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lResumen La re
upera
ión de imágenes es una ne
esidad latente debido a la explosión de te
nologías dela informa
ión. A
tualmente existen muy po
as máquinas de búsqueda de imágenes 
on enfoques basadosen 
ontenidos. Este enfoque ha ganado popularidad en la 
omunidad 
ientí�
a debido a que sus resultadoshan sido satisfa
torios y de mayor efe
tividad que los sistemas basados en enfoques tradi
ionales.Una de las líneas de investiga
ión en los re
uperadores de imágenes está dirigida ha
ia el manejo e�
ientede los espa
ios de alma
enamiento, 
onstru

ión de índi
es y manejo de estru
turas de búsquedas.El presente trabajo propone implementar uno de estos métodos basados en 
ontenidos sobre diferentesestru
turas métri
as, desarrollar distintas alternativas de paraleliza
ión de los algoritmos, distribu
iónde la base de datos y realizar un análisis 
omparativo entre las estru
turas y las distintas alternativaspropuestas. Las versiones paralelas fueron implementadas usando el modelo BSP.Keywords: Re
uperadores de imágenes basados en 
ontenidos, Estru
turas de datos y algoritmos, basesde datos, búsqueda por similaridad, paralelismo, BSP.1. Introdu

ión1.1. Ante
edentesCon la rápida evolu
ión de las te
nologías de la informa
ión han surgido nuevos depósitos no estru
turadosde datos tales 
omo texto libre, imagen, sonido y video. Realizar búsquedas exa
tas sobre estos datos sería po
oútil. Por ejemplo, si se 
onsultase por un elemento sobre una base de datos de imágenes, la 
onsulta sólo podríaen
ontrar su 
opia digital exa
ta en la base de datos. El verdadero interés reside, por ejemplo, en 
onsultarsobre una base de datos de fotografías una imagen que 
ontiene un rostro, donde no ne
esariamente existe una
opia exa
ta de la misma fotografía; identi�
a
ión de individuos a través de dispositivos biométri
os, donde eldato 
onsulta (voz, retina, et
) podría verse afe
tado por fa
tores externos; en
ontrar una espe
ie más pare
idaa otra en una base de datos de 
adenas de ADN, et
. Este tipo de búsqueda re
ibe el nombre de búsqueda porsimilaridad y 
onsiste en re
uperar todos los objetos mas relevantes o pare
idos a una 
onsulta dada.Para manipular di
hos datos, se deben generar estru
turas que permitan alma
enarlos y realizar búsquedassobre ellos. Estru
turar este tipo de datos es di�
ultoso ya sea manual o 
omputa
ionalmente y restringe deantemano los tipos de búsqueda posibles.Los sistemas re
uperadores de imágenes permiten entregar 
omo respuesta un 
onjunto de imágenes. En estesentido, en la a
tualidad, existen nuevos tipos de máquinas de búsqueda 
on enfoques basados en 
ontenidoslos 
uales pueden ser implementados sobre estru
turas métri
as. Finalmente, la ne
esidad de pro
esar grandesvolumenes de datos obligan a aumentar la 
apa
idad de pro
esamiento y 
on ello la paraleliza
ión de algoritmosy distribu
ión de la base de datos.En este trabajo se muestra la posibilidad de implementar un sistema re
uperador de imágenes basado en
ontenido sobre estru
turas métri
as y propone algunas estrategias de distribu
ión de 
arga en pro
esadoresparalelos para ha
er más e�
iente la búsqueda de elementos en la base de datos. El método de 
omputa
iónparalela utilizado es el denominado modelo BSP [10℄ qué propor
iona independen
ia de la arquite
tura de la
omputadora.** Par
ialmente �nan
iado por programa de investiga
ión PR-F1-002IC-06, Universidad de Magallanes, Chile.



1.2. Mar
o Teóri
oRe
upera
ión de Imágenes Basadas en Contenido: Un sistema CBIR (Content Based Image Retrieval),sinónimo de (feature-based retrieval), na
e del estudio de la per
ep
ión humana y re
upera informa
ión por su
ontenido. Tiene 
omo base una serie de te
nologías que permiten al usuario alma
enar, indexar, 
lasi�
ar yposteriormente re
uperar informa
ión de imágenes por su 
ontenido. Usa un análisis y pro
esamiento digitalpara generar des
riptores a partir de los datos. Los pasos que se deben tener en 
uenta para su 
onstru

ión yfun
ionamiento son: extraer 
ara
terísti
as de imágenes, alma
enar índi
es, 
onstruir soli
itudes de búsqueda yretornar resultados del pro
eso de búsqueda. Estos pasos se efe
túan independientemente de la arquite
tura delsistema, ya sea 
entralizada, distribuida o Cliente/Servidor.Espa
ios Métri
os: La similaridad, en mu
hos 
asos, es modelada a través de un espa
io métri
o y la búsquedade objetos más similares bajo una fun
ión 
onveniente de similaridad, a través de una búsqueda por rango ove
inos más 
er
anos.De�ni
ión 1 (Espa
ios Métri
os): Un espa
io métri
o es un 
onjunto X 
on una fun
ión de distan
ia d :
X2 → R, tal que ∀x, y, z ∈ X ,1. d(x, y) ≥ 0 and d(x, y) = 0 ssi x = y. (positividad)2. d(x, y) = d(y, x). (Simetría)3. d(x, y) + d(y, z) ≥ (d(x, z). (Desigualdad Triangular)De�ni
ión 2 (Consulta por Rango): Sea un espa
io métri
o (X,d), un 
onjunto de datos �nito Y ⊆ X , una
onsulta x ∈ X , y un rango r ∈ R. La 
onsulta de rango alrededor de x 
on rango r es el 
onjunto de puntos
y ∈ Y , tal que d(x, y) ≤ r.El objetivo de los algoritmos de búsqueda es minimizar la 
antidad de evalua
iones de distan
ia realizadas alresolver la 
onsulta. Los métodos para bus
ar en espa
ios métri
os se basan prin
ipalmente en dividir el espa
ioempleando la distan
ia a uno o más objetos sele

ionados.Existen dos métodos para las 
onstru

ión de estru
turas métri
as, los basados en Clustering y los basadosen Pivotes. El primero divide el área en parti
iones de Voronoi, donde existe un 
entro por 
ada área y losdemás objetos se alma
enan en el 
entro más 
er
ano.En el 
aso de los Algoritmos Basados en Pivotes, un pivote es un objeto presele

ionado y que no ne
esariamentepertene
e a la base de datos. Su objetivo es �ltrar objetos en una 
onsulta a través de la utiliza
ión de ladesigualdad triangular, sin medir realmente la distan
ia entre el objeto 
onsulta y los objetos des
artados.Existen distintas estru
turas para bus
ar en espa
ios métri
os, las 
uales pueden o
upar fun
iones dis
retaso 
ontinuas de distan
ia. Algunos son BKTree [3℄, Metri
Tree [8℄, GNAT [2℄, VpTree [11℄, FQTree [1℄, MTree[4℄, SAT [5,7℄, EGNAT [9℄.Sin embargo, son po
as las estru
turas que se tienen buen desempeño en espa
ios de alta dimensión, que es el
aso de estudio. Además, son mu
ho menos las estru
turas que permiten dinamismo (elimina
ión y reinser
iónde datos).Modelo de Programa
ión Paralela BSP: El modelo BSP de 
omputa
ión paralela fue propuesto en1990 
on el objetivo de permitir el desarrollo de software sea portable y tenga desempeño e�
iente y es
alable[10℄. BSP propone al
anzar este objetivo mediante la estru
tura
ión de la 
omputa
ión en una se
uen
ia depasos llamados supersteps y el empleo de té
ni
as aleatorias para el ruteo de mensajes entre pro
esadores.El 
omputador paralelo, independiente de su arquite
tura, es visto 
omo un 
onjunto de pares pro
esadores-memoria, los 
uales son 
one
tados mediante una red de 
omuni
a
ión 
uya topología es transparente alprogramador. Los supersteps son delimitados mediante la sin
roniza
ión de pro
esadores. Los pro
esadorespro
eden al siguiente superstep una vez que todos ellos han al
anzado el �nal del superstep, los 
uales sonagrupados en bloques para optimizar la e�
ien
ia de la 
omuni
a
ión. Durante un superstep, los pro
esadorestrabajan asin
róni
amente 
on datos alma
enados en sus memorias lo
ales. Cualquier mensaje enviado por unpro
esador está disponible para pro
esamiento en el pro
esador destino sólo al 
omienzo del siguiente superstep.Dada la estru
tura parti
ular del modelo de 
omputa
ión, el 
osto de los programas BSP puede ser obtenidoutilizando té
ni
as similares a las empleadas en el análisis de algoritmos se
uen
iales. En BSP, el 
osto de 
adasuperstep esta dado por la suma de el 
osto en 
omputa
ión (el máximo entre los pro
esadores), el 
osto desin
roniza
ión entre pro
esadores, y el 
osto de 
omuni
a
ión entre pro
esadores (el máximo enviado/re
ibido



entre pro
esadores). El 
osto total del programa BSP es la suma del 
osto de 
ada superstep.Para el presente artí
ulo se sele

ionaron las estru
turas SAT y EGNAT, las 
uales han demostrado buendesempeño en espa
ios de alta dimensión. Todas estas estru
turas son basadas en 
lustering y son del tipoárbol. Sobre di
has estru
turas se implementará el modelo de re
upera
ión de imágenes basadas en 
ontenidoy se mostrarán distintas estrategias de distribu
ión de 
arga sobre pro
esadores paralelos permitiendo unabúsqueda más e�
iente dada una 
onsulta por rango.2. Sistema Re
uperador de ImágenesRe
uperar informa
ión desde una imagen basada en 
ontenido 
orresponde a una metodología dere
upera
ión 
on respe
to al dominio de apli
a
ión del pro
eso de re
upera
ión en sí. Usa un análisis ypro
esamiento digital para generar des
riptores a partir de los datos. Los méritos prin
ipales de sistemas basadosen el 
ontenido son: soporta el pro
esamiento de 
onsultas visuales, la 
onsulta es intuitiva y amistosa al usuario,la genera
ión de los des
riptores es automáti
a, siendo objetiva y 
onsistente.2.1. Extra

ión de Cara
terísti
asEl sistema re
uperador de imágenes implementado es este trabajo, fue propuesto en [6℄. En este re
uperador,durante el pro
eso de extra

ión de 
ara
terísti
as, se miden las propiedades de todas las imágenes que
omprenden 
ada una de las 
lases de la base de datos. A partir de estas 
ara
terísti
as medidas, se puedede
idir si los objetos imagen 
orresponden a una u otra 
lase y así poder dis
riminar 
lasi�
ar y re
uperardesde el sub
onjunto ade
uado. Se trabaja 
on este tipo de 
ara
terísti
as para lograr una dimensión alta de losve
tores representativos de 
ada imagen. Si las 
ara
terísti
as extraídas representan un valor global y la imagen es
ompleja, (más de 
uatro regiones lo
alizadas), estas 
ara
terísti
as no servirían para des
ribir la imagen debidoa que se ne
esita informa
ión adi
ional rela
ionada 
on los tipos de regiones 
omo por ejemplo su des
rip
ióngeométri
a y su importan
ia dentro de la imagen en estudio. Una forma de disminuir esta impre
isión frentea este tipo de des
riptores globales es apli
ar la té
ni
a layout. Esta té
ni
a 
onsiste en subdividir la matrizimagen en la mayor 
antidad posible de sub
uadros y extraer de 
ada uno de éstos la misma informa
ión quese pretendía extraer en un 
omienzo en forma global.Como las imágenes utilizadas para el presente trabajo, son de dimensión 256x256 píxeles, al apli
ar la té
ni
alayout, la imagen original queda subdividida en 256 
uadros de 16x16 píxeles 
ada uno. Realizar esta té
ni
asimula el tener 256 regiones segmentadas de una imagen original 
on el mismo peso y a las 
uales se les extraensus 
ara
terísti
as. Las 
ara
terísti
as extraídas de 
ada una de las imágenes de la base de datos, del presentetrabajo, 
orresponden a 
ara
terísti
as globales de intensidad en 9 espa
ios de 
olor, histogramas en espa
ioRGB, histograma en niveles de gris, 20 niveles de energía bajo té
ni
as Wavelet Standard, textura de Segundomomento angular (E), Contraste (I), Entropía (H) y Homogeneidad (Z), obtenidas de la matriz de 
o-o
urren
iaen niveles de grises 
on distan
ias entre píxeles de d=1, d=2, y d=3 y 
on orienta
iones de 0, 45, 90 y 135.La unión de todas estas 
ara
terísti
as extraídas nos da 
omo resultado un ve
tor de 27 
ara
terísti
as 
ondimensión de 14.431 elementos. Este ve
tor será el representante de la imagen dentro de la base de datos. Cabedesta
ar que 
ada 
ara
terísti
a fue normalizada antes de in
orporarla al ve
tor. Esta normaliza
ión 
onsisteen transformar linealmente 
ada 
ara
terísti
a de tal forma que se tenga un valor medio igual a 
ero y unavarianza igual a uno. Una vez extraídas las 
ara
terísti
as de las imágenes se pro
edió a presele

ionar 
uál deéstas 
umplen 
on estar por sobre el 20% de la fun
ión dis
riminante maximizada, (Fisher), de tal manera deasegurar una buena separabilidad entre las 
lases, esto se realiza para 
ada una de los 
onjuntos de imágenes.Luego de la presele

ión de 
ara
terísti
as se pro
edió a sele

ionar mediante el método SequentialForward Sele
tion (SFS ) las 
ara
terísti
as más relevantes de las presele

ionadas. Para esto se trabajó 
onel dis
riminante Fisher para evaluar el desempeño de la 
lasi�
a
ión.Esta 
lasi�
a
ión de imágenes sobre un mismo espa
io es la que permite �nalmente poder agruparlas a todasbajo una misma estru
tura y no tener una para 
ada 
lase. Si apare
iese una imagen 
uyo patron di�ere de losque lideran la estru
tura de índi
e , ése pasa a ser un nuevo patrón o 
lase de búsqueda e indexa
ión.2.2. Clasi�
a
ión y Búsqueda de PatronesCuando ya se tiene las 
ara
terísti
as que des
riben a 
ada una de las 12 
lases de imágenes propuestaspara este trabajo se pro
ede a de�nir los patrones que 
ara
terizan a 
ada 
lase. Para diferen
iar los falsospositivos en la re
upera
ión de la base de datos de imágenes se realizó una 
lasi�
a
ión para 
ada grupo de



imágenes. La 
lasi�
a
ión analiza los rasgos de imagen y las 
lasi�
a en una de las 
lases siguientes: imagen falsaque no 
orresponde al 
ontexto del grupo sele

ionado e imagen positiva pertene
iente al grupo de búsqueda.La dimensión de los ve
tores extraídos de 
ada uno de las 12 
lases de imágenes varían de una 
lase a otradependiendo de la 
antidad de 
ara
terísti
as que la de�nan. El sistema de re
upera
ión propuesto debe 
ontenera todas las imágenes en su índi
e el 
ual apunta a la base de datos. El problema de 
omparar imágenes 
uyosve
tores de 
ara
terísti
as no 
on
uerdan en dimensión y posi
ión, se solu
ionó 
reando un patrón por 
ada
lase de imagen. Esto permite poder alma
enar bajo un mismo índi
e a todas las 
lases de imágenes.3. Estrategias de Paraleliza
ión de estru
turas3.1. Estru
turas Métri
asLas estru
turas sele

ionadas para implementar el método de re
upera
ión de imágenes fueron los árboles:SAT [5,7℄ y EGNAT [9℄. Éstas fueron sele

ionadas por su buen desempeño en espa
ios de alta dimensión, laposibilidad de dinamismo y por la do
umenta
ión existente. Ini
ialmente el 
onjunto de estru
turas in
luía alGNAT [2℄, pero ésta resultó menos 
ompetitiva que las otras dos, por lo que fue eliminada en los restantesexperimentos. Las dos estru
turas son árboles métri
os basados en 
lustering. Para dis
riminar áreas durantela búsqueda, el SAT usa el 
riterio de radio 
obertor y el EGNAT una mez
la entre radio 
obertor y el 
riteriode hiperplanos. El EGNAT alma
ena tablas de rangos que le permite determinar si las áreas de búsqueda seinterse
tan 
on las tablas de rango alma
enadas, redu
iendo así los subárboles donde bus
ar.3.2. EstrategiasPese a la efe
tividad y robustez de las estru
turas evaluadas, existen problemas de búsquedas para 
onjuntosde imágenes sobre 100.000 elementos, para lo 
ual se proponen estrategias de paraleliza
ión basadas sobremodelos BSP (Bulk Syn
hronous Parallel). En esta se

ión se des
riben estrategias de distribu
ión de lasestru
turas SAT y EGNAT en múltiples pro
esadores y la paraleliza
ión de sus algoritmos de búsqueda.La paraleliza
ión se realizó utilizando modelo BSP, (Bulk Syn
hronous Parallel), para ver y evaluar el
omportamiento y rendimiento de los algoritmos bajo las estrategias de distribu
ión. Se midió 
ál
ulo observadopor el número de evalua
iones de distan
ias entre objetos. El número de evalua
iones de distan
ia (ED), es lasuma de todos los maxEDi (número máximo de ED de un determinado pro
esador en el superstep i).
ED =

superstep∑

i=1

máx EDiLa prin
ipal métri
a que se utiliza para 
ómputos efe
tuados por 
ada pro
esador es el balan
e de 
arga.Ésta es medida por el radio promedio ha
ia el máximo número de 
ómputos observados en 
ada pro
esador.Esto es llamado e�
ien
ia Ef y un valor 1 indi
a el óptimo.
Ef =

ED=

N. P roc∑
i=1

máx EDi

Nro. Procesadores

máx ED entre los procesadoresLos tiempos de la apli
a
ión paralela (Tp), es la suma de todos los máx Tpi (Tiempo de CPU del pro
esadorque más se demoró en el superstep i).
Tp =

superstep∑

i=1

máx TpiPara todas las estrategias que se proponen, existe un broker que distribuye las 
onsultas de forma 
ir
ularentre todos los pro
esadores. Por 
ada superstep 
ada uno de los pro
esadores re
iben Q 
onsultas, (desde elbroker), y realiza el pro
eso de búsqueda 
on esa informa
ión. Posteriormente se pro
ede a distribuir las Q
onsultas, (pro
esadas anteriormente), a los demás pro
esadores y a la vez se envían resultados de las 
onsultasa los pro
esadores que 
orresponda.



Estrategia 1: Estru
tura dupli
ada en 
ada pro
esador: Un primer a
er
amiento a la paraleliza
iónes asumir que los pro
esadores tienen su�
iente memoria para mantener en 
ada uno una 
opia 
ompleta de laestru
tura de datos. Las 
onsultas Q son distribuidas uniformemente entre los pro
esadores y su pro
esamiento estal 
ual 
omo si se apli
ara lo
almente el algoritmo se
uen
ial. No es requerido 
omuni
a
ión entre pro
esadoresy 
ada 
onsulta puede resolverse en un superstep. La Figura 1 muestra los resultados para esta estrategia 
on3 pro
esadores, 
on grupos de 3 nuevas 
onsultas por superstep. Se puede apre
iar en esta estrategia que losresultados dependen dire
tamente de la distribu
ión de 
onsultas. El promedio de e�
ien
ia Ef es de 0.53 parael 
aso de estru
tura SAT y 0.55 para EGNAT, ambos 
on 
onsultas de radio 0.1% y 1%. Sin 
onsiderar elproblema de sobre 
onsumo de memoria, esta estrategia no es 
onveniente debido a que no puede lograr unbuen rendimiento.
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Figura 1. Estrategia 1: Estru
tura repli
ada en 
ada pro
esador. Compara
iones de 
ál
ulos de distan
ia por 
adapro
esador versus superstep. Distribu
ión 
ir
ular de 
onsultas, 
on radios de re
upera
ión de 0.1 y 1%.Estrategia 2 (Estru
tura multiplexada en 
ada pro
esador): La siguiente estrategia que se propone
onsiste en distribuir en forma multiplexada entre los pro
esadores disponibles los subárboles enlazados a losnodos hijos de la estru
tura. No se requiere repli
a
ión de datos de la estru
tura, salvo la raíz y sus hijos.Al re
uperar el 0.01% y 0.1% de los datos se puede observar que esta estrategia resultó tener una mejore�
ien
ia en la re
upera
ión llegando a un promedio de Ef = 0,61 para estru
tura SAT y Ef = 0,68 paraestru
tura EGNAT. A pesar de haber aumentado la e�
ien
ia en la re
upera
ión paralela la estrategia presentadapresenta desbalan
es signi�
ativos de 
arga entre los pro
esadores, la estru
tura SAT en mayor propor
iónque EGNAT. La siguiente estrategia bus
a solu
ionar este problema equilibrando la 
antidad de evalua
ionesrealizadas en 
ada superstep por 
ada pro
esador. Por esta razón es ne
esario distribuir los nodos del árbol entrelos pro
esadores 
onsiderando el número de evalua
iones de distan
ias que pueden ser poten
ialmente realizadosen 
ada subárbol enlazado a los hijos de la raíz de la estru
tura.Estrategia 3 (Estru
tura multiplexada balan
eada en 
ada pro
esador): Esta estrategia 
onsiste en
rear varios árboles a partir de la estru
tura original, un árbol por pro
esador, 
on la 
ara
terísti
a que 
adaárbol generado sólo tendrá algunos subárboles de la estru
tura original. Al momento de asignar un subárbol se
onsulta sobre quién es el pro
esador 
on menos nodos para que a éste se le asigne di
ho subárbol. Los nodosraiz e hijos de la raíz están dupli
ados en 
ada pro
esador. Esta estrategia mejora la media Ef = 0,74 paraestru
tura SAT y Ef = 0,8 para estru
tura EGNAT para las 
onsultas exigidas en el 
aso de de la Estrategia 2.La mejora es signi�
ante 
on un pequeño aumento en el 
osto de la 
omuni
a
ión, (menos del 1% 
on respe
toal número de evalua
iones de distan
ias). La 
omuni
a
ión 
onsiste en el envío de 
onsultas entre pro
esadoresdurante el pro
eso de búsqueda, esto se ha
e ne
esario debido a que los subárboles se lo
alizan en diferentespro
esadores sin dupli
a
iones.Estrategia 4 (Estru
tura multiplexada y balan
eada re
ursivamente en 
ada pro
esador): Consisteen 
ontrolar la distribu
ión de subárboles o nodos, según sea el 
aso, en los pro
esadores que se tengan



disponibles. Esta estrategia toma la estru
tura original y 
uenta la 
antidad total de nodos que la 
onforman.Se obtiene un promedio de los nodos que deberían ir distribuidos en total por 
ada pro
esador y ese valor seráel patrón de 
ontrol para ir in
orporando nodos a los pro
esadores. Para in
orporar un subárbol 
ompleto enun pro
esador se debe tener en 
uenta que la 
antidad de nodos que posee el subárbol debe ser menor igual alpromedio a
eptado por el pro
esador. En 
aso 
ontrario se 
opia el nodo que en
abeza ese subárbol en 
ada unode los pro
esadores y se pro
ede re
ursivamente a avanzar dentro del subárbol. Una vez avanzado al siguientenodo del subárbol se 
onsulta nuevamente por la 
antidad de nodos en él.Este pro
eso se repite tantas ve
es sea ne
esario hasta que el promedio de nodos sea menor igual al a
eptadopor los pro
esadores y que se haya re
orrido todos los subárboles del nodo por donde se 
omenzó.A medida que se avanza en los nodos y subárboles se van 
opiando en el pro
esador que tenga menos nodosde 
arga, (distribu
ión balan
eada). Los nodos raíz e hijos de la raíz están dupli
ados en 
ada pro
esador.Esta estrategia mejora la media Ef = 0,82 para estru
tura SAT y Ef = 0,9 para estru
tura EGNAT paralas mismas 
onsultas exigidas en los 
asos anteriores. La mejora es signi�
ante pero aumenta nuevamente el
osto de la 
omuni
a
ión pero a pesar de ello sigue siendo menos del 1% 
on respe
to al número de evalua
ionesde distan
ias. Los 
ostos de 
omuni
a
ión aumentan en los 
asos en que existen más nodos que ramas en unsubárbol, (
aso estru
tura SAT), y/o más elementos en el split que el promedio a
eptado por 
ada pro
esador,(
aso estru
tura EGNAT). La Figura 2 muestra los resultados de las tres últimas estrategias, las mas relevantes.
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Figura 2. Compara
ión de estrategias de balan
e de 
arga. Distribu
ión 
ir
ular de 
onsultas, 
on radios de re
upera
iónde 0.1% sobre 4 pro
esadores.La �gura 3 muestra los resultados en términos de e�
ien
ia para las tres más relevantes estrategias,
omparando los resultados para las dos estru
turas. Los experimentos gra�
ados en esta �gura 
orrespondea un set de imágenes de 1.000 datos 
on dimensión 14.431, la eje
u
ión fue realizada sobre 4 pro
esadores.Como se puede observar, la estru
tura EGNAT entrega mejores resultados en términos de e�
ien
ia que laestru
tura SAT en espa
ios de alta dimensión. Este 
omportamiento o
urrio en las tres estrategias.Las siguientes pruebas fueron realizadas sobre un segundo 
onjunto de datos 
orrespondiente a 10.000ve
tores de dimensión 14.431 que representan 27 
ara
terísti
as 
orrespondientes a intensidades de 
olor ytextura de regiones extraidas de 10.000 imágenes. La estru
tura SAT de des
artó debido a que el tiempo de
onstru

ión es exponen
ial a medida que aumenta la 
antidad de elementos de la base de datos. Otro problemade la estru
tura SAT, es que al no estar optimizada para memoria se
undaria requería de mu
hos re
ursosal trabajar dire
tamente en memoria prin
ipal. EGNAT, en 
ambio, está diseñado para trabajar en memoriase
undaria.Se llevó a 
abo la evalua
ión de la estru
tura formada 
on la estrategia de balan
e de 
arga multiplexado yre
ursivo 
on pruebas en 2 y hasta 10 pro
esadores para evaluar medi
iones de distan
ias, tiempos, 
omuni
a
ióny e�
ien
ia de la paraleliza
ión. Los resultados son mostrados en la �gura 4.Es importante notar que la e�
ien
ia disminuye a medida que se trabaja 
on más pro
esadores, esto debidoa la 
antidad de evalua
iones realizadas por los mismos y por la alta 
omuni
a
ión existente entre ellos. Estae�
ien
ia se puede mejorar utilizando una variable de máximas evalua
iones por superstep lo 
ual postergaría elpro
eso de 
ál
ulo de distan
ias en el pro
esador hasta el siguiente superstep. Sin embargo, esto 
orresponde a
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Figura 3. Grá�
os de E�
ien
ia para 
ada Estrategia 
on ambas estru
turas.futuros trabajos. Respe
to a los resultados en la 
antidad de 
omuni
a
ión, 
ada punto indi
a la rela
ión A/Bdónde A es el número total de mensajes enviados entre los pro
esadores y B es el número total de tiempo quela fun
ión de búsqueda fue llamada para 
ompletar el pro
eso de todas las 
onsultas.4. Con
lusiones4.1. Aspe
tos Relevantes y AportesAunque desde los años 90's que se estudian métodos que permitan re
uperar imágenes alma
enadas enalgún sistema de base de datos, las solu
iones obtenidas hasta ahora no son del todo satisfa
torias. Los sistemassen
illos de Bases de Datos de Imágenes o bien no tienen 
apa
idades de 
onsulta o éstas son muy limitadas.Esto ha o
asionado que el trabajo presentado se 
entre en un CBIR que permite re
uperar imágenes a partirde una des
rip
ión de los objetos que en ellas apare
en.La implementa
ión fue realizada sobre dos estru
turas que han demostrado buen desempeño en búsquedaspor similaridad. La e�
ien
ia de las estru
turas fueron dependientes de las dimensiones, de la 
antidad de ve
toresen la base de datos y de si la estru
tura era manejada en memoria prin
ipal o se
undaria. En este sentido losexperimentos determinaron que a baja dimensionalidad del espa
io, la estru
tura SAT se 
omportaba mejor queel EGNAT, pero en el 
aso 
ontrario el mejor rendimiento lo ofre
e las estru
turas EGNAT.Se 
onsidera que el prin
ipal aporte del presente trabajo es mostrar el desarrollo de una versión paralelae�
iente de un nuevo CBIR y su implanta
ión sobre estru
turas métri
as, permitiendo de esta manera a
er
armás estas estru
turas a problemas verdaderamente reales, 
omo es el 
aso de grandes volumenes de imágenesrepresentados en espa
ios de muy alta dimensión.Se 
onsidera, también, 
omo parte de los aportes, el he
ho de realizar análisis 
omparativos entre las distintasestru
turas y entre distintas estrategias de paraleliza
ión de éstas.
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Figura 4. .En este sentido, las estrategias presentadas fueron:A. Dupli
ar la estru
tura original en todos los pro
esadores de los 
uales se disponga.B. Distribuir los nodos en forma multiplexada por 
ada uno de los pro
esadores que se tenga disponibles sinbalan
ear.C. Distribuir los nodos en forma multiplexada pero balan
eada por los pro
esadores disponibles.D. Distribuir los nodos en forma multiplexada pero balan
eada re
ursiva (subdividiendo 
ada uno de lasramas del árbol a distribuir en 
aso de superar el subárbol, el promedio de nodos permitido por los pro
esadores).La estrategia que mejor resultados arrojó fue la estrategia (D) seguida de la (C) 
on e�
ien
ias de 0.9 y0.8 respe
tivamente y utiliza
ión de base de datos de 10000 elementos. Por otro lado, se ha observado que la
antidad de 
omuni
a
ión y la sin
roniza
ión es muy pequeña 
on respe
to al 
osto de 
ál
ulos de distan
ia. Elnúmero de envíos de mensajes está por debajo del 1% 
on respe
to al número de distan
ia No se ha 
onsideradoel 
osto de enviar los objetos de la solu
ión. Este 
osto tiene que ser pagado por 
ualquier estrategia. Por otolado los experimentos llegaron a término en menos de 500 supersteps, lo 
ual es una 
antidad muy modestade sin
roniza
ión para pro
esar 1.000 
onsultas. En las estrategias propuestas de multiplexión o distribu
iónde subárboles de la estru
tura se debió 
onsiderar los subárboles pertene
ientes a los hijos de la raíz. Puededarse el 
aso que se dispongan más pro
esadores que hijos. En este 
aso no podría paralelizarse la estrategia
onsiderando la distribu
ión de subárboles 
on uno o más niveles ha
ia abajo. Esos subárboles generan muypo
as 
ompara
iones de distan
ia y en tal 
aso simplemente deben tratarse usando menos pro
esadores quelos disponibles, (puede su
eder en este 
aso que la estru
tura no admita más paralelismo), o a
udiendo a ladupli
a
ión de algunos subárboles en los pro
esadores. El desempeño del re
uperador de imágenes para estasdos estrategias propuestas se mide de a
uerdo a los valores de sensibilidad y espe
i�
idad y para ambos 
asoslos valores son 0.78 y 0.993 respe
tivamente.



Finalmente, este trabajo 
onstituye una ayuda al desarrollo y 
omprensión del problema de búsqueda yre
upera
ión e�
iente de imágenes en una base de datos, dada una peti
ión de usuario. Ésta, estaría determinadapor la unión de nuevas té
ni
as de informa
ión que son estru
turas basadas en similitud espa
ial (SAT yEGNAT), 
lasi�
a
ión basada en 
ontenidos y modelos de paraleliza
ión bajo BSP (Bulk Syn
hronous Parallel).La e�
ien
ia del sistema de re
upera
ión de datos propuesto bajo una estru
tura EGNAT y 
on estrategia deparaleliza
ión de distribu
ión de los nodos en forma multiplexada balan
eada y re
ursiva nos presenta un 90%.4.2. Trabajos FuturosNaturalmente, el paso siguiente es la implementa
ión de prototipos reales del sistema de re
upera
ión deimágenes, permitiendo además, la introdu

ión de 
onsultas online por parte del 
liente.Realizar los experimentos sobre 
onjuntos mayores de imágenes e implementar las versiones paralelas sobreun 
luster de grandes presta
iones.Desde el punto de vista de las estru
turas métri
as, experimentar el desempeño tanto de las estru
turasse
uen
iales, 
omo de sus versiones paralelas, la inser
ión y elimina
ión masiva de objetos.Referen
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