
Face Recognition through a novel Indexing Method
based on Permutations

Christian von Lücken1 y Liz Jarmila González Brı́tez2
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Abstract —In face recognition systems that work with data-
bases of thousands of images it is not practical to compare the
query image against each stored image to determine similarity.
The increasing use of these systems in various fields creates the
need to explore mechanisms for efficient and effective search in
terms of use of computing resources and percentage of hits. In
order to reduce the load of face recognition systems and improve
their response time, several alternatives to reduce or eliminate the
need for an exhaustive search of images were developed. Indexing
methods are one of these alternatives. This paper presents a
new indexing technique based on permutations which, optimizes
storage of images and accelerates the search process to predict the
similarity between objects. The proposed method shows improved
behaviour when compared against other techniques representing
the state of the art using the FERET database.

I. INTRODUCCIÓN

Las investigaciones en el área de reconocimiento facial,
desde sus inicios en 1960 [18], han abarcado varias disciplinas
cientı́ficas y tecnológicas, además de haberse convertido en un
tema de interés del público en general por su vasto campo de
aplicación en la vida real.

Las fases que involucran un sistema de reconocimiento
facial son pre-procesamiento, extracción de caracterı́sticas y
clasificación [15], [16], [17].

Durante el pre-procesamiento se realiza la normalización
de las imágenes faciales. Los objetivos principales de esta
etapa son: convertir las imágenes a dimensiones estándar,
alinear la distribución de la luz en la imagen y determinar
el ángulo de giro del rostro en la imagen. Los métodos que
sirven para lograrlos son: la ecualización de histograma y el
escalado de imagen.

En la extracción de caracterı́sticas se realiza el mapeo
de los objetos digitales en un espacio vectorial, donde cada
coordenada representa el grado de presencia de una deter-
minada caracterı́stica en el objeto. Los objetivos principales
de esta etapa son: la representación de la imagen facial y la
reducción dimensional de la imagen mediante la extracción de
las caracterı́sticas principales. Algunos métodos que abordan
dichos objetivos son: PCA (Principal Component Analysis),
ICA (Independent Component Analysis), LDA (Linear Discri-
minant Analysis), EBGM (Elastic Bunch Graph Matching),
entre otros [22], [23]. En el presente trabajo se utiliza el
método PCA para extraer las caracterı́sticas que contengan
solo la información más relevante de las imágenes faciales,
que luego son utilizadas en la fase de clasificación.

La fase de clasificación tiene el objetivo de asignar cada
objeto a un conjunto de categorı́as predefinidas [8]. En esta
fase se realiza la búsqueda por similitud cuya solución trivial
consiste en el recorrido secuencial de la base de datos,
comparando el objeto de búsqueda contra todos los objetos del
conjunto y retornando aquellos objetos que se encuentren más
cerca de éste. Con esta idea, los sistemas de reconocimiento
facial que manejan bases de datos con miles y millones
de imágenes se enfrentan al problema de ralentización del
proceso de búsqueda ante la presencia de la maldición de la
dimensionalidad [7]. Este problema ha convertido al estudio
de la escalabilidad de los métodos de búsqueda en uno de los
principales tópicos de investigación en la fase de clasificación
de imágenes faciales.

Los trabajos proporcionados por la comunidad cientı́fica,
que abordan el problema de la escalabilidad de los métodos
de búsqueda, plantean procesar previamente el conjunto de
datos mediante la construcción de ı́ndices. Un ı́ndice es una
abstracción de la base de datos que produce cierto tipo de
orden de los objetos de búsqueda, optimizando el proceso
de búsqueda y la recuperación eficiente de datos. Se han
propuesto varios métodos de indexación de bases de datos de
alta dimensión, entre los cuales se encuentran: estructuras de
árboles, métodos de aproximación, métodos probabilı́sticos y
hashing dependiente e independiente de los datos [2], [4].

Teniendo en cuenta que las métricas de distancias utilizadas
originan un coste computacional muy elevado, los métodos
de búsqueda mediante la indexación de la base de datos se
esfuerzan en resolver las consultas reduciendo el número de
evaluaciones de la función de distancia.

En el presente trabajo se propone un nuevo algoritmo
para la etapa de clasificación del sistema de reconocimiento
facial. El objetivo del algoritmo presentado es realizar una
búsqueda y comparación de imágenes simplificada mediante
la utilización de ı́ndices. El método propuesto en este trabajo
se denomina Emiap (Espacios métricos indexados mediante
algoritmos basados en permutación) y pertenece a la familia
de los procedimientos que utilizan permutaciones para calcular
ı́ndices. Para evaluar la propuesta, se la compara con otros
métodos, considerando la tasa de aciertos y la cantidad de
consultas utilizando el conjunto de imágenes FERET [5].
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II. TRABAJOS RELACIONADOS A LA INDEXACIÓN DEL
ESPACIO MÉTRICO

La indexación se realiza con el fin de reducir el costo de
la búsqueda evitando comparaciones de distancia entre los
elementos de la base de datos y la consulta. Las investiga-
ciones realizadas en esta área se basan en la búsqueda de qué
información almacenar para representar a cada elemento de la
base de datos. Atendiendo a la recuperación de los datos, se
tienen dos grandes grupos de algoritmos de búsqueda: exactos
e inexactos.

Entre los algoritmos de búsqueda exactos están los métodos
basados en pivotes que tienen un buen rendimiento en espacios
de baja dimensión pero este se deteriora rápidamente conforme
aumenta el tamaño del conjunto de datos [7] y los métodos
basados en particiones que dividen el espacio en varias zonas,
con el objetivo de que en el proceso de búsqueda se puedan
descartar completamente algunas de estas zonas, sin necesitar
para ello recurrir al cálculo de nuevas funciones de distancias.

Entre los algoritmos de búsqueda inexactos están los méto-
dos aproximados y los métodos probabilı́sticos [1], [20]. Una
variante de este tipo de métodos son los algoritmos basados
en ordenamientos, en los cuales se propone un orden (por
promisoriedad) en el que deben ser comparados los elementos
de la base de datos [8].

Entre los métodos de búsqueda basados en ordenamientos
están los algoritmos que pertenecen a la familia de algoritmos
basados en permutaciones.

En [1] se presenta Permutation Index (PI) que tiene una alta
precisión y reduce los cálculos de distancia entre el objeto
buscado y los objetos candidatos que están en la base de
datos. La idea de PI es identificar rápidamente los elementos
prometedores y a medida que se degrade la calidad de la
respuesta dejar de comparar elementos en la base de datos
[2]. La idea que subyace al método PI es que cada objeto
de la base de datos se represetna por la permutación de un
conjunto de referencias ordenadas por distancia al objeto.
La distancia entre objetos es sugerido por la distancia entre
sus respectivas permutaciones. Más formalmente, sea P =
{p1, p2, . . . , pk} y u ∈ U , se define Πu como una permutación
de (1 . . . k) tal que, para todo 1 ≤ i < k se cumple que
d(pΠu(i), u) < d(pΠu(i+1), u) o d(pΠu(i), u) = d(pΠu(i+1), u)
y Πu(i) < Πu(i+ 1).

En [13] se presenta The Prefix Permutation Index (PP-
Index), que representa cada objeto indexado como un prefijo
corto de permutación. A diferencia de los demás ı́ndices
basados en permutación que utilizan permutaciones para es-
timar el orden de la distancia real de los objetos indexados
con respecto a una consulta, el PP-Index utiliza los prefijos
de permutación para recuperar rápidamente un conjunto de
tamaño razonable de objetos candidatos que probablemente
están a corta distancia del objeto de consulta para luego dejar
que la función de distancia seleccione los mejores elementos
de entre los candidatos.

En [14] se presenta Metric Inverted Index (M-Index) que
simplifica el cálculo de distancia entre permutaciones. Esta

técnica considera que cuando dos objetos están muy cerca
uno del otro perciben el mundo alrededor de ellos de la
misma manera, por tanto puede utilizarse una medida de
disimilitud de dicha percepción del entorno de dos objetos. En
[19] se presenta un estudio sobre las propiedades del espacio
particionado de los ı́ndices basados en permutación.

III. SOLUCIÓN PROPUESTA

En este trabajo se presenta una técnica de indexación basada
en permutaciones de los ı́ndices del vector de intensidad de
pı́xeles que representa una imagen. El método propuesto,
denominado Emiap, es una alternativa para el proceso de
búsqueda en bases de datos de miles de imágenes y se
implementa en combinación con el método PCA, que reduce
la dimensionalidad de los datos.

Se plantean dos implementaciones de Emiap: Emiap simple
(emiap s) y Emiap con combinación convexa (emiap c).

Tanto la implementación de emiap s como la de emiap c,
están divididas en dos fases: entrenamiento y reconocimiento.
En la fase de entrenamiento se encuentran los eigenvectores
de las imágenes de la base de datos para luego indexarlas. En
la fase de reconocimiento, la imagen de consulta se proyecta
al subespacio PCA, se determina su ı́ndice y se procede a
buscar en la base de datos la imagen más similar a la imagen
de consulta. Durante la búsqueda se comparan los ı́ndices
para determinar los candidatos a comparar directamente con
la consulta.

En la Figura 1 se observa la implementación del método
PCA para 8 imágenes faciales extraı́das de la base de datos
FERET. Primeramente se leen las imágenes faciales para
representarlas en el espacio vectorial y se pre-procesan. En
el pre-procesamiento, las imágenes se escalan a un tamaño
determinado, se convierten a escala de grises, se ecualiza el
histograma. Luego se realiza el cálculo de PCA sobre las
imágenes pre-procesadas. En este trabajo, el método PCA se
implementa mediante la librerı́a OpenCV [6].

Figura 1: Esquema de la implementación del método PCA

III-A. Medidas de similitud aplicadas a imágenes faciales

Las funciones de distancia representan la manera de cuanti-
ficar la proximidad de los objetos en un dominio determinado.
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Entre las métricas de similitud aplicadas a las imágenes en el
presente trabajo se tienen las siguientes:

III-A1. Distancia de Minkowski: La distancia de Min-
kowski está conformada por toda la familia de fun-
ciones métricas denominadas métricas Lp. Estas distan-
cias se definen sobre vectores de números reales x, y:
Lp[(x1, ..., xn), (y1, ..., yn)] = p

√∑n
i=1 | xi − yi |p [10]. En

este trabajo se utilizan las distancias L2 y L∞:
Euclidiana

L2 = d2(x, y) =

√√√√(
m∑

i=1

|xi − yi|2), (1)

Máxima

L∞ = d∞(x, y) = max(i=1...m)|xi − yi| (2)

III-A2. Distancia Mahalanobis:

d(x, y) =
√

(x− y)TC−1(x− y), (3)

donde x, y, son las variables aleatorias con la misma dis-
tribución de probabilidad y C es la matriz de covarianza. De
este modo, las variables se ponderan según el grado de relación
que exista entre ellas. Si la matriz de covarianza es la matriz
identidad, la distancia Mahalanobis serı́a igual a la distancia
euclidiana.

III-B. Medidas de similaridad entre permutaciones

Sea Πy = {p1, p2, p3, p4, p5, p6} la permutación de la
consulta, y sea Πx = {p3, p6, p2, p1, p5, p4} la permutación
de un elemento x de la base de datos, donde pi forma parte
del conjunto de ordenadores P . A continuación se definen las
medidas de similaridad entre permutaciones utilizadas en este
trabajo [9], [2]:

Spearman’s Rho

Sρ(Πy,Πx) =

√√√√
k∑

(i=1)

| Π−1
x (pi)−Π−1

y (pi) |2 (4)

El resultado final para el ejemplo es Sρ(Πy,Πx) =
√

34 =
5, 83

Spearman’s Footrule

F (Πx,Πy) =

k∑

(i=1)

|Π(−1)
x (pi)−Π(−1)

y (pi)| (5)

El resultado final para el ejemplo es F (Πx,Πy) = 12

Kendall Tau
K(Πx,Πy) =

∑

{pi,pj}∈P
Kpi,pj (Πx,Πy) (6)

Se define por la Ecuación 6 [11], donde para cada par
{pi, pj} ∈ P , si pi y pj están en el mismo orden en Πy y Πx,
(esto es Π

(−1)
x (pi) < Π

(−1)
x (pj)⇐⇒ Π

(−1)
y (pi) < Π

(−1)
y (pj))

entonces Kpi,pj (Πx,Πy) = 0; si no Kpi,pj (Πy,Πx) = 1. El
resultado final para el ejemplo es K(Πx,Πy) = 15.

III-C. Emiap simple

Emiap s se basa en la propuesta de Permutation Index (PI),
en la cual los ı́ndices están dados por permutaciones. Las
permutaciones representan el orden en el que los elementos
de un conjunto de imágenes P son percibidos por cada objeto
de la base de datos que será indexada. En el presente trabajo
se evalúa el método PI con la selección aleatoria de los
elementos del conjunto P [1] y se propone la implementa-
ción de heurı́stica en la selección del conjunto P. También
se explora el comportamiento del método aplicando otras
métricas de similitud, además de la euclidiana utilizada en la
propuesta de [8], para calcular las distancias de los elementos
de P a cada objeto de la base de datos. La similaridad entre
permutaciones se determina a través de las métricas definidas
en la Subsección III-B. La imagen buscada y los candidatos
resultantes se comparan directamente a través de las distancias
definidas en la Subsección III-A.

III-C1. Selección del conjunto ordenador: El conjunto
ordenador se compone de c imágenes P = {p1, . . . , pc},
donde el valor de c se determina empı́ricamente.

En el presente trabajo se evalúa la selección aleatoria y la
selección mediante heurı́stica.

Se incluye la selección aleatoria para establecer un marco
comparativo del presente trabajo con la propuesta de [8].
En este método se seleccionan aleatoriamente c vectores que
representan imágenes proyectadas al subespacio PCA y que
conformarán el conjunto P. La heurı́stica propuesta consiste
en seleccionar elementos del conjunto P minimizando el valor
de Sρ respecto a los elementos que se van seleccionando. Con
la minimización de Sρ se busca obtener elementos que estén
muy cerca unos de otros, con lo cual las permutaciones serán
más sensibles a pequeños cambios de posición en el espacio
[9].

La heurı́stica se implementa mediante algoritmo genético
simple. Los individuos son vectores que representan imágenes
proyectadas en el subespacio PCA. La población inicial se
genera aleatoriamente, y el tamaño de la misma se determina
arbitrariamente. Cada individuo es evaluado mediante la fun-
ción que se desea minimizar f(x) =

√∑c
(i=1) | x1i

− x2i
|2,

donde x1 y x2 inicialmente son aleatorios y c es la longitud
de los vectores. Luego x2 es reemplazado por el individuo
seleccionado en la iteración anterior. El proceso se repite hasta
tener todos los elementos del conjunto P.

En la función de selección del algoritmo genético simple se
implementa la selección proporcional estándar para problemas
de minimización, incorporando modelo elitista con el fin de
asegurar que el mejor individuo sobreviva. Se realiza una mu-
tación aleatoria uniforme en el cual una variable seleccionada
se reemplaza por un valor aleatorio. Luego se computa la
función de evaluación para obtener el fitness de cada individuo
y se guarda el mejor individuo de la generación anterior.

III-C2. Proceso de indexación: El proceso de indexación
es la ordenación relativa de las imágenes de la base de datos.
Las imágenes proyectadas al subespacio PCA conforman el
universo de datos U. Entonces, dada una base de datos de
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imágenes X, X ⊆ U , y un conjunto ordenador P, P ⊆ U , tal
que ∀xi ∈ X , con i = {1, ..., | X |} y | X |= n, se calcula
su orden respecto al conjunto ordenador P seleccionado en un
proceso anterios. Esto es ∀pj ∈ P , con j = {1, ..., | P |} y
| P |= c, se halla la distancia x’i = {d(xi, pj)} mediante
métricas definidas en la Subsección III-A. El vector de las
posiciones de los elementos de P resultantes en la ordenación
ascendente de x’i, representa la permutación del objeto xi
de la base de datos y es el que finalmente será utilizado
como ı́ndice Πxi

de xi en las consultas a la base de datos. El
esquema de indexación se ilustra en la Figura 2.

Conjunto
ordenador P

Datos resultantes de la reducción
dimensional con PCA

Hallar
permutaciones

x1

Índices
∏

14,12 78,13 45,36

x2
812,1 8,193 12,42

44,52 62,47 71,87 xn

Conjunto :X n

imágenes proyectadas
al subespacio PCA

36,181 87,13 35,21 p1

0 1 n-1

22,1 147,1 171,2 pc

0 1 n-1

d(x ,p )1 1...c

d(x ,p )n 1...c

Métricas de distancia:
� Euclidiana L2

� Máxima L∞

� Mahalanobis

Calcular distancias de cada
x a cada elemento dei P

p3 pc p1

Ordenar elementos de P

respecto a en formaxi

ascendente.

p5 p9 pc

Figura 2: Proceso de indexación de la base de datos mediante
emiap s

La ordenación de x’i se lleva a cabo mediante el algoritmo
Quicksort que en [8] ha permitido obtener mejores resulta-
dos. En el presente trabajo se explora el comportamiento de
una versión paralelizada de Quicksort mediante la librerı́a
OpenMP.

III-C3. Proceso de búsqueda: Como primer paso la ima-
gen buscada, y, se proyecta al subespacio PCA obteniéndose
el vector v. Luego se calcula la distancia euclidiana entre
v y cada objeto del conjunto P, es decir, ∀pj ∈ P con
j = {1, ..., | P |} y | P |= c, se halla v’ = {d(v, pj)}. Las
posiciones de los elementos de P en la ordenación ascendente
de v’ es la permutación de v que representa el ı́ndice Πv

de v. Seguidamente se calculan las distancias entre el ı́ndice
de la imagen buscada y los ı́ndices de cada elemento de la
base de datos que han sido construidos durante el proceso de
indexación. Dicho cálculo se realiza mediante las métricas pre-
sentadas en la Subsección III-B. Luego se ordena el vector de
distancias entre permutaciones para identificar a los candidatos
que posteriormente serán comparados con la imagen buscada
aplicando las métricas definidas en la Subsección III-A. En la
Figura 3 se esquematiza el proceso de búsqueda.

Imagen buscada y

PCA
vn

...v1

Conjunto ordenador P

pj = 1

pj = k

v’=d(v, p )j

Distancia
euclidiana

∏(v) índice del
vector “v”

i = 1i = 1 i = k...

Base de datos X

∏(x) índices de los
vectores xi

S (∏ ∏ )ρ v , x

F(∏ ∏ )v , x

K(∏ ∏ )v , x

Distancia entre
índices

Candidatos

Comparaciones
directas

- Euclidiana: L2

- Máxima: L∞
- Mahalanobis

Resultado de
búsqueda

Figura 3: Esquema de búsqueda con indexación mediante
emiap s

III-D. Emiap con combinación convexa

Emiap c consiste en la implementación de algoritmos de
aproximación paramétrica [3] en el proceso de indexación
que luego permitirán establecer la similitud entre vectores de
caracterı́sticas de las imágenes faciales.

El método de indexación presentado en esta sección se
basa en la propuesta de [12], en la cual un vector x =
{x1, x2, . . . , xn} ∈ Rn se representa como una combinación
convexa del par (s(x), σ(x)), donde s(x) es la versión ordena-
da de x y σ(x) es la permutación de los ı́ndices {1, 2, . . . , n}
que consigue el ordenamiento de x. Un ejemplo de esto
se observa en la Figura 4 donde tras la ejecución de un
proceso de ordenación, las coordenadas del vector x quedan
ordenadas en forma creciente, al construir σ(x), en caso de
empates se tiene en cuenta el orden de aparición, obsérvese
que x2 = x4 = 11,3.

8.12 9.01 10.7 11.3 11.3 14.610.7 9.01 8.1211.3 11.314.6

21 3 4 5 6 56 1 2 4 3

Proceso

ordenación de x

x s(x)

σ(x)

Figura 4: Descomposición del vector x en el par (s(x), σ(x))

Un subconjunto X ⊂ Rn es convexo si para cualesquiera
puntos x, y ∈ X y cualquier λ ∈ [0, 1] se tiene que λx+ (1−
λ)y ∈ X [21].

La distancia entre dos vectores se aproxima por una combi-
nación convexa de la medida de la forma de los vectores y de
las magnitudes de sus coordenadas. Siendo x, y ∈ Rn vectores
reales n-dimensionales, una combinación convexa se define
por la Ecuación 7, donde d(x,y) es la distancia euclidiana entre
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x y y, denominada como la parte de la magnitud (o parte
simétrica) y Π(x,y) es la medida entre las permutaciones σ(x)

y σ(y), denominada como la parte de la forma [3].

λd(x,y) + (1− λ)Π(x,y) (7)

III-D1. Aproximación de la parte de la magnitud: El
cálculo de la distancia d(x,y), que corresponde a la parte
de la magnitud en la Ecuación 8, se realiza mediante una
aproximación de la distancia euclı́dea definida por la Ecuación
7, donde ϕp(x), ϕp(y) son potencias simétricas de x e y
respectivamente y < x, y >= x1y1 + x2y2 + · · ·+ xnyn es el
producto interno estándar [3].

‖ x− y ‖=
√
ϕ2(x) + ϕ2(y)− 2 < x, y > (8)

Primeramente se calculan las potencias simétricas mediante
la Ecuación 9, el valor de p se define por m, es decir, si m = 2,
entonces p = 2 y se calculan las potencias simétricas ϕ1(x)
y ϕ2(x) para cada vector.

ϕp(x) = xp1 + xp2 + · · ·+ xpn (9)

Luego, usando los valores reales ϕp(x) y ϕp(y) pre-
calculados para cada vector x = (x1, x2, · · · , xn) e y =
(y1, y2, · · · , yn), se busca la estimación del producto interno
< x, y > mediante la aproximación de la m-ésima potencia
de la forma [3]:

< x, y >m≈ b1ϕ1(x)ϕ1(y) + · · ·+ bmϕm(x)ϕm(y) (10)

para una n muy grande, donde | x |= | y |= n y bi son
constantes universales elegidos independientemente de x e y.
En el presente trabajo los valores para las constantes bi han
sido tomados de [12].

III-D2. Aproximación de la parte de la forma: El cálculo
de distancia entre permutaciones, Π(x,y), es costoso conside-
rando la dimensión real n de cada vector, por ello, en [3] se
consideran las permutaciones bin-score, que permite encontrar
una aproximación de la permutación real, con dimensiones
inferiores, y que luego será usada para encontrar las medidas
de distancias sin mucha desviación del valor real.

El i-ésimo bin se describe por d ı́ndices consecutivos: i1 =
(i−1)d+1, i2 = (i−1)d+2 . . . id = (i−1)d+d. El score de
este bin es la suma de ρi1 , ρi2 , . . . ρid . Y ası́ se construye otra
versión ρ sobre {1, 2 . . . d} reemplazando 1 por el elemento
más pequeño en el score calculado, 2 por el siguiente más
pequeño y asi siguiendo. En caso de empate, se incrementan
los ı́ndices de izquierda a derecha.

Por ejemplo, para n = 8, la permutación bin-score de ρ =
5, 8, 2, 6, 4, 3, 1, 7 para d = 4 y d = 2 se obtienen de los
scores 13, 8, 7, 8 y 21, 15 como las permutaciones 4, 2, 1, 3 y
2, 1 respectivamente. De esta manera una permutación de n-
dimensional se aproxima por una permutación d-dimensional.

III-D3. Proceso de indexación: En emiap c una parte del
ı́ndice es un vector de permutación, utilizado en el cálculo
de la aproximación de la forma, y la otra parte son números
reales, utilizados en el cálculo de la aproximación de la
magnitud.

Cada imagen de la base de datos representada en el subes-
pacio PCA se ordena en sus coordenadas ascendentes. Con
el ordenamiento se obtienen las componentes s(xi), utilizadas
en el cálculo de la parte de la magnitud, y σ(xi), utilizadas
en el cálculo correspondiente a la parte de la forma.

Aproximación de la
parte de la forma

Datos resultantes de la reducción
dimensional con PCA

Ordenar ascendentemente
los componentes de xi

x1

Índices

14,12 78,13 45,36

x2
812,1 8,193 12,42

44,52 62,47 71,87 xn

Conjunto :X n

imágenes proyectadas
al subespacio PCA

xi

Calcular los bins de
dimensión end xi

d=2d=2

0 1 2 3 4 n-1

Ordenar ascendentemente
los bins

5,368 14,12 45,36 78,13 124,3 125,3

xi
5,368 14,12 45,36 78,13 124,3 125,3

Obtener los scores σ(x)

2 3 4 (n-1)/d

19,48 123,5 45,36 281,1 94,33 226,4

0 1

4 ... 1 3

19,48 123,545,36 281,194,33

0 2 ...

Aproximación de la
parte de la magnitud

Calcular p-ésima potencia
simétrica de xi

Figura 5: Proceso de indexación de la base de datos mediante
emiap c

Para el cálculo de la aproximación de la parte de la
magnitud entre los vectores del conjunto X y el vector de
consulta se requieren los valores de la p-ésima potencia
simétrica ϕp(xi), por tanto estos valores reales se almacena
como parte del ı́ndice del vector xi. La cantidad de potencias
simétricas halladas está determinada por la definición del valor
de m.

Para la aproximación de la parte de la forma del vector xi
se aplica el método bin-score [3] a las componentes del mismo
obteniéndose ası́ los scores σ(xi), tras calcular los bins. Los
scores σ(xi) son las nuevas permutaciones y también forman
parte del ı́ndice del vector xi. El esquema de indexación se
ilustra en la Figura 5.

III-D4. Proceso de búsqueda: En el presente trabajo se
evalúa el comportamiento del esquema de combinación con-
vexa definiendo arbitrariamente los valores de m, definida en
la Ecuación 9, para el cálculo de la m-ésima potencia que
aproxima el producto interno entre los vectores de la base de
datos xi y el vector de consulta v.

En primer lugar el vector imagen transformado en el subes-
pacio PCA es ordenado en sus coordenadas ascendente. Del
proceso de ordenación se tienen las componentes s(v) y σ(v).
Se aplica el método bin-score al vector de consulta para
obtener la nueva permutaciónσ(v) y se calcula la p-ésima
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potencia simétrica a las componentes del vector de consulta.
El esquema de búsqueda se ilustra en la Figura 6.

Para calcular la distancia aproximada entre los vectores de
la base de datos y el vector de consulta se aplica la Ecuación
7. Los valores de λ son evaluados en el intervalo 0,0 ≤ λ ≤ 1.
La distancia entre las aproximaciones de la parte de la forma,
Π(x, v), se calcula mediante las métricas definidas en III-B. La
distancia entre las aproximaciones de la parte de la magnitud,
d(x, v), se aplica la Ecuación 8, para lo cual se utilizan las
potencias simétricas pre-calculadas y que forman parte de la
estructura del ı́ndice.

Imagen buscada y

PCA
vn...v1

{s(v) , (v)}σ

Base de datos X

Índices de vectores xi

Distancia
aproximada

Resultado de
búsqueda

D(x,v) ≈ d(x,v)+ (x,v)ג -1)ג )∏

{s(x ) , (x )}i iσ

v5 ... v1

proceso
ordenación v

Figura 6: Esquema de búsqueda con indexación mediante
emiap c

Las distancias entre ı́ndices, resultantes de la Ecuación 7,
son ordenados ascendentemente para identificar a los candida-
tos que luego serán comparados directamente con la imagen
buscada mediante las métricas definidas en III-A.

IV. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Los experimentos fueron realizados sobre la base de datos
FERET. Tanto en la fase de entrenamiento como de reconoci-
miento se manejan imágenes tomadas desde distintos ángulos.
Se evalúan los tiempos de construcción de ı́ndices y los
porcentajes de aciertos. Al igual que en [8], en el presente
trabajo la tasa de aciertos en una consulta se mide por:

%Aciertos =
|Ralg∩Rcor|
|Rcor| × 100,

donde:
Ralg es el conjunto de respuesta entregada por el algoritmo.
Rcor es el conjunto de respuesta correcta.
| Rcor |= K la cantidad de elementos evaluados.

IV-A. Evaluación durante la construcción de ı́ndices

Los siguientes experimentos muestran que, al igual que los
métodos de indexación presentados en [8], [13], las imple-
mentaciones de Emiap tienen una proporción casi lineal del
coste de tiempo de indexación con respecto al tamaño de la
base de datos y al tamaño de los ı́ndices. Las Figuras 7a y

7b muestran que el tiempo de indexación es mejorado con la
implementación del método de ordenación quicksort en cuatro
hilos de ejecución mediante OpenMP.

(a) Quicksort sin OpenMp (b) Quicksort con OpenMp

Figura 7: Construcción de ı́ndice emiap s

En la Tabla I se presentan los tiempos de indexación y la
cantidad de espacio en disco que ocupan los ı́ndices tras ser
construı́dos con las tres medidas de similitud aplicadas en este
trabajo para la comparación de cada objeto de la base de datos
y cada objeto del conjunto ordenador P.

TABLA I: Tiempo de indexación de emiap s

Algoritmo Disco (KB) Tiempo de indexación (ms)
Euclidiana L2 81 0,463
Máxima L∞ 80 0,388
Mahalanobis 79 0,581

En la Figura 8 se muestra el tiempo de construcción de
ı́ndices mediante emiap c. Se evalúa la eficiencia en la
indexación de la base de datos con 100, 200, 500 y 1000
elementos utilizando distintos tamaños de bins (donde d es el
tamaño de bin).

Figura 8: Construcción de ı́ndice emiap c

En la Tabla II se presentan los tiempos de indexación
y la cantidad de espacio en disco que ocupan los ı́ndices
construı́dos con el algoritmo de combinación convexa. Se
observa que cuanto mayor sea la dimensión d de cada bin
se tiene ı́ndices que ocupan menos espacio en disco pero con
mayor tiempo de indexación.

TABLA II: Tiempo de indexación de emiap c

Dimensión d-bins Disco (KB) Tiempo de indexación (ms)
5 55 250
10 45 320
15 40 387
20 35 420
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IV-B. Evaluación durante las búsquedas

En la Figura 9 se muestra el tiempo de respuesta en una
búsqueda múltiple aplicando la indexación mediante emiap c.
Para este experimento la cantidad de elementos de la base de
datos que se compara directamente se mantiene fija en 30.
Se exploran distintos tamaños de bins y las permutaciones
(scores) resultantes se comparan mediante F .

Figura 9: Búsqueda múltiple usando emiap c

Figura 10: Porcentaje de aciertos en emiap s con Sp

En la Figura 10 se compara el impacto de las medidas de
similaridad entre permutaciones utilizadas en la implemen-
tación de emiap s en la tasa de aciertos. Este experimento
se realizó sobre una base de datos de tamaño N = 1500,
la selección de los objetos del conjunto ordenador P es
mediante la heurı́stica y la cantidad de candidatos comparados
directamente mediante la distancia Mahalanobis se determina
en un 10 % del tamaño de la base de datos. Las medidas de
similaridad entre permutaciones1 también han sido evaluadas
en [8], trabajo en el cual se ha concluı́do que Sρ y K tienen
el mismo desempeño, pero el primero es menos costoso de
calcular. Por otro lado, F tiene una evaluacón menos costosa
que los otros dos pero su desempeño en cuanto a proximidad
es más pobre. Sin embargo, en el presente trabajo, se muestra
que Sρ y F arrojan mejores resultados que K , por ejemplo
para | P |= 50 tanto en Sρ como F se obtiene un 100 % de
aciertos.

Obsérvese en la Figura 11 los porcentajes de aciertos obte-
nidos mediante la indexación por emiap c usando distintas

1Spearman’s Rho (Sρ ), Spearman’s Footrule (F ) y Kendall Tau (K) .

configuraciones. La similitud entre el ı́ndice2 del elemento
buscado y de los existentes en la base de datos se mide
mediante la métrica F . En este experimento se mantiene
constante la cantidad de elementos de la base de datos que
se compara directamente en 30. Las pruebas se realizan sobre
base de datos con 100, 200, 500 y 1000 elementos utilizando
distintos tamaños de bins (donde d es el tamaño de bin).

Figura 11: Porcentaje de aciertos aplicando emiap c

En la Tabla III se muestra el porcentaje de acierto de
emiap c utilizando como medida de similitud entre las permu-
taciones (scores): Sρ , F y K utilizadas en la parte de la forma
de la Ecuación 7. Este experimento se realiza con N = 1500
imágenes, b = 10 y se comparan directamente los primeros
100 elementos de la base de datos cuyos ı́ndices distan menos
del ı́ndice del elemento buscado según las diferentes medidas
de similitud aplicadas.

TABLA III: Aciertos en emiap c con distintas medidas de
similitud entre permutaciones

Medida de similitud aplicadas Aciertos ( %)en la parte de la forma
Spearman’s Rho 96

Spearman’s Footrule 97
Kendall Tau 75

En la Tabla IV se muestra el impacto del valor de λ de la
Ecuación 3.10 en la tasa de aciertos, donde λ es el peso que se
le da a cada parte de la combinación convexa: a la parte de la
magnitud y a la parte de la forma. Este experimento se realiza
sobre N = 1500 imágenes pertenecientes a 187 personas, la
dimensión de cada bins es d = 8, con m = 2 y como medida
de similitud entre las permutaciones (scores) se utiliza F .

2Las permutaciones o score resultantes del cálculo de bins.

2015 XLI Latin American Computing Conference (CLEI)



TABLA IV: Aciertos en emiap c para distintos valores de λ
de la Ecuación 3.10

λ Spearman’s Rho Spearman’s Footrule Kendall Tau
0.0 45 58 18
0.1 49 62 19
0.2 51 73 19
0.3 69 89 46
0.4 94 96 74
0.5 88 90 70
0.6 76 82 65
0.7 64 71 56
0.8 50 62 48
0.9 44 54 44
1.0 36 47 30

En la Tabla V se muestra el impacto del valor de m en la
tasa de aciertos. Este experimento se realiza con N = 1500
imágenes pertenecientes a 187 personas, d = 10, el valor de λ
de la Ecuación 7 utilizado es 0,4 y como medida de similitud
entre las permutaciones (scores) se utiliza F . Para la mayorı́a
de las aplicaciones basadas en búsquedas por proximidad,
recuperar el 90 % de las respuestas es un resultado aceptable
[13]. En el caso del algoritmo con combinación convexa es
necesario revisar un 60 % de la base de datos para obtener ese
porcentaje. Se observa que a medida que la dimensión crece
es necesario revisar una fracción más grande de la base de
datos para obtener la misma precisión. En ambos algoritmos
ocurre lo mismo, aunque no en la misma proporción. Por otro
lado, es posible revisar un porcentaje menor de la base de
datos si se incrementa el número de elementos en el conjunto
ordenador | P |.

TABLA V: Aciertos en emiap c para distintos valores de m

m Aciertos ( %)
2 90
3 93
4 98

En la Figura 12 se comparan las implementaciones presen-
tadas en este trabajo con otros métodos del estado de arte.
Se observan los porcentajes de comparaciones directas entre
la consulta y los objetos de la base de datos utilizando PI,
PP-Index, emiap c y emiap s para obtener un porcentaje
de acierto por encima del 90 %. Este experimento se realiza
con N = 1500 imágenes pertenecientes a 187 personas y la
métrica utilizada para hallar las distancias entre permutaciones
es el Sρ. En el caso de PI, la selección de los objetos
del conjunto P se realiza en forma aleatoria, el tamaño del
conjunto P es | P |= 100, las distancias entre los objetos de
la base de datos y los objetos de P, al igual que las distancias
entre la imagen buscada y los candidatos encontrados, se
calculan mediante la distancia euclidiana. En el caso de PP-
Index, también el tamaño del conjunto P es | P |= 100, las
distancias entre los objetos de la base de datos y los objetos
de P, al igual que las distancias entre la imagen buscada y
los candidatos encontrados, se calculan mediante la distancia
euclidiana. En el caso de emiap s la selección de los objetos
del conjunto P, | P |= 100, se realiza mediante la heurı́stica

presentada en este trabajo y las distancias entre los objetos
de la base de datos y los objetos de P, las distancias entre
la imagen buscada y los candidatos encontrados, se calculan
mediante la distancia Mahalanobis. En el caso de emiap c se
utilizan los siguientes valores λ = 0,3, d = 20 y m = 2.
Emiap c es el que realiza más comparaciones directas entre
la imagen buscada y las almacenadas en la base de datos.

Figura 12: Porcentaje de base de datos comparada directamen-
te

En la Figura 13, se seleccionan 128 elementos componentes
del conjunto ordenador, en forma aleatoria como en [8] y
mediante la heurı́stica presentada en este trabajo. Examinando
el 10 % de una base de datos con 1000 imágenes se recupera el
99 % de los resultados correctos con el algoritmo de emiap s
en el que se utiliza la heurı́stica para seleccionar los elementos
del conjunto ordenador P. Para la solución de combinación
convexa el tamaño de bins se determina en 20 y en la Tabla
VI, sin embargo, se observa que el algoritmo emiap c requiere
comparar el 25 % de la base de datos para recuperar el mismo
porcentaje.

Figura 13: Porcentaje de la base de datos comparada directa-
mente con emiap s

TABLA VI: Porcentaje de la base de datos comparada
directamente mediante emiap c

Base de datos comparada ( %) Aciertos ( %)
26 65
28 74
30 83
32 85
35 99
38 100
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Según los experimentos realizados, en emiap s, el por-
centaje de comparaciones directas entre la consulta y los
candidatos hallados en la base de datos es similar empleando
cualquiera de los métodos de selección de los elementos del
conjunto ordenador P (aleatoria o heurı́stica). Sin embargo, el
porcentaje de aciertos es mayor si los elementos de P se eligen
mediante la heurı́stica planteada en este trabajo.

V. CONCLUSIONES

En el presente trabajo se han desarrollado técnicas com-
plementarias para la fase de clasificación de un proceso de
reconocimiento facial, que maneja un espacio de búsqueda
compuesto por miles de imágenes. Se utilizan diferentes
métodos para cada fase del reconocimiento. Durante el pre-
procesamiento de las imágenes se implementan métodos de
escalado y ecualización de histograma. En la extracción de
caracterı́sticas se aplica el método PCA (Principal Analysis
Component) que permite contar con vectores de caracterı́sticas
de baja dimensionalidad capaces de dar buenos resultados en
reconocimiento. Como clasificador se utiliza la búsqueda por
similaridad mediante el k-NN (k-Nearest Neighbours).

El objetivo de este trabajo es recorrer solo una pequeña
proporción de la base de datos sin comprometer la alta tasa
de aciertos, para lo cual se propone una nueva técnica para
la búsqueda por similaridad en espacios métricos, denomi-
nada Emiap. Se introducen dos implementaciones de Emiap:
Emiap simple (emiap s) y Emiap con combinación convexa
(emiap c).

Los experimentos realizados evalúan las etapas más relevan-
tes del funcionamiento global del sistema y permiten medir la
eficiencia y eficacia de los métodos de indexación propuestos
en este trabajo. Las pruebas han sido realizadas sobre la base
de datos FERET.

Las medidas de similitud entre las imágenes de consulta y
los candidatos encontrados tienen una fuerte incidencia en el
rendimiento en términos de tasa de reconocimiento como de
velocidad de procesamiento. Los experimentos muestran que
la distancia de Mahalanobis ofrece una mejor tasa de acierto,
sin embargo, en términos de eficiencia la distancia máxima
presenta mejor desempeño.

Las pruebas realizadas en el marco de la medición de la
eficacia revelan que las técnicas basadas en permutaciones son
muy buenas para predecir la relevancia de un objeto en una
consulta. En la implementación de emiap s, el aporte de este
trabajo es la selección de elementos del conjunto P mediante
heurı́stica, pues se demuestra que de este modo aumenta el
nivel de tasa de aciertos respecto a la selección de P realizada
en [8]. También se demuestra que emiap c es una alternativa
competitiva a otras técnicas existentes en el estado de arte en
relación a la tasa de aciertos.

En cuanto al tiempo de construcción de los ı́ndices, se
encuentra que ambas implementaciones del presente trabajo
tienen un coste lineal respecto a la cantidad de elementos
existentes en la base de datos, al igual que otras técnicas
presentadas en [8], [13]. En emiap c se realizan más cálculos
algebraicos que en emiap s, pero en este último se realizan

ordenaciones, mediante Quicksort, de los elementos de P por
cada elemento de la base de datos.

El espacio en disco que ocupan los ı́ndices generados
mediante emiap c puede alcanzar un tamaño 50 % menor al
espacio ocupado por los ı́ndices generados mediante emiap s,
manteniendo una tasa de aciertos por encima del 90 %.

El tiempo de respuesta en emiap s es lineal respecto a
la cantidad de elementos que componen el conjunto P y
la cantidad de elementos existentes en la base de datos, en
emiap c, sin embargo, es lineal respecto la dimensión de cada
bins y a la cantidad de elementos existentes en la base de
datos.

En definitiva, la emiap c, ocupa menos espacio en disco y,
por tanto, al momento de la búsqueda ocupa menos espacio
en memoria. Además presenta una alta tasa de aciertos, con
lo cual se convierte en una alternativa competitiva en bases
de datos de millones de elementos. Emiap s es de implemen-
tación más sencilla y se ha demostrado en este trabajo que
con selección mediante heurı́stica de elementos de P, presenta
tasas de aciertos más elevadas que con la selección aleatoria,
lo que también la convierte en una alternativa de indexación
competitiva respecto a otros métodos del estado de arte.

V-A. Trabajos futuros

Con el fin de continuar y mejorar lo estudiado en el presente
trabajo, se proponen diferentes lı́neas de trabajo:

Utilización del método de indexación Emiap en otros
dominios de aplicación.
Mejorar la definición de heurı́stica para la selección de
elementos del conjunto ordenador en emiap s.
Desarrollo y evaluación de nuevas técnicas que permitan
el funcionamiento en tiempo real. Una de las variantes
del algoritmo PCA es el Linear Discriminant Analysis
(LDA) [22], [23], también conocida como Fisherfaces,
que permite obtener mayor robustez frente a cambios de
iluminación y tiene un coste computacional similar al de
PCA.
Implementación de paralelismo en el proceso de búsque-
da de Emiap. las propiedades de procesamiento paralelo
de Emiap hace posible distribuir el proceso de búsqueda
con el fin de mejorar el tiempo de respuesta del sistema
manteniendo su nivel de eficacia.
Detección y reconocimiento de múltiples rostros. Una
de las funciones que se beneficiarı́an directamente de
la implementación de paralelismo en el sistema es la
del funcionamiento para múltiples rostros en la misma
imagen ya que utilizando un proceso para cada rostro,
los tiempos no serı́an muy superiores al funcionamiento
con un rostro.
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