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Resumen

Se aborda el andlisis web desde el punto de vista de las imagenes, empleando tecnologias big data. Las imagenes cada vez
tienen mas peso en la web por lo que cualquier andlisis que se realice debera considerar este tipo de informacién. Los gran-
des volumenes de imagenes existentes hacen necesaria la utilizacion de grandes infraestructuras de computacion para rea-
lizar este tipo de trabajos, asi como tecnologias de vision artificial especificas. Se muestran tecnologias big data que pueden
ser utilizadas dentro del campo del analisis de imagenes a gran escala. Ademas, se propone una arquitectura que permite
recuperar imagenes de una biblioteca de imagenes de forma eficiente y con un bajo coste computacional. Esta arquitectura
puede servir como base para los andlisis web e investigaciones que requieran un estudio detallado de las imagenes simila-
res, sin la necesidad de disponer de hardware especifico para ello.
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Abstract

This paper addresses web analytics from the point of view of images, using big data technologies. Images are increasingly
present on the web, and therefore any web analysis must consider them. The huge volume of available images requires the
use of large computation infrastructures in order to generate this kind of analysis, as well as specific computer vision algo-
rithms. Big data technologies are discussed that can be used for large-scale image processing. In addition, a novel distribu-
ted algorithm is proposed that can efficiently retrieve images from an online collection at low computational cost. This algo-
rithm can be used in web analysis or future research requiring detailed image study, without requiring any special hardware.
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1. Introduccion

Vivimos en un mundo totalmente digitalizado donde el nu-
mero de usuarios, sensores y dispositivos electrénicos au-
menta a cada segundo, en el que se estima que hay mas
teléfonos moviles conectados a internet que ordenadores
(Martin et al., 2013). Cada proceso digital o intercambio de
informacién que éstos producen, genera a su vez una canti-
dad ingente de datos que se va sumando a la nube ya exis-
tente. Este fendmeno se ha denominado big data y es un
concepto que se usa para referirse a los datos, a los retos y
caracteristicas especiales que éstos engloban y a las nuevas
tecnologias desarrolladas para poder tratarlos. La magnitud
del fenomeno es tal que los datos generados durante dos
dias en 2011, por ejemplo, fueron mas que los acumulados
desde el origen de la civilizacidon hasta principios de 2003
(Lyman; Varian, 2003). Estas magnitudes asustan y por ello
la comunidad cientifica lleva mucho tiempo buscando solu-
ciones al problema de como tratarlos.

Asumir el problema del big data es en-
frentarse a tres retos fundamentales: al-
macenamiento, procesamiento y acceso

El concepto de big data engloba grandes cantidades de da-
tos de distintos dominios (que pueden ser complejos, cre-
cientes y variables), junto con las técnicas necesarias para
poderlos recolectar, almacenar, gestionar y analizar. Esta
definicion amplia la inicialmente establecida por Gartner
en 2012 (Beyer; Laney, 2012). Para cualquier organizacion
que se enfrenta al problema de tratamiento de sus datos,
big data representa la frontera que hay que traspasar para
hacer efectiva su gestion en tiempo y coste. Cualquiera que
asuma este problema se enfrenta a tres retos fundamen-
tales a resolver: almacenamiento, procesamiento y acceso.

Los datos recolectados pueden clasificarse segin su na-
turaleza, formato y estructura en dos grandes grupos: es-
tructurados, que siguen un modelo que proporciona una
metainformacién que ayuda en el procesamiento; y no es-
tructurados o datos en crudo, que son mas arduos de proce-
sar y por lo tanto su andlisis conlleva mas tiempo y esfuerzo.
En este segundo grupo se encuentran las imagenes y los

videos, un tipo de informacion que cada vez esta tomando
mas relevancia en la Web (Rodriguez-Vaamonde; Ruiz-lba-
fiez; Gonzalez-Rodriguez, 2012). Un ejemplo que muestra
la tendencia de crecimiento del volumen de imagenes en
internet son los 60 millones de fotografias intercambiadas
en la red social Instagram cada dia (Instagram, 2014).

2. Big data y la recuperacion de imagenes web
por su contenido

Desde una perspectiva big data, en el ambito web muchas
veces es necesario recuperar una imagen de una biblioteca
distribuida. En el andlisis de una determinada pagina web
son muchos los escenarios que se pueden encontrar: es po-
sible requerir la obtencidn de la fuente de las imagenes que
aparecen en dicha pagina, también es posible analizar si sus
imagenes han sido publicadas en terceras paginas, o reco-
nocer a una persona en las fotografias de dicha web.

En todos estos casos el problema central es analizar el con-
tenido de las imagenes de interés localizadas en una web
para buscar y encontrar una imagen en una biblioteca de
imagenes determinadas. Como se puede intuir, cuando se
esta hablando de grandes cantidades de datos la blusqueda
en miles o millones de imagenes sera una busqueda compu-
tacionalmente cara y dificil de ejecutar en equipos informa-
ticos basicos.

La pregunta clave en este contexto es si la tecnologia evolu-
cionay crece a la misma velocidad que lo estdn haciendo es-
tos datos. Para el campo en el que se centra este articulo, el
analisis de imagenes, la respuesta es no. Trabajos como los
de Guo y Dyer (2005) o White et al. (2010), explican como
la infraestructura (recursos de almacenamiento y computa-
cién necesarios) es dificilmente adquirible para llevar a cabo
aplicaciones de analisis de imagen a gran escala, por lo tanto
existen pocos investigadores que se aventuren en esta area.
Esto a su vez provoca que el nimero de trabajos dedicados
al procesamiento de grandes volimenes de imagenes o vi-
deos sea relativamente escaso y monopolizado por grandes
grupos de investigacion.

El tratamiento de la imagen, por su relevancia y compleji-
dad, debe tener un espacio propio en el mundo big data.
Si prosiguen las tendencias actuales y la sentencia de que
“los datos son el nuevo petréleo del siglo XXI” acufiada por
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Tabla 1. Taxonomia de tecnologias de big data aplicables al procesamiento de imagenes

se pueda extraer de estos datos dependera

Volumen de datos

Pocos Muchos

irremediablemente de las tecnologias y algo-
ritmos desarrollados para ello, y en el caso de
las imagenes esta claro que se necesita po-

Tiempo real

Analitica stream
-Proceso de eventos complejos
-Base de datos en memoria

Analitica en tiempo real
-Grid de datos en memoria
-Plataforma especializada

tenciar ambos.

Para ello presentamos en primer lugar un re- Lotes

sumen de las principales tecnologias big data

Analitica en lotes
-Plataforma Map-Reduce
-Base de datos NoSQL

Analitica de operacion
-OLPT / OLAP
-Base de datos relacional

existentes y su aplicabilidad a los datos en

formato imagen. Abarcar el 100% de las tecnologias queda
fuera del alcance de este estudio, por lo que nos centrare-
mos en el caso particular de la recuperacion rapida de ima-
genes en base a su contenido y presentaremos una arqui-
tectura que contiene los ingredientes necesarios para hacer
busquedas rapidas de imagenes que permitan un amplio
abanico de analisis web sin necesidad de una gran inversidn
en infraestructura.

En el caso de las imdgenes, la tecnologia
no evoluciona y crece a la misma veloci-
dad que lo estdn haciendo los datos

3. Tecnologias big data aplicables a imagenes

Las necesidades que deben cumplir las tecnologias del big
data se basan en el procesamiento eficiente de grandes
cantidades de datos con un tiempo reducido o tolerable.
La complejidad que afiade el hecho de que los datos se en-
cuentren en formato imagen es otra variable a considerar.

En general las tecnologias de mayor relevancia para da-
tos no estructurados como imagenes son las bases de da-
tos NoSQL (Leavitt, 2010) y los modelos de programacién
Map-Reduce (Bajcsy et al., 2013), ambas relacionadas con
el procesamiento de datos en lotes. Por otro lado estan
los CEP (complex event processing), los IMDG (in-memory
data grids), o los sistemas de computacion distribuida, para
el procesamiento de datos en tiempo real. En la tabla 1 se
muestra una taxonomia de estas tecnologias en forma de
cuadrante ordenado por volumen de datos y tiempos de
rendimiento de las tecnologias big data.

En los siguientes apartados se detallan las tecnologias mas
relevantes en los dmbitos anteriores, centrandose en aque-
llas especialmente Utiles para el procesamiento de image-
nes a gran escala.

3.1. Bases de datos NoSQL

- facilidad de replicacion, lo que mejora la tolerancia a fa-
llos y redundancia;

- APl de acceso sencilla para el acceso y manipulacion de
datos;

- capacidad de tratamiento de una enorme cantidad de da-
tos;

- estructura distribuida y escalabilidad horizontal.

Se clasifican en diferentes tipos. Una de las clasificaciones
mas completas es la de Stephen Yen (2009), que se muestra
en la tabla 2 junto con diferentes alternativas para cada tipo.

Estos repositorios son la nueva opcidn de persistencia para
aquellos casos en los que las necesidades de distribucion
y disponibilidad de los datos superen a la necesidad de un
esquema complejo y rigido. Es el caso de las imagenes de las
paginas web, ya que su generacidn es distribuida y el acceso
a las mismas debe ser altamente disponible.

Las tecnologias de mayor relevancia
para imagenes son las bases de datos
NoSQL y los modelos de programacién
Map-Reduce para el procesamiento de
datos en lotes, y CEP e IMDG para el pro-
cesamiento en tiempo real

3.2. Procesamiento en lotes mediante Map-Reduce

En segundo lugar se encuentran los modelos de programa-
cién para la construccion de aplicaciones distribuidas. El
objetivo de estos modelos es ejecutar un procesamiento
determinado sobre un conjunto de datos (llamado lote de
datos) de forma distribuida en diferentes localizaciones. Los
modelos mas extendidos de procesamiento en lotes se ba-
san en dos operaciones bdsicas: Map y Reduce (Dean; Ghe-

Tabla 2. Clasificacion de bases de datos NoSQL y productos existentes

Se pueden definir como una

Clases de bases de datos NoSQL

Ejemplos

nueva generacion de alma-
cenes de datos, que cumplen

Almacenamiento clave-valor en cache

Memcached, Repcached, Coherence

alguno de estos puntos: ser

Almacenamiento clave-valor

KeySpace, Flare, Schema Fre

no relacionales, distribuidos,

Almacenamiento clave-valor eventualmente consistente

Dynamo, Voldemort, Dynomite

escalables o de cddigo abier-

Almacenamiento clave-valor ordenado

LightCloud, MemCacheDB, Tokyo Tirant

to. Tienen caracteristicas co-

Servidores de estructuras de datos

Redis

munes como: K
Bases de datos de objetos

SopeDB, DB40, Shoal

- esquema libre, no siguen Repositorio de documentos

Couch DB, Mongo DB, Scalaris

un modelo de datos rigido o

. Repositorio de columnas
uniforme;

Blgtable, Hbase, Cassandra DB, Hipertable
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Figura 1. Diagrama de funcionamiento del modelo Map-Reduce

mawat, 2008). En la primera se distribuyen los datos por
los nodos del cluster en forma de pares clave-valor y en la
segunda se recogen aquellos pares clave-valor que cumplan
los criterios del resultado deseado (figura 1).

Uno de los sistemas que ha popularizado esta metodologia
de trabajo ha sido Hadoop, un framework de cédigo abier-
to para desarrollar y ejecutar aplicaciones distribuidas que
procesen una gran cantidad de datos. Su simplicidad y facil
acceso le proporcionan una ventaja en el desarrollo y ejecu-
cién de grandes programas distribuidos. La forma de trabajo
de Hadoop consiste en que los clientes envian sus trabajos
a la nube, formada por el clister de maquinas y es esta la
que se encarga de su ejecucién mediante el modelo Map-
Reduce siendo transparente para el usuario la forma en que
se haga. Es de un mecanismo muy utilizado en tareas que
implican trabajos con grandes volimenes de datos, como
pueden ser el razonamiento de informacién (Urbani et al.,
2009) o la extraccion de informacién de las imagenes (Yan;
Huang, 2014).

Para un sistema de vision artificial, lo
realmente importante es la represen-
tacion de la imagen en base a un des-
criptor visual que sea lo mas compacto
posible, solventando el problema del al-
macenamiento

3.3. Tiempo real

En este grupo se enmarcan aquellas soluciones capaces de
cumplir con los requisitos de temporalidad del analisis de
datos. El resultado del andlisis debe de ser inmediato, en
tiempo real, para que no pierda su valor y quede obsoleto.
Aqui se encuentran dos opciones: los CEP (complex event
processing) y los IMDG (in-memory data grids).

Los CEP son una tecnologia de red emergente, que permi-
te adquirir informacion a partir de sistemas distribuidos
de mensajes, bases de datos o aplicaciones, todo ello en
tiempo real. Permiten a las organizaciones definir, manejar
y predecir eventos y condiciones en una red compleja y he-
terogénea de actores e informantes. Se centran en el proce-

samiento de eventos como un
método para rastrear y analizar
grandes volumenes de infor-
macion sobre diferentes feno-
menos y acciones producidas
en un contexto.

En los ultimos tiempos ha sur-
gido un nuevo concepto de-
nominado IMDG, con el que
se denomina a las tecnologias
capaces de procesar grandes
conjuntos de datos con baja
latencia en un contexto de
tiempo real. Para ello, estas
tecnologias paralelizan el al-
macenamiento de los datos
gracias a su alojamiento particionado en memoria principal
(haciendo que los datos estén cerca de la aplicacion que los
consume).

Datos de salida

En este nuevo contexto se combinan técnicas de cacheo
distribuido con potentes herramientas de analisis y gestion,
para ofrecer una solucion completa que permita gestionar
grandes cantidades de datos de naturaleza volatil mediante
un cluster de ordenadores.

En la tabla 3 se muestran una serie de productos, asi como
su fabricante y el lenguaje de programacién que aceptan.

Esto ofrece grandes posibilidades a los usuarios, ya que la
toma de decisiones sera en tiempo real, mejorando la pro-
ductividad y experiencia de uso.

4. Propuesta de uso de tecnologias de big data
aplicadas a imagen

Una vez vistas las tecnologias que se pueden emplear, en
este apartado se propone una arquitectura software para
construir sistemas mas complejos y completos de analisis
web en base a imagenes. El objetivo de esta propuesta es
doble:

- aliviar la carga computacional y ser capaces de realizar
busquedas rapidas sobre grandes colecciones de image-
nes;

- demostrar que el uso de tecnologias genéricas big data no
requiere disponer de grandes infraestructuras de compu-
tacion para el procesamiento y recuperacion de grandes
cantidades de imagenes, eliminando la barrera de entra-
da de numerosos investigadores a este tipo de estudios.

Tabla 3. Ejemplos de sistemas in-memory data grids (IMDG)

Producto Lenguaje Empresa
Oracle Coherence Java Oracle
Ehcache BigMemory Java Terracota
GemeFire Java VMware
JBoss Infinispan Java RedHat
Ncache .net AlaChisoft
WebSphere eXtreme Java IBM
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A continuacién se definird
el flujo de trabajo minimo
para el analisis del con-
tenido de una imagen, se
describird la arquitectura
propuesta para la busque-
da de imagenes a escala
web y se mostrara como la
propuesta puede ser con-
siderada como base para
siguientes trabajos en este
ambito ya que mejora en
gran medida los sistemas
basicos actuales.

4.1. Andlisis de imagen,
almacenamiento y recu-

peraci()n analizar su aparicién en internet

Una imagen se descri-

be como un conjunto de pixeles en formato matricial que
contiene informacion sobre la escena que representa. Este
conjunto de pixeles en crudo no permite a los sistemas de
computacién conocer el contenido, sino que es necesario
generar descriptores visuales de la imagen.

Un descriptor visual se puede definir como la representa-
ciéon matematica del contenido de la imagen. Asi, el des-
criptor visual mas basico es un histograma de color, donde
en un conjunto limitado de valores representa estadistica-
mente el niUmero de pixeles contabilizados de cada color en
una imagen. Ademas de este, existen multiples descriptores
que tratan de representar una informacion de mayor nivel
semantico como los bordes presentes (Lowe, 2004) o las
formas basicas que aparecen en la imagen (Ferrari; Jurie;
Schmid, 2010).

Para un sistema de visidn artificial, lo realmente importante
es la representacion de la imagen en base a un descriptor
visual que sea lo mas compacto y representativo posible. En
este punto entra en juego el concepto de almacenamiento.
Si bien una imagen puede ocupar unos cientos o miles de
kilobytes, un descriptor apenas ocupa unas decenas. El pro-
blema relacionado con big data es que en grandes bibliote-
cas de imagenes (como puede ser la propia web), existiran
millones de estos descriptores que representan las image-
nes y por ello el espacio de almacenamiento requerido sera
inmenso. En este punto es donde las tecnologias big data
son de gran utilidad.

Una vez se tiene toda la informacién almacenada, la clave
es el acceso a la misma. En el caso que se esta analizando
el objetivo es recuperar las imagenes por su contenido vy,
especificamente, se desea recuperar las que sean lo mas si-
milares visualmente a una imagen dada (figura 2).

Para poder realizar esta blusqueda, el procedimiento directo
es comparar los descriptores visuales con una métrica que
mida el grado de similitud por su contenido visual. Estas mé-
tricas no son mas que distancias computadas para cada uno
de los dos vectores x e y a comparar y algunas de las mas
utilizadas se presentan en la tabla 3.

El problema de esta aproximacién es claro: si se tienen mi-

El profesional de la informacion, 2014, noviembre-diciembre, v. 23, n. 6. ISSN: 1386-6710

Tecnologias big data para analisis y recuperacidn de imagenes web

Figura 2. Ejemplo de uso en el que se quiere buscar las paginas web con una fotografia de Fernando Alonso para

llones de imagenes, comparar y calcular una distancia para
cada vector de forma directa es una tarea que llevard una
cantidad excesiva de tiempo.

Debido a estos dos principales problemas derivados de los
datos y comunes a cualquier sistema big data, es necesario
utilizar tecnologias adaptadas al uso de grandes cantidades
de datos.

4.2. Arquitectura software de recuperacion rapida de
imagenes similares

En el apartado anterior se ha mostrado que la aproximacién
directa de la recuperacién de imagenes similares no es algo
factible cuando se trata de bibliotecas de un gran volumen
como pueden ser las relacionadas con el analisis web. Para
poder hacer este tipo de analisis y recuperacion, se propone
la utilizacién de tecnologias big data que permitan un acce-
so eficiente a toda la informacién disponible en imagenes.
La propuesta se puede resumir en la figura 3.

El primer problema es el almacenamiento eficiente de las
imagenes de entrada. Estas imagenes pueden entrar al sis-
tema de diferentes formas, en funcién del andlisis al que
se esté dedicando esta arquitectura. En el caso de analisis
de imagenes web, la entrada seria por un robot automatico
gue obtuviese las imagenes de las paginas web. En el caso

Tabla 4. Distancias utilizadas para medida de similitud entre descriptores
visuales de imagenes

Distancia Formula
Euclidea dfz. y) = z&r. —riP
=1
Coseno dlr,7)=1— cozl8) =1— x=
il -'I'-'-'."."-'.'-' ]
. R T
Chi Cuadrado u'{'l., _|-:| — i T‘]_

=1
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Firma de la imagen
de entrada

Blsqueda con
drboles binarios

Computacién de
distancias distribuido

Map -Reduce

1F478741A501 (LSH)

muy Util para encontrar entra-
das similares dentro de grandes
colecciones de datos, por ejem-
plo buscando péaginas web simi-
lares (Slaney; Casey, 2008), por
lo que es ldgica su aplicacion a
los descriptores visuales de ima-
genes.

Ranking de imdgenes
similares

23.pg
1223 jpg

Kk34m.jpg . X
Una vez se tienen las firmas

para todas las imagenes de la
coleccion, la busqueda de las
similares es sencilla: dada una
imagen de consulta, se generara
su hash. Con cada firma se bus-

Keiga.ipg

Figura 3. Fases de la arquitectura propuesta para la recuperacidn de imagenes similares a gran escala

de busqueda de una imagen concreta, se dispondria de una
base de datos de imagenes y habria que introducir manual-
mente la nueva imagen de consulta.

En cualquier caso el problema principal consiste en almace-
nar las imagenes y, ademas de la propia imagen, es crucial
almacenar sus descriptores visuales. Ya que esta no es una
informacion estatica y es dependiente del analisis o busque-
da a realizar, es necesario disponer de un almacén de datos
lo suficientemente flexible. Ademds se debe poder guardar
una gran coleccion de datos, como son el origen de las ima-
genes (web, fecha de acceso, etc.), anotaciones manuales o
comentarios. Para ello, cualquier base de datos NoSQL de
las presentadas en la tabla 1 es una opcidn valida ya que
en general permiten disponer de un esquema flexible y son
capaces de tener réplicas o nodos distribuidos. Esta ultima
caracteristica la hace ideal para el analisis de imagenes web
en cualquier punto geografico, ya que permite replicaciones
distribuidas en todo el mundo.

Para un sistema de busqueda por simi-
litud no es factible computar para cada
imagen de la coleccién la distancia a la
imagen de consulta; es fundamental uti-
lizar algin sistema de busqueda aproxi-
mada de las mas similares

Sobre este almacén de datos NoSQL es necesario construir
el sistema de recuperacién de figuras. No es factible compu-
tar para cada imagen de la coleccidn la distancia a la imagen
de consulta. Por ello es fundamental utilizar algun sistema
de busqueda aproximada de las mas cercanas.

El algoritmo mas utilizado en el campo del andlisis de ima-
genes (Kulis; Grauman, 2009) es locality-sensitive hashing
(LSH) (Slaney; Casey, 2008), por lo que éste sera el algorit-
mo base para la recuperacion de figuras. Este algoritmo
permite generar una firma numérica (o hash) para cada
descriptor o conjunto de descriptores de imagen, de tal
forma que aquellos vectores que tengan una distancia eu-
clidea muy baja, y por tanto sean vectores muy similares,
posean la misma firma numeérica. Este tipo de algoritmos es
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cara en toda la base de datos las
que posean la misma firma vy to-
das ellas seran las imagenes mas similares.

Para hacer esta comparacién, se puede pensar en que existe
el mismo problema de busqueda que antes, pero nada mas
lejos de la realidad. Las bases de datos NoSQL actuales para
big data, disponen de técnicas de indexacidon y blsqueda
rapida de un nimero Unico, como puede ser el algoritmo
de busqueda en arbol binario de la base de datos NoSQL
MongoDB o el uso de cualquier tecnologia IMDG de las pro-
puestas. Por ello la blisqueda ya no se circunscribe a calcular
una distancia entre vectores sino a usar una arquitectura de
indices para encontrar un nimero concreto.

Tras este paso ya se dispone de un conjunto de imagenes
de la biblioteca similares a la de la entrada. En funcidn de
la analitica web que se esté ejecutando, quiza conocer este
numero es suficiente. En muchos casos la recuperacion de
figuras tiene como objetivo aquella que mas se parece a la
de entrada. En este caso, es obligatorio calcular la distancia
concreta, pero ya que se ha obtenido un conjunto de image-
nes parecidas, se puede calcular la distancia sobre ese con-
junto de unas decenas de imagenes similares en unos pocos
segundos, en vez de sobre el total de la biblioteca.

Para este ultimo paso, también se va a aprovechar el alma-
cén de datos NoSQL distribuido propuesto en el inicio. Ya
que las figuras pueden estar almacenadas en localizaciones
diferentes y que cada calculo de la distancia entre la imagen
de consulta y la similar es independiente, es posible usar
el paradigma Map-Reduce expuesto con anterioridad. Este
modelo permitird en la funcién Map el célculo de la distan-
cia entre cada imagen similar y la de consulta, ejecutandose
en cada nodo de la red distribuida de almacenamiento. Por
otro lado, el método Reduce se encargara de ordenar todas
las distancias y podré generar el ranking final de imagenes
similares utiles para la analitica.

5. Resultados y conclusiones

En este articulo se ha mostrado cdmo es necesario aplicar
tecnologias de big data cuando se trata del almacenamien-
to y acceso de grandes volumenes de imdgenes, como es
el caso del andlisis de imagenes en la web. Se han expues-
to un conjunto de tecnologias que potencialmente pueden
ser aplicables a este campo y también se ha realizado una
propuesta de arquitectura software que puede ser utiliza-
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da en cualquier analisis web

Tecnologias big data para analisis y recuperacion de imagenes web

gue requiera conocer image-

nes presentes en las paginas 35
web.

Para comprobar si esta ar-

quitectura es la mas ade- 25
cuada, se ha realizado un
experimento comparativo de
diferentes métodos de recu- 15
peracién de imdagenes simila-
res del estado del arte. Para

Segundos
N

ello, se ha utilizado la base 0,5
de datos ImageNet (Deng /

et al., 2009), que posee mas 0 200600

de 14 millones de image-
nes. De ellas se han genera-
do diferentes subconjuntos
aleatorios, en los que se han
agrupado las imdgenes de
cada una de las 7 pruebas
realizadas. En cada prueba el
tamafio del conjunto de imagenes que conformaba la base
de datos ha sido incremental: empezando con 100, cada
prueba ha afadido 200.000 adicionales hasta 1,2 millones.
Con estas bases de datos se han ejecutado 10 busquedas de
imagenes similares y se ha medido el tiempo (en segundos)
que se ha tardado en computar la distancia a todos los do-
cumentos, almacenando el valor del tiempo medio en esas
10 imagenes. Todas las pruebas se han realizado en un Unico
PC, con 16 nucleos de computacion a 3GHz, con 32GB de
memoria RAM.

w==S|aney, 2008

Esta operacion de busqueda se ha realizado para cuatro al-
goritmos, tres propuestos en el estado del arte, y el cuarto
es la propuesta realizada:

- el primer algoritmo es el utilizado por la mayor parte de
los trabajos, y trata de cargar en memoria RAM todas las
imagenes y computar la distancia de forma exhaustiva
(Saratxaga et al., 2014);

- el segundo trabajo es computar la distancia exhaustiva
utilizando el algoritmo Map-Reduce (Bajcsy et al., 2013)
donde cada nodo es un nucleo de procesamiento del PC;

- el tercero es utilizar la aproximacion LSH de forma directa
con los hashes cargados en memoria RAM (Slaney; Casey,
2008);

- la propuesta que realizamos es utilizar LSH para represen-
tar las imagenes, un Binary Tree para hacer una busqueda
aproximada y posteriormente Map-Reduce para obtener
de forma precisa un subconjunto de distancias.

En todos ellos se ha comprobado cémo el resultado de las
10 imagenes mas similares de la base de datos es el mismo,
por lo que sdlo varia el tiempo de ejecucidn, no la precision
de la busqueda.

En la figura 4 se muestra como el uso de la aproximacién
propuesta es muy util cuando aumenta el nimero de ima-
genes.

En el eje horizontal, se ven diferentes nimeros de imagenes
gue se han introducido en la bases de datos de validacion.
En el eje vertical se ve el tiempo en segundos que se ha tar-

600000 800000 1000000

Numero de documentos

400000 1200000

Nuestra propuesta ~ ====Bajcsy, 2013  =====Saratxaga, 2014

Figura 4. Comparativa de tiempos medios de busqueda de una imagen usando cuatro aproximaciones diferentes

dado de media en buscar una Unica imagen similar dentro
de la biblioteca de validacion.

El resultado muestra que el tiempo de busqueda en las téc-
nicas de busqueda exacta aumenta de forma exponencial
con el nimero de figuras almacenado, mientras que en las
busquedas aproximadas usando LSH el aumento es lineal.
Como es de esperar, el acceso a memoria es mucho mas
rapido que el uso de arboles de indexacion distribuidos, por
ello la aproximacion de LSH en memoria (Slaney; Casey,
2008) es la que menos tiempo tarda. Aun asi, esto no es efi-
ciente para los analisis web distribuidos, ya que la multitud
de nodos hace que no sea viable mantener todo en memo-
ria. Por ello, la aproximacion distribuida propuesta es la mas
util para este tipo de analiticas.

La conclusidn de este articulo estd claramente alineada
con el impulso de la utilizacién de tecnologias big data en
el campo del andlisis de las imdagenes para recuperacion
a escala web. La motivacion principal es que cada vez
existen mas datos en forma de imagenes y videos, y su
investigacion y analisis se monopoliza en los grandes grupos
de investigacion con grandes infraestructuras dedicadas al
manejo de estos datos. En este articulo se muestra cémo
las tecnologias big data mas populares se pueden aplicar
a la busqueda de documentos en formato de imagen. Por
tanto el uso de herramientas estdndar, principalmente de
codigo abierto, y optimizaciones de las mismas generan que
sea posible utilizar sistemas de computacion clasicos, y no
necesariamente grandes clisteres de computacion, para la
analitica de estos datos.
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