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Resumen de la tesis que presenta Miguel Ramirez Chacon como requisito parcial para la obtencion del
grado de Maestro en Ciencias en Ciencias de la Computacion.

Disefio de un indice para colecciones de nubes de puntos en una rejilla

Resumen aprobado por:

Dr. Hugo Homero Hidalgo Silva Dr. Edgar Leonel Chavez Gonzalez
Codirector de Tesis Codirector de Tesis

En los ultimos anos se ha incrementado significativamente el tamaio de las bases de datos de contenido
multimedia y existe cada vez mads interés en mantener nuevas bases de datos. Ante este incremento, es
de suma importancia disefiar estructuras de datos y algoritmos (llamados indices) que permitan realizar
consultas de proximidad de manera eficiente. Aunque un gran nimero de objetos multimedia pueden ser
representados como nubes de puntos (imdagenes, audio, informacién de sistemas geogréficos, puntos y
poligonos en sistemas CAD, series de tiempo, etc.), pocos trabajos han abordado el disefio de indices para
objetos multimedia que utilizan esta representacion. El objetivo de este trabajo es disefiar una estructura
de datos que permita realizar busquedas de proximidad de objetos multimedia representados mediante
nubes de puntos, en bases de datos de gran tamafio en tiempo sublineal y que estas estructuras de datos
sean robustas ante inserciones y borrados. Para esto, se proponen estructuras de datos basadas en dos
esquemas de solucion: indices para nubes de puntos basados en indices invertidos y basados en indices
métricos. Se realizaron pruebas experimentales en bases de datos de gran tamafio, incluyendo una base
de datos sintéticos de 10 millones de nubes de puntos (1000 puntos por cada nube) y la base de datos MIR
Flickr-1M, la cual contiene 1 millén de imagenes de alta calidad. El desempefio de los indices propuestos
fue evaluado en funcién de su tiempo promedio de consulta, tiempo de construccién, exhaustividad @k,
memoria de almacenamiento utilizada y desempefio ante inserciones/borrados. Los resultados obtenidos
indican que los indices para nubes de puntos propuestos basados en indices invertidos, tienen un
desempeno superior en tiempo promedio de consulta respecto al indice para nubes de puntos utilizado
en la literatura, logrando en algunas pruebas experimentales, una mejora de tres érdenes de magnitud en
tiempo promedio de consulta en la base de datos de imagenes MIR Flickr-1M y exhaustividad@1 >
0.989 bajo el efecto de inserciones y borrados para todos los indices propuestos.

Palabras clave: nubes de puntos, busqueda de proximidad, indices, buisqueda aproximada de vecinos
mas cercanos
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Design of an index for collections of point clouds in a mesh.

Abstract approved by:

Dr. Hugo Homero Hidalgo Silva Dr. Edgar Leonel Chavez Gonzélez
Thesis Co-Director Thesis Co-Director

In recent years there has been a significant increase in the size of multimedia databases, and new
databases of large size are created continuously. It is, therefore, of utmost importance the design of
indexes and algorithms allowing efficient similarity queries. Although a large number of multimedia
objects can be represented as a point cloud (images, audio, information of geographic systems, points and
polygons in CAD systems, time series, etc.), just a few works have addressed the design of indexes for
multimedia objects using this representation. The objective of this work is to design data structures and
algorithms, with sublinear performance, for similarity search of multimedia objects represented by point
clouds in large databases, robust to insertions and deletions. To this end, we propose data structures based
on two solution schemes: indexes for point clouds based on inverted indexes and based on metric indexes.
Experimental tests were performed on large databases, including a synthetic database of 10 million point
clouds (1000 points per cloud) and the Flickr-1M MIR database, which contains 1 million high-resolution
images. The performance of the proposed indexes was evaluated according to: Average query time,
construction time, recall@k, storage memory used and performance under insertions and deletions. The
obtained results shows that the indexes proposed for point clouds based on inverted indexes, have a
superior performance in average query time compared with the actual index for point clouds used in the
literature. In some tests we obtained an improvement of three orders of magnitude on average query time
in the image database MIR Flickr-1M and recall@1>0.989 under the effect of insertions and deletions for
all proposed indexes.

Keywords: point clouds, similarity search, index, approximate nearest neighbor search
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Capitulo 1. Introduccion

El problema de busqueda de proximidad consiste en buscar elementos de una base de datos
similares a un elemento de consulta que proporciona un usuario. En este caso, el concepto de similitud se

define como una funcién de distancia (Chavez et al., 2001).

Debido a los recientes avanfces tecnoldgicos en relacién con la capacidad de computo vy
almacenamiento, en los ultimos afios ha habido un aumento significativo en la cantidad y tamafo de bases
de datos de contenido multimedia. Estas bases de datos se pueden encontrar en dreas como: recuperacion
de imdgenes, reconocimiento de patrones, biologia computacional, mineria de datos, visién por
computadora, sistemas de informacién geografica, entre otras (Bhima et al., 2012; Chavez et al., 2001,
Chen et al., 2016; Du y Li, 2013; Yu et al., 2007). Dado esto, es fundamental el disefio de estructuras de
datos que permitan realizar busquedas de proximidad en bases de datos de contenido multimedia de gran

tamanfio en tiempo sublineal, ya que una busqueda secuencial no es factible debido al tamafio de estas.

Figura 1.- Sistema CBIR — En la parte izquierda se muestra la consulta proporcionada por el usuario. En rojo se
muestran las imagenes que proporciona el sistema como respuesta. Recuperado el 29/07/17 de:
https://www.intechopen.com/source/html/41905/media/image244 w.jpg



https://www.intechopen.com/source/html/41905/media/image244_w.jpg
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Un caso especifico de un sistema de busqueda de proximidad para contenido multimedia es un
sistema de recuperacién de imagenes basado en contenido (CBIR). Este sistema permite realizar
busquedas de imdgenes similares a una imagen de consulta proporcionada por el usuario. En la Figura 1
se muestra un ejemplo de un sistema CBIR. Debido a que generalmente estas bases de datos contienen
millones de imdgenes, se deben considerar diversas caracteristicas en estos sistemas, por ejemplo, tiempo
de consulta, exhaustividad?, tiempo de construccién y cantidad de memoria utilizada para representar una
imagen (Jegou et al., 2010). Dado lo anterior, el problema de CBIR ha sido un tema de gran interés para la

comunidad de recuperacién de informacion.

La mayoria de los sistemas de recuperacion de informacién para objetos multimedia del estado
del arte, representa estos objetos como vectores de dimensidon elevada (tuplas de numeros reales,
cadenas binarias, etc.) (Lowe, 2004; Moise et al., 2013; Nguyen Mau Toan y Yasushi, 2016; Sun et al., 2013;
Wan et al., 2014; J. Wang et al., 2016; Yandex y Lempitsky, 2016). Es bien conocido que el desempefo de
busquedas de proximidad de objetos representados mediante vectores de dimensién elevada, se
aproxima al desempefio de una bulsqueda secuencial conforme aumenta la dimensién del vector, debido
al problema de la maldicion de la dimensién (Chavez et al., 2001). Dado lo anterior, el tamafio de las bases
de datos y la dimension de la representacion utilizada para los objetos multimedia, presentan un desafio

para los métodos de indexado tradicionales (Ji et al., 2014).

Recientemente, técnicas de Deep Learning y aprendizaje de maquina han sido utilizadas en
sistemas CBIR, con el objetivo de disefiar una funcién hash que mapee imdgenes con contenidos similares
a cadenas binarias similares; este acercamiento es conocido como Learning to Hash (Salakhutdinov y

Hinton, 2009; J. Wang et al., 2016).

Una representacioén alternativa de ciertos objetos multimedia es una nube de puntos, donde cada
objeto se representa por una coleccion de puntos de dos dimensiones. Algunos ejemplos de esta
representacion son: puntos de interés del descriptor SIFT (Lowe, 2004), detalles en huellas digitales (Hong
et al., 1998), informacién de sistemas de informacidn geografica (Bhima et al., 2012) y aplicaciones de
audio como Shazam (A. L. Wang, 2003). Es interesante que pocos trabajos del estado del arte han
abordado el diseiio de estructuras de datos para objetos multimedia que utilicen nubes de puntos como

representacion.

L Es la proporcidn de los elementos recuperados y relevantes que entrega un sistema de recuperacion de
informacion, entre el nimero de elementos relevantes de toda la base de datos.
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Las nubes de puntos pueden ser sujetas a ruido, inserciones, borrados, transformaciones afines y
proyectivas. Es importante sefialar que es posible generar nubes de puntos robustas a ruido y a
transformaciones de similitud mediante coeficientes de Fourier (Chavez et al., 2016). Sin embargo, la
representacién anterior no es robusta ante inserciones y borrados. Informalmente el problema de
inserciones y borrados consiste en lo siguiente: dada una nube de puntos en una base de datos que
representa un objeto multimedia, se desea recuperar el objeto multimedia de la base de datos, dado que
se proporciona un subconjunto de puntos de la nube original (la cual pudo ser modificada insertando y/o

borrando un subconjunto de puntos de la nube) como consulta.

En este trabajo nos enfocaremos en el disefio de estructuras de datos para nubes de puntos, que
sean robustas ante inserciones y borrados, las cuales podran ser utilizadas en sistemas de recuperacién de
objetos multimedia basados en contenido. En esta tesis estudiaremos como caso especifico la aplicacion

de estas estructuras de datos en un sistema de recuperacion de imagenes basado en contenido (CBIR).

1.1 Justificacion

En la actualidad, la mayor parte de los sistemas de recuperacién de objetos multimedia, en
especial los sistemas de recuperacién de imdgenes, realizan blusquedas basadas en texto utilizando los
metadatos asociados a cada objeto (Alzu’bi et al., 2015). Sin embargo, esto requiere de un proceso de
anotacién para cada objeto de la base de datos. Un proceso de anotacidon manual no es preciso y consume
mucho tiempo, de igual manera, un proceso automatizado de anotacién depende de la precision del
sistema para reconocer caracteristicas importantes de la imagen como bordes, posicidn, puntos de interés

y relaciones espaciales entre los objetos (Alzu’bi et al., 2015).

De acuerdo con Wang (2016): “El crecimiento explosivo de Big Data ha atraido mucha atencién en
el disefio de indices y métodos de busqueda eficientes. En muchas aplicaciones tales como busqueda a
gran escala y reconocimiento de patrones, encontrar el vecino mas cercano a una consulta es un problema

de investigacién fundamental.”(p.34).

Existen muchos ejemplos de bases de datos de contenido multimedia de gran tamafo, por
ejemplo: Flickr tiene una base de datos de mas de 5 mil millones de imagenes, YouTube recibe mds de 100

horas de video cada minuto, Twitter procesa mds de 100 millones de mensajes diarios, entre otras (J. Wang
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et al., 2016). Ademas, la busqueda de objetos multimedia basada en contenido presenta diversos desafios
entre los que se encuentran: aumentar la precision, exhaustividad y reducir el costo computacional de

estos sistemas (J. Wang et al., 2016).

Dado lo anterior es fundamental el disefio de estructuras de datos que permitan realizar consultas

de proximidad en bases de datos de contenido multimedia de gran tamano en tiempo sublineal.

1.2 Objetivos

A continuacion se muestra el objetivo general, los objetivos especificos y las preguntas de

investigacion de esta tesis.

1.2.1 Objetivo general

Disefiar una estructura de datos que permita realizar blusquedas de proximidad de objetos
multimedia representados mediante nubes de puntos, en bases de datos de gran tamano en tiempo

sublineal.

1.2.2. Objetivos especificos

e Analizar las bases tedricas de indices basados en rejillas.

e Disefar e implementar indices para nubes de puntos utilizando rejillas.

e Estudiar métodos de indexado basados en estrategias de indices invertidos, bitmaps y arboles.

e Realizar un analisis cuantitativo de los métodos implementados respecto a tiempo de consulta,

tiempo de construccidn, exhaustividad y memoria utilizada para el almacenamiento del indice.



1.2.3. Preguntas de investigacion

e (Como se pueden adaptar los métodos de indexado utilizados para consultas k-NN Join al
problema de recuperacién de nubes de puntos?

e (Qué funcidon de distancia proporciona un mejor compromiso entre tiempo de consulta y
precision?

e (Cudl es la ventaja algoritmica de utilizar rejillas en lugar de puntos en el plano?

1.3 Organizacion de la Tesis

En esta seccidn se muestra la organizacion del trabajo de tesis. En el Capitulo 2, se presentan
algunos conceptos bdsicos relacionados con busqueda de proximidad. En el Capitulo 3, se estudian los
conceptos fundamentales del funcionamiento de los indices, se presentan estrategias de particion,
técnicas para reducir el nimero de evaluaciones de la funcidn de distancia y ejemplos de indices utilizados
en la literatura. El Capitulo 4 esta dedicado a la reprsesentacién de objetos multimedia mediante nubes
de puntos, para los casos especificos de archivos de audio e imagenes, asi como una descripcion de los
desafios que se presentan al utilizar esta representacion. En el Capitulo 5 se presenta el planteamiento
formal del problema de recuperacién de nubes de puntos, asi como un breve resumen de los resultados
del estado del arte sobre estructuras de datos para este problema y estructuras de datos para busqueda
de proximidad. En el Capitulo 6 se proponen diversas estructuras de datos para el problema de
recuperacion de nubes de puntos. En los Capitulos 7 y 8 se presenta la metodologia utilizada y los
resultados de las pruebas experimentales de las estructuras de datos propuestas, enfocados en tiempo de
construccion, tiempo de consulta, exhaustividad y comportamiento ante el problema de inserciones y
borrados. Finalmente, en el Capitulo 9 se realiza un andlisis de los resultados obtenidos y se presentan las

conclusiones y algunas ideas para trabajo futuro.



Capitulo 2. Marco Tedrico

En este capitulo se presentan conceptos basicos y definiciones del drea de recuperacién de

informacidn, los cuales son fundamentales para el desarrollo de capitulos posteriores.

2.1 Recuperacion de informacion

El proceso de recuperacién de informacién se define como la busqueda de informacién dentro de
una base de datos, o una coleccién de objetos organizados, que tiene como objetivo satisfacer un
requerimiento de informacion de un usuario (J. Zhang, 2001). Estos objetos pueden ser documentos de

texto, imagenes, video, informacion de redes sociales, datos de sistemas de informacidn geogréfica, etc.

Un caso especifico en el que estamos interesados son los sistemas de recuperacion de objetos
multimedia basados en contenido, donde estos objetos pueden serimagenes, archivos de audio, etc. Estos
sistemas se pueden considerar como una extension de los sistemas de recuperacion de informacion

tradicionales.

Sin embargo, el proceso de recuperacion de objetos multimedia basado en contenido es complejo,
ya que la mayoria de los objetos multimedia tienen diferentes clases de informacién asociada. Por

ejemplo, en sistemas CBIR, una imagen contiene la siguiente informacién (Del Bimbo, 1999):

e Metadatos independientes del contenido de la imagen: informacién que no se relaciona

directamente con el contenido del objeto (formato, resolucion, fecha, lugar, etc.).

e Metadatos dependientes del contenido de la imagen: caracteristicas de bajo nivel (color,

textura, forma, relaciones espaciales, etc.).

e Metadatos que describen el contenido de la imagen: contenido semdntico de la imagen.



2.2 Busqueda de proximidad

Dada la naturaleza de la mayoria de los objetos multimedia, no tiene sentido realizar una
busqueda exacta del mismo objeto que proporciona el usuario como consulta (a menos que en la base de
datos se permitan copias), ya que la probabilidad de que un objeto multimedia sea idéntico a un objeto
de consulta proporcionado por el usuario es muy baja, debido a factores externos presentes durante la
generacion del objeto multimedia. Por ejemplo, factores como iluminacién, exposicién, ruido y calibracién
del lente de camara se pueden encontrar en la generacion de imagenes (Chavez et al., 2001). De igual
manera, el ruido ambiental, una respuesta en frecuencia diferente de los micréfonos utilizados para
generar el archivo de audio que proporciona el usuario, son algunos de los factores externos presentes
gue evitan que tenga sentido realizar busquedas exactas. Dado lo anterior, lo que se desea encontrar dado
un objeto multimedia de consulta, son objetos de la base de datos parecidos de alguna manera al objeto

de consulta. Para esto necesitamos definir formalmente qué significa que un objeto sea similar a otro.

La busqueda de proximidad consiste en encontrar objetos de una base de datos, similares o
parecidos a un objeto proporcionado por el usuario (Chavez et al., 2001). En este caso, la similitud se
modela mediante una funcién de distancia. Objetos similares entre si, tendran una distancia pequefia

entre ellos, y objetos que no sean similares una distancia mas grande.

Un espacio métrico es un par (U,d), donde U es el universo de objetos validos, S € U un
subconjunto finito de U (base de datos) y d:U X U — R* una funcién de distancia que modela el

concepto de similitud y que cumple con las siguientes propiedades:

vx,y € U,d(x,y) =0 (1)
vx,y € U,d(x,y) = d(y,x) 2)
Vx e U,d(x,x) =0 (3)

vx,y eU,x+y = d(x,y) >0 (4)

Vx,y,z€ U,d(x,z) <d(x,y) +d(y,2) (5)
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Un caso particular de un espacio métrico es un espacio vectorial. En un espacio vectorial los
elementos de U son tuplas de numeros reales, es decir, cada elemento de U se representa mediante un
vector de dimensién k. Es importante sefialar que a diferencia de un espacio métrico, donde solo se tiene
como informacién disponible la distancia entre los objetos, en un espacio vectorial se pueden explotar

propiedades geométricas, ya que se tiene como informacion adicional las coordenadas de cada objeto.

Existe un gran numero de funciones de distancia y su eleccién depende de diversos factores, entre
los que se encuentran: el tipo de objeto, el costo computacional de la evaluacidn de la funcién de distancia,

entre otros.

2.3 Consultas de proximidad

A continuacidn se presentan algunos tipos fundamentales de consultas.

2.3.1 Consulta de rango

Sea S € U un subconjunto finito de U, 7 € R* un umbraly un objeto q € U, una consulta de rango

denotada como R(S, q) se define como:

R(S,q) ={o€S|d(q,0) <1} (6)

Es decir, son todos los objetos de S que tienen una distancia menor o igual a un umbral r respecto

al objeto gq.

2.3.2 k - vecinos mas cercanos (kNN)

Sea S € U un subconjunto finito de U, g € U un objetoy k € N* una constante, la consulta de los
k-vecinos mds cercanos de g al conjunto S, denotado como kNN(S, q), es un conjunto de k objetos de

S tal que:



VYo € kNN(S,q),Vs € S—kNN(S,q), d(o,q) <d(s,q) (7)

2.3.3 kNN join

Sea Q S U y S € U dos subconjuntos finitos de U y k € N*, la consulta kNN join de Q y S,

denotado como Q X S, combina cada objeto g € Q con sus k vecinos mds cercanos de S, tal que:

QxS={(qs)€EQxS|vVqeQ,Vs€KkNN(S,q)} (8)

2.3.4 Range join

SeaQ S Uy S C U dos subconjuntos finitos de U y r € R* un umbral, la operacién range join se

define como:

Q™. S={(q,s) €EQxS|d(q,s)<1,q€Q,sES} (9)

2.3.5 Distance join

SeaQ € UyS < U dos subconjuntos finitos de U y un entero k, la consulta k distance join de Q y
S, regresa un conjunto de k pares (pg, ps) tal que py € Q, ps € S, y las distancias entre los k pares sean

las mds pequefias entre todos los paresde Q x S.

2.4 Evaluacion de un sistema de recuperacion de informacidon

Existen diversas formas de evaluar el desempefio de un sistema de recuperacion de informacion
(IR). Cuando un usuario realiza una consulta en un sistema de IR, el sistema responde con una lista de

resultados y la consulta realiza una particidn de la base de datos en cuatro conjuntos (J. Zhang, 2008):

e A —Recuperadosy relevantes

e B —Recuperados y no relevantes
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e C—Norecuperados pero relevantes

e D — No recuperados y no relevantes

Entre los parametros mas utilizados para medir el desempefio de los sistemas de recuperacion de

informacidn se encuentran: precision y exhaustividad.

A
Precision = ﬁ (10)
Exhaustividad = A (11)
14 UC|

Donde la precisién indica la proporcién entre lo que el usuario necesita y lo que entrega la
busqueda y la exhaustividad indica la proporcidn entre lo que el usuario necesita y lo que deberia de

entregar el sistema.

Un pardmetro adicional utilizado para medir el desempefio de estos sistemas es
Exhaustividad@k, el cual es la proporcidn del nimero de elementos relevantes dentro de los primeros

k resultados entregados al usuario, entre la cantidad de elementos relevantes de la base de datos.

Otros aspectos a considerar para la evaluacion del desempefio de un sistema de recuperacién de
informacidn son: el nimero de evaluaciones de distancias necesarias para obtener un resultado
satisfactorio, tiempo promedio de consulta, tiempo de construccién de la estructura de datos y la cantidad

de memoria que utiliza el sistema.
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Capitulo 3. Indices

Una solucion trivial al problema de busqueda de proximidad es realizar una busqueda lineal de
todos los elementos en la base de datos y entregar todos los elementos similares respecto al elemento de
consulta proporcionado por el usuario. Sin embargo, esta solucién solo es viable cuando tenemos bases
de datos muy pequeiias. En bases de datos de mediano o gran tamafio, es necesario utilizar algoritmos o
estructuras de datos que permitan reducir el espacio de busqueda para reducir el tiempo de consulta. Si
bien existen algoritmos para la reduccion del espacio de busqueda en consultas de proximidad para casos
donde no se tiene disponible un indice (Fredriksson y Braithwaite, 2013), la mayoria de los trabajos del

estado del arte utilizan estructuras de datos para la reduccién de este.

Un indice es una estructura de datos cuyo objetivo es la reduccion de evaluaciones de la funcién
de distancia al momento de realizar una consulta de proximidad. Estas estructuras de datos se construyen
con anticipacién, debido a que el proceso de construccidon de estas es costoso. Sin embargo, una vez
construido el indice, la reduccidon en el nimero de evaluaciones de la funcidn de distancia para cada

consulta, amortiza el costo de construccidn de este (Chavez et al., 2001).

Un indice cumple con dos funciones fundamentales (Chavez et al., 2001):

1. Genera una relacién de equivalencia, la cual induce una particién de la base de datos en

subconjuntos.

2. Construye una estructura de datos que dada una consulta, permite identificar el conjunto
de subconjuntos donde pueden existir objetos relevantes, los cuales tienen que ser

revisados en forma exhaustiva.

Sea X un conjunto, una relacidn de equivalencia es una relacién ~ , tal que para todo x,y,z € X,
la relacion ~ cumple con la propiedad de reflexividad (x~x), simetria (x~y & y~x) y transitividad
(x~y ANy ~z = x~z). Por ejemplo, sea = la relacidn de igualdad en R (nimeros reales) y x,y,z € R,
observe que la relacién de igualdad = es una relacién de equivalencia, ya que cumple con la propiedad de

reflexividad (x = x), simetria (x =y © y = x) y transitividad (x =y Ay =2z = x = z).
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Sea x € Xy ~ una relacién de equivalencia, la clase de equivalencia de x se define como [x] =

{y | x~y}y el conjunto de las clases de equivalencia de X es llamado el conjunto cociente, denotado como

X/~, el cual es una particidn del conjunto X.

Indexado Consulta

Consulta q
e

Navegar

indice indice

[
|
'
|
]
[
I
]

Clases de Realizar busqueda exhaustiva en clases de
equivalencia equivalencia seleccionadas por el indice como
candidatas

Figura 2.- Proceso de construccién de indice y su uso de este durante el proceso de consulta. Figura modificada de
(Chavez et al., 2001).

Las relaciones de equivalencia utilizadas en los indices pueden clasificarse en dos tipos:
1. Relacidn de equivalencia de pivotes.
2. Relacién de equivalencia compacta.

Los indices que utilizan la relacion de equivalencia de pivotes, utilizan las distancias entre
elementos de la base de datos y un conjunto de elementos llamados “pivotes” (que pueden o no
pertenecer a la base de datos) para generar las particiones (Chavez et al., 2001). Si {p4, ..., px} es el

conjunto de pivotes, la relacidon de equivalencia de pivotes se define como:
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X ~pyy © Vi, d(x,p) =d(,p:) (12)

Los indices que utilizan la relacién de equivalencia compacta, utilizan un conjunto de puntos
llamados “centros” y asignan elementos de acuerdo a la cercania del elemento de la base de datos con el
centro mas cercano. Si{cy, ..., ¢, } es el conjunto de centros, la relacién de equivalencia compacta se define

como:

X~y € closest(x,{c;}) = closest(y,{c;}) (13)
Donde:
closest(z,S) = {w € S,vw' € 5,d(z,w) < d(z,w")} (14)

En algunas aplicaciones con bases de datos de gran tamafo, realizar consultas de proximidad
utilizando indices no es viable, debido a que el tiempo de consulta de estos sistemas puede ser elevado
aun utilizando indices para la reducciéon del espacio de busqueda. En estas situaciones, se pueden utilizar
indices aproximados, los cuales tienen como objetivo reducir la complejidad del tiempo de consulta
realizando una aproximacién a la respuesta verdadera (Chavez et al., 2001). Los indices aproximados
pueden clasificarse en dos tipos: probabilisticos, los cuales proporcionan una cota inferior de la
probabilidad de que se encuentre la respuesta correcta y aproximados, los cuales proporcionan una
garantia de que la respuesta entregada al usuario se encuentre dentro de un cierto factor de la distancia

de la respuesta verdadera.

3.1 Estrategias de particion

Una de las funciones principales de un indice es generar una particion de la base de datos
mediante una relacién de equivalencia, la cual induce esta particion. Sea U el universo de objetos validos
y S € U un subconjunto finito de U (base de datos). En esta seccidn se describen dos de las estrategias de

particion mas comunes utilizadas en indices: particion por bola y particion por hiperplano.
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3.1.1 Particién por bola

Un ejemplo de una relacidon de equivalencia de pivotes es el esquema de particion por bola. El
objetivo de la particion por bola es generar una particion de S en dos subconjuntos S; y S, respecto a un

pivote p € U (Zezula, 2006). Sea d,,, la mediana de {d(x, p), Vx € S}, entonces:

S ={x€eS|dxp) <d,} (15)
S, ={xeS|dxp)=dy} (16)
u3
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Figura 3.- Ejemplo de particion por bola. Figura modificada de (Chavez et al., 2001).

Existe un gran nimero de heuristicas para la seleccién de pivotes, sin embargo, una de las mas
comunes es la seleccidon aleatoria. De igual manera, la distancia d,,, puede elegirse en base a diferentes

heuristicas, por ejemplo: media, moda, maximo de las distancias, etc.
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3.1.2 Particién por hiperplano

Un ejemplo de una relacién de equivalencia compacta es el esquema de particidén por hiperplano.
El objetivo del esquema de particidn por hiperplano es generar una particién de S en dos subconjuntos S;

y Sy, respecto a dos centros ¢; y ¢,, donde:

Si={xeS|d(x,c) <d(xc)} (17)

S, ={xeS|dx,c;) <d(x,c1)} (18)

ul

Figura 4.- Ejemplo de particion por hiperplano. Figura modificada de (Chavez et al., 2001).

3.2 Indices para espacio métrico

Sea (U, d) un espacio métrico, donde U es el universo de objetos validos, S € U un subconjunto
finito de U (base de datos) y d:U X U — R* una funcién de distancia la cual modela el concepto de
similitud. Los indices para espacio métrico son estructuras de datos que tienen disponible como Unica
informacidn para la reduccion del espacio de busqueda la distancia entre los objetos, es decir, no se tiene

disponible informacidn adicional de los objetos como coordenadas, propiedades geométricas, etc.
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Debido a que generalmente el costo computacional de la evaluacidn de la funcion de distancia es
elevado, el objetivo de los indices es reducir el nUmero de evaluaciones de la funcién de distancia durante

el proceso de consulta.

3.2.1 Estrategias para reducir la cantidad de evaluaciones de la funcion de distancia

Existen diversas estrategias para reducir el nimero de evaluaciones de la funcion de distancia
durante el proceso de consulta. En espacios métricos, como la Unica informacién disponible es la distancia
entre los objetos, las estrategias consisten en guardar las distancias entre los objetos calculadas
previamente durante el proceso de indexado, y utilizar la desigualdad del triangulo para determinar cotas
inferiores y superiores de distancias entre otros objetos (Zezula, 2006). En el caso de espacios vectoriales,
se puede utilizar como informacion adicional las coordenadas de los objetos para explotar propiedades

geométricas y reducir ain mas el nimero de evaluaciones de la funcién de distancia (Chavez et al., 2001).

A continuacién se muestran algunas de las reglas mds comunes para la reduccién del nimero de

evaluaciones de la funcion de distancia basadas en la desigualdad del triangulo.

3.2.1.1 Objeto-Pivote

Sea (U,d) un espacio métrico, d: U x U — R* una funcién de distancia y q,p,0 € U (Zezula,

2006), entonces:

|[d(q,p) —d(p,0)| <d(q,0) < d(q,p) +d(p,0)
(19)

3.2.1.2 Objeto- Rango

Sea (U, d) un espacio métrico, d: U x U — R* una funcién de distanciay p,0 € U tal quer; <

d(o,p) <13, q € Uy ladistancia d(q, p) (Zezula, 2006), entonces:

max{d(q, p) - T — d(Q: P): O} < d(qro) < d(q' p) + Th (20)
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3.2.1.3 Doble pivote

Sea (U, d) un espacio métrico, d: U x U — R™ una funcién de distanciay p;,p,,0 € U tal que

d(o,p1) < d(o,p;).Sea q € Uy ladistancia d(q,p;) y d(q,p2) (Zezula, 2006), entonces:

(21)

max{d(q.pl)—z d(q.pz)’o}gd(q’o)

3.2.1 Vantage Point Tree

El indice métrico Vantage Point Tree (Yianilos, 1993), es un indice para funciones de distancia
continuas (aunque puede utilizarse para funciones de distancia discretas), el cual realiza una
descomposicién de los datos en forma de arbol binario balanceado y utiliza la relacién de equivalencia de
pivotes, realizando una particién de un conjunto S en dos subconjuntos S; y S, respecto a un pivote p €
U. La construccidon de este indice consiste en seleccionar un elemento como raiz del arbol (pivote) y
calcular la distancia de este elemento a todos los elementos de la base de datos. Posteriormente, se calcula

la mediana de las distancias d,;, y la particion se realiza de la siguiente forma:

Si={x€S|dx,p) <dn} (22)

S, ={x €S |d(x,p) = dn} (23)
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Figura 5.- Particidn de los datos y estructura de Vantage Point Tree. Figura de (Chavez et al., 2001).
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Diversas heuristicas pueden ser aplicadas para la seleccién de la distancia d,,, por ejemplo, se
puede utilizar la media de las distancias para datos de dimension elevada (Chavez et al., 2001), sin

embargo, esto tiene como consecuencia que la estructura de datos no sea balanceada.

El proceso de consulta para una consulta de rango R(S, @) con radio r, consiste en un recorrido
del arbol donde para cada nodo se evalua la distancia d(q,p), si d(q,p) <, p se agrega a la lista de
resultados. Para determinar si se debe de visitar un subarbol se utiliza la estrategia de reduccién de
evaluacion de distancia objeto-rango, visitando el subarbol izquierdo si max{d(q,p) — d,;,0} <71y el
subdrbol derecho si max{d,, — d(q,p),0} < r.Sean el total de elementos a indexar, el espacio utilizado

por el indice VPT es 0(n), el tiempo de construccion O(nlogn) y el tiempo de consulta O (logn) para un

radio de blisqueda muy pequefio.

3.2.2 BKT

El indice BKT (Burkhard y Keller, 1973), es un indice disefiado para funciones de distancias
discretas, el cual utiliza la relacidn de equivalencia de pivotes. La construccién de este indice se realiza de
la siguiente manera: sea S nuestra base de datos, se selecciona un pivote p € S como la raiz del arbol,
después se calcula la distancia de p a todos los elementos de la base de datos. Posteriormente, para cada
distancia i = 0 se genera un subconjunto S; = {o € S |d(o,p) = i}. Finalmente, para cada S;, se repite el

mismo procedimiento en forma recursiva.
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Figura 6.- Particién de los datos y estructura Burkhard Keller Tree. Figura de (Chavez et al., 2001).
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El proceso de consulta de rango R(S, q) con radio r, consiste en un recorrido del arbol donde para

cada nodo se evalua la distancia d(q, p).Sid(q,p) < r, p se agrega a la lista de resultados. Se visitan todos
los subdrboles i tal que d(p,q) —r < i < d(p,q) + r, continuando la blisqueda en forma recursiva. Sea
n el total de elementos a indexar, el espacio utilizado por el indice BKT es O(n), el tiempo de construccion

O(nlogn)y el tiempo de consulta O(n*) para 0 < a < 1.

3.2 indices para espacio vectorial

Un espacio vectorial es un caso especifico de un espacio métrico (U, d), donde los elementos de
este espacio son tuplas de numeros reales. En el caso de espacios vectoriales, ademas de las distancias
entre los objetos, tenemos como informacién adicional las coordenadas de los objetos, las cuales pueden
ser utilizadas para explotar propiedades geométricas y reducir ain mas el nimero de evaluaciones de la

funcién de distancia.

Una de las funciones de distancias mds utilizadas para espacios vectoriales es la familia de
funciones Ly, o distancias Minkowski. Dado un espacio vectorial de k dimensiones (cada elemento de este

espacio es una tupla de k nimeros reales), la familia de distancias L, se define como:

p n
LplGr, o210, G )1 = | D [ = il? (24
i=1

A continuacién se muestran dos indices para espacio vectorial los cuales son ampliamente

utilizados en la literatura.

3.2.1 R-Tree

El indice R-Tree (Guttman, 1984), es una estructura de datos que tiene como objetivo realizar una
descomposicidn jerdrquica de los datos en forma de arbol. Los nodos hojas de este arbol tienen forma (I,

object_id), donde I es un rectangulo delimitador minimo (MBR — Minimum bounding rectangle) y object_id
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es un apuntador al objeto. Los nodos internos del arbol tienen forma (I, child-pointer), donde I es un MBR

y child-pointer es un apuntador a cada nodo hijo. Esto es, cada MBR se almacena como un nodo interno.

El arbol se puede construir insertando un nodo a la vez utilizando una estrategia bottom-up.
También puede construirse utilizando el método bulkloading. El primer paso de este método es
seleccionar una dimensidn y ordenar los datos de esta, para posteriormente realizar una particion de los
datos. Este proceso se realiza en forma recursiva utilizando las dimensiones restantes. Una vez realizado
este proceso de particidn, cada particidén se mapea a un nodo hoja y se construye el arbol utilizando una

estrategia bottom-up (Kim y Patel, 2010).

Esta estructura tiene dos parametros: maxima cantidad de elementos en un nodo (M) y minima

cantidad de elementos en un nodo (m).

El proceso de busqueda se realiza de la siguiente manera: dado un rectangulo de busqueda R, se
revisa el nodo raiz y se verifican los MBR que intersectan a R. Para cada MBR que intersecta a S, se repite
el procedimiento en forma recursiva. Sea n el total de elementos a indexar, el espacio utilizado por el
indice R-Tree es 0(n), el tiempo de construccién O(nlogn) y el tiempo de consulta O(n) para busquedas

de interseccion.
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Figura 7.- Particibn de los datos y estructura de R-Tree. Figura recuperada el 29/07/17 de:
https://en.wikipedia.org/wiki/File:R-tree.svg
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3.2.2 KD-Tree

El indice KD-Tree o arbol de k dimensiones (Bentley, 1975), es una estructura de datos que tiene
como objetivo generalizar el concepto de arbol binario de busqueda para objetos de k dimensiones. En la

Figura 8 se puede observar la estructura de un KD-Tree de 2 dimensiones.

La construccion de este arbol se realiza en forma recursiva de la siguiente manera: en la raiz del
arbol se realiza una particion de los objetos en dos conjuntos mediante un hiperplano. Cada particion se
asigna a cada hijo del nodo. Este procedimiento se realiza en forma recursiva. Un nodo interno tiene dos

nodos hijos, a excepcién de las hojas que pueden tener uno o dos.

En cada nodo se selecciona un eje (usualmente el que tiene mayor varianza) y un valor de
particidn, tal que el hiperplano de particién es perpendicular al eje de particidn. Existen diferentes formas
de seleccionar el valor de particién pero comunmente se utiliza la mediana de los datos en el eje

seleccionado.

(—— 649 () O e

Figura 8.- Particibn de los datos y estructura de KD Tree. Figuras recuperadas el 29/07/17 de:
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Tree_0001.svg, https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Kdtree 2d.svg

El proceso de busqueda del vecino cercano de un punto, consiste en realizar un recorrido desde
la raiz. En cada nodo interno, se compara el valor de particion del eje de particion para identificar a que
conjunto pertenece. Este procedimiento se repite hasta llegar a una hoja. Sin embargo, en este punto se
tiene solo un candidato al vecino cercano, por lo que hay que recorrer otros nodos hojas mediante

backtracking. Una consulta de rango rectangular de dos dimensiones en un conjunto de puntos P, entrega


https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Tree_0001.svg
https://commons.wikimedia.org/wiki/File:Kdtree_2d.svg
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el conjunto de puntos que se encuentran dentro de un rectangulo de consulta [x,x'] X [y,y'], donde un
puntop = (py, py) € P se encuentra dentro del rectangulo de consultasip, € [x,x'] A p,, € [y,y'] (Berg

et al., 2008).

Sea n el total de elementos a indexar, el espacio utilizado por esta estructura es 0(n), el tiempo

1
de construccién O(n logn) y el tiempo de consulta para una consulta de rango rectangular es O(nl_E +
k), donde d es la dimension de los datos y k es el nUmero de elementos entregados al usuario (Berg et al.,

2008).

3.3 indices Invertidos

Un indice invertido es una estructura de datos que realiza un mapeo de contenido a
identificadores de un objeto de una base de datos, los cuales son almacenados en listas llamadas listas
invertidas. Este indice esta compuesto por un vocabulario y una lista por cada elemento del vocabulario
(lista invertida), que contiene los identificadores de todos objetos que contienen esta palabra, asi como

informacidn adicional (D. Zhang et al., 2009).

En una base de datos de archivos de texto, un vocabulario estd compuesto por el conjunto de
todas las palabras diferentes de toda la coleccién de archivos de texto en la base de datos, y las listas
invertidas contienen los identificadores de los documentos que tienen esa palabra. En la Figura 9 se
muestra un ejemplo de un indice invertido para archivos de texto. Por ejemplo, de acuerdo con la Figura

9, los archivos de texto 2, 31, 54 y 101 contienen el termino Calpurnia.

[ Brutws | — [T[ 2] 4] 11[31 45173 [ 174 |

| Caesar | — [1] 2| 4] 5| 6]|16[ 57132 ... |

| Calpurnia | — [ 2] 31 ][54 ] 101 |

R ~ w
Vocabulario Listas invertidas: Identificadores de los archivos que
contienen la palabra del vocabulario

Figura 9.- Ejemplo de indice invertido para archivos de texto. Figura recuperada y modificada el 29/07/17 de:
https://i2.wp.com/nlp.stanford.edu/IR-book/html/htmledition/img43.png
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Dado el indice invertido de la figura anterior, el proceso de consulta se realiza de la siguiente
manera. Para cada palabra del documento de consulta proporcionado por el usuario, se localiza su lista
invertida, lo cual puede realizarse en tiempo constante O(1) por palabra (en el caso promedio), utilizando
una tabla hash. Posteriormente, se puede realizar la interseccidn o unidn de las listas invertidas de
identificadores y puede entregarse al usuario el documento cuyo identificador tuvo la maxima frecuencia,

para el caso de una busqueda aproximada del vecino mas cercano.

Una alternativa para reducir el tiempo de consulta y tiempo de construcciéon de los indices
invertidos (e indices en general), es utilizar varios procesadores para estas estructuras de datos. Uno de
los métodos mas utilizados para la construccién y consulta de indices invertidos utilizando varios

procesadores es la utilizacidon de la metodologia MapReduce.

3.3.1 MapReduce

MapReduce es un modelo de programacion orientado a aplicaciones de cdmputo distribuido
donde es necesario realizar operaciones en bases de datos de gran tamafio (Jang et al., 2015). Este modelo
divide un trabajo en multiples tareas independientes, las cuales pueden ser ejecutadas en paralelo en

sistemas de computo distribuido.

Es importante sefialar que para realizar un trabajo mediante MapReduce, este trabajo debe ser
planteado como una secuencia de operaciones Map y Reduce. La operacion Map, toma un conjunto de
tuplas (llave, valor) y aplica una funcidn a cada tupla, transformando el conjunto de tuplas inicial en otro
conjunto intermedio de tuplas (llave, valor). Posteriormente, todos los pares con la misma llave son
agrupados, generando tuplas (llave, lista). La operacion Reduce toma esta salida y combina estas tuplas en

un conjunto de tuplas mas pequeiio (IBM, 2017).



24

Ordenamiento y

distribucion i
Cada linea del Operacién Map — Regz?:ﬁc:nres
archivo de texto se (Llave, Valor)
, (Llave, valor)
Entrada: envia a un proceso spplel
Archivos de texto Map / dpplel Ll Appled
Applel Applel
Apple Orange Mango I_, Eﬂrangall Applel Salida—Conteo
ango, de palab
Apple Orange Manga € palabras
Orange Grapes Plum Orange 1 Grapes,l | —p| Grapes,1
Orange Grapes Plum l—b Grapes,1
- E Plum.l‘ Appled
Grapes,1
Mango,1 Mango,2
Applel Mangg, [ M8 ay/ Orangs,2
Apple Plum Mango l—' Plum,1 Plum,3
Apple Plum Mango Mangn, 1 5 :
Apple Apple Plum rangel 1| Orange2
Orange,1
Apple 1
Apple Apple Plum |—» Applel
Flum.1 il Plum,3
Plurm, 1 ] !
Plum,1

Figura 10.- Conteo de palabras mediante metodologia MapReduce. Figura recuperada el 29/07/17 de:
http://i.stack.imgur.com/DBu97.jpg

Apache Hadoop es uno de los conjuntos de herramientas de trabajo para cdmputo distribuido mas
utilizados, disefiado para realizar operaciones en bases de datos de gran tamafio utilizando el modelo
MapReduce. Apache Hadoop tiene tres componentes principales: Hadoop Distributed File System (sistema
de archivos distribuidos), Hadoop YARN (conjunto de herramientas de trabajo para la calendarizacién y
manejo de recursos en clusters) y Hadoop MapReduce (libreria basada en YARN para aplicaciones de
MapReduce) (Foundation, 2017c). Una de las desventajas de Hadoop es que durante sus primeros afos,
se realizaban escrituras y lecturas a disco duro durante operaciones intermedias Map y Reduce,
incrementando el tiempo de estas. En los Ultimos afios, un gran nimero de librerias y proyectos fueron
incorporados al ecosistema de Apache Hadoop para mejorar el desempefio de este. Uno de estos

proyectos es Apache Spark.

Apache Spark es un sistema de propdsito general para el procesamiento de bases de datos de gran
tamanio en sistemas de computo distribuido. Una de las ventajas de Apache Spark ante Apache Hadoop,
es que Apache Spark permite realizar las operaciones MapReduce tanto en disco duro como en memoria

RAM, realizando estas operaciones 100 veces mas rapido en memoria RAM y 10 veces mas rapido en disco
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duro en comparacién con Apache Hadoop (Foundation, 2017a). En la Figura 11 se muestra la arquitectura

de una aplicacion de Apache Spark.

Worker Node

Executor | Cache

Task Task
4+

Driver Program

A

SparkContext Cluster Manager

Worker Node

Executor | Cache

Task Task

Figura 11.- Arquitectura de aplicacion de Apache Spark. Figura recuperada el 29/07/17 de:
http://i.stack.imgur.com/tjSdG.png

Para ejecutar un programa de Apache Spark (Driver Program), el objeto SparkContext se comunica
con el manejador de clusters, para que este asigne los recursos necesarios para la ejecucién de la
aplicacion. Después, Apache Spark adquiere executors en los nodos del cluster, donde un Worker Node
puede ser un nodo fisico o una maquina virtual, los cuales ejecutaran las operaciones y guardardn los
resultados de estas. Finalmente, se envia el cddigo de la aplicacidn a los executors y el objeto SparkContext

envia las tareas a los executors para ser ejecutadas.

3.4 indices sucintos

Un indice sucinto es una estructura de datos que utiliza una cantidad de informacién cercana a la
entropia del peor de los casos (minimo tedrico de informacién) y que permite realizar un conjunto de

operaciones de consulta (Navarro y Sadakane, 2014).

La entropia del peor de los casos H,,. (Navarro, 2016), es el minimo nuimero de bits requeridos
para asignar un identificador a un elemento de un conjunto U, tal que todos los cédigos sean de la misma

longitud y se define como:
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Hye = lOQZHU” (25)

3.4.1 indice Sarray

El indice Sarray (Okanohara y Sadakane, 2007), es un indice sucinto para bitmaps (vectores de
bits). Sea B un bitmap, este indice sucinto requiere que el bitmap no sea denso, es decir, sim es el nimero

de unos del bitmap B y n es la longitud de B, entonces m < n.
Las operaciones de consulta que soporta esta estructura son:
e access(B,i):regresael bit B[i]Jparal <i<n
e rank,(B,i): regresa el nimero de ocurrencias del bit v € {0,1}en B[1,i] para0 < i <n
e select,(B,j): regresa la posicion en B del j-ésimo bit v € {0,1} para cualquier j > 0

Esta estructura utiliza m(1.92 + log%) + o(m) de espacio de almacenamiento. La complejidad

log *m
)

en el peor de los casos para la operacion select,, (B, j) es O( log

3.5 Maldicion de la dimension

Es bien conocido que el desempefio de las busquedas de proximidad de objetos representados
mediante vectores de dimensién elevada se aproxima al desempefio de una busqueda secuencial
conforme aumenta la dimensién de estos, tanto para indices de espacio métrico o espacio vectorial; a este
efecto se le conoce como la maldicidon de la dimensiéon (Chavez et al., 2001). En el caso de espacios
vectoriales, en general los indices tienen una dependencia exponencial en relacidn con la dimensién de la

representacién del objeto, como en el caso del indice KD-Tree.

Un punto importante es que la dimensidn intrinseca (real) de los datos, no siempre corresponde
con la dimensiéon de la representacion de estos. Por ejemplo, se pueden tener objetos con una

representacién de dimensién elevada pero que los datos se encuentren en un plano de 2 dimensiones,
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logrando un buen desempefio en tiempo de consulta utilizando indices de espacio vectorial, debido a que

la dimensidn intrinseca de los datos es pequena (Chavez et al., 2001).

Si realizamos un histograma de las distancias de todos los elementos de la base de datos x € X
respecto a un elemento pivote p, cuando aumenta la dimensidn intrinseca (real) de los datos, la media de
las distancias de los elementos de la base de datos respecto a p aumenta y la varianza disminuye. Dado
gue todas las distancias tienden a aglomerarse muy cerca de la media, nuestro indice no puede discriminar
los elementos, ya que todos se encuentran practicamente a la misma distancia y ante una consulta de

radio, solo una cantidad pequefa de puntos puede descartarse.

+ d(p,x)

-4

Ip.g)
2r

Figura 12.- Histograma de distancias. Izquierda: dimensidn intrinseca pequefia. Derecha: dimensidn intrinseca alta.
Figura de (Chavez et al., 2001).

La dimensidn intrinseca de un espacio métrico se define como (Chavez et al., 2001):

pP= 5 (26)

Donde u y o es la media y la desviacidn estandar del histograma de distancias, respectivamente.

Existen diversas opciones para reducir este efecto, por ejemplo, aplicar técnicas de reduccién de
dimension, el disefo de estructuras de datos especializadas para datos de dimension elevada, entre otras

(D. Zhang et al., 2009).
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Capitulo 4. Nubes de puntos

Este capitulo presenta algunas representaciones de objetos multimedia mediante nubes de
puntos que actualmente son utilizadas en la literatura. Ademads, se muestran algunos de los desafios que
se presentan al utilizar esta representacién. Finalmente, se dedica una seccién a una representacién

alternativa de una nube de puntos mediante una cadena binaria.

4.1 Nubes de puntos para audio

En 2003, Wang presenta un sistema de recuperacién de audio basado en contenido, el cual tiene
como objetivo identificar por medio de un segmento de audio proporcionado por el usuario (consulta), el
archivo de audio de la base de datos al que pertenece este segmento, donde este segmento de audio

puede estar sujeto a ruido y/o distorsidn.

Wang representa cada archivo de audio de la base de datos mediante una nube de puntos
(constelacion de puntos). Para calcular la nube de puntos de un archivo de audio, Wang calcula el
espectrograma del archivo de audio, el cual es una representacién en tiempo, frecuencia y amplitud de la

energia de la sefial.
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Figura 13.- Nube de puntos generada mediante el esquema propuesto por Wang para un archivo de audio. Figura
obtenida el 29/07/17 y modificada de: http://www.mathisintheair.org/wp/wp-
content/uploads/2017/01/spectrogram-744x298.png
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Dado este espectrograma, se considera como candidato un punto si tiene una cantidad elevada
de energia comparada con su vecindario (se genera una region alrededor de este). Posteriormente, para
generar la nube de puntos, se eligen los puntos con mayor amplitud del conjunto de puntos candidatos,

ya que estos tienen una mayor probabilidad de mantenerse ante distorsion o ruido.

Para realizar el proceso de busqueda, Wang construye a partir de la nube de puntos del archivo
de audio un conjunto de tuplas (hash combinatorio), las cuales se utilizan para representar el archivo de
audio. Para generar una tupla, se selecciona un punto de la nube de puntos (punto ancla) y se asocia una
region objetivo. Posteriormente, cada punto ancla se asocia con los puntos de su region objetivo formando
tuplas de la forma (freqy, freq,, A¢ime)- Esto se realiza para cada archivo de la base de datos. Las tuplas
posteriormente se indexan en una tabla hash. En la Figura 14 se muestra un ejemplo de la generacién de

tuplas para una nube de puntos.
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Figura 14.- Generacion de hash combinatorio. Figura obtenida el 29/07/17 y modificada de:
http://www.mathisintheair.org/wp/wp-content/uploads/2017/01/spectrogram-744x298.png

4.2 Nubes de puntos para imagenes

En el drea de procesamiento digital de imagenes, un punto de interés es un punto que captura
informacién relevante de una caracteristica de la imagen. Estos puntos tienen que ser definidos

formalmente, tienen que tener una posicion (coordenadas) bien definidas y deben ser estables ante


http://www.mathisintheair.org/wp/wp-content/uploads/2017/01/spectrogram-744x298.png
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variaciones locales o globales de la imagen como transformaciones, cambios en iluminacion, entre otros

(Lindeberg, 2013).

El conjunto de puntos de interés de una imagen, junto con la informacién del vecindario de cada
punto de interés, son utilizados para generar un vector de caracteristicas o descriptor. El objetivo del

descriptor es ser robusto ante transformaciones locales/globales de la imagen y ante ruido.

En nuestro caso en especifico, solo estamos interesados en la deteccidon de puntos de interés de
imagenes y no en el descriptor, ya que el conjunto de puntos de interés de cada imagen se utilizard como
una nube de puntos que representa a la imagen. Una de las desventajas de utilizar descriptores, es que
estos tienen dimension elevada, lo que puede ocasionar que indices métricos o de espacio vectorial no

tengan un buen desempefio debido al problema de la maldicion de la dimensién.

4.2.1 Descriptor SIFT

El algoritmo SIFT (Lowe, 2004), es detector de puntos de interés y descriptor, utilizado
ampliamente en la literatura, cuyos puntos de interés son invariantes a rotacion, cambios de escala y
parcialmente invariantes ante iluminacidn, ruido y transformaciones afines. El descriptor SIFT (vector

caracteristico) es un vector de niumeros reales de 128 dimensiones.

El algoritmo SIFT puede dividirse en las siguientes etapas:

e Deteccién de maximos en espacio de escalas.

e Localizacion de puntos de interés.

e Asignacion de orientacion.

e Descriptor de punto de interés.

El proceso de deteccion de maximos en el espacio de escalas, utiliza un filtrado en cascada para

identificar puntos de interés candidatos. El espacio de escala se define como:
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L(x,y,0) = G(x,y,0) *1(x,) 27)

Donde G (x,y, o) es una Gausiana, g es un parametro de escala, I(x, y) es la imagen de entrada y
* es la operacion de convolucién. Para calcular candidatos de puntos de interés invariantes a cambios de
escala de manera eficiente, Lowe propone utilizar diferencias de gaussianas, el cual se utiliza como una
aproximacion al Laplaciano Gaussiano, ya que este es invariante a escala. Las diferencias de gaussianas se

calculan para diferentes octavas de la imagen (Figura 15).

Figura 15.- Aproximacion al Laplaciano Gaussiano. Figura obtenida y modificada el 29/07/17 de:
https://raw.githubusercontent.com/LoserSun/Computer-Vision-Course-
Note/master/relevant%20materials/picture/5.5.JPG



https://raw.githubusercontent.com/LoserSun/Computer-Vision-Course-Note/master/relevant%20materials/picture/5.5.JPG
https://raw.githubusercontent.com/LoserSun/Computer-Vision-Course-Note/master/relevant%20materials/picture/5.5.JPG
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La localizacién de los puntos de interés consiste en identificar de las diferencias de gaussianas, los
maximos locales. Para esto, cada punto se compara con sus ocho vecinos (de su misma imagen) y con
nueve vecinos en una escala inferior y superior (diferencias de gaussianas). Este punto se considera como
punto de interés solo si es mayor a todos los puntos vecinos, considerando los vecinos de la imagen a la
gue pertenece y sus nueve vecinos de una escala inferior y superior. En la siguiente imagen se muestra un

ejemplo de este proceso.

A

Escala

Figura 16.- Identificacién de puntos de interés de diferencias de gaussianas para algoritmo SIFT. Figura recuperada
el 29/07/17 de: https://raw.githubusercontent.com/LoserSun/Computer-Vision-Course-
Note/master/relevant%20materials/picture/5.20.JPG

Figura 17.- Puntos de interés de imagen calculados mediante algoritmo SIFT. Los puntos de interés son los centros
de cada circulo. Figura recuperada el 29/07/17 de: http://i.stack.imgur.com/0Suql.jpg



https://raw.githubusercontent.com/LoserSun/Computer-Vision-Course-Note/master/relevant%20materials/picture/5.20.JPG
https://raw.githubusercontent.com/LoserSun/Computer-Vision-Course-Note/master/relevant%20materials/picture/5.20.JPG
http://i.stack.imgur.com/0SuqI.jpg
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4.2.2 Descriptor SURF

El algoritmo SURF (Bay et al., 2008), es un detector de puntos de interés y un descriptor invariante
a cambios de escala y rotacion. Uno de los objetivos del algoritmo SURF, es reducir el tiempo de ejecucion

de descriptores propuestos en la literatura como el algoritmo SIFT, GLOH o el detector Harris, entre otros.

Para esto, Bay et al. aproximan el Laplaciano Gaussiano, el cual es invariante a cambios de escala,

mediante la matriz Hessiana:

Lyx(x,0)  Lyy(x,0)

HED= | (o) Ly,xo)

(28)

Donde x = (x,¥), Lyy(x,0) es la convolucion de la derivada de la funcidn gausiana de segundo

2
orden %g(a) con laimagen I en el punto x y o es un factor de escala. Ly, (x,0) y Ly, (x, o) se definen

de manera similar.

Para reducir ain mas la complejidad del calculo de la aproximacion del Laplaciano Gaussiano, Bay
et al. aproximan la matriz hessiana mediante un conjunto de filtros y utilizan imagen integrales. El
algoritmo utilizado para calcular las imagenes integrales (Crow, 1984), permite obtener la suma de
intensidades en cualquier regién rectangular de esta en tiempo constante. Sea I unaimagen, T su imagen
integral y p € T un punto de la imagen integral. El punto p = (x,y) se define como la suma de todos los
pixeles en un rectangulo definido por el punto de interés p y la esquina inferior izquierda de la imagen

integral T. La suma de intensidades de cualquier region rectangular de I acotada por los puntos X;,qyierda

Xderechar Yabajo Y Yarriba €S T[xderecha'Yarriba] _T[xderecha'yabajo] _T[xizquierda:yarriba] +

T [xizquierda' yabajo] .

La ventaja de este acercamiento es que la convolucidn de una imagen con estos filtros puede

realizarse en forma eficiente utilizando imagenes integrales.
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Figura 18.- Filtros para aproximar matriz hessiana. Figura recuperada el 29/07/17 de: https://imgur.com/bPc8bfN

Para localizar los puntos de interés en la imagen, el algoritmo SURF trabaja en el espacio de
escalas, al igual que el algoritmo SIFT de Lowe. En el caso de SURF, en lugar de reducir el tamafo de la
imagen, este algoritmo aumenta el tamafio de la imagen en cada nivel; el objetivo de este acercamiento
es reducir la complejidad computacional utilizando las imagenes integrales y explotando que cada filtro
puede aumentar su tamafio en tiempo constante. El espacio de escala se divide en octavas, donde una

octava representa la convolucidn de la misma imagen y un filtro que incrementa de tamafio.

Escala

Figura 19.- Espacio de escala en algoritmo SURF. Figura recuperada el 29/07/17 de: http://imgur.com/Xw9dJSb



https://imgur.com/bPc8bfN
http://imgur.com/Xw9dJSb
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Figura 20.- Puntos de interés calculados con algoritmo SURF. Los puntos de interés son los centros de cada circulo.
Figura recuperada el 29/07/17 de: http://opencv-python-tutroals.readthedocs.io/en/latest/ images/surf kpl.ipg

Para localizar los puntos de interés, se seleccionan vecindarios de tamafio 3x3x3 (similar al
algoritmo SIFT) dentro del espacio de escala y se aplica un algoritmo. En la Figura 20 se muestra un ejemplo

de los puntos de interés de una imagen calculados mediante el algoritmo SURF.

4.3 Desafios de representacion

La representacion de objetos multimedia mediante nubes de puntos presenta diversos desafios.
Algunos de los principales desafios es que las nubes de puntos pueden estar sujetas a inserciones,

borrados, ruido, transformaciones de similitud, afines y proyectivas.

En la Figura 21, se muestra un ejemplo del problema de inserciones y borrados. Suponga que
tenemos un sistema de recuperacién de audio basado en contenido que utiliza la representacion de nubes

de puntos propuesta por Wang (4.1 Nubes de puntos para audio).


http://opencv-python-tutroals.readthedocs.io/en/latest/_images/surf_kp1.jpg
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Figura 21.- Ejemplo del problema de inserciones y borrados para nubes de puntos en un sistema de recuperacion de
audio basado en contenido. A) Nube de puntos de archivo de audio original de la base de datos, B) Nube de puntos
de archivo de audio de consulta. Figura obtenida el 29/07/17 'y modificada de:
http://www.mathisintheair.org/wp/wp-content/uploads/2017/01/spectrogram-744x298.png

En la Figura 21 A), se muestra la nube de puntos del archivo de audio original de la base de datos
del objeto que estamos buscando. Cuando el usuario realiza una consulta en este tipo de sistemas, se
solicita que proporcione un segmento de audio como consulta, el cual puede ser sujeto a ruido ambiental

por las condiciones de la grabacién.

En la Figura 21 B), se presenta el segmento de audio proporcionado por el usuario. Observe que
el usuario solo proporciona los primeros quince segundos respecto al archivo de audio original, esto tiene
como consecuencia que al momento de calcular los puntos de interés, el efecto sea equivalente a borrar
los puntos de interés del archivo de audio original del segundo quince en adelante. Ademas, ya que
durante la grabacién del archivo de audio de consulta del usuario puede existir ruido ambiental, puntos
gue no se encuentran en la nube de puntos original pueden aparecer en la nube de puntos del archivo de

consulta (Figura 21 B) — puntos azules).

Otro de los desafios que se presentan al utilizar nubes de puntos como representacion de objetos
multimedia es el ruido. Por ejemplo, en el caso de imagenes, factores como la calibracion del lente de
camara, iluminacion y/o exposicion, pueden ocasionar que los algoritmos para calcular puntos de interés
registren u omitan puntos de interés, comparados con los puntos de interés calculados en condiciones
ideales. El ruido ambiental y el ruido ocasionado por sistemas eléctricos son algunos ejemplos de ruido en

aplicaciones de audio.


http://www.mathisintheair.org/wp/wp-content/uploads/2017/01/spectrogram-744x298.png
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Figura 22.- Ejemplo de nube de puntos sujeta a ruido (sin y con pre-procesamiento). Figura obtenida el 29/07/17 y
modificada de: https://www.intechopen.com/source/html|/18899/media/imagel61.jpeg

Las nubes de puntos pueden estar sujetas a diferentes tipos de transformaciones. Una
transformacién proyectiva, es una transformacién que involucra rotacién, cambio de escala, traslacién,
sesgo y proyeccidn perspectiva. Un subconjunto de estas son las transformaciones afines. Una
transformacion afin (involucra rotacidn, traslacién, cambio de escala y/o sesgo), es cualquier

transformacién F: R™ - R"™ que preserva colinealidad y proporciones de distancias de la forma:

F(p) =Ap+q (29)

Donde p € R™, A es una transformacion lineal de R"

Una transformacion de similitud es un subconjunto del conjunto de transformaciones afines, la
cual puede consistir de rotaciones, cambio de escala y traslacidn. En la Figura 23 se muestra un ejemplo

de una imagen bajo una transformacién de similitud, afin y proyectiva.

Transformacion
proyectiva

Transformacion
de similitud
vA

Transformacion afin

X

Figura 23.- Ejemplo de transformacién de similitud, afin y proyectiva. Figura recuperada y modificada el 29/07/17
de: https://i.publiclab.org/system/images/photos/000/004/507/original/geometric-transformations.jpg



https://www.intechopen.com/source/html/18899/media/image161.jpeg
https://i.publiclab.org/system/images/photos/000/004/507/original/geometric-transformations.jpg
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Una alternativa para mitigar el ruido es preprocesar los objetos multimedia antes de calcular su
representacion de nubes de puntos. Por ejemplo, en el caso de imagenes se pueden utilizar filtros de
suavizado, normalizacién de pardmetros como contraste, transformacién de espacio de color a escala de
grises, binarizacion, entre otros. Para el caso archivos de audio, se pueden aplicar filtros pasa baja o pasa

banda para eliminar ruido de alta frecuencia.

Sin embargo, si no es posible realizar un pre-procesamiento de los objetos multimedia antes de
obtener su nube de puntos, se puede discretizar las coordenadas de los puntos de interés de las nubes de

puntos mediante una rejilla discreta, transformando los puntos de interés de R? a N2.

Una invariante es una propiedad de un objeto la cual no cambia cuando se aplica una
transformacion a este. Existe un gran nimero de invariantes que pueden ser utilizadas para nubes de
puntos en R2. Por ejemplo, sea 4,B,C,D,E € R?. Sea AC y AB la distancia entre estos elementos y
S(4, B, C) el 4rea del triangulo con vértices A, B, C. Una invariante ante transformaciones de similitud para

los puntos A, B, C (lwamura et al., 2007) se define como:

AC
AB (30)

Para cuatro puntos en el plano (4, B, C D) (Nakai et al., 2006), una invariante a transformaciones

afines es:

S(4,C,D)

S(A,B,0) (51)

Para cinco puntos en el plano (4,B,C,D,E) (Nakai etal., 2006), la siguiente propiedad es

invariante a transformaciones proyectivas:

S(4,B,C)S(4,D,E)
S(4,B,D)S(A,C,E)

(32)

En 2016, Chavez et al. proponen utilizar coeficientes de Fourier como invariantes para poligonos.

Dada una nube de puntos en el plano complejo C, es decir, cada punto (x,y) es un nimero complejo z =
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x + iy donde z € C. Un poligono en el plano es un ordenamiento de un conjunto de puntos (24, Z, ..., Z,),

donde el orden de estos especifica el orden de los vértices el poligono.

Dado lo anterior, Chavez et al. proponen la familia de funciones para poligonos ¢;, las cuales son
invariantes ante transformaciones de similitud. La funcién ¢;: C" - C U {0} se define para cada entero

Jj como:

_ The Mg, (33)
©j(z1, 22, ) Zn) = ST,
Donde:
2mi
A=enyn=3 (34)

Dado que el problema de ruido puede ser mitigado mediante un pre-procesamiento o mediante
una discretizaciéon utilizando una rejilla discreta y que existen invariantes en la literatura para
transformaciones de similitud, afines y proyectivas de puntos en R?, esta tesis se enfoca en el problema
de inserciones y borrados, en particular, en el disefio de indices para nubes de puntos que sean robustos

ante este problema.

Es importante sefialar que una de las desventajas de las invariantes presentadas anteriormente,
es que son susceptibles ante el problema de inserciones y borrados, por lo que es fundamental el disefio

de indices robustos ante este problema.

4.4 Nubes de puntos en rejillas discretas

Hasta este momento, las nubes de puntos en las secciones anteriores utilizan puntos en R? para
representar los objetos multimedia. En esta seccidn se presenta una representacion alternativa para nubes

de puntos en R2.

Suponga que las nubes de puntos se encuentran en una rejilla discreta, es decir, una nube de
puntos es un subconjunto finito de N2. Dada una rejilla discreta R donde se ubican las nubes de puntos,

S€a Cpyqy 12 coordenada maxima permitida en la rejilla, § * § la dimensién de una celda uniformey D =
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2
Cm% el numero de celdas de R. Dado lo anterior, podemos representar una nube de puntos mediante
un bitmap B = {0,1}?, asignando un 1 a B[i] si existe al menos un punto en la celda R[i] y cero en caso

contrario.

Existe un compromiso entre § (tamafo de la celda) y la dimensidn de la representacidn de la nube
de puntos mediante un bitmap. Asignar un § muy grande reduce la dimension y el espacio de
almacenamiento de B, sin embargo, la resolucién de la rejilla disminuye considerablemente y se vuelve
dificil discriminar los objetos de la base de datos. En el caso contrario, si seleccionamos un § muy pequefio,
aumenta la dimensidn y el espacio de almacenamiento de B. Ademas deben de considerarse factores

adicionales para la determinacion de § que dependen del dominio del problema en especifico.

Una de las ventajas de esta representacion es que permite utilizar directamente indices para
espacios métricos y vectoriales. Ademas, ya que el bitmap se genera a partir de puntos que se encuentran
en una rejilla discreta, se reduce el efecto de ruido y se mitiga el efecto de inserciones/borrados (7.6.1
indices Invertidos). Sin embargo, uno de los problemas de esta representacion es que bitmaps de
dimensiones elevadas presentan el problema de la maldicion de la dimensidon y a medida que aumenta la
resolucion de la rejilla, el tamafio en memoria del bitmap aumenta. Ademas, esta representacién solo
indica ausencia o presencia de puntos en una celda, es decir, no captura el nUmero de puntos presentes

en una.

Imagen
ojojop A]o]olo
0|01 |ojOj1]0)0
o|ojo|ajojojo)o
olojojojojojalo

Bitmap ol1jojolojoj1]0
ojoji1jojojijolo
ogjojojij1jojolo
0|0|0 ojojo

oToTolo]olo]a]olfo]elo]T]T]elel]

Figura 24.- Representacion de una nube de puntos mediante una cadena binaria (bitmap).
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Capitulo 5. Recuperacion de nubes de puntos

En este capitulo presentamos el planteamiento formal del problema de recuperacién de nubes de
puntos, las soluciones existentes en el estado del arte y se presentan dos acercamientos considerados en

esta tesis para la solucién del mismo.

5.1 Planteamiento del problema

Considere una nube de puntos A; como un subconjunto finito de R?. Sea E = {Al,Az, ...,A|E|}
una coleccién de nubes de puntos, Q una nube de puntos de consulta y d una métrica. Sea § la tolerancia
de cuanto un punto individual de una nube de puntos puede diferir respecto a un punto de otra nube para

empatar.

Sea A= {x1,%3, .., %4} ¥ Q = {¥1.¥2, ..., ¥|q}- Definiremos el conjunto C4, como el conjunto

soporte para las nubes de puntos A y Q de la siguiente manera:

CAQ = {xi,d(xi,yj) < S}Vxl- EA AN 3’1 S Q

(35)
Dada la definicidn anterior, el soporte se define como:
|Cagl
A) = 36
SAQ( ) Al (36)
|Caql
Sao(@) = 37)
ae 1]
SAQ (AQ) = min (SAQ (A):SAQ (Q)) (38)

Podemos observar que el conjunto soporte (4, depende fuertemente de la tolerancia §. Para un

0 suficientemente grande el soporte es maximo.
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El problema de recuperaciéon de nubes de puntos es el siguiente. Sea 0 < € <1 un umbral
proporcionado por el usuario, E una coleccion de nubes de puntos (base de datos), una nube de puntos
de consulta Q y d una métrica, se desea encontrar todas las nubes de puntos 4; € E tal que SAiQ(AL-Q) =

€. De igual manera, nos interesa encontrar todas las nubes de puntos 4; € E tal que S4,¢(4;) = €.

Un caso especial del problema de recuperacion de nubes de puntos es cuando las nubes de puntos
se encuentran sobre una rejilla discreta. En este caso, las nubes de puntos son un subconjunto finito de

N2 y el conjunto soporte se define como:

CAQ = {xl’,xi = y]}‘v’xl EAN yj € Q (39)

La definicién de soporte es idéntica que en el caso de puntos R?.

5.2 Estado del Arte

Dado que hasta donde tenemos conocimiento, solo existe un indice disefiado especificamente
para nubes de puntos, en esta seccidn se presenta una descripcion de este indice y un estudio de indices
para consultas kNN join y range Join. El problema de recuperacion de nubes de puntos puede modelarse
como un caso especifico de consultas kNN join o range join. Sin embargo, como se mostrara mas adelante
en esta seccidn, estos indices no pueden aplicarse directamente al problema de recuperacién de nubes de

puntos.

5.2.1 indices para el problema de recuperacién de nubes de puntos

El indice presentado por Wang en 2003, caracteriza una base de datos de canciones y segmentos
de audio mediante nubes de puntos de dos dimensiones. Wang selecciona puntos de alta energia en un
espectrograma y por cada punto de esta nube de puntos, se genera un conjunto de tuplas de la forma
(freqq, freqq, Atime), 1as cuales se utilizan para representar el archivo de audio. El emparejamiento de la
nube de puntos del segmento de audio proporcionado por el usuario, se puede realizar utilizando una

ventana deslizante sobre la base de datos hasta que el maximo numero de emparejamientos sea
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encontrado. Un esquema alternativo es generar un indice invertido de las tuplas mediante una tabla hash
(Mdller, 2015), donde el proceso de consulta consiste en calcular la nube de puntos del segmento de audio,

generar su conjunto de tuplas y finalmente realizar una consulta por cada tupla en el indice invertido.

5.2.2 indices para consultas range join y kNN-Join

Una observacion interesante es que podemos plantear el problema de recuperacién de nubes de
puntos como un problema de busqueda range join (2.3.4 Range join), donde el conjunto Q representa la
nube de puntos de consultay S = E la coleccién de todas las nubes de puntos de la base de datos. Aunque
esta operacién es muy importante, la operacidn range join (similarity join) tiene un costo computacional

muy elevado.

Existen diversas estructuras de datos para consultas range join, kNN join y distance join propuestas
en la literatura. A continuacién se presenta un diagrama de algunos de los trabajos actuales en la literatura

organizado por tipo de indice y orden cronoldgico.
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Figura 25.- Clasificacion de indices para consultas KNN/Range Join del estado del arte.
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El indice iJoin basado en el indice iDistance, fue propuesto con el objetivo de mejorar el
desempenio de consultas kNN Join (Yu et al., 2007). Este indice realiza una particion de los datos utilizando
k-means. Para cada elemento, se calcula la distancia de este al punto de referencia de su particion.
Posteriormente se indexan estas distancias mediante un B+tree. Este procedimiento se realiza para ambos

conjuntos y en el proceso de busqueda se recorren ambos arboles.

En 2010, Kim y Patel, realizaron un estudio comparativo entre los indices R*-tree y Quadtree para
consultas kNN y distance join con el objetivo de identificar las ventajas y desventajas de estas estructuras
respecto a algoritmos de construccidn, comparando tiempo de construccidn y tiempo de consulta. Uno de
los resultados mas interesantes de este estudio es que en general Quadtree tiene un mejor desempefio a
comparacién del indice R*-tree para consultas distance join cuando los indices se construyen en forma
dindmica, lo cual es muy interesante ya que Quadtree no es ampliamente utilizado a comparacion de R*-

tree.

En 2012, Bhima et al. presentan una estructura de datos que utiliza el indice R-Tree para realizar
consultas similarity join y kNN en bases de datos espaciales. Para realizar la consulta similarity join, este
método construye un indice R-Tree por conjunto. Para el proceso de consulta se realiza un recorrido desde
las raices de los arboles nivel por nivel. Cada nodo del primer R-Tree se compara con los nodos del otro R-
Tree para identificar si los nodos se traslapan. Este proceso se realiza utilizando una estrategia de
busqueda en anchura. Si se identifica un traslape, este nodo se convierte en candidato, se agrega a una

cola de prioridad y se revisan todos los nodos de esta cola.

En 2013, Du y Li proponen utilizar el paradigma MapReduce en conjunto con un indice Hilbert R-
Tree para consultas kNN Join. En un Hilbert R-Tree se utiliza la curva de Hilbert para dar un ordenamiento
de los rectangulos delimitadores minimos (MBR), con el objetivo reducir el tamafio de los nodos del arbol.
Dado dos conjuntos Ry S, en la etapa Map se realiza una particidon de los datos en bloques. En la fase
reduce, se genera un Hilbert R-tree para cada bloque, el cual encuentra los k vecinos mas cercanos de los
elementos del conjunto S para cada elemento del conjunto R. Al final se ordena un conjunto de listas con
los elementos de cada bin de acuerdo a una funcién de distancia (etapa reduce) y se regresan los k

elementos mas relevantes.

El indice métrico dindmico COM-tree (Chen et al., 2016), es un indice métrico basado en M-tree,
el cual incorpora informacién que se utiliza por un conjunto de reglas para reducir el espacio de busqueda.

Para realizar la consulta kNN Join, el autor presenta dos algoritmos: GBA (Group based MAKNN Algorithm)
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e IPA (Index and Preprocessing based MAKNN Algorithm). El objetivo de GBA es descomponer un conjunto
en varios conjuntos disjuntos, tal que objetos cercanos se encuentren en un mismo grupo, minimizando
el numero de conjuntos disjuntos. El algoritmo IPA utiliza un método de podado progresivo que disminuye
el espacio de busqueda de forma gradual, utilizando una estrategia de recorrido a profundidad. Una de las

ventajas de estos algoritmos es que son compatibles con otros indices métricos.

En 2012, se presenta una implementacion de kNN join utilizando la metodologia MapReduce, la
cual utiliza como método de particion un diagrama Voronoi (Lu et al., 2012). Sea S y R dos conjuntos sobre
los cuales se realiza la consulta kNN join, primero se realiza una etapa de pre-procesamiento donde se
elige un conjunto de puntos de referencia del conjunto R para generar un diagrama Voronoi. En la primera
etapa de MapReduce se encuentra para cada elemento de R U S, el punto de referencia al que pertenece
y se almacena la distancia entre el punto y su punto de referencia, teniendo como resultado una particién
de R basada en el diagrama Voronoi. Dentro de la etapa Map se asigna un subconjunto S; € S para cada
subconjunto R;. Finalmente en la etapa Reduce, se realiza la operacidn kNN join para cada par R; y S; de

la etapa Map.

En 2015 se propone un nuevo indice basado en una rejilla discreta para kNN join, utilizando la
metodologia MapReduce (Jang et al., 2015). Sean R y S dos conjuntos, este indice realiza una particién de
los datos de los conjuntos R y S, utilizando un conjunto de pivotes (etapa Map). En la etapa Reduce, se
insertan todos los datos en un indice tipo grid (rejilla discreta), se calcula la densidad de cada celda y se
realiza un indice invertido que indica para cada celda sus puntos correspondientes. Después, se realiza una
segunda etapa de MapReduce en la cual el algoritmo busca los k vecinos mas cercanos de S para todos
los puntos en R. En esta etapa, se realiza una blsqueda de radio a partir de la celda de consulta,
aumentando el radio de consulta y manteniendo una cola de prioridad de tamano k, que almacena los

kNN de la consulta.

5.3 Observaciones de las estructuras de datos del estado del arte

Algunas de las ideas implementadas en las estructuras de datos del estado del arte son:

e Generar un indice para cada conjunto y revisar ambos indices de manera simultanea

durante el proceso de consulta (Bhima et al., 2012; Yu et al., 2007).
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e Realizar una particion de los datos utilizando métodos como k-means, diagramas Voronoi,
rejillas discretas o particiones en bloques(Du et al., 2013; Jang et al., 2015; Lu et al., 2012;
Yu et al., 2007).

e Utilizar la metodologia MapReduce utilizando marcos de trabajo como Apache Hadoop

(Du et al., 2013; Jang et al., 2015; Lu et al., 2012).

e Generar un conjunto de reglas para reducir el espacio de busqueda (Chen et al., 2016).

La principal caracteristica de la mayoria de los indices propuestos en el estado del arte para
consultas range join, kNN join y distance join, es que suponen que ambos conjuntos se encuentran
disponibles al momento de indexado y en algunos casos también se supone que sus cardinalidades son
similares. Es importante sefialar que en el problema de recuperacidn de nubes de puntos, el conjunto que
representa la nube de puntos de consulta no se encuentra disponible al momento de indexado (la nube
de consulta es dinamica), ademads la cardinalidad de la nube de consulta es mucho menor que la
cardinalidad de la coleccidn de nubes de puntos (base de datos). Debido a estas consideraciones, la

aplicacion directa de los métodos anteriormente mencionados no es posible para este problema.
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Capitulo 6. Indices para Nubes de Puntos

En este capitulo se proponen indices para el problema de recuperacién de nubes de puntos
basados en dos esquemas diferentes: indices invertidos e indices métricos. El objetivo de estas estructuras

es que sean robustas ante el problema de inserciones y borrados.

Dado que el desempefio de los dos esquemas anteriores depende de la estructura de datos que
se utilice (indice invertido o indice métrico), se realizé un estudio comparativo de diferentes estructuras

de datos de la literatura y diferentes esquemas propuestos durante el desarrollo de esta tesis.

6.1 Basados en indices invertidos

Sea A; un subconjunto finito de R? una nube de puntos, E = {Al,Az, ...,A|E|} una coleccién de
nubes de puntos (base de datos), @ una nube de puntos de consulta, d una métrica, é la tolerancia de
cuanto un punto individual de una nube de puntos puede diferir con respecto al punto de otra nube para
empatar y 0 < € < 1 un umbral proporcionado por el usuario, se desea encontrar todas las nubes de

puntos A; € E tal que 5,0 (4;Q) = €.

A continuacidn se presenta el esquema general de construccién y consulta de los indices para

nubes de puntos basados indices invertidos.

6.1.1 Construccion

El indice invertido propuesto se construye de la siguiente manera: para cada punto x € A; donde
A; € E, se genera una lista invertida que contiene una etiqueta del identificador de la nube de puntos a la

que pertenece. Por ejemplo si x € A;, se genera la lista invertida {i}.
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6.1.2 Consulta

Dado un indice invertido, para cada x € Q, se realiza una consulta de rango o una consulta kNN,
lo cual activa un conjunto de listas invertidas, donde posteriormente se realiza la interseccién o unién
estas, calculando la frecuencia de los identificadores. Finalmente, se entrega como resultado una lista de

identificadores de nubes de puntos, ordenadas en orden descendente en funcién de Sy, (4;Q) 0 54,0 (4;)-

A continuacién se presenta el pseudocddigo para el proceso de consulta del esquema propuesto

para indices de nubes de puntos basados en indices invertidos.

1. Vx € Q serealiza una busqueda de rango con radio § en el indice invertido y se almacenan

las listas invertidas activadas en una lista de resultados preliminares.

2. Se calcula la frecuencia de cada identificador de la lista de resultados preliminares.

3. Se calcula el soporte SAiQ(AiQ) para cada identificador de la lista de resultados

preliminares y se ordenan en orden descendente en funcién del soporte.

4. Se entrega al usuario una lista de todas las nubes de puntos 4; € E tal que Sy,o(4;Q) = €

Observe que este esquema de consulta es bastante flexible. Por ejemplo, en lugar de que el
usuario proporcione la tolerancia §, el usuario puede proporcionar un parametro k, tal que un punto
individual de una nube de puntos g empata cuando un punto de otra nube de puntos se encuentra dentro
de los k vecinos mas cercanos de q. Para esto solamente se necesita modificar el paso 1, donde en lugar

de realizar una busqueda de rango, se realiza una busqueda kNN.

De igual manera si se desea una consulta kNN tal que SAiQ(AiQ) = €, la Unica modificacién
necesaria es en el paso 4, donde en lugar de entregar todas las 4; € E tal que 54,9 (A4;Q) = €, solamente

se entregan las primeras k.

A continuacion se muestra el analisis del tiempo de consulta en el peor de los casos de este
esquema. Sea idx la complejidad del tiempo de consulta en el peor de los casos del indice invertido
utilizado en el paso 1y [ la lista de resultados preliminares. Si |Q| es O(1), el tiempo de consulta en el peor

de los casos de este esquema es:
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e Paso 1: O(idx)

e Paso2:0(D)

e Paso3:0(llogl)

e Paso4:0(])

Tiempo de consulta de esquema propuesto (peor de los casos): O(idx + Llogl)

De acuerdo al pseudocédigo anterior, para listas de resultados preliminares pequefias, la mayor
parte del tiempo de ejecucidn del proceso de consulta se concentra en el paso 1. Por esta razén, la
seleccidn del indice invertido utilizado es fundamental para el desempefio del tiempo de consulta. A
continuacién se presentan diferentes indices invertidos considerados para el problema de recuperacion

de nubes de puntos.

6.1.3 indice para nubes de puntos basado en R*-Tree

Para la construccién de este indice para nubes de puntos utilizaremos el indice R*-Tree (Beckmann
et al., 1990), el cual es unas de las variantes de la familia R-Tree con mejor desempeiio. Este indice tiene
la misma estructura que el indice R-Tree pero utiliza diferentes heuristicas con el objetivo de reducir el
traslape y tamafio de los rectdngulos delimitadores minimos. Existen diversos algoritmos y estrategias para
la construccién del indice R*-tree. En nuestro caso utilizaremos el algoritmo Bulkloading, el cual realiza un
pre-procesamiento de los datos que tiene como objetivo reducir el tamafio de este indice; este pre-
procesamiento puede consistir en realizar particiones y ordenamientos de los datos, asi como estimar el
numero de rectangulos delimitadores minimos necesarios (Kim et al., 2010). Este método de construccion

es mas rapido y generalmente genera indices R-Tree con mejores estructuras internas.

Sea n el total de elementos almacenados en el indice invertido R*-Tree. Dado que podemos
controlar el minimo y maximo ndmero de elementos en cada nodo del R*-Tree, podemos suponer que

|l| = 0(1). Por lo tanto:

Tiempo de consulta (peor de los casos): O(idx + Llogl) = 0(n)
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Tiempo de construccién: O(nlogn)

Memoria de almacenamiento: 0(n)

6.1.4 indice para nubes de puntos basado en indice Métrico

Dado que el universo de objetos vélidos es R?, una opcidn légica es utilizar indices métricos, ya
gue estos indices tienen excelente desempefio cuando la representacidon de los objetos a indexar es
pequefia. El indice Vantage Point Tree (Yianilos, 1993), es un indice de espacio métrico que realiza una
descomposicidon de los datos en forma de darbol binario balanceado. Este indice presenta un buen
desempeno en tiempo de consulta en busquedas de proximidad para datos de dimensiones pequenas, lo

cual puede ser corroborado en base a los resultados experimentales que se presentan en el capitulo 8.

Sea n el total de elementos almacenados en el indice invertido VPT. Dado que cada nodo solo

tiene un elemento en el indice VPT, podemos suponer que |l| = O(1). Por lo tanto:

Tiempo de consulta (peor de los casos): O(idx + Llogl) = O(logn)

Tiempo de construccion: O(nlogn)

Memoria de almacenamiento: O(n)

El tiempo de consulta del indice VPT es O (logn) solo para radios de busqueda pequefios, por lo

tanto, el tiempo de consulta para radios mas grandes puede encontrarse entre O(logn) y 0(n).

6.1.5 indice para nubes de puntos basado en Inverted Grid Index

El indice Inverted Grid Index o IGI (Ji et al., 2014), tiene como objetivo mejorar el desempefio de
consultas kNN y RNN (Reverse Nearest Neighbor) en aplicaciones para bases de datos espaciales en
sistemas distribuidos. Este indice realiza una particién de los datos mediante una rejilla discreta con celdas
de dimensién uniforme y posteriormente genera un indice invertido con una lista invertida para cada

celda; este es construido mediante la metodologia MapReduce utilizando Apache Hadoop.
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Sea P € R? una base de datos, § la longitud de una celda de la rejilla discreta en cada dimensién
(cada celda es de tamafio § * §) y C el conjunto de celdas de la rejilla discreta. El indice IGI es un indice

invertido donde para cada p € P con coordenadas p.x y p.y, se calcula la celda c[i, j] tal que p € c[i, ] si
p se encuentra en la celda ¢ “% , l%” Finalmente para cada celda c, se genera una lista invertida que

contiene todos los puntos p tal que p € c.

2,2) pL ps

(1,0)

7
/7' 3,1 ]

Py

&

&

@

Rejilla discreta

Figura 26.- Estructura del indice Inverted Grid Index (IGl): rejilla discreta e indice invertido.

Utilizaremos el indice IGI para el problema de recuperacién de nubes de puntos de la siguiente

manera. En nuestro caso, sip € E es un punto de la base de datos donde p.x y p.y son sus coordenadas,
calcularemos su celda correspondiente Celda(p) = “%J, l%” y para cada celda se genera una lista

invertida que contiene el identificador de la nube de puntos a la que pertenece p.

Se utiliza el mismo proceso de consulta presentado en la seccién 6.1.2, modificando el paso 1 de

la siguiente manera:

1. Vq € QsecalculaCelda(q) = “%J , [%”, se obtiene la lista invertida de esta celda y se

almacena en una lista de resultados preliminares.

Sea n el total de elementos almacenados en el indice invertido IGI. El indice 1GI puede
implementarse mediante una tabla hash, por lo que en el peor de los casos una consulta se realiza en
0(n). Dependiendo de los parametros utilizados para la rejilla discreta, en el peor de los casos || = 0(n),

por lo tanto:
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Tiempo de consulta (peor de los casos): O(idx + Llogl) = O(n +nlogn) = O(nlogn)
Tiempo de construccion: 0(n)

Memoria de almacenamiento: 0(n)

6.1.6 indice para nubes de puntos basado en Inverted Grid Index y R*-Tree/VPT

Una extensiéon natural de los indices de las secciones anteriores es realizar una combinacion de
estos. Por ejemplo, el indice de consultas KNN Join propuesto en 2013 por Du y Li, realiza una
descomposicién de los datos en bloques y para cada uno de estos genera un Hilbert R-Tree para encontrar

los k vecinos mas cercanos de los elementos de un conjunto S para cada elemento de un conjunto R.

Utilizando la misma estrategia, realizaremos una descomposicion de los datos mediante una rejilla
discreta utilizando el esquema del indice Inverted Grid Index, donde para cada celda generaremos un
indice invertido utilizando el indice de R*-Tree o Vantage Point Tree. Observe que tenemos un indice
invertido de dos niveles, donde en el primer nivel se tiene un indice invertido para los indices R*-Tree o
VPT de cada celda y el segundo nivel es un indice invertido donde para cada punto del indice R*-Tree/ VPT
se tiene una lista invertida del identificador de la nube a la que pertenece cada punto. Una ventaja de este

esquema es que se puede implementar en paralelo facilmente.

SeaE = {Al,Az, ...,A|E|} una coleccidn de nubes de puntos (base de datos) y C = {c;, ¢, ..., c|C|}
el conjunto de celdas de la rejilla discreta, el proceso de construccidn se realiza de la siguiente manera:
x.y

1. Vx € E calcular su celda correspondiente de acuerdo con Celda(x) = H%J , l?”

2. Vc; € C construir un indice invertido (de espacio métrico o vectorial) con los puntos que

pertenecen a c;.

El proceso de consulta se realiza de igual manera que en la seccién 6.1.2, modificando solamente

el paso 1:
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1. Vx € Q se calcula la celda Celda(x) = “%J , l% ] y se realiza una busqueda de rango

con radio 6 en el indice invertido de la celda a la que pertenece, almacenando las listas

invertidas activadas en una lista de resultados preliminares.

indice R*-Tree para cada celda

= X [rs[ Re [R10] [R11[R12] | [R1s[r14] | [R1s[r1e[ | [R17|R18]R19]
) o
oo &
‘ e [Ri]R2] ]
8 R3 R4‘ [(Re[rR7[ ]
-\ J [re|re | rio] [Ri1[riz] | [ria]ris]| | [mas[Ris| | [ra7]Ris|rie]

Rejilla discreta

Figura 27.- indice |Invertido IGI + R*-Tree. Figura obtenida el 29/07/17 vy modificada de:
https://en.wikipedia.org/wiki/File:R-tree.svg

indice VPT para cada celda
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Figura 28.- indice Invertido IGI + VPT. Figura modificada de (Chavez et al., 2001).
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Sea n el total de elementos almacenados en los indices de todas las celdas. Para determinar la
celda a la que pertenece un elemento se utiliza una funcién, por lo que en el peor de los casos el

determinar la celda a la que pertenece un punto se realiza en 0(1).

Observe que tanto para el indice R*-Tree y VPT, podemos suponer que |I| = 0(1) y que en el peor
de los casos, dependiendo de los pardametros de la rejilla discreta, una celda puede tener un nimero de

elementos de orden O(n). Por lo tanto:

Tiempo de consulta (peor de los casos): O(idx + Llogl)

e ParaR*Tree:0(n+ 1logl) = 0(n)

e ParaVPT:O(logn + 1log1) = O(logn)

Tiempo de construccion: O(nlogn)

Memoria de almacenamiento: O(n)

El tiempo de consulta del indice VPT es O (logn) solo para radios de busqueda pequefios, por lo

que el tiempo de consulta para radios mas grandes puede encontrarse entre O(logn) y O(n).

6.1.7 Succinct Inverted Grid Index

En esta seccidn se propone una modificacidn al indice Inverted Grid Index (Ji et al., 2014) llamado
Succinct Inverted Grid Index (Succinct IGl). Suponga que las nubes de puntos se encuentran en una rejilla
discreta. Sea p la cantidad promedio de puntos por celda de la rejilla discreta y |E| el nUmero de nubes de
puntos a indexar. Observe que podemos ajustar la cantidad de elementos promedio por celda tal que p <

|E| mediante una rejilla discreta adaptativa.

Dado lo anterior, convertiremos las listas invertidas de identificadores en bitmaps. Observe que
p < |E]| (utilizando una rejilla discreta adaptativa), por lo tanto, el bitmap no es denso y podemos utilizar
el indice sucinto sarray para representar los bitmaps con una cantidad de memoria cercana a la entropia

del peor de los casos, reduciendo el espacio de almacenamiento.
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Figura 29.- Succinct Inverted Grid Index.

El proceso de construccién es el mismo que el indice para nubes de puntos basado en Inverted
Grid Index presentado en la seccién 6.1.5, a excepcidn de un paso adicional que consiste en convertir las

listas de identificadores en bitmaps y representar cada uno de estos mediante el indice sucinto sarray.

Se utiliza el mismo proceso de consulta presentado en la seccidn 6.1.2, modificando el paso 1 de

la siguiente manera:

1. Vq € Q secalculaCelda(q) = H%J , l%”, se obtiene el indice sarray de esta celda y se

utiliza la operacién select; para recuperar los identificadores almacenados en este.
Posteriormente se almacenan estos identificadores en una lista de resultados

preliminares.

Una de las desventajas de este indice es que durante el proceso de consulta se necesitan recuperar
los identificadores de los indices sarrays. Seam el numero de unos de un bitmap, observe que para obtener
los identificadores almacenados en el indice sarray, realizaremos m consultas select; por bitmap. Sin
embargo, de acuerdo con los resultados de las pruebas experimentales realizadas, bajo ciertas condiciones
este indice propuesto utiliza hasta un 54% menos de espacio de almacenamiento y presenta una mejora

de hasta un 37% en tiempo de consulta comparado con el indice para nubes de puntos basado en IGI.

Sea n el total de elementos almacenados en el indice Succinct IGl y C el conjunto de celdas de la

rejilla discreta. El indice Succinct IGI puede implementarse mediante una tabla hash, por lo que en el peor
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de los casos, una consulta se realiza en O(n). Dependiendo de los pardmetros utilizados para la rejilla

discreta, en el peor de los casos |I| = O(n). Finalmente, para obtener los identificadores realizamos m

log *m
logl|E|

consultas select; de complejidad O ( ) ~ 0(1),yaquem = 0(1). Por lo tanto:

Tiempo de consulta (peor de los casos): 0(1 + n + nlogn) = O(nlogn)

Tiempo de construccion: 0(n)

Memoria de almacenamiento: O <|C| * (m(1.92 + log%) + o(m)))

6.2 Basados en indices métricos

Se utilizard la representacién de nubes de puntos mediante bitmaps (presentado en la seccién 4.4
Nubes de puntos en rejillas discretas), donde U es el conjunto de todos los bitmaps de dimensiéon D
({0,1}”) y d una métrica. Dada esta representacion se resolvera el problema de recuperacién de nubes de

puntos mediante busqueda de proximidad en espacio métrico (U, d).

Se utilizaran las siguientes métricas:

e Similitud coseno: d(4, B) = arccos (A;B)
llallus1l

|ANB|
|AUB|

e Coeficiente de Jaccard: d(4,B) = 1

e Distancia de Hamming: d(4, B) = ), Bitwise XOR(A, B)

6.2.1 indice para nubes de puntos basado en Sarray e indice Métrico

Una alternativa para representar las nubes de puntos mediante bitmaps utilizando una cantidad

pequefia de memoria, es representar cada bitmap de la base de datos mediante un indice sucinto sarray.
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Utilizando este indice sucinto es posible reducir el espacio de almacenamiento de 1 Mbit por bitmap (rejilla

de 1000x1000) a tan solo 12 Kbits.

Dado lo anterior, el esquema de busqueda de proximidad en espacio métrico para el problema de

recuperacion de nubes de puntos esta compuesto por:

e Universo de objetos validos U: todas las nubes de puntos representadas por {0,1}7, es

decir, bitmaps de dimension D, los cuales se almacenan utilizando un indice sarray.

e Meétrica d: similitud coseno, coeficiente de Jaccard o distancia de Hamming

Dado el espacio métrico (U, d), se utilizara el indice para espacio métrico Vantage Point Tree para

realizar busquedas de proximidad.

El cdlculo de las funciones de distancias anteriores involucra el cbmputo del producto interno. Sea
mq, m, ynelndmero de unos del bitmap By, el nimero de unos del bitmap B, y la longitud de los bitmaps,

respectivamente. Dado lo anterior, el cdlculo del producto interno entre los bitmaps B; y B, es O(n).

Sin embargo, dado que los bitmaps de la base de datos son almacenados utilizando indices sarray,
es posible realizar el calculo del producto interno de B; y B, en tiempo sublineal, utilizando la operacidn
select; y el algoritmo clasico de interseccidn, calculando el producto interno en tiempo O(m; + m,),
donde m; K n ym, < n. Por lo tanto, el uso del indice sarray para representar las nubes de puntos
mediante bitmaps, permite utilizar una cantidad de memoria cercana al minimo tedrico de informacién y
realizar el calculo del producto interno entre dos bitmaps en tiempo sublineal, acelerando el calculo de las

funciones de distancia.

6.2.2 indice para nubes de puntos basado en listas de posiciones relativas e indice Métrico

Otra alternativa para representar las nubes de puntos mediante bitmaps utilizando una cantidad
pequefia de memoria, es utilizar una lista de posiciones relativas. Sea B = {0,1}" un bitmap de longitud

n, m el nimero de unos de B y j el j-ésimo 1 del bitmap B.
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Para cada bitmap de la base de datos, se generara una lista de posiciones relativas [, donde se

almacenara la posicién de cada 1 en B, es decir:

[ = {select;(B,j)Vj <m Aj =1} (40)

Para reducir el tiempo de ejecucion del cdlculo del producto interno utilizando esta
representacién, se utilizard el algoritmo de interseccién SIMD Galloping (Lemire et al., 2016). Este
algoritmo utiliza instrucciones SIMD para trabajar en bloques de 4 enteros de 32 bits simultdaneamente,

utilizando registros de 128 bits.



59

Capitulo 7. Resultados

En este capitulo se presentan los procedimientos utilizados para la evaluacién del desempefio de
las estructuras de datos propuestas para el problema de recuperacidon de nubes de puntos, las bases de
datos utilizadas, una descripcidn de las pruebas experimentales realizadas y los resultados de las pruebas
experimentales de los indices para nubes de puntos propuestos; enfocados en el tiempo de consulta,
tiempo de construccidn, memoria de almacenamiento utilizada y exhaustividad@k ante el problema de
inserciones y borrados. Nuestro objetivo es realizar consultas en bases de datos de contenido multimedia

de gran tamaio en menos de 1 segundo.

Para todas las pruebas experimentales realizadas, todos los indices propuestos para el problema
de recuperacién de nubes de puntos, incluyendo el indice de Wang, presentan exhaustividad@1 = 1
para las bases de datos sintéticas y exhaustividad@1 = 0.989 para la base de datos MIR Flickr-1M. Esto
indica que la abstraccion de nubes de puntos y los indices para nubes de puntos propuestos son robustos
ante el problema de inserciones y borrados. Por lo tanto, solo nos enfocaremos en el tiempo de consulta,

tiempo de construccién y memoria utilizada.

7.1 Entorno de desarrollo y equipo

Todos los indices propuestos fueron implementados en C++ utilizando el compilador G++ 4.7 con
la bandera de optimizacion —03 activada, con excepcion de una segunda version del indice Inverted Grid
Index donde se utilizé la metodologia MapReduce mediante Apache Spark 2.0.1, en especifico la API
Pyspark y Spark SQL. El codigo fuente de estas estructuras de datos se encuentra disponible en GitHub en

la URL https://github.com/miramirezch/2DPointCloudindexing. Ademas de Apache Spark, se utilizaron las

siguientes librerias: Boost 1.6.2, SDSL Lite 2.0 (Gog et al., 2014) y SIMD Compression and Intersection
(Lemire et al., 2016).

Todos los experimentos se realizaron en un servidor con 64 nucleos Intel Xeon CPU E7-4809 v3 @

2.00GHz con 1.5 TB de memoria RAM, utilizando Ubuntu Linux 14.04.5 LTS.


https://github.com/miramirezch/2DPointCloudIndexing
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Los indices presentados previamente utilizan un solo nucleo en todos los casos, a excepcion de la
segunda version del indice Inverted Grid Index implementada en Apache Spark, la cual utiliza 60 ntcleos

del servidor. Esta version se presenta con el nombre IGI Spark en la seccién de resultados.

7.2 Bases de datos sintéticas

Se generaron dos bases de datos sintéticas de 10 millones de nubes de puntos de dos dimensiones,
con 1000 puntos por nube, en un intervalo de [0,10000) X [0,10000), para la evaluacién de los indices
propuestos. Se consideraron dos distribuciones de datos: distribucion uniforme y una mezcla de

gaussianas de 3 componentes (GM).

9%

0o

90

5000

L
O 1000 000 3200 2000 5000 6200 0 810 9000

A) B)

Figura 30.- Bases de datos sintéticas: puntos de interés generados en intervalo [0,10000)x[0,10000). A) Distribucion
uniforme - B) Distribucion GM.

El objetivo de la base de datos con distribucion GM es simular un caso adverso para datos que se
encuentran en una rejilla discreta, donde un gran nimero de celdas estan vacias y un pequefio nimero de

celdas contienen una cantidad muy grande de datos.

Se generaron subconjuntos de estas bases de datos de 10K, 100K y 1M de nubes de puntos para

ambas distribuciones.
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7.3 Base de datos de Imagenes

Un punto fundamental es evaluar el desempeno de las estructuras de datos propuestas en
situaciones realistas. Aunque existe un gran nimero de objetos multimedia que pueden ser representados
mediante nubes de puntos en el plano, nos enfocaremos en la recuperacion de imagenes en bases de
datos de gran tamafio. A continuacion se presenta informacién sobre la base de datos de imagenes
utilizada y los diferentes algoritmos utilizados para generar la nube de puntos de cada imagen de la base

de datos.

7.3.1- MIR FLICKR-1M

La base de datos de imagenes MIR Flickr-1M (Huiskes et al., 2010), es una extension de la base de
datos MIR Flickr que consiste de un millén de imagenes de alta calidad que provienen de usuarios de Flickr
y que se encuentra disponible bajo la licencia Creative Commons. Esta base de datos cuenta informacién
y herramientas adicionales; por ejemplo, anotaciones, metadatos (caracteristicas de camara, tiempo,
fecha, localizacidn, etc.), descriptores y herramientas basadas en la representacién de bag-of-words para

el andlisis y la clasificacidon de estas imdagenes.

Figura 31.- Imagenes de base de datos MIR Flickr-1M.
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7.4 Evaluacion del desempeiio de estructuras propuestas ante inserciones y
borrados

Para evaluar el desempefio de los indices propuestos ante el problema de inserciones y borrados,
se selecciond un subconjunto aleatorio de 1000 nubes de puntos de las bases de datos sintéticas para

ambas distribuciones y un subconjunto aleatorio de 1000 imagenes de la base de datos MIR Flickr-1M.

Para ambos subconjuntos, datos sintéticos e imagenes, se realizaron las siguientes modificaciones:

e 333 nubes de puntos se modificaron con 1% de borrados y 1% de inserciones
e 333 nubes de puntos se modificaron con 5% de borrados y 5% de inserciones
e 334 nubes de puntos se modificaron con 10% de borrados y 10% de inserciones

Las inserciones y borrados fueron generadas con distribucion uniforme. Estas nubes de puntos
modificadas con inserciones/borrados seran utilizadas como nubes de puntos de consulta para la
evaluacion del desempeno de las estructuras de datos propuestas ante el problema de inserciones y
borrados. Para evaluar el desempefio de las estructuras de datos propuestas, los siguientes parametros

seran evaluados:

Tiempo de construccion

Tiempo de consulta

e Memoria de almacenamiento

Exhaustividad@k



63

7.5 Parametros de estructuras de datos

Dado que hasta donde tenemos conocimiento, solo el indice de Wang estd disefado para el
problema de recuperacién de nubes de puntos, la evaluacion se realiza comparando el desempeiio de las
estructuras propuestas en relacién con nuestra implementacién del indice de Wang implementada en C++.
En esta implementacidn utilizamos un indice invertido para encontrar el maximo nimero de coincidencias

(Miiller, 2015).

Se utilizaron los siguientes parametros para las estructuras de datos (para las bases de datos

sintéticas):

e R*-tree: Max-Elementos/Nodo = 20, Min-Elementos/Nodo = 10

e IGl:6=10

Tuples
Anchor

o Wang: torrser = 0,D¢ime= 500, Apreq= 500, =5

Los siguientes parametros se utilizaron para las estructuras de datos propuestas en la base de

datos MIR Flickr-1M:

e R*-tree: Max-Elementos/Nodo = 20, Min-Elementos/Nodo = 10

e IG6=1

Tupl
o Wang: torfser = 0,Apime= 50,Afreq= 50, =5

’ Anchor

Para la version del indice I1GI Spark, realizado mediante la metodologia MapReduce en Apache

Spark, se utilizo la siguiente configuracién de sesion:

e Spark.worker.cores: 60

e Spark.Worker.memory: 60 GB

e Spark.executor.cores: 5
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e Spark.executor.instances: 12

e Spark.executor.memory: 20GB

En todas las pruebas experimentales realizadas, en lugar de proporcionar la tolerancia &, se
proporcioné el parametro k, tal que un punto g de una nube de puntos empata cuando un punto de otra
nube de puntos se encuentra dentro de los k vecinos mas cercanos de g (ver seccién 6.1.2). Se utilizé k =
1 para todas las pruebas experimentales, con excepcion de una prueba experimental realizada con el
indice basado en R*-Tree, donde se utilizd § = 10 (este Gltimo se muestra en la seccidn de resultados con

la leyenda Rtree — Range).

7.6 Resultados en bases de datos sintéticas

A continuacién se muestra el desempefio de los indices propuestos para el problema de
recuperacion de nubes de puntos en las bases de datos sintéticas con distribucion uniforme y distribucién

GM. Las gréficas que se muestran en esta seccidon tienen una escala semi-logaritmica (base 10).

7.6.1 indices Invertidos

7.6.1.1 Tiempo de Consulta

En la Figura 32 y Figura 33 se muestra el tiempo de consulta promedio de los indices propuestos
basados en invertidos, para bases de datos de 10K, 100K, 1M y 10M de nubes de puntos con distribucién

uniforme y GM respectivamente.
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100
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Figura 32.- Tiempo de consulta de indices para nubes de puntos basados en indices invertidos para consulta 1NN -
Distribucién Uniforme.
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Figura 33.- Tiempo de consulta de indices para nubes de puntos basados en indices invertidos para consulta 1NN -
Distribucién GM

Podemos observar que el indice con mejor desempefio es el indice basado en R*-tree presentado
en la pagina 49, con un tiempo de consulta promedio para una base de datos de 10M de nubes de puntos
de 12msy 14ms comparado con el tiempo de consulta promedio de nuestra implementacidn del indice de

Wang de 34ms y 512ms para datos con distribucién uniforme y GM, respectivamente.

Observe que el tiempo de consulta de la versién del indice IGI de Apache Spark supera los 4.5

segundos para la base de datos de 10M de nubes con distribucion GM. Aunque esta versidn utiliza los 60
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nucleos del servidor, el médulo Spark SQL utilizado para el proceso de construccion y consulta, no permite
indices SQL, lo que en algunas ocasiones tiene como resultado que se realicen lecturas secuenciales de

todos los datos (Foundation, 2017b).

Un resultado muy interesante es el desempeno del indice propuesto en 6.1.7 Succinct Inverted
Grid Index, el cual presenta un tiempo de consulta comparable y en algunos casos menor a la versién
original del indice 1GI, utilizando hasta 50% menos de memoria de almacenamiento, en las pruebas
experimentales de 100K y 1M de nubes de puntos. En la Tabla 1 y Tabla 2 se muestra una comparacion de
la memoria de almacenamiento utilizada por la versidn original del indice IGl y nuestra propuesta Succinct

IGI.

Tabla 1.- Comparacién de espacio de almacenamiento (MB) - IGl / Succinct IGI para distribucion uniforme.

indice 10K Nubes de 100K Nubes de 1M Nubes de 10M Nubes de
puntos puntos puntos puntos
IGI 38 380 3796 37962
Succinct IGI 209 392 1727 15998
(propuesto)

Tabla 2.- Comparacion de espacio de almacenamiento (MB) - IGI / Succinct IGI para distribucion GM.

indice 10K Nubes de 100K Nubes de 1M Nubes de 10M Nubes de
puntos puntos puntos puntos
[c]] 38 379 3788 37875
Succinct IGI 91 244 1372 14274
(propuesto)

7.6.1.2 Tiempo de Construccion

De acuerdo con las pruebas experimentales realizadas, el indice IGI Spark realizado con Apache
Spark tiene el mejor tiempo de construccién comparado con el resto de los indices propuestos (diferencia
de un orden de magnitud). Este es un resultado esperado, ya que esta version utiliza 60 ntcleos del

servidor para el proceso de construccion.
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Observe que los indices con mayor tiempo de construccidn son el indice basado en VPT y nuestra

implementacién del indice propuesto por Wang para ambas distribuciones de datos. Con excepcién de

estos indices y el indice IGI Spark, el resto de los indices propuestos tienen tiempos de construccion

comparables en ambas distribuciones como se puede observar en la Figura 34 y Figura 35.

Tiempo de construccion (min)
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0.1

100K 1M
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10M
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IGI
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—3¥— |Gl + Rtree
=0 Gl + VPT
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—==— \ang 2003

Figura 34.- Tiempo de construccién de indices para nubes de puntos basados en indices invertidos para consulta 1NN
- Distribucion Uniforme.
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Figura 35.- Tiempo de construccién de indices para nubes de puntos basados en indices invertidos para consulta 1NN

- Distribucién GM.



7.6.2 indices Métricos

7.6.2.1 Tiempo de Consulta
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En la Figura 36 y Figura 37 podemos observar que los tiempos de consulta de la mayoria de los

indices propuestos basados en indices métricos, tienen un tiempo de consulta superior a un segundo en

las bases de datos de 10K y 100K nubes de puntos. Debido a que nuestra meta es realizar consultas de

proximidad en menos de un segundo en bases de datos de gran tamafio, estos indices muestran un pobre

desempefio comparado con los resultados de los indices para nubes de puntos basados en indices

invertidos.

Tiempo de Consulta (s)

10K Nubes de puntos
= 100K Nubes de puntos

e
O N b

oON B O

Vector de Vector de Vector de
Sarray + VPT = Sarray + VPT = Sarray + VPT  referencias referencias referencias
(Similitud  (Distancia de (Coeficiente =~ SIMD +VPT = SIMD +VPT = SIMD + VPT

coseno) Hamming) de Jaccard) (Similitud  (Distancia de (Coeficiente
coseno) Hamming) de Jaccard)

1.25897 1.08203 1.25879 0.055713 0.047226 0.055211

13.094 10.53 12.884 0.60405 0.484316 0.566313

Figura 36.- Tiempo de consulta de indices para nubes de puntos basados en indices métricos para consulta 30NN -

Distribucién Uniforme.

Tiempo de consulta (s)

M 10K Nubes de puntos
= 100K Nubes de puntos

e
O N b

O N B O

Vector de Vector de Vector de
Sarray + VPT Sarray + VPT Sarray + VPT = referencias referencias referencias
(Similitud  (Distancia de (Coeficiente =~ SIMD +VPT = SIMD +VPT = SIMD + VPT

coseno) Hamming) de Jaccard) (Similitud  (Distancia de (Coeficiente
coseno) Hamming) de Jaccard)

1.24601 1.0423 1.24297 0.056119 0.04584 0.054944

12.492 11.136 12.452 0.701775 0.573195 0.669705

Figura 37.- Tiempo de consulta de indices para nubes de puntos basados en indices métricos para consulta 30NN -

Distribucién GM.
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Dado que las nubes de puntos se representan mediante bitmaps de dimension elevada (Dimensién
1 X 10°), los indices para nubes de puntos basados en indices métricos se enfrentan al problema de la
maldicidn de la dimensidn y los tiempos de consulta no son competitivos comparados con los indices para

nubes de puntos basados en indices invertidos.

De acuerdo a los resultados obtenidos, el uso de estos indices para nubes de puntos basados en
indices métricos, puede ser viable solo para base de datos pequeiias. Algunas observaciones importantes
son: no existe una diferencia significativa del tiempo de consulta de estos indices respecto a la distribucion
de los datos, existe una mejora del tiempo de consulta de los indices que utilizan listas de posiciones

relativas de un orden de magnitud respecto a los que utilizan sarrays para representar los bitmaps.

Es importante sefalar que los resultados experimentales presentados son para bitmaps con
dimensién 1 X 10°, sin embargo, se realizaron pruebas experimentales con bitmaps de diferentes

dimensiones (10K, 40K, 1M y 100M) obteniendo resultados similares en tiempo de consulta.

7.6.2.2 Tiempo de Construccion

Podemos observar en la Figura 38 y Figura 39, que el tiempo de construccion de los indices que
utilizan indices sucintos sarrays es aproximadamente 4 veces mayor que los indices que utilizan listas de
referencias e instrucciones SIMD. Una observacién adicional es que no existe una diferencia significativa

en el tiempo de construccién de estos indices respecto a la distribucion de los datos (uniforme o GM).
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25
=
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S
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7]
s 5
g 0 [ [ _- _- _-
o Vector de Vector de Vector de
E Sarray + VPT = Sarray + VPT = Sarray + VPT  referencias referencias referencias
-E (Similitud  (Distancia de (Coeficiente ~SIMD+VPT = SIMD +VPT = SIMD + VPT
coseno) Hamming) de Jaccard) (Similitud  (Distancia de (Coeficiente
coseno) Hamming) de Jaccard)
M 10K Nubes de puntos  1.583333333 1.6 1.583333333 0.383333333 0.383333333 0.383333333

m 100K Nubes de puntos 19.26666667 17.55 19.21666667 4.016666667 3.833333333 4.116666667

Figura 38.- Tiempo de construccién de indices para nubes de puntos basados en indices métricos para consulta 30NN
- Distribucién Uniforme.
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_S Vector de Vector de Vector de
= Sarray + VPT = Sarray + VPT Sarray + VPT referencias = referencias = referencias
(Similitud  (Distancia de (Coeficiente SIMD+VPT = SIMD +VPT = SIMD + VPT
coseno) Hamming) de Jaccard) (Similitud  (Distancia de (Coeficiente
coseno) Hamming) de Jaccard)
M 10K Nubes de puntos 1.75 1.633333333 1.716666667 0.4 0.383333333 0.383333333

= 100K Nubes de puntos 20.43333333 18.38333333 20.38333333 3.85 3.883333333 4.416666667

Figura 39.- Tiempo de construccién de indices para nubes de puntos basados en indices métricos para consulta 30NN
- Distribucion GM.

7.6.3 Resumen de Resultados

En la Tabla 3 se presenta un resumen de los resultados de las pruebas experimentales para la base
de datos sintéticos de 10M de nubes de puntos con distribucién GM (peor de los casos), donde se muestra
el tiempo promedio de construccién, tiempo promedio de consulta, desviacién estdndar de tiempo

promedio de consulta, memoria utilizada, dependencias y dificultad de implementacion.



71

Se definen dos niveles para la dificultad de implementacion:

1. Fécil

a. Lainstalacién de dependencias es sencilla.

b. Estructura de datos cuenta con una API disponible.

2. Moderada

a. Instalacién de dependencias es sencilla pero se tiene que configurar el
entorno de ejecucién. Ejemplo: configuracién de los pardmetros de la

sesion de Apache Spark.

b. La estructura de datos no cuenta con una API disponible. Se proporciona

un Script para realizar las pruebas experimentales.



72

Tabla 3.- Comparacién de indices para nubes de puntos propuestos (Distribucién GM) — 10M de nubes de puntos
(~10,000 millones de puntos).

., Consulta .
e e P Construccion Consulta .., Memoria .,
Clasificacion Indice Desviacion Implementacién

(min) (s) Estandar (s) (GB)

A. L. Wang,
5003 3654.68 0.5118 0.0344 465 1
Rtree KNN 314.45 0.014041 = 0.00122508 495 1
Esquema Rtree 368.7 218.447 98.7248 495 1
publicado Rango
IGI(Jietal.,
2014) 357.2833 17.5925 | 0.468111 39 1
IGl + R-
T':tea(lD“ 515.9833 1.00137 = 0.146236 367 1
2013)
IGI Spark 35.033 4.68 N/A 71 2
IGI + VPT 592.7666 | 0.021884 = 0.00329599 630 1
Succinct
o 1925.7 40.727 3.20516 16 1
Esquema no
publicado
Sarray +
. N/A N/A N/A N/A 1
Vector de
referencias
SMD + N/A N/A N/A N/A 1

VPT
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7.7 MIR Flickr-1M

En esta seccidn se presentan los resultados de las pruebas experimentales de indices propuestos
para el problema de recuperacién de nubes de puntos, utilizando la base de datos de imagenes MIR Flickr-

1M (Huiskes et al., 2010), la cual consiste en un conjunto de un milldn de imagenes de alta calidad.

Se utilizd la libreria OpenCV 3.2.0 (Python) para obtener los puntos de interés de las imagenes de
la base de datos MIR Flickr-1M mediante los algoritmos SIFT y SURF. Para el descriptor SIFT, se generaron
un maximo de 1000 puntos de interés por imagen y para el algoritmo SURF se selecciond

hessianThreshold=500 (promedio de 1000 puntos por imagen).

Para evaluar el desempeno de los indices ante el problema de inserciones y borrados, se
seleccioné un subconjunto aleatorio de 1000 imdagenes de la base de datos MIR Flickr-1M y se obtuvieron
sus puntos de interés mediante el algoritmo SIFT y SURF. Posteriormente estas nubes de puntos se

modificaron de la siguiente manera:

e 333 nubes de puntos se modificaron con 1% de borrados y 1% de inserciones

e 333 nubes de puntos se modificaron con 5% de borrados y 5% de inserciones

e 334 nubes de puntos se modificaron con 10% de borrados y 10% de inserciones

7.7.1 Resultados para indices Invertidos

7.7.1.1 SIFT

En la Figura 40 se presenta una grafica con los tiempos de consulta promedio para nubes de puntos
obtenidas mediante el algoritmo SIFT. Podemos observar que el tiempo de consulta del indice de Wang,
tiene el mayor tiempo de consulta promedio de todos los indices para nubes de puntos. Ademas, el tiempo
de consulta del indice de Wang, es mayor por un factor de 3 érdenes de magnitud respecto a los indices
para nubes de puntos basados en R*-tree, VPT, IGl+Rtree e IGI+VPT. El indice basado en VPT presenta el

mejor tiempo promedio de consulta con 2.8 ms comparado con 3.2s del indice de Wang.



74

Observe que los indices 1Gl y Succinct IGI presentan un tiempo de consulta promedio elevado. La

razon por la cual el indice de Wang, IGl y Succinct IGI presentan tiempo de consulta elevados (respecto a
los indices basados en Rtree, VPT, IGI+Rtree e IGI+VPT), es que estos indices utilizan un esquema basado
en una tabla hash. La densidad de los datos en la rejilla discreta de la base de datos MIR Flickr-1M, es
mayor comparada con la base de datos sintética, dado que los puntos de interés de las imagenes de MIR
Flickr-1M se encuentran dentro del intervalo [0,500) X [0,500), en comparacién con el intervalo
[0,10000) x [0,10000) de la base de datos sintética. Por lo tanto, existe un mayor nimero de colisiones
y listas invertidas de mayor tamafo. Una posible solucidn es aumentar la resolucién de la rejilla para
disminuir el nimero promedio de elementos en una celda, sin embargo, se debe de considerar el ruido

dado que el intervalo de los puntos de interés [0,500) X [0,500) es muy pequefio.

3.5

2.5

15

0.5 .
0

R-Tree - Succinct
KNN IGI+VPT |Gl +Rtree  VPT-L2 Wang IGI Gl

H Tiempo de Consulta(s) 0.00400055 0.00482517 0.00445548 0.00288712 3.22236  0.686719  0.99068

Tiempo de Consulta (s)

Figura 40.- Tiempo de consulta de indices para nubes de puntos basados en indices invertidos para consulta 1NN -
Base de datos MIR Flickr-1M con algoritmo SIFT.

Es importante mencionar que todos los indices para nubes de puntos basados en indices
invertidos, incluyendo el indice de Wang, presentan Exhaustividad@1 = 0.99, confirmando el excelente
desempeno de estas estructuras ante el problema de inserciones y borrados. En la Tabla 4 se muestra un
resumen de los resultados de las pruebas experimentales en relacion con el tiempo promedio de consulta

y exhaustividad.
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Tabla 4.- Resumen de tiempo de consulta y exhaustividad de indices para nubes de puntos basados en indices
invertidos para consulta 1NN - Base de datos MIR Flickr-1M utilizando algoritmo SIFT.

indice Consulta (s) | Exhaustividad@1 | Exhaustividad@5 | Exhaustividad@30
Rtree KNN 0.0040055 1 1 1
IGI+VPT 0.00482517 1 1 1
IGI+Rtree 0.00445548 1 1 1

VPT (Distancia

0.00288712 1 1 1
L2)
A.L. Wang,
3.22236 0.995 0.995 0.995
2003
1GI 0.686719 0.998 1 1
Succinct IGI 0.99068 1 1 1

7.7.1.2 SURF

En esta seccidn se presentan los resultados del tiempo promedio de consulta para nubes de puntos

obtenidas mediante el algoritmo SURF.

Podemos observar que en la Figura 41, el tiempo de consulta del indice de Wang tiene uno de los
mayores tiempos de consulta promedio de todos los indices para nubes de puntos, con una diferencia de
3 drdenes de magnitud respecto a los indices para nubes de puntos basados en Rtree, VPT, IGl+Rtree e

IGI+VPT. El indice basado en VPT presenta el mejor tiempo promedio de consulta con 3ms, comparado
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con 2.06s del indice de Wang. Nuevamente podemos observar que los indices basados en tabla hash tienen

los tiempos promedio de consulta mas elevados.
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R-Tree - Succinct
KNN IGI + VPT IGI +Rtree  VPT-L2 Wang 1GI Gl

H Tiempo de Consulta (s) 0.00939142 0.00486586 0.00409663 0.00300612 2.06192 1.07074 2.49061

Figura 41.- Tiempo de consulta de indices para nubes de puntos basados en indices invertidos para consulta 1NN -
Base de datos MIR Flickr-1M con algoritmo SURF.

Una diferencia respecto a las nubes de puntos obtenidas mediante el algoritmo SIFT, es que la
Exhaustividad@1 de todos los indices se encuentra en el intervalo [0.997,0.999], alcanzando
Exhaustividad@5=1 para todos los indices propuestos, con excepcién del indice de Wang. En la Tabla 5 se
muestra un resumen de los resultados de las pruebas experimentales en relacion con el tiempo de consulta

y exhaustividad para el algoritmo SURF.
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Tabla 5.- Resumen de tiempo de consulta y exhaustividad de indices para nubes de puntos basados en indices
invertidos para consulta 1NN - Base de datos MIR Flickr-1M utilizando el algoritmo SURF.

) Exhaustividad@ Exhaustividad@ Exhaustividad@
Indice Consulta (s)
5 30
Rtree KNN 0.00939142 0.998 1 1
IGI+VPT 0.00486586 0.999 1 1
IGI+Rtree 0.00409663 0.999 1 1
VPT (Distancia
0.00300612 0.998 1 1
L2)
Wang 2.06192 0.997 0.997 0.997
1GI 1.07074 0.999 1 1
Succinct IGI 2.49061 0.999 1 1

7.7.2 Resumen de Resultados

De acuerdo con las pruebas experimentales realizadas en la base de datos MIR Flickr-1M, los

indices para nubes de puntos basados en indices invertidos, tienen un desempefio superior en tiempo

promedio de consulta respecto al indice para nubes de puntos de Wang (3.2 segundos para SIFT), en

comparacién con el indice propuesto para nubes de puntos basado en VPT (2 mili-segundos para SIFT). De

igual manera, los resultados confirman que estos indices son robustos ante el problema de inserciones y

borrados (Exhaustividad@1 = 0.99), validando los resultados obtenidos en las pruebas experimentales

para datos sintéticos.
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7.8 Puntos de interés necesarios para el problema de recuperacion de nubes de
puntos en imagenes

Hasta este momento, se utilizaron aproximadamente 1000 puntos de interés por objeto en las
pruebas realizadas con las bases de datos sintéticas y la base de datos MIR Flickr-1M, con el objetivo de
tener una cota superior en el tiempo promedio de consulta y tiempo de construccion. Dado que en la
practica, el tiempo promedio de consulta es proporcional al nimero de puntos de interés de la nube de
puntos, es fundamental determinar el nimero de puntos de interés necesario para recuperar una nube
de puntos de una base de datos, manteniendo exhaustividad@1 =~ 1, bajo el efecto de inserciones y

borrados.

Dado lo anterior, se realizaron dos pruebas experimentales en la base de datos MIR Flickr-1M. En
la primera prueba utilizamos el algoritmo SIFT para calcular un maximo de 100 puntos de interés por
imagen. Para evaluar el desempefio ante inserciones y borrados, se seleccioné un subconjunto de 1000
imagenes de la base de datos y se modificaron sus nubes de puntos de la siguiente manera: 333 nubes de
puntos se modificaron con 1% de borrados y 1% de inserciones, 333 nubes de puntos se modificaron con
5% de borrados y 5% de inserciones, 334 nubes de puntos se modificaron con 10% de borrados y 10% de

inserciones.
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Tabla 6.- Resultados de busqueda en base de datos MIR Flickr 1M utilizando nubes de puntos con 100 puntos de
interés calculados mediante el algoritmo SIFT.

Construccion | Consulta

indice (s (s Exhaustividad@1 | Exhaustividad@5 | Exhaustividad@30
Rtree KNN 253 0.000477 0.999 1 1
IGI+VPT 112 0.000315 0.999 1 1
IGI+Rtree 38 0.000202 1 1 1

VPT (Distancia

165 0.000159 1 1 1
L2)
A. L. Wang,
220 0.034356 0.998 0.998 0.998
2003
IGI 28 0.011627 0.999 0.999 0.999
Succinct IGI 340 0.020629 0.999 0.999 0.999

De acuerdo con los resultados de la Tabla 6, podemos observar que existe una mejora del tiempo

promedio de consulta de al menos un orden de magnitud en todos los indices, comparado con el tiempo
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de consulta de las pruebas realizadas que utilizan 1000 puntos de interés por imagen (Tabla 4),

manteniendo exhaustividad@1 = 0.99.

En la segunda prueba utilizamos el algoritmo SIFT para calcular un maximo de 25 puntos de interés
porimagen. Para evaluar el desempefio ante inserciones y borrados, se selecciond un subconjunto de 1000
imagenes de la base de datos y se modificaron sus nubes de puntos de la siguiente manera: 333 nubes de
puntos se modificaron con 10% de borrados y 10% de inserciones, 333 nubes de puntos se modificaron
con 20% de borrados y 20% de inserciones, 334 nubes de puntos se modificaron con 40% de borrados y

40% de inserciones.

Tabla 7.- Resultados de busqueda en base de datos MIR Flickr 1M utilizando nubes de puntos con 25 puntos de
interés calculados mediante el algoritmo SIFT.

3 Construccién Exhaustividad | Exhaustividad | Exhaustividad
Indice Consulta (s)
(s) @1 @5 @30
Rtree KNN 7 0.000089243 1 1 1
IGI+VPT 24 0.000056 1 1 1
IGI+Rtree 9 0.000031 1 1 1
VPT (Distancia
36 0.000036 1 1 1
L2)
A. L. Wang,
36 0.00018957 0.989 0.989 0.989
2003
1GI 6 0.00032246 1 1 1

Succinct IGI 121 0.00107162 0.998 0.999 0.999
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En la Tabla 7 se muestran los resultados de la segunda prueba experimental. De acuerdo a los
resultados obtenidos, existe una mejora en el tiempo promedio de consulta de dos 6rdenes de magnitud
utilizando 25 puntos de interés comparados con las pruebas experimentales que utilizan 1000 puntos de
interés por imagen, logrando un tiempo promedio de consulta de 36us para el indice basado en VPT,
comparado con 189us para el indice de Wang. Observe que en esta prueba experimental, se aumento el
efecto de inserciones y borrados pasando de un promedio de 5.33% de inserciones/borrados de las
pruebas anteriores, a un 23.33% de inserciones/borrados manteniendo exhaustividad@1 = 0.999 para

los indices propuestos y exhaustividad@1 = 0.989 para el indice de Wang.
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Capitulo 8. Conclusiones

8.1 Resumen

En esta tesis se abordd el problema de recuperacidn de nubes de puntos para objetos multimedia,
enfocados en el disefio de estructuras de datos que sean robustas ante el problema de inserciones y
borrados. Para esto, se propusieron dos esquemas de soluciéon para los indices de nubes de puntos: indices

invertidos e indices métricos.

Se realizaron pruebas experimentales en una base de datos de datos sintéticas de 10 millones de
nubes de puntos y en la base de datos MIR Flickr-1M (1 millén de imagenes de alta calidad). Los resultados
obtenidos muestran que los indices para nubes de puntos propuestos basados en indices invertidos, tienen
un desempenfo superior respecto al indice para nubes de puntos de Wang, el cual hasta donde tenemos
conocimiento es el Unico indice disefiado para nubes de puntos, logrando en pruebas experimentales una
mejora de hasta tres érdenes de magnitud en tiempo promedio de consulta (ver Tabla 4 y Tabla 5). Los
indices para nubes de puntos propuestos basados en indices métricos, no tienen un buen desempefio en
tiempo de consulta para bases de datos de gran tamafio, ya que la representacidn de las nubes de puntos

mediante bitmaps es de dimensidn elevada y se enfrentan al problema de la maldicién de la dimension.

Finalmente, se realizé una prueba experimental donde se determind que 25 puntos de interés por
imagen son suficientes para resolver el problema de recuperacién de nubes de puntos manteniendo una

exhaustividad@1 = 1 aun bajo el efecto de inserciones y borrados.

8.2 Conclusiones
A continuacidn se muestran las conclusiones obtenidas durante el desarrollo de esta tesis:
1. El problema de recuperacién de nubes de puntos puede responderse en 14ms (peor de

los casos) para bases de datos de 10 millones de nubes de puntos con 1000 puntos por

nube, logrando exhaustividad@1 = 1 incluso bajo el efecto de inserciones y borrados.

2. Losindices para nubes de puntos basados en indices invertidos, presentan un desempeio

general superior en tiempo promedio de consulta comparado con el indice para nubes de
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puntos de Wang, logrando mejoras en tiempo promedio de consulta de hasta 3 érdenes

de magnitud.

Los indices para nubes de puntos basados en indices métricos, los cuales utilizan cadenas
binarias para representar una nube de puntos, tienen un desempefio inferior comparado
con los indices propuestos basados en indices invertidos y con el indice propuesto por

Wang, debido a que se enfrentan al problema de la maldicién de la dimensién.

La abstraccién de nubes de puntos para objetos multimedia y los indices propuestos para
nubes de puntos, son robustos ante inserciones y borrados, logrando
exhaustividad@1 = 0.99 para nubes de puntos incluso con un promedio 23% de

inserciones/borrados en bases de datos de gran tamafio (1M de nubes de puntos).

De acuerdo con las pruebas experimentales realizadas en la base de datos MIR Flickr-1M,
no existe una diferencia significativa en tiempo de consulta o exhaustividad en relacién

con el algoritmo utilizado para calcular los puntos de interés de la imagen (SIFT o SURF).

Aunque los métodos de indexados para consultas kNN join no pueden aplicarse
directamente para resolver el problema de recuperacién de nubes de puntos, las
estrategias e ideas de estos indices se utilizaron para los indices de nubes de puntos
propuestos en esta tesis. Por ejemplo, la particion de los datos mediante una rejilla
discreta, el uso de la metodologia MapReduce para el proceso de construccion y consulta,

entre otras.

De acuerdo con las pruebas experimentales realizadas, en los indices para nubes de
puntos basados en indices métricos, la distancia de Hamming en general presenta mejores
resultados en tiempo promedio de consulta, aunque la diferencia no es significativa, ya
que el tiempo de consulta de la distancia de Hamming, la similitud coseno y el coeficiente
de Jaccard es proporcional a el tamano del bitmap. Es importante sefialar que estos indices

presentan exhaustividad@1 = 1 para todas las distancias.

La principal ventaja de utilizar una rejilla discreta es que facilita la implementacion en
paralelo de los indices propuestos. Por ejemplo, el indice IGI implementado mediante

Apache Spark, explota esta caracteristica, lo cual permite utilizar el paradigma MapReduce
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para el proceso de construccién y el proceso de consulta. Esto se debe a que la informacién
de cada celda es independiente de sus celdas adyacentes, lo que permite distribuir la

informacion a diferentes nodos en un sistema distribuido.

8.3 Contribuciones

A continuacidn se presentan las contribuciones de este trabajo de tesis:

Los indices para nubes de puntos basados en indices invertidos presentados en esta tesis
(Basados en R*-Tree, VPT, IGl, IGI+R*-Tree, IGI+VPT) tienen un desempefo superior
comparado con el indice para nubes de puntos de Wang, logrando una mejora de hasta
tres érdenes de magnitud en tiempo promedio de consulta (2.8 ms para VPT comparado

con 3.2s del indice de Wang en la base de datos MIR Flickr-1M).

Los indices para nubes de puntos basados en indices invertidos e indices métricos, son
robustos ante el problema de inserciones y borrados, logrando en todas las pruebas
experimentales en bases de datos sintéticos y de imagenes una exhaustividad@1 >
0.99 utilizando nubes de puntos de consulta hasta con un promedio de 23% de inserciones

y borrados.

Se propone el indice Succinct IGl, el cual es una version sucinta del indice IGl, el cual utiliza
en algunos casos un 50% menos de memoria de almacenamiento, con un incremento en

tiempo de consulta de tan solo 6% respecto al indice IGI.

Se generd una libreria con todos los indices implementados en el desarrollo de esta tesis.
Los indices se implementaron en C++ y se encuentra disponible en:

https://github.com/miramirezch/2DPointCloudindexing
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8.4 Trabajo futuro

A continuacién se presenta una lista de algunos puntos que pueden ser estudiados a partir de los

resultados de esta tesis:

e Dado que el tiempo promedio de consulta de los indices propuestos basados en indices
invertidos, es dominado por el tiempo de consulta del indice invertido seleccionado, es
fundamental utilizar el indice cuyo tiempo de consulta en el peor de los casos sea sublineal
y que mejor se aproxime a 0(1). Si bien, el indice VPT tiene tiempo de consulta en el peor
de los casos de O(logn), esto solo se cumple para un radio de busqueda muy pequeiio.
En el afio 1998, se presenta una estructura de datos para resolver el problema Halfspace
Range Reporting (Chan, 1998), la cual puede utilizarse para resolver consultas de rango en
R? en tiempo O(logn + k) en el peor de los casos, donde k es la cantidad de puntos
entregada por la consulta. Un siguiente paso seria implementar esta estructura de datos
para el problema de recuperacion de nubes de puntos utilizando esta estructura como

indice invertido.

e Dado que los indices propuestos en esta tesis trabajan solo en memoria principal
(memoria RAM), esto presenta una desventaja al momento de aumentar el tamafio de las
bases de datos, ya que una vez que se agote la memoria RAM disponible, no es posible
escalar estas estructuras. Una alternativa para mejorar la escalabilidad de las estructuras
propuestas, es implementar versiones sucintas de los indices invertidos utilizados, por
ejemplo, versiones sucintas del indice R*-Tree o Vantage Point Tree. Otra alternativa para
bases de datos de mayor tamafio, es el disefio de estructuras de datos para nubes de
puntos que trabajen en memoria secundaria (disco duro). En el caso especifico de la
version del indice 1Gl en Apache Spark, se puede almacenar y trabajar en memoria
secundaria utilizando el formato ORC o Parquet. Estos formatos estan disefiados para

reducir las operaciones de lectura/escritura y el espacio de almacenamiento.

e Dado que los indices para nubes de puntos propuestos son robustos ante el problema de
inserciones y borrados, el siguiente paso es generar un sistema de recuperacion de
imagenes cuyas nubes de puntos sean invariantes a transformaciones de similitud, afines

o proyectivas, utilizando alguna de las invariantes del estado del arte.
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Todos los indices presentados en esta tesis (a excepcion del indice IGI en su versién de
Apache Spark) utilizan un solo procesador. Por lo tanto, una alternativa para mejorar el
desempeno de los indices para nubes de puntos propuestos, es paralelizar estas
estructuras utilizando diferentes herramientas como MapReduce, CUDA o multi-
threading. Un analisis respecto a la mejora en tiempo de consulta, construccién vy
exhaustividad es necesario para evaluar el porcentaje de mejora respecto a las estructuras

que utilizan un solo procesador.

En relacidn con la libreria de indices para nubes de puntos implementada durante el
transcurso de esta tesis disponible en GitHub, una mejora es implementar un médulo para
serializar estos indices. En este momento, esta libreria no permite almacenar los indices
(con excepcién de la version del indice IGI en Apache Spark), por lo tanto, es necesario
construir el indice cada vez que se inicia una aplicacidn. El proceso de serializacion puede

realizarse mediante el médulo de serializacidn de la libreria Boost, disponible en C++.

Una alternativa para agilizar el tiempo promedio de consulta de la version del indice IGI
Spark, es utilizar marcos de trabajo como Apache Ignite o Apache Kudu para mejorar el
tiempo de consultas SQL, ya que estos permiten utilizar indices, los cuales evitan realizar

en algunos casos busqueda lineal.
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