de los datos para diferentes radios de consulta, demuestran la efectividad de estas

* Content-addressable Network. Redes donde los accesos son dirigidos por contenidos.
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estructuras de indexacion distribuidas para paralelizar la ejecucion de consultas en los espacios
metricos.
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Fig. 10. Cantidad de distancias evaluadas en forma paralela cuando aumentan las dimensiones de los datos
para las dos colecciones de pruebas

La figura 10 muestra como la cantidad de distancias paralelas calculadas se mantiene en un
rango aceptable, cuando aumenta la cantidad de objetos en la base de datos para las dos pruebas
realizadas con respecto a los diferentes radios de consultas seleccionados.

Del andlisis de las principales caracteristicas de las técnicas de indexacion aplicadas a
espacios métricos, podemos concluir que en la bibliografia en general se aborda esta tematica
desde un punto de vista genérico. El principal objetivo de los investigadores es desarrollar
estructuras que permitan obtener eficientes ejecuciones de consultas similares, sin tener en
cuenta los aspectos de la precision en la recuperacion de los resultados, debido a que este
altimo aspecto es dependiente de las aplicaciones desarrolladas, y los articulos referidos
abordan el problema desde un punto de vista genérico.

De forma general se ha identificado en la bibliografia que el problema fundamental en los
espacios métricos esta centrado, cuando aumentan las dimensiones del espacio donde todos los
elementos estan aproximadamente a la misma distancia uno de los otros [2,3,5]. Esto implica
que en los algoritmos de consultas similares no se puedan descartar regiones sin computar sus
distancias.

Por tanto, el objetivo fundamental de los investigadores en la actualidad estd encaminado a
desarrollar estructuras de indexacion distribuidas que presenten gran escalabilidad, para hacer
frente al marcado crecimiento de los datos. Por tanto implementar modelos paralelos en los
espacios métricos es de gran importancia.
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4 Estructuras de indexacién aplicadas al reconocimiento de rostros

Reconocimiento de Rostros.

y y
Holistic o Basados en rasgos
Integral geométricos o

™ PCA((1997). EBGM{1997). +—
SIFT(2003). +—
LEP(2004). 4
PCA-SIFT (2004). «—

Surf(2006). |

= LDA(1997).

LFA(2002).

Fig. 11. Taxonomia de los principales algoritmos de extraccion de rasgos

4.1 Aspectos generales del reconocimiento de rostros

El reconocimiento de personas por su rostro es una actividad cotidiana para las personas. Las
personas practicamente desde que nacen son capaces de reconocer por las caracteristicas de su
rostro a otros de su mismo entorno. El desarrollo de las tecnologias y el aumento de la
interaccion entre los hombres y los sistemas automatizados de la informacion, han permitido
que los humanos le brinden a las computadoras la capacidad de reconocer personas por su voz,
huellas digitales y rostros [24].

El reconocimiento de rostros es uno de los métodos biométricos para el reconocimiento de
personas mediante sus rasgos faciales. Las investigaciones en esta area existen desde hace mas
de 30 afios y actualmente tiene gran utilidad en areas con sistemas de seguridad donde pude ser
atil para control de acceso de personas a determinados locales y en sistemas de identificacion
de persona en areas tales como terminales de aeropuerto donde tener el control de la verdadera
identidad de las personas que arriban a un pais es fundamental.

Desde que la secuencia de una imagen es capturada por una cdmara el objetivo es obtener la
mejor identificacion con otra imagen de rostro dada. El proceso de reconocimiento de rostro se
puede apreciar de forma general en el siguiente diagrama.
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Fig. 12. Secuencia del Reconocimiento de Rostros

El reconocimiento automatico de personas por su rostro contiene tres etapas fundamentales:
e Deteccion de rostros en una escena determinada.
e Extraccion de rasgos.
e Identificacion/Verificacion.

En la primera etapa, el sistema dado una imagen de entrada tanto de video como estatica
debe capturar la region donde se encuentra enmarcado el rostro. En la segunda etapa luego de
tener capturado el rostro, se hace necesario obtener los rasgos que contengan la informaciéon
mas discriminativa para luego en la ultima etapa lograr obtener precisos procesos de
identificacion o verificacion en una base de datos donde las imagenes de rostros se encuentren
previamente almacenadas. El proceso de verificacion se refiera a la comparacion 1: 1 de una
imagen de rostro dada con una imagen previamente almacenada, mientras que el proceso de
identificacion se refiere a la comparacion de una imagen de rostro dada con respecto a todas las
imagenes de rostros previamente almacenadas.

Para efectuar el proceso de reconocimiento de rostro se hace necesario obtener una
representacion del rostro que permita obtener descriptores que modelen la apariencia de los
mismos mediante sus rasgos. Estas representaciones se pueden clasificar en tres grupos
fundamentales: Modelo basado en rasgos geométricos o descriptores locales.

e Modelo integral (Holistic).
e Modelo basado en rasgos geométricos o descriptores locales.
e Modelos hibridos.

En el primer grupo, la region completa del rostro es tomada en cuenta en los sistemas de
reconocimiento, para luego aplicar reduccion de la dimensionalidad y conducir el analisis hacia
un sub-espacio de andlisis, mediante analisis de componentes principales PCA, analisis de
discriminantes lineales LDA o discriminantes lineales de Fisher LFA entre otros.

En el segundo grupo, rasgos locales en el rostro alrededor de areas discriminativas como la
nariz, ojos y boca son obtenidos y después usados como datos de entrada para los sistemas de
reconocimiento de rostros.

En el tercer grupo los métodos de reconocimiento se refieren a la forma en que se perciben
en los sistemas de vision humana los rasgos locales y el rostro entero. En este grupo se usan
modulos eigenfaces, rasgos hibridos locales y normalizacion de formas.

Del analisis de estos tres grupos podemos decir que los descriptores locales han ido ganando

popularidad en el campo del reconocimiento de rostro, debido a que son mas tolerantes a los
cambios de pose y problemas de iluminacion que los modelos Holistic o Integrales, ademas de
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regiones mediante los descriptores de rasgos locales [30,34,37,42]. Por tanto el objetivo de este
trabajo esté centrado en la representacion de imagenes de rostros mediante los modelos basados
en rasgos geometricos o descriptores locales obtenidos de las iméagenes de rostros.

4.2 Ubicacién de las imagenes de rostros en estructuras de indexacion métricas

La caracteristica fundamental de un espacio métrico se expresa como la relacion que se
establece entre los objetos mediante la utilizacién de una funcién de distancia conocida como
métrica. El concepto de similitud entre objetos va méas alla de la forma en que los humanos
aprecian esta similitud, debido a la complejidad estructural que compone estos objetos, no
permite definir en un sistema computacional la similitud necesaria. Una forma de medir la
similitud entre dos objetos, seria obteniendo una abstraccion que contenga la informacion
estructural de los mismos [12].

La informacidn estructural de estos objetos se obtiene mediante algoritmos de extraccion de
rasgos que permitan obtener una descripcion de las principales caracteristicas presentes en los
objetos y que son almacenadas en vectores de rasgos o features vector [12]. En el caso
especifico de los objetos biométricos tales como: rostros, huellas, digitales, iris entre otros, estos
vectores de rasgos contendrian la informacion méas discriminativa. A diferencia de los SAM
donde los objetos son representados en el espacio de coordenadas, los MAM solo definen
distancias entre estos elementos. Por tanto, en tiempo ejecucion de una consulta de similitud
seria evaluar la distancia entre los descriptores de rasgos de un objeto de consulta y todos los
descriptores de rasgos de los objetos almacenados en la base de datos; definiendo la distancia
mas corta como los objetos mas similares. Un problema adicional lo constituyen las funciones
de distancias utilizadas, pues las mismas deben cumplir las tres propiedades de los espacios
métricos, para poder medir similitud entre los descriptores de rostros extraidos. De forma
general el problema anteriormente planteado se puede resumir en la siguiente figura:

Interfaz de usuario

Imagen de rostro de consulta.

1
Extraccion de X
Rasgos !

Generacion de la base de datos

y

Imagen de rostro de entrada I Comparacion de
i Rasgos !
Extracecion de :
Rasgo = Esquema de la base

datos mdexada.

Generacion/Actualizacion de [———
Indices. =

Fig. 13. Esquema general del proceso de reconocimiento de rostros en una base de datos
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La figura 13 muestra una secuencia del proceso de indexacion en espacios métricos, cuando
una imagen de rostro de consulta se presenta en el sistema. Este proceso se puede dividir en tres
subsistemas fundamentales. EI primer subsistema es conocido como Interfaz de Usuario, donde
el rostro de una o varias personas es detectado para luego efectuar procesos de reconocimiento
con respecto a una base de datos de imagenes de rostros. El segundo bloque es conocido como
subsistema de consulta y tiene como objetivo realizar la comparacion de la imagen de consulta
con respecto a una base de datos de imagenes de rostros, esta comparacion se efectta definiendo
distancia entre los rasgos obtenidos de la imagen mediante algoritmos de extraccién con
respecto a los rasgos de cada imagen almacenada en la base de datos, definiendo la distancias
mas cortas como los rostros mas similares. La principal dificultad con este proceso es relativa
al esfuerzo computacional derivado del calculo de distancias, donde mientras mas imagenes se
encuentren almacenadas mayor nimero de comparaciones serd necesario realizar para efectuar
el proceso de reconocimiento. Como se plante6 anteriormente la principal via identificada para
atenuar este problema lo constituyen las estructuras de indexacion aplicadas a espacios
métricos, por lo que el tercer sub-sistema tendra como objetivo la generacion de una estructura
de indexacién para acelerar el proceso de reconocimiento de rostros, disminuyendo de esta
forma los costos computacionales derivados del calculo de distancias.

Debido a la importancia que toman los descriptores de imagenes de rostros en los procesos
de verificacion e identificacion, se hace necesario realizar un estudio de las principales formas
existentes para representar el rostro, que permitan definir la forma Optima de vincular estas
representaciones en las estructuras de indexacién identificadas.

4.2.1 Descriptor de imagenes de rostros

Los descriptores de imagenes de rostros estan representados por vectores que contienen los
rasgos mas discriminativos de los rostros, tales como: informacién de los ojos, boca, nariz, lo
que permitird efectuar comparaciones entre varios descriptores de rostros con la misma
informacién. De forma general un descriptor de una imagen de rostros contendré la siguiente
estructura:

Sea D un descriptor de imagen: D esta definido como un par (€,,0,) donde €,: | —> RM

es una funcion que extrae un vector de rasgos v de una imagen I, y 0 R"xR" — R"

denota la funcion de distancia usada para calcular la similitud entre dos imagenes de rostros
mediante sus vectores de rasgos. Mientras menor sea esta distancia, mas similares son estas
imagenes. Donde la similitud entre dos descriptores de imagenes constituye un caso especial de
espacios meétricos [12,19].

Un vector de rasgos vV de una imagen | es un punto en el espacio R" tal que:
V= (vl,v2 yeenV ) donde n denota las dimensiones del vector.

Recientemente los algoritmos de extraccion de rasgos basados en modelos geométricos o
locales han cobrado una mayor popularidad en los sistemas de reconocimiento de rostros que
los modelos integrales o holistic. Entre los principales articulos que abordan esta temética
podemos encontrar LBP[25], Elastic Bunch Graph Matching[14] y descriptores locales tales
como SIFT[38] y SURF[39] dedicados originalmente al reconocimiento de objetos en escenas
determinadas, pero debido a sus cualidades de obtener descripciones locales de puntos
invariantes a efectos tales como: rotacion, iluminacién y cambios de angulos de vista en las
imagenes han motivado a los principales investigadores en esta temética a incluirlos en el
reconocimiento de rostros[37,40,41,42,43]. En este articulo se aborda el algoritmo SIFT como
descriptor local de imagenes de rostros ya que constituye un poderoso algoritmo para la
extraccion de puntos invariantes que permitan comparar imagenes bajo diferentes condiciones
de iluminacion y rotacion. De igual forma se propone un acercamiento al descriptor local SURF
que al igual que el SIFT ha sido empleado recientemente en el reconocimiento de rostros.
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422 Algoritmo SIFT como descriptor local

El algoritmo Scale Invariant Transfoms Features SIFT [38] propuesto por Lowe ha sido
ampliamente utilizado para la deteccién y reconocimiento de objetos en escenas determinadas,
pero recientemente ha comenzado a ser utilizado en aplicaciones dedicadas al reconocimiento
de rostros.

A pesar de que el algoritmo SIFT ha demostrado ser efectivo en el reconocimiento de
objetos en escenas determinadas, su aplicacion en el reconocimiento de rostros es diferente
debido a que los iméagenes de rostros no son rigidas como los objetos, pues las mismas pueden
verse afectadas debido a cambios de pose y de expresion lo cual dificulta mucho el
reconocimiento. Por tanto, la efectividad del SIFT en el reconocimiento de rostros constituye un
problema abierto en la bibliografia actual.

El algoritmo SIFT contiene dos etapas fundamentales, la primera es conocida como
deteccion de puntos claves que son estables a diferentes resoluciones e invariantes a la escala y
a la rotacion vy la segunda descripcion de las regiones donde se encuentran enmarcados esos
puntos. La etapa de deteccion contiene dos fases fundamentales:

e Deteccion de extremos en el espacio escala.

e Ajuste de la localizacion de los puntos claves.

Deteccién de extremos en el espacio escala

En la primera fase se identifican potenciales puntos de interés por medio de una funcién de
diferencias gausianas, los cuales son invariantes a la escala y orientacion. De la convulsion de la
imagen con un kernel gausiano se obtiene la imagen vista a varias escalas, de estas vistas se
conforma una matriz de 3x3x3 0 sea 27 elementos, de los cuales se obtienen los puntos
extremos, es decir, mdximo o minimos locales, derivados de la comparacién de un pixel con
sus 8 vecinos de la misma escala y los restantes 18 de escalas proximas. Si un pixel constituye
un maximo o un minimo en esa comparacion es seleccionado como punto de potencial interés.
Ajuste de la localizacién de los puntos claves

En esta fase del algoritmo se utiliza como un filtro para las localizaciones candidatas
seleccionadas en el paso anterior, por lo que los puntos candidatos que resulten sensibles al
ruido o que se encuentren pobremente localizados en un arco seran eliminados. Esto se realiza
mediante la medida de estabilidad de estos puntos por lo que un umbral se define para filtrar los
puntos gue su medida sea menor que este umbral.

Luego de obtener los puntos claves en la primera etapa de deteccion se hace necesario
obtener las descripciones de las regiones donde se encuentran localizados estos puntos. Esta
etapa es conocida como descripcion y contiene dos fases fundamentales.

Asignacién de orientacion

En esta fase se le asignan una o méas orientaciones a cada localizacion mediante la direccién
del gradiente local calculado en la vecindad de cada punto utilizando también la imagen més
proxima en escala. Para obtener la orientacion del punto se calcula un vector con la orientacion
dominante del gradiente local, mediante la medida del gradiente de cada pixel en la vecindad del
punto y la vecindad obtenida en la escala préxima a la imagen. Un punto clave es obtenido por
la direccidn del gradiente de mayor medida en la region. En esta fase todas las medidas son
obtenidas relativas a la orientacion del punto, lo que garantiza invariancia a la rotacion.
Descripcion de los puntos claves

En etapa se obtienen los vectores de rasgos para cada region resultante en los pasos
anteriores. Estos descriptores se obtienen relativos a la orientacion de cada punto clave en una
vecindad de 4X4 alrededor de un punto con 8 orientaciones dominantes, por lo que el vector
resultante contendrd 128 elementos, o sea los descriptores SIFT presentan dimensiones de 128
coordenadas. De forma general un vector obtenido mediante el algoritmo SIFT contiene la
informacién relativa a un punto clave y el mismo tiene la siguiente estructura (x,y,m, 4, o):

e X: Coordenada horizontal del punto.
e Y: Coordenada Vertical del punto.
e M: Magnitud del Gradiente Local.
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e ¢9:Orientacion del Gradiente Local.
e 0: Escala donde se localizo el punto.
e Lista de 128 elementos que conforman la region.

Como se plante6 anteriormente el algoritmo SIFT constituye uno de los principales
descriptores locales para la deteccion de objetos en escenas determinadas, pero recientemente la
comunidad del reconocimiento de rostro ha comenzado a utilizarlo debido su capacidad para
obtener poderosas descripciones de puntos claves invariantes a la rotacion y a la escala. Por
tanto a continuacion describiremos los principales articulos que abordan el SIFT en el
reconocimiento de rostros.

423 Algoritmo SIFT en el reconocimiento de rostros

Recientemente algunos investigadores han tratado de vincular el algoritmo SIFT propuesto por
Lowe en la deteccion y descripcidn de los rasgos locales presentes en las imagenes de rostros, a
pesar de que el reconocimiento de rostros se ve afectado por efectos tales como cambios de
pose, y expresion lo cual difiere con el reconocimiento de objetos donde fue empleado
originalmente este algoritmo. Las caracteristicas de este algoritmo han motivado a muchos
investigadores a vincularlo en esta materia. A continuacion presentamos las principales ventajas
de los rasgos SIFT a criterios de varios autores [37, 40, 41, 42,43], para su utilizacion en el
reconocimiento de rostros:

e Los rasgos obtenidos presentan un alto grado de invariancia a la escala.

e Son invariantes a transformaciones 2D como traslacion y rotacion.

e Son invariantes a cambios de iluminacion.

Ademas de todos estos factores antes mencionados, en [42] los autores plantean la
posibilidad de que los rasgos SIFT sean también robustos a la oclusion parcial y a cambios
extremos de expresion facial, aunque esta es una variante que queda abierta en el articulo.

Del andlisis de los factores explicados en el articulo anterior podemos afirmar que las
principales ventajas del SIFT coinciden con los principales factores que afectan el proceso de
reconocimiento de rostros tales como: cambios de iluminacién, cambios en la pose, y la
oclusion parcial del rostro. Por todo esto en este articulo se propone un acercamiento a las
principales publicaciones que abordan este descriptor local en el proceso de extraccion de
rasgos locales en imagenes de rostro.

De forma general en la bibliografia se han identificado varios articulos [37, 40, 41, 42,43]
que abordan el SIFT para la descripcion de puntos locales de los rostros humanos y en los
cuales se han propuesto mecanismos de reconocimiento los cuales difieren del original
propuesto por Lowe[38], debido a que el reconocimiento de rostro presenta dificultades
adicionales a las presentadas en los sistemas de deteccion y reconocimientos de objetos.

Del analisis de esto articulos y de las comparaciones propias de este algoritmo con otros
algoritmos de extraccion de rasgos podemos afirmar, que el algoritmo SIFT presenta buenos
resultados en la comparacion con otros métodos que fueron disefiados originalmente para el
reconocimiento de rostros tales como: LBP, PCA'y LDA, sobre todo en aspectos relativos a:
cambios de iluminacion, rotacion y problemas de pose [37]. Sin embargo, la principal dificultad
identificada en este algoritmo es la dimensionalidad de sus vectores y la cantidad de puntos que
se extraen de cada rostro, lo cual influye negativamente en la complejidad computacional
derivada de la correspondencia de rasgos en bases de datos de muchas imagenes de rostros. Por
lo que se hace necesario pensar en soluciones que permitan disminuir las dimensiones de los
descriptores SIFT sin afectar la precision del reconocimiento de este algoritmo.

Algunos articulos propuestos en la bibliografia  actual abordan la complejidad
computacional derivada del proceso de correspondencia de los descriptores SIFT. Uno de los
primeros articulos lo constituye PCA-SIFT [44], el cual combina la fase de deteccion de
puntos invariantes del algoritmo SIFT con un algoritmo empleado para la reducciéon de
dimensionalidad basado en el modelo de representacidn de rostros integral o Aolistic. En este
articulo los autores proponen aplicar los tres primeros pasos del SIFT para detectar los puntos
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invariantes presentes en las imagenes, ademas obtener los aspectos salientes de la imagen por la
obtencion del gradiente local calculado en la vecindad del punto. El principal aporte obtenido en
esta técnica es referente a la sustitucion del cuarto paso del algoritmo original donde se obtienen
los descriptores de rasgos de 128 dimensiones y en el articulo mencionado los autores proponen
normalizar el gradiente local para obtener descriptores de 20 dimensiones, lo cual implica una
reduccidn significativa en la dimensionalidad de los vectores originales con el objetivo acelerar
la velocidad en el proceso de reconocimiento. La principal dificultad identificada en este
articulo es que el problema es dirigido a la deteccion/ reconocimiento de objetos y no al
reconocimiento de rostros, a pesar de que los autores mostraron en los pruebas experimentales
que el PCA-SIFT ademéas de obtener tiempos de correspondencia muy inferiores, también
obtuvo por cientos de reconocimientos superiores al algoritmo SIFT original. Debido a esto se
hace necesario ver que implicacién tendria en el reconocimiento de rostros esta reduccion de
dimensionalidad por las diferencias que existen entre los dos procesos anteriormente
mencionados.

En [40] los autores plantean que el algoritmo SIFT tiene como principal desventaja el
proceso de correspondencia derivado de sus descriptores, ya que en cada imagen no se extraen
la misma cantidad de puntos. Este aspecto tendria como consecuencia que el proceso de
correspondencia de una imagen con respecto a varias imagenes previamente almacenadas sea
muy costoso computacionalmente. En ese articulo que se propone el algoritmo SIFT en el
reconocimiento de rostro, los autores plantean eliminar este efecto, dividiendo la imagen de
rostro en varias regiones teniendo en cuenta las zonas mas significativas del rostro tales como:
ojo izquierdo, ojo derecho, nariz y angulos laterales de la boca. Los puntos extraidos en el
algoritmo SIFT son asignados a cada zona utilizando el algoritmo K-Means teniendo en cuenta
su distancia al centro del grupo. De esta forma se garantiza que en cada zona exista
aproximadamente la misma cantidad de puntos y que la correspondencia se efectlie por medio
de las zonas fijas en cada imagen, acelerando asi el proceso de reconocimiento. En las pruebas
experimentales se valida la utilizacion del algoritmo SIFT en el reconocimiento de rostros,
donde en efectos tales como cambios de pose y expresidn facial supera a algoritmos clasicos de
extraccion de rasgos faciales como LBP [25].

En el articulo [41] se propone una nueva metodologia para la reduccion de
dimensionalidades de los vectores SIFT, pero directamente aplicado al reconocimiento de
rostros a diferencia del PCA-SIFT. La idea de este articulo es reducir el nimero de rasgos SIFT
para disminuir el esfuerzo computacional derivado del reconocimiento. Los autores proponen
para seleccionar los rasgos utilizar el poder discriminativo de cada rasgo. Plantean que un rasgo
es discriminativo si se encuentra en mas de una imagen de la misma persona, pero no aparece en
imégenes de personas diferentes. Para reducir los rasgos SIFT los autores presentan Analisis
Discriminantes de Fisher FDA, mediante el cual se escogen los rasgos que maximicen la
siguiente tasa:

Tasa de Fisher= variacion entre clases /variacion dentro de las clases.

O sea se seleccionan los rasgos que tengan alta discriminacion entre todas las imagenes de
rostro y minima variacion dentro de la imagen de una misma persona. La idea general propuesta
por los autores es utilizar el esquema de division de la imagen del rostro en celdas al igual que
en el articulo [37], extraer rasgos Yy asignarlos a cada regién de la imagen, para luego ordenar
cada rasgo acorde a su nivel de discriminacion y eliminar aquellos que presenten bajos valores.

Las pruebas experimentales mostradas por los autores demuestran que la velocidad de la
correspondencia del algoritmo propuesto es superior a las propuestas en los articulos [37,40] al
igual que la tasa de reconocimiento. Asimismo los autores plantean que la metodologia
propuesta, debido a los tipos de bases de datos analizadas, demostrd ser robusta a cambios de
iluminacidn, oclusién parcial del rostro y cambios de expresion facial.

A diferencia de los articulos anteriores donde se plantea que la principal dificultad del
algoritmo SIFT es referente a la alta dimensionalidad de los vectores y a lo complejo que
resulta el proceso de reconocimiento, en [42] los autores plantean que el algoritmo SIFT
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propuesto en los articulos anteriores [37,40] no es éptimo para el reconocimiento de rostros
debido a las principales diferencias que existen entre el reconocimiento de rostros y el
reconocimiento de objetos. Donde fue planteado el SIFT originalmente estas diferencias se
resumen de la siguiente forma:

Las imagenes de objetos de forma general son principalmente rigidos y presentan
transacciones bien definidas entre sus diferentes lados, mientras que las imagenes de rostros no
constituyen imégenes rigidas o sea se ven afectadas por los cambios de expresion, ademéas son
menos estructuradas.

De igual forma los objetos presentan estructuras mas definidas que lo rostros tales como
lineas rectas o arcos, las cuales presentan puntos donde el nivel de contraste se define mas que
en los rostros. Estos puntos con bajos contrastes son mas sensibles al ruido por lo que seran
eliminados en el segundo paso del algoritmo propuesto .En los rostros como estas estructuras no
estan bien definidas se pondrian eliminar puntos con determinada discriminacion. Debido a esto
los autores proponen dos modificaciones a la implementacion original del SIFT.

Una de las propuestas hechas por los autores se cataloga como Keypoints Preserving o KP-
SIFT . Este algoritmo tiene como objetivo preservar todos los puntos detectados en el primer
paso de la propuesta original, debido a esto los puntos que se eliminan en el segundo paso del
algoritmo por estar débilmente localizados sobre los arcos permanecen en esta propuesta. La
segunda propuesta se cataloga PD-SIFT o Descriptor Parcial SIFT. El algoritmo PD-SIFT tiene
como objetivo evitar que el tamafio de los descriptores exceda el tamafo real de la imagen
debido a los puntos que se preservan en la implementacion anterior, por lo que sélo los
descriptores contendran los puntos detectados en largas escalas o los que estén mas proximos a
zonas mas discriminativas del rostro. A pesar de que los resultados mostrados por los autores
demuestran que tanto KP-SIFT como PD-SIFT mantienen tasas de error inferiores al SIFT
original, presentan como principal dificultad el aumento significativo en la dimensionalidad de
los vectores, aspecto negativo en los procesos de correspondencia entre muchas imagenes de
rostro.

Del analisis de estos articulos que abordan el descriptor local SIFT en el reconocimiento de
rostros podemos afirmar, que el mismo presenta buenos resultados con respecto a otros
descriptores locales de gran precision como LBP [25] y otros métodos de caracter integral
como PCA y LDA. Sin embargo, las aplicaciones en tiempo real dedicadas al reconocimiento
de rostros, requieren que los procesos de identificacién o verificacion se realicen con alta
precision y a la vez gran eficiencia.

Recientemente otro descriptor local utilizado para el reconocimiento de objetos al igual que
el SIFT ha comenzado a ser utilizado en el reconocimiento de rostros [39] debido en gran
medida a que los descriptores obtenidos mediante este algoritmo tienen la mitad de la
dimensionalidad que los descriptores SIFT, o sea 64 dimensiones, el proceso de
correspondencia es mucho mas rapido. A continuacion se muestra un resumen de las
principales caracteristicas de este algoritmo y las principales ventajas y desventajas
identificadas con respecto al SIFT.

Comparacion entre SIFT y SURF

El algoritmo Speed Up Robust Features SURF fue propuesto en [39] por Bay para la
deteccidn, y reconocimiento de objetos en determinadas escenas. El algoritmo SURF reutiliza
algunos conceptos del SIFT, pero introduce nuevos conceptos para aumentar la velocidad de
generacion de los descriptores y correspondencia de los mismos. A diferencia del algoritmo
SIFT, donde se obtienen descripciones de regiones basadas en la magnitud del gradiente local,
en el SURF se utiliza la transformada de haar-wavelets en una vecindad 4x4 alrededor de un
punto, con cuatro componentes por lo que el vector que se obtiene presenta 64 dimensiones. De
forma general se puede apreciar que el algoritmo SURF presenta algunas ventajas con respecto
al algoritmo SIFT en cuanto a la velocidad de generacion de los puntos claves y en cuanto a la
velocidad del proceso de correspondencia. En [48] los autores plantean que el proceso de
generacién de puntos claves en el algoritmo SURF es de 354 ms y para el SIFT el tiempo de
generacion de puntos claves es de alrededor de 1036 ms. A pesar de esas ventajas apreciadas
del SURF con respecto al SIFT, es importante aclarar que eso no es condicién suficiente para
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afirmar que un algoritmo es superior a otro debido fundamentalmente a que estos dos algoritmos
fueron disefiados con el objetivo de detectar y reconocer objetos en escenas determinadas, por
lo que un aspecto a tener en cuenta es referente a los % de reconocimiento que se alcanzan en
los mismos.

En cuanto a las tasas de reconocimientos que se alcanzan en estos algoritmos, en la
bibliografia consultada existe diversidad de criterio en cuanto a cual de ellos es mas optimo en
el proceso de reconocimiento en sentido general. En [39] los autores plantean que en los
experimentos realizados el algoritmo SURF obtuvo una tasa de reconocimiento de alrededor de
82.6% mientras que el SIFT obtuvo una tasa de alrededor del 78.1%, sin embargo, en [48] los
autores plantean que el SIFT archiva una tasa de reconocimiento de alrededor de 81.1%
mientras que el SURF alcanza una tasa de 79.6%. Vale destacar que en los dos articulos
anteriores estas comparaciones fueron realizadas con respecto a la deteccién y reconocimiento
de objetos en determinadas escenas. Estas diferencias en gran medida se deben a los tipos de
base de datos empleadas en los experimentos. Los distintos cambios a que estan sometidas las
imagenes no influyen de igual forma en los algoritmos SURF y SIFT.

Debido a que el algoritmo SURF archiva similares tasas de reconocimiento con respecto al
algoritmo SIFT, y ademas supera a este Gltimo en cuanto a la velocidad de generacion y
correspondencia de puntos claves, recientemente también ha sido empleado en la representacion
de iméagenes de rostros para reconocimiento mediante los rasgos locales extraidos.

424  Algoritmo SURF en el reconocimiento de rostros

Como se explico anteriormente el algoritmo SURF debido a su capacidad de obtener poderosas
descripciones locales y tiempos de ejecucion superiores al SIFT, ha comenzado a ser utilizado
en el reconocimiento de rostros. Los resultados mostrados por los autores demuestran que tanto
el algoritmo SIFT como el SURF superan a métodos clésicos para el reconocimiento de rostros
tales como: LBP, PCA, DCT, entre otros. De forma general mostramos un resumen de los
articulos que abordan este descriptor en el reconocimiento de rostros.

En [49] se propone un sistema de deteccion y reconocimiento de rostros por medio de un
robot movil en tiempo real que es capaz a través de los descriptores SURF de procesar
imagenes de rostros y archivar altos indices de reconocimiento. El reconocimiento de rostros se
efectlia mediante los descriptores SURF extraidos de la region del rostro y los algoritmos de
verificacion son efectuados con respecto a una base de datos, donde las imagenes de rostros se
encuentran previamente almacenadas. Los autores afirman que este sistema es capaz de efectuar
efectivas detecciones y reconocimiento de rostros bajo diferentes condiciones tales como:
cambios de iluminacién y cambios de expresion, lo que garantiza su utilizacién aplicaciones en
tiempo real.

En [51] se propone otro esquema para la utilizacion del algoritmo SURF en el
reconocimiento de rostros. En este esquema los autores proponen extraer rasgos SURF de
imagenes de rostros bajos diferentes criterios tales como: cambios de iluminacién, oclusion
parcial del rostro e imagenes de rostros no alineadas. De igual forma los autores utilizan dos
tipos de descriptores SURF, uno de 64 dimensiones y otro de 128 al igual que el SIFT. En las
pruebas experimentales los autores demuestran que el algoritmo SURF de 128 dimensiones es
mas robusto que la implementacion de 64 dimensiones, de igual forma muestran que el
algoritmo SURF presenta mejores resultados que el SIFT en cuanto a problemas de
iluminacion, mientras que el SIFT presenta mejor ejecucion bajos cambios de expresion facial
y cambios de puntos de vista.

En [50] los autores proponen el algoritmo SURF para el reconocimiento de rostros y
plantean que el mismo alcanza tasas de reconocimiento comparables o superiores al SIFT,
ademas el proceso de correspondencia entre imagenes es mucho rapido que en el algoritmo
SIFT.

Como se explicd anteriormente los descriptores locales han ido cobrando mayor auge en los
sistemas de reconocimiento de rostros por encima de los métodos holistic o integrales debido a
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que son mas robustos a cambios de pose, expresion e iluminacion. Los descriptores locales
SIFT y SURF originalmente propuestos para la deteccion/ reconocimiento de objetos de
imagenes en determinadas escenas, han comenzado a ser utilizados en el reconocimiento de
rostros obteniendo tasas de reconocimiento superior a métodos clasicos propuestos en esta
tematica [37].

En la bibliografia consultada existe diversidad de criterios en cuanto a qué método es
superior a otro en % de reconocimiento. Algunos articulos afirman que el SURF alcanza % de
reconocimiento superiores al SIFT [39], y otros afirman lo contrario [48] aunque las diferencias
obtenidas son pequefias. Por otra parte vale destacar que las comparaciones mas sélidas de estos
algoritmos son realizadas con respecto al reconocimiento de objetos [39,44,48]. Las
comparaciones de estos algoritmos en el reconocimiento de rostros constituyen un problema
abierto en la bibliografia actual debido a que los rostros no forman estructuras rigidas como los
objetos, por lo que se ven afectados por cambios de pose y expresion facial ademas en los
rostros las zonas mas discriminativas se encuentran mas definidas que en los objetos, por tanto,
estos algoritmos deben ser modificados para obtener descripciones alrededor de estas regiones,
de igual formas los mecanismos de reconocimiento son diferentes.

4.3 Principales técnicas de indexacion aplicadas a imagenes de rostros

Debido a los grandes volimenes que manejan las bases de datos rostros se hace necesario
emplear eficientes mecanismos que permitan acelerar el proceso de reconocimiento. Estas
estructuras son conocidas como esquemas de indexacion. Las estructuras de indexacion para el
reconocimiento de rostros son abordadas desde diferentes puntos de vistas en la bibliografia.

4.3.1 Resumen de los esquemas de indexacién de rostros

Los esquemas de indexacion aplicados al reconocimiento de rostros no constituyen un aspecto
muy abordado en la literatura actual, ya que los principales investigadores en esta materia estan
centrados en los aspectos relacionados con la precision de este proceso, por lo que aspectos
relacionados con la eficiencia de los algoritmos de verificacion han quedado en un segundo
plano. Debido a esto proponemos un breve resumen de los principales esquemas de indexacion
propuestos para acelerar el proceso de reconocimiento de rostros en grandes bases de datos de
imagenes de rostros.

Unos de los primeros articulos que aborda la temética de la indexacion en bases de datos de
rostros lo constituye [30] donde los autores proponen una estructura de arbol para representar la
descomposicién de una imagen en simbolos, y mediante esta representacion llevar a cabo el
indexado y reconocimiento.

En [31] los autores presentan otro esquema de indexacion basado en la extraccion de
palabras claves del rostro mediante técnicas semanticas y de esta forma se realiza el indexado.
Otro esquema propuesto en la literatura es [32] donde los autores sugieren utilizar algoritmos
genéticos para extraer rasgos de Gabor de personas especificas y mediante la representacion de
estos rasgos efectuar el indexado. En [33] los autores plantean un esquema de indexacion y
reconocimiento basado en la representacion de 19 limites salientes del rostro en forma de grafo,
por lo que una secuencia de nodos e indices es generada mediante esta técnica. En este
esquema la principal dificultad identificada lo constituyen las técnicas de comparacion de
grafos.

En [34] se emplea una estructura de indexacion aplicada a espacios vectoriales conocida
como kd-tree donde los descriptores de rostros son almacenados en esta estructura para acelerar
la ejecucion de consultas. La principal dificultad identificada en este esquema se refiere a lo
conocido como “Cuse Of Dimensionality” o maldicion de la dimensiones debido a la principal
desventaja de los espacios vectoriales cuando las dimensiones de los vectores extraidos
exceden el nimero de 20 coordenadas.
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En [18] los autores expresan que todas las técnicas anteriormente mencionadas, presentan
problemas de iluminacién y no son robustas a cambios de pose y de expresion facial e
identifican estos aspectos al igual que los cambios de perspectiva de las camaras como uno de
los principales problemas que afecta el reconocimiento de rostros.

En [18] los autores proponen de igual forma aliviar los problemas anteriormente
mencionados utilizando un esquema de indexacion basado en una técnica de similitud espacial,
conocida como kd-tree . En las imagenes de rostros se anotan manualmente puntos dominantes
para luego ser etiquetados de forma Unica acorde a su ubicacion en el rostro. Técnicas de
representacion espacial se utilizan para la recuperacion de las imagenes de rostros.

El proceso de indexacion es uno de los aspectos mas importante en el proceso de
reconocimiento de rostros, sin embargo, el problema méas abundado en la actualidad es referente
a que los esquemas de reconocimiento de rostros tengan gran precisién en procesos tales como
identificacion y verificacion. Pero en aplicaciones reales el proceso debe estar dirigido a lograr
identificaciones positivas en grandes bases de datos, con tiempos de ejecucion de consultas que
satisfagan las necesidades de los usuarios. Debido a esto se hace necesario disefiar eficientes
mecanismos que permitan acelerar los procesos de reconocimiento manteniendo las tasas de
falsos positivos proximas a cero %.

El objetivo de este trabajo es buscar las soluciones mas factibles para ubicar el proceso de
reconocimiento de rostros en estructuras de indexacion pertenecientes a espacios métricos.
Partiendo de la hipotesis que son Utiles para organizar grandes volimenes de datos
multimediales y de obtener tiempos éptimos en la ejecucion de consultas similares [1,2,5].

4.4  Aplicacion de los métodos de accesos métricos (MAM) en el reconocimiento de rostros

Los métodos de accesos métricos MAM constituyen uno de los aspectos més investigados en el

campo de la optimizacion de consultas similares en bases de datos de objetos no tradicionales.
Debido a la complejidad estructural de estos objetos y al aumento acelerado de la cantidad de
estos en las bases de datos, los mecanismos de recuperacion deben estar centrados en obtener la
informacién con la mayor precision posible, ya que el nimero de falsos positivos aumenta
linealmente con el aumento de los objetos en una base de datos, ademas de esto acelerar los
tiempos de busquedas de los algoritmos de consultas similares existentes es de igual
importancia para que el proceso sea 6ptimo.

Las estructuras de indexacion en espacios métricos constituyen uno de los aspectos méas
investigados en la literatura en el campo de busquedas por proximidad por una gran cantidad de
investigadores alrededor del mundo. No obstante, los autores reflejan la utilizacion de estas
estructuras desde un punto de vista genérico, debido a esto modelos de indexacién que aborden
la manera exacta en que se mida la similitud entre los objetos son escasos en la bibiliografia
consultada. El caso especial de los rostros toma una significacion adicional debido a que los
principales esquemas de indexacion de estos objetos estan dirigidos a otros campos tales como
indexacion basada en la segmentacion de los rasgos mas significativos y mediante estos
segmentos se realiza el indexado, de igual forma se utiliza la indexacion basada en contenido,
donde se extraen caracteristicas de los rostros y luego son etiquetados, esto permite la
recuperacién basado en el contenido de estos rostros. Otro esquema de indexacion utilizado es
la representacion en el espacio de coordenadas de los rasgos extraidos de los rostros utilizando
métodos de accesos espaciales conocido SAM®.

Las estructuras de indexacion aplicadas a espacios métricos sélo definen una relacién entre
los objetos en base a sus respectivas distancias, por tanto relaciones geométricas espaciales
entre los rasgos discriminativos de los rostros no son tomados en cuenta. Esquemas de
indexacion mediante MAM aplicados a los rostros no son muy abordados en las publicaciones

® Estructuras de Indexacion aplicadas a espacios vectoriales.
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actuales. Por tanto valorar la aplicacion de estas estructuras al proceso de rostros es un aspecto
de vital importancia en esta investigacion.

En [26] los autores proponen el esquema de las busquedas similares en una base de datos de
imagenes de rostros basados en técnicas de retroalimentacion, donde mediante una imagen de
consulta de rostro se obtiene una pequefia cantidad de imagenes similares mediante la ejecucion
del algoritmo K-NN. Luego este resultado es filtrado tanto por los usuarios o de forma
automatica. A pesar de que en este articulo el procedimiento se ejecuta de forma secuencial, o
sea, no existe referencia a estructuras de indexacion, si es de gran importancia los aspectos
desarrollados con respecto a los algoritmos de extraccion de rasgos y la forma en que se mide la
similitud entre los vectores de rasgos extraidos de cada imagen.

La extraccién de rasgos en este articulo se lleva a cabo mediante rasgos de texturas. Los
autores plantean que la informacion de los colores de los rostros no es importante en
aplicaciones de recuperacién de imagenes, por lo que todas las imagenes deben ser convertidas
a escala de gray®. El algoritmo de extraccion de rasgo de textura utilizado es Local Binary
Pattern(LBP)[25], debido a esto la imagen es divida en regiones y cada region se le asocia un
histograma que representa los patrones obtenidos de cada region, luego el vector de rasgos
global se obtiene por la concatenacién de los histogramas locales para conformar un histograma
global. La similitud es obtenida por medio de una métrica no definida por los autores que
permita definir proximidad mediante los histogramas LBP globales, por tanto la ejecucion de
una consulta mediante el algoritmo K-NN encontrard las k imagenes de rostros mas cercanos a
una imagen de consulta dada.

En [19] a pesar de no estar aplicado a rostros, la estructura de indexacion utilizada
pertenece a los espacios métricos, los autores extraen vectores de rasgos de las huellas digitales,
la estructura de indexacion utilizada es el Slim-Tree[9], donde en cada nodo hoja se almacenan
los descriptores de rasgos de cada huella. Los autores plantean que un aspecto clave en los
sistemas de recuperacion de la informacion en espacios métricos, son las medidas de similitud
utilizadas, ademas de la calidad de los algoritmos de extraccion de rasgos empleados. A pesar
de que el objetivo del articulo sean las huellas digitales, puede ser utilizado en cualquier objeto
biométrico, como rostros.

Recientemente importantes investigadores del campo de la aceleracién de busquedas
similares en espacios métricos han propuesto un sistema de indexacion distribuido con el
objetivo de acelerar el proceso de reconocimiento de rostros nombrado MUFIN[47] o Red de
Indexacién Multi-Rasgos. Este sistema distribuido tiene como principal caracteristica que es
disefiado siguiendo el protocolo P2P, lo que garantiza un entorno paralelo para el computo de
distancias entre los nodos presentes en esta infraestructura. Debido a que la implementacion de
este esquema de indexacion distribuido estad dirigido a los espacios métricos, el mismo tiene
como principal ventaja la disminucion de los C/C derivados del célculo de distancias y la
presencia de una infraestructura que permite una marcada escalabilidad para hacer frente al
marcado crecimiento de los datos, lo cual posibilita su utilizacion en aplicaciones en tiempo
real.

Este sistema se divide en tres capas fundamentales:

1. Datosy tipos de consultas.

2. Estructuras de indexacion y algoritmos de busquedas.

3. Infraestructura de ejecucion del sistema.

En la primera capa estan comprendidos todos los tipos de datos que manipula este sistema
entre ellos objetos biométricos tales como: rostros, huellas digitales ademas de la recuperacién
de imégenes por contenidos. De igual forma se implementan los tipos de consultas K-Vecinos
maés Cercanos (K-NN) y las consultas por Rango de Distancia (Range Query), las cuales utilizan

® Iméagenes sin color o acromaticas, el rango de la escala de gray se expresa de cero(negro) a
uno(blanca).
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las métricas para su ejecucion , debido a que el sistema esta implementado sobre los espacios
métricos. Por lo tanto la distancia en este espacio debe cumplir las tres reglas anteriormente
sefialadas: No Negatividad, Simetria y Desigualdad Triangular. La segunda capa tiene como
caracteristica fundamental la implementacioén de estructuras de indexacién presentes en este
sistema tanto centralizadas como distribuidas. Entre las centralizadas se destacan estructuras
clasicas como M-Tree[6] y PM-Tree[8] mientras que en las distribuidas encontramos
estructuras tales como GHTI[53], M-Grid[52] y M-Chrod[28], todas estas estructuras utilizan
mecanismos de indexacion diferentes.

El sistema distribuido MUFIN fue aplicado directamente al reconocimiento de personas por
sus rostros, por lo que los autores contaron con una base de datos de alrededor de 16 000
imagenes de rostros, las cuales fueron indexadas mediante descriptores de rasgos extraidos por
el algoritmo PCA vy la distancia utilizada para medir esta similitud fue la distancia Euclidiana. A
pesar de que los autores no mostraron resultados que validen la utilizacion de este sistema en
cuanto % de reconocimiento y velocidad con que se realizé este proceso, si mostraron imagenes
graficas que permiten validar la efectividad de este proceso en la recuperacion de imagenes de
rostros similares a una imagen de rostros de consulta.

Este articulo a pesar de constituir uno de los pocos articulos identificados que aborden el
reconocimiento de rostros desde el punto de vista de aceleracion de este proceso mediante las
estructuras indexacién aplicadas en espacios métricos, carece de informaciones importantes
referentes a tiempos, constitucion de las estructuras de indexacion, cantidad de distancias
evaluadas, tiempo de ejecucion de consultas de similitud, % de reconocimiento y costos por
accesos a la informacién que se encuentra almacenada en discos. De igual forma en las pruebas
experimentales se debid utilizar varios algoritmos de extraccion de rasgos, al igual que los
procesos de correspondencia se debieron efectuar utilizando varias métricas y no sélo la
distancia euclidiana .De todas formas el articulo tiene como principal cualidad la inclusion del
reconocimiento de rostros en los sistemas de indexacion distribuidos, con el objetivo de
disminuir los costos derivados de la evaluacion de distancias en los algoritmos de consultas
aplicados en las bases de datos de imagenes de rostros.

4.5 Resumen de las principales métricas utilizadas en el reconocimiento de objetos biométricos

Un elemento muy importante en los sistemas de indexacion en los espacios métricos son las
diferentes medidas de similitud que se emplean para medir distancia entre los vectores que se
obtienen mediante los diferentes algoritmos de extraccién de rasgos. La siguiente tabla muestra
un resumen de algunas medidas de similitud que se emplean en estos sistemas incluyendo el
campo de reconocimiento de rostros:

Medidas de Similitud Ecuacion

Bray-Curtis

XY
BC Z Y

Canberra
|

\X\M

Euclidiana
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Las anteriores medidas de similitud fueron empleadas en el articulo [19] para la
comparacion e indexacion de varios descriptores de rasgos pertenecientes a huellas digitales en
un MAM como Slim-Tree[9], estos descriptores de rasgos fueron obtenidos mediante la
Transformada Gabor-Wavelets. Por lo tanto podemos resumir que en las estructuras de
indexacion en espacios metricos no sélo se debe tener en cuenta como obtener los vectores de
rasgos de los elementos indexados, sino también las medidas de similitud pertenecientes a
espacios métricos que se emplean pues las mismas tienen influencia en la precision con que se
obtienen los resultados.

4.6 Estructuras de grafos aplicadas al reconocimiento de rostros

Los grafos tienen gran utilidad para el modelado de objetos complejos. Las estructuras de grafos
han sido estudiadas en muchos campos tales como, reconocimiento de objetos [22] y
reconocimiento de rostros [14,21] debido a su capacidad de modelar la relacion estructural de
objetos complejos.

Los grafos de forma general se pueden denotar como G (V,E) donde V es una coleccion
vertices y E una coleccion de arcos y se denotan por attr(v) y attr(e) respectivamente. Las bases
de datos de grafos se denotan D= {G1,G2....,.Gm}, donde m denota la cantidad de grafos
existentes en la base de datos.

Existen varios articulos que abordan utilidad de los grafos en el reconocimiento de rostros.
Uno de los primeros fue propuesto en [14] donde cada imagen de rostro humano es representada
por un grafo por medio de la técnica Efastic Bunch Graph Matching EBGM, donde los nodos
contendran puntos claves de los rostros tales como: 0jos, nariz y boca mientras que los arcos son
empleados para modelar la relacion estructural de estos nodos por medio de una distancia. La
transformada de Gabor-Wavelets es empleada para extraer 40 coeficientes complejos de Gabor
los cuales se localizarén en los Vértices. El reconocimiento mediante esté técnica es realizado
mediante una funcion de similitud de grafos, identificando los grafos mas similares como los
que maximicen esta funcion de similitud. De igual forma otros articulos han abordado los grafos
en el reconocimiento de rostros. En [21] se propone otra forma de representacion de imégenes
de rostros como grafos, pero esta vez los vértices estaran representados por los rasgos extraidos
por medio del algoritmo Andlisis de Rasgos Locales LFA . A diferencia del articulo anterior
donde el reconocimiento es obtenido de forma secuencial en este articulo se utiliza un
clasificador Bayesiano para podar el espacio de blusqueda y obtener una coleccion de grafos
candidatos, luego se utiliza el algoritmo K-NN para obtener los grafos mas proximos a un grafo
de consulta dado. La medida de similitud empleada por los autores es la distancia Coseno, los
resultados demuestran como esta técnica supera en cuanto a por ciento de reconocimiento la
propuesta anterior [14] y al algoritmo LBP [25].

Partiendo de los resultados apreciados en los articulos anteriores donde demuestran como
los grafos pueden ser empleados en el reconocimiento de rostros debido a que son capaces de
modelar la relacion estructural de los mismos, proponemos el estudio de estas estructuras en los



Estado actual de la indexacidn en espacios métricos aplicados al reconocimiento de rostros 43

espacios métricos, con el objetivo de acelerar el proceso de reconocimiento de rostros en bases
de datos donde los objetos indexados sean imagenes de rostros modelados como grafos y un
algoritmo de consulta recupere los grafos mas similares a un grafo de consulta dado.

5 Conclusiones

Con la realizacién de este trabajo podemos concluir que a pesar de que la indexacién en
espacios métricos constituye uno de los aspectos mas abordados en el campo de la aceleracién
de busquedas por proximidad en bases de datos de objetos multimediales, su aplicacién en el
reconocimiento de rostros constituye un problema abierto en la literatura actual.

Aunque el reconocimiento de personas por su rostro es uno de los aspectos mas
investigados en el campo de la biometria, la mayoria de estos articulos abordan este problema
desde el punto de vista de la precision en los resultados por lo que aspectos relacionados con la
eficiencia en este proceso quedan en un segundo plano. Se ha identificado en la bibliografia
consultada que el reconocimiento de rostros ve limitada su implantacion en sistemas de tiempo
real por dos factores principales. El primero de ellos esta referido a las dificultadas intrinsecas a
que se ven sometidos los rostros humanos tales como: cambios de pose, iluminacion, cambios
de expresion facial entre otros. Debido a esto los esquemas existentes para modelar la apariencia
de los rostros tienen como objetivo fundamental obtener robustas representaciones mediante los
rasgos faciales extraidos para efectuar precisos reconocimientos. En sistemas de tiempo real este
proceso debe garantizar que los tiempos de ejecucion de este reconocimiento estén acordes a
los lugares donde estén siendo explotados. Las bases de datos de rostros por lo general estan
conformadas por millones de objetos y por eso los algoritmos de verificacion existentes no
garantizan obtener los resultados sin tener que recorrer la base de datos completa, aumentando
de esta forma los costos computacionales y los tiempos de ejecucién.

Como se explicé anteriormente el objetivo de este trabajo esta centrado en las estructuras de
indexacion en espacios métricos con el prop6sito de acelerar la ejecucién de los algoritmos de
verificacion en bases de datos de imagenes de rostros. Estas estructuras a lo largo de los afios
han demostrado ser eficientes para organizar objetos multimediales, definiendo relaciones de
distancias entre los objetos almacenados, pero la evaluacion de la distancia en una base de datos
de millones de objetos es muy costosa computacionalmente, por lo que estas estructuras de
indexacion han ido evolucionando debido a que el concepto de grande hace diez afios no es el
mismo que en la actualidad. Por consiguiente las estructuras de indexacion centralizadas
desarrolladas para maquinas personales han ido evolucionando hasta alcanzar las estructuras de
indexacion distribuidas, donde un entorno paralelo garantiza que la ejecucion de algoritmos
consultas de similitud K-NN y Rango de Consulta por Similitud obtengan tiempos méas acordes
a los lugares donde estén siendo explotados, tales como: aeropuertos y puntos de control de
pases, tanto reales como virtuales donde el dinamismo es vital para un correcto funcionamiento.

De forma general se ha identificado en la literatura que existen dos formas fundamentales de
representar el rostro humano para efectuar reconocimiento: Holistic o Integral y Basado en los
Rasgos Geométricos 0 Mediante Descriptores Locales Features Descriptor. Del analisis de la
bibliografia consultada podemos concluir que los modelos basados en rasgos geométricos han
obtenido mejores resultados [37,40,41] que los modelos Integrales o Holistic debido en gran
medida a que las representaciones obtenidas relativas a regiones de la imagen presentan un
mayor grado de discriminatoriedad que la representacion integral anteriormente mencionada.
Esta diferencia provee al segundo modelo cierta robustez respecto a cambios de pose e
iluminacion con respecto al primer modelo. Entre los algoritmos de extraccion de rasgos
existentes se hizo énfasis en los descriptores locales SIFT [37] y SURF [38] propuestos
originalmente para el reconocimiento de objetos en escenas determinadas, pero que
recientemente han comenzado a ser utilizados en el reconocimiento de rostros pues proveen
poderosas descripciones locales robustas a los cambios de iluminacion, rotaciéon y oclusion
parcial presentes tanto en las imagenes de objetos como de rostros. Con respecto a estos
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algoritmos se ha identificado que no existe un criterio definido en cuanto a cémo representar las
imagenes de rostros mediante estos descriptores. De igual forma se han propuestos diferentes
mecanismos de correspondencia [40,41,42] para efectuar reconocimiento existiendo gran
diversidad de criterios en este sentido. También no existe diversidad de criterios en cuanto a
las medidas de similitud empleadas siendo la distancia Euclidiana la mas empleada en estos
casos. En este sentido vale destacar que en nuestro caso existe la restriccién de que estas
medidas deben ser métricas o sea deben cumplir las tres principales propiedades de los espacios
métricos [1].

De forma general con la realizacion de este trabajo y teniendo en cuenta los articulos
consultados podemos definir las siguientes lineas de trabajos en el campo de la indexacién en
espacios métricos aplicadas al reconocimiento de rostros:

1. Ampliar la investigacién de los principales mecanismos de consultas de los espacios
métricos K-NN y Consulta por Rango de Similitud via principal identificada para
efectuar mecanismos de consultas en bases de datos de objetos multimediales, con el
objetivo de proponer modificaciones para acelerar estos algoritmos atendiendo al tipo
de estructura de indexacion implementada.

2. Ampliar la investigacién de las estructuras de indexacion distribuidas con el objetivo de
proponer algoritmos paralelos de consultas tanto K-NN como Consulta por Rango de
Similitud que permitan obtener escalabilidad para hacer frente al marcado crecimiento
de los datos.

3. Continuar investigando la aplicacion de los descriptores locales SIFT y SURF en el
reconocimiento de rostros, debido a que esta linea de trabajo a mi criterio y segun la
literatura consultada ain es incipiente sobre todo en las politicas de correspondencia
desarrolladas.

4. Investigacion de la dimensionalidad de los descriptores SIFT para definir en que
sentido afecta esto al reconocimiento de rostros, debido a que en la literatura
consultada existe diversidad de criterios en este sentido. De igual forma se propone un
acercamiento al algoritmo PCA-SIFT [48] en el reconocimiento de rostros y obtener
comparaciones con respecto a los algoritmos SURF [38] y SIFT [39].

5. Investigacion de las estructuras de grafos en el reconocimiento de rostros debido a que
son capaces de modelar las relaciones estructurales de los objetos entre ellos los rostros,
vincular los algoritmos SIFT y SURF con estas estructuras.

6. Obtener implementaciones de esquemas de indexacion que nos permitan realizar
precisas comparaciones de los descriptores locales SIFT[38], SURF[39], LBP[25] vy
PCA-SIFT[48] mediante diferentes métricas, en el proceso de reconocimiento de
rostros.

7. Disefiar un esquema de indexacion distribuida en un entorno con caracteristicas
métricas mediante los rasgos de rostros extraidos mediante los algoritmos SURF vy
SIFT.
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