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1. Introducción

El surgimiento de los datos multimedia ha innovado el concepto de las bases de datos. Éstas se han visto
siempre como repositorios de información, tanto textual como numérica, regidas por un conjunto de normas que
le aportan semántica. Ahora al considerar los objetos multimedia, se necesita hacer un cambio radical en esta
concepción a fin de poder representarlos y recuperarlos. Un objeto multimedia puede ser un texto, un video,
una imágen, un sonido, entre otros.

Por ser representados en forma diferente, los objetos multimedia no pueden ser tratados de la misma manera
que los objetos en una base de datos tradicional. Su representación implica un tratamiento distinto, se debe
extraer las caracteŕısticas particulares y generales de cada uno de ellos para poder recuperarlos por similitud o
proximidad. En el caso de las bases de datos multimediales no es posible hacer búsquedas exactas, la información
no siempre se almacena de la misma manera; dos imágenes de la misma escena no necesariamente son iguales,
desde el punto de vista perceptual, una persona puede no encontrar diferencias y diŕıa que ambas imágenes son
idénticas, pero si se las compara bit a bit se podŕıa determinar que ambas imágenes son totalmente diferentes.

Para poder tratar a los objetos multimedia, en particular a las señales de audio, con la misma eficiencia
con las que se tratan los objetos de texto, es necesario obtener una representación de ellos, la cual sea estable
y persistente a las posibles degradaciones naturales que pueden sufrir. Esta representación se la conoce como
caracteŕıstica de la señal o huella digital de la señal.

Una huella digital es un mecanismo capaz de identificar de manera precisa y única a un objeto o persona. La
huella digital humana, es un ejemplo de ello, es el certificado de autenticidad de las personas de manera única
e inconfundible.

En el caso de las señales de audio, una huella digital de audio (AFP) es un fragmento compacto de bajo
nivel basado en el contenido de la señal. La huella digital proporciona la capacidad de identificar las señales de
audio de una manera rápida y confiable [4, 12].

Las AFPs son tecnoloǵıas usadas como materia prima de software por un gran número de aplicaciones de
importancia económica. Algunas de ellas son: monitoreo broadcast [23]; etiquetado automático de audio [12, 24]
y detección de duplicados [3], entre otras.

Ahora si la necesidad es recuperar señales de audio o algún otro objeto multimedia a partir de grandes
repositorios, es necesario contar con un mecanismo eficaz de recuperación de datos. Esto se puede llevar a cabo
mediante el uso del modelo de espacio métrico.

El modelo de espacio métrico es un paradigma capaz de modelizar los problemas de búsqueda por similitud
[6, 20, 25]. Un espacio métrico está compuesto de un conjunto de objetos (un subconjunto de éste se denomina
base de datos) y una función de distancia especificada entre los objetos. La función de distancia cumple algunas
propiedades establecidas y permite determinar qué objetos son próximos o similares unos de otros. Las bases
de datos métricas permiten el almacenamiento de objetos de un espacio métrico (por ejemplo: documentos,
strings, imágenes, secuencias de ADN, entre otros) y la realización de consultas por similitud sobre ellos de
manera eficiente. En este tipo de base de datos, las consultas de mayor interés son: la búsqueda por rango y los
k vecinos más cercanos (k-NN) [6]. Otras consultas a realizar en un espacio métrico son: la búsqueda de los k
vecinos más cercanos para todos los objetos de la base de datos (all-k-NN) y la unión por similitud (join).

Para poder responder a las consultas en un espacio métrico existen diferentes métodos, en forma general se
los puede clasificar en dos grandes grupos: los métodos basados en fuerza bruta y los basados en ı́ndices. En el
primer caso, el más fácil de resolver, se caracteriza por examinar la base de datos (BD) completa calculando la
distancia entre el objeto de consulta y todos los objetos de la BD, evaluar las distancias obtenidas y devolver el
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resultado. Si se resuelve usando una CPU en forma secuencial, este método posee un alto costo computacional
debido al número de evaluaciones de distancia a realizar. Los métodos de indexación, en cambio, reducen el
número de cálculos de consulta, evitando tratar toda la BD. Estos métodos con ı́ndices requieren previamente
una etapa de preprocesamiento de la BD para establecer el ı́ndice. En base al ı́ndice calculado, estos métodos
permiten acelerar las consultas pero no siempre es suficiente, principalmente cuando estamos en un ambiente
de tiempo real, donde las respuestas a las consultas deben ser obtenidas en forma rápida. En consecuencia, para
lograr mayor velocidad en las respuestas, otras técnicas deben ser incluidas, una de ellas es aplicar computación
de alto desempeño en la solución computacional.

Las técnicas de computación de alto desempeño (HPC, sigla en inglés de High Perfomance Computing) han
permitido acelerar el tiempo de aquellas aplicaciones secuenciales con un alto costo computacional. Tanto la
extracción de caracteŕısticas de una señal de audio, como la recuperación de objetos en una BD métrica son
un ejemplo de este tipo de aplicaciones, es por ello que pensar en soluciones donde se aplican técnicas de HPC
es posible. Además, dadas las caracteŕısticas de ambas aplicaciones y de las unidades de procesamiento gráfico
GPU (sigla en inglés de Graphics Processing Unit), aplicar técnicas de HPC usando GPU en las soluciones es
una alternativa válida.

Las GPUs son dispositivos masivamente paralelos, procesadores many-core, los cuales permiten ejecutar
múltiples unidades de proceso: threads, aplicando un paralelismo de gránulo fino. Tienen caracteŕısticas muy
diferentes a otras arquitecturas paralelas, como por ejemplo la asignación flexible de los recursos locales (memoria
o registros) para los threads, jerarqúıa de memoria, entre otras.

El modelo completo, denominado GPU computing o GPGPU (sigla derivada del inglés General-Purpose
Computing on Graphics Processing Units), consiste en el uso de un sistema integrado por al menos una CPU
y una GPU para acelerar las operaciones de cálculo cient́ıfico de propósito general. La CPU junto con la GPU
constituye una potente combinación: la CPU está formada por varios núcleos optimizados para el procesamiento
de datos en serie, mientras que la GPU consta de millares de núcleos más pequeños y eficientes diseñados para
el procesamiento en paralelo [7, 18, 14].

Existen varias herramientas para programar en una GPU, una de ellas es CUDA (Compute Unified Device
Architecture). CUDA permite a los desarrolladores crear componentes aplicando un procesamiento masivo de
datos en paralelo. Un programa en CUDA está especificado en lenguaje C/C++ extendido con un conjunto
de instrucciones, las cuales permiten implementar el paralelismo en el procesamiento de tareas y datos con
diferentes niveles de granularidad [10, 14, 15, 18, 21]. Un programa completo CUDA tiene diferentes fases, las
cuales se pueden ejecutar ya sea en la CPU o la GPU. Cuando la fase tiene bajo o nulo paralelismo, su ejecución
se realiza en la CPU, en cambio si la fase presenta un paralelismo masivo, se implementa y ejecuta en la GPU.

El trabajo de tesis [17] estuvo dedicado a dar soluciones de alto rendimiento utilizando una arquitectura
many-core como la GPU a los problemas de extracción de caracteŕısticas de una señal de audio para obtener la
huella digital de la misma y su respectiva recuperación en una BD. Ambos problemas, los cuales pertenecen a
un sistema de huella digital robusto, tienen un alto costo computacional si los mismos se calculan en la CPU,
por lo tanto haciendo uso de los beneficios de la GPU para acelerar este tipo de aplicaciones, las mismas pueden
ser obtenidas en tiempo real de forma rápida y eficiente.

En la próxima sección se describe el sistema integral de huella digital de la señal. En la sección 3 se presentan
las AFPs desarrolladas en GPU, en la sección 4 se exponen los algoritmos en GPU sobre espacios métricos y
por último se muestran las conclusiones obtenidas en el trabajo de tesis.

2. Sistema Integral de Huella Digital

En un sistema integral de huella digital identificamos dos grandes y costosos subproblemas: la extracción
de caracteŕısticas de una señal de audio (huella digital) para su identificación y la recuperación de objetos
multimedia (audio) en una base de datos métrica, con el fin de aplicarla en la recuperación de señales de audio.

La indexación e identificación de señales de audio son dos disciplinas que han sido muy estudiadas en los
últimos años, especialmente la última. La identificación de audio consiste en la habilidad de agrupar las señales
de audio con la misma naturaleza perceptual, por esta razón se requiere una representación del objeto, la cual
debe ser estable y persistente a diferentes degradaciones naturales. Esta representación se denomina huella
digital de audio: AFP (AudioFingerPrint). La obtención de la AFP foma parte de un sistema de huella digital.

Un sistema de huella digital, básicamente consiste de dos partes fundamentales: la extracción de caracteŕısti-
cas de la señal, AFP, y la aplicación de un algoritmo de búsqueda eficiente para encontrar aquellas AFP similares
a una AFP de consulta, en una BD.

Hay varios requerimientos prácticos a cumplir por un sistema de huella digital de audio exitoso, ellos son:
capacidad de identificar una señal a pesar de presentar severas degradaciones del audio; rapidez en la identifi-
cación de la señal; eficiencia computacional en el cálculo de las huellas digitales y en la búsqueda en una BD de



la señal o de una similar y escabilidad.
Todas estas razones y la naturaleza de cada uno de los subproblemas hacen que una solución computacional

aplicando técnicas de GPGPU sea una opción válida. En las siguientes subsecciones se describen las subtareas
del sistema que contribuyeron a ser un desaf́ıo en el trabajo de tesis.

2.1. Huella Digital de Audio: Extracción de Caracteŕısticas

En el diseño de las AFPs, existe cierta tensión entre dos objetivos contrapuestos: robustez y rapidez. Por
un lado una caracteŕıstica robusta de la señal implica una representación densa del audio, y por otro lado una
AFP densa implica más ciclos de computadora para obtener la representación. Por esta razón seŕıa importante
encontrar un punto medio entre estos dos objetivos para que la perfomance del sistema no se vea afectada.

Como la entroṕıa es la información de contenido en una secuencia que el cerebro percibe, esto nos sirvió de
motivación para usar la entroṕıa como caracteŕıstica perceptual en sistemas de identificación de audio. En
[1, 3, 2] se proponen métodos eficaces, usando la entroṕıa de Shannon [22], para identificar sin error secuencias
de audio sujetas a degradaciones severas. Las AFPs propuesta por los autores son TES (Time-Domain Entropy
Signature) y MBSES (Multi-Band Spectral Entropy Signature).

Ambas dividen la señal en segmentos cortos de igual tamaño denominados frames, los cuales son normalizados
(la señal estéreo se convierte a monoaural) y se aplica una superposición del 50% para hacer la AFP robusta a
cambios en el volumen y asegurar una baja variación de las caracteŕısticas extráıdas. Pero difieren en el cálculo
de la huella.

La huella obtenida en TES, como se presentó en [2], es compacta, fácil de calcular y es robusta a degradaciones
espećıficas de filtrado, escala y compresión con pérdida. Ésta se obtiene usando el signo de la derivada para
construir un string binario donde cada bit esta determinado por el valor de entroṕıa que se obtuvo de cada
frame. Este bit tiene el valor 1 si la entroṕıa del frame es mayor a 0, caso contrario el bit posee el valor 0.

Por el contrario, la huella MBSES está basada en las distintas bandas espectrales de entroṕıa, las cuales
están determinadas según la escala de Bark [11, 26]. La idea central de MBSES consiste en almacenar para
cada banda un indicador si la entroṕıa espectral es creciente o no en el frame actual. El bit correspondiente a la
banda b y el frame n está determinado usando las entroṕıas de los frames n y n 1 para la banda b. Solamente
3 bytes (24 bits) son necesarios para cada frame de la señal de audio. Por lo tanto la MBSES de una señal de
audio es una matriz binaria donde cada fila representa la AFP binaria de un frame.

Una vez obtenida la AFP se debe encontrar un método eficaz para indexarla y luego poder recuperarla en
una BD. En la próxima subsección se describen los métodos para poder llevar a cabo esta tarea.

2.2. Recuperación de Objetos Multimedia: Espacios Métricos

La indexación y recuperación de objetos multimedia también ha captado mucho el interés de los investiga-
dores en los últimos años. Como se mencionó antes, los objetos multimedia no pueden ser tratados del mismo
modo que los objetos en una BD tradicional, la representación de los objetos multimedia es totalmente dife-
rente. Por ejemplo dos señales de audio de una misma canción pueden resultar idénticas al óıdo humano pero
computacionalmente son totalmente distintas, pueden no coincidir en todos los bytes. Los objetos multimedia
son representados por un conjunto de caracteŕısticas relevantes y los podemos recuperar por similitud.

El modelo adecuado para los problemas de búsqueda por similitud es el modelo de espacio métrico [6, 20, 25].
Las bases de datos métricas permiten almacenar objetos de un espacio métrico y ejecutar consultas por similitud
sobre ellos de forma eficiente. La organización y obtención de los objetos multimedia se puede realizar mediante
la aplicación de algún método, ya sea utilizando fuerza bruta (scan secuencial) o mediante la construcción y
aplicación de un ı́ndice. La selección de uno u otro método está determinado por la clase de objeto y el tipo de
aplicación para lo cual se requiere.

Cualquiera sea el método elegido, fuerza bruta o ı́ndice, el costo computacional tanto en tiempo como espacio
es elevado, debido a las estructuras de datos a administrar y el tiempo de respuesta para una consulta dada.
Muchas veces es necesario pensar en aplicar otras técnicas de programación como es la computación de alto
desempeño.

3. Huella Digital de Audio en GPU

Mediante la huella digital de audio, AFP, podemos identificar uńıvocamente a una señal, aunque ésta haya
sufrido modificaciones. El proceso computacional para obtener la AFP basada en la entroṕıa de la señal es
costoso, por ello resulta necesario emplear paradigmas de computación de alto desempeño como la GPU para
acelerarlo.



En esta tesis [17] se desarrollaron las dos AFPs basadas en la entroṕıa: TESGPU y MBSESGPU , las cuales
se explican a continuación:

3.1. Cálculo de la AFP MBSESGPU

El proceso en GPU de MBSESGPU posee tres etapas principales como se muestra en la figura 1, todas ellas
aplicadas en secuencia sobre cada frame de la señal. Como puede observarse, el primer paso para la obtención
de MBSESGPU es dividir la señal de audio en frames de longitud fija, en este caso los frames son de 16 KB
equivalente a 370 ms de duración. Esta longitud es adecuada para el cálculo de la entroṕıa [1]. Todos los frames
se superponen un 50% para asegurar una lenta variación de las caracteŕısticas extráıdas.

Figura 1: Proceso Paralelo para la obtención de la AFP MBSESGPU

El problema ahora se aplica independientemente a cada frame, esta caracteŕıstica hace del problema parti-
cularmente adecuado para el procesamiento paralelo masivo.

Una vez dividido en frames, cada uno de ellos es asignado a un grupo de unidades de procesamiento, las cuales
aplican secuencialmente las etapas: Hanning y FFT, Entroṕıa y Obtención AFP. A continuación se explican
brevemente cada etapa involucrada:

1. Hanning y FFT : En esta etapa se calcula la FFT por cada frame de audio, transformándolo desde el
dominio del tiempo al dominio de la frecuencia. Previo al cálculo de la FFT se aplica por cada frame
la ventana de Hanning. Esto es necesario para reducir los efectos de borde en los extremos del frame,
aśı se ubica al frame en el centro de la ventana. Luego se computa la FFT, cuyo diseño se basó en el
algoritmo original de Cooley y Tukey [8]. La muestra se divide a la mitad usando el teorema de Danielson
Lanczos [9], obteniendo dos sublistas. Este proceso se repite recursivamente o de forma iterativa hasta que
el problema es trivial (el vector sobre el que se aplica la FFT tiene sólo dos componentes). En la solución
presente, el algoritmo es iterativo (Cuando fue desarrollado, CUDA no permit́ıa recursión).

La salida de esta etapa es un vector de números complejos. Las siguientes etapas trabajan sobre ambas
componentes, el vector de la parte real y el de la parte imaginaria.

2. Entroṕıa: Determinar la entroṕıa implica varias tareas o fases, éstas son: Traducción a Valores Discretos,
Histograma Final de la Banda y Entroṕıa de la Banda. Como la entrada a esta etapa es una secuencia de
valores complejos, todas las fases se aplican a dos vectores, el vector de las componentes reales y el de las
componentes imaginarias. La figura 2 muestra la etapa de entroṕıa y todas sus fases.

En la subfase Traducción a Valores Discretos, Los valores continuos de cada frame son convertidos a valores
discretos, necesarios para calcular el histograma. Esto implica obtener el intervalo al que pertenecen todos
los valores del frame, dividirlo en tantas partes como valores distintos sean considerados en el histograma
y, finalmente, asociar cada elemento del frame a la partición correspondiente. En la subfase Histograma
Final de la Banda se calcula el histograma del frame aśı como los histogramas de cada banda. A partir de
estos histogramas, del frame y de cada banda, se puede obtener el histograma complemento. La salida de



Figura2:EtapaEntroṕıaparacadaFrame.

estafasesonloshistogramascomplementodelaparterealeimaginariadecadabanda.Estoshistogramas
sonlaentradadelaetapaEntroṕıadelaBanda.Enestafase,cadacomponentexidelhistograma
complementorepresentalafrecuenciadeli-́esimoelemento(f(xi)),elcualesnecesarioparaobtenerla

probabilidadseǵunlaf́ormuladeLaplacef(xi)N ,dondeN’eseltotaldeelementosdelframemenosla
cantidaddeelementosenlabandaactual.Cadaunidaddeprocesamientocalculaunaprobabilidad,p(xi)
ylaparteinternadelćalculodeentroṕıap(xi)∈ln(p(xi)).Finalmentelosresultadosdecadaunidadde
procesamientosesuman.Estaoperacíonesunareduccíonenparaleloporsuma.Losdatosdesalidadela
etapadelaentroṕıasonNvectores(unoporframe)de24componentes.Cadacomponentesecorresponde
conlasumadelasentroṕıasrealeimaginariadecadabanda.

3.ObtencíonAFP:Unavezcalculadoslosvaloresdeentroṕıaparacadaframe,laAFPescomputada.Por
cadaframeseobtieneunaAFPde24digitosbinarios,dondecadad́ıgitosecorrespondeconunvalor
binarioobtenidoapartirdelasustracíonentrelaentroṕıadelframeanteriorconlaentroṕıadelframe
actualdeunabanda.

Alfinalizaresteproceso,seobtienelaMBSESGPU delasẽnaldeaudio,lacualestaŕacompuestadeun
conjuntotoaAFPs,unoporcadaframe,de24componentescadauna.

3.2. ĆalculodelaAFPTESGPU

Lafigura3muestraelprocesoparaleloparalaobtencíondelaAFPdeunasẽnaldeaudio.Porsuscarac-
teŕısticas,elproblemaesaltamenteparalelizableyadecuadoparaserresueltoenlaGPU.
Aliniciodelproceso,lasẽnaldeaudioesnormalizada,lasẽnalest́ereoesconvertidaamonoauralpromediando

amboscanales.Posteriormente,esdivididaenframesdelongitudfija,enestecasolalongitudesiguala64KB,
teniendoencuentaunasuperposicíondel50%.Cadaframeesprocesadoenparaleloporungrupodeunidades
deprocesamiento.ElresultadofinalesunaAFP,TESGPU,lacualesunasecuenciadeNbits,silasẽnalde
audioposeeNframes.
ParaobtenerlaTESGPU,elprocesamientoenparalelodecadaframeimplicaresolverensecuencialas

siguientestareas:Ćalculodelvalor ḿınimoy ḿaximo,ĆalculodeEntroṕıa,yObtencíondelahuelladigital
binaria.Estastareasseexplicanacontinuacíon:



Figura3:ProcesoParaleloparalaobtencíondelaAFPTES

1.Ćalculodelvalorḿınimoyḿaximo:ParaobtenerestaAFPdebemoscomputarelhistogramatotaldela
sẽnal,lacualest́adivididaenNframestrabajadosenparalelo.Calcularelhistogramaimplicaconvertir
losvalorescontinuosdelasẽnalavaloresdiscretos.Estoimplicaobtenerelintervaloalquepertenecen
todoslosvaloresdelasẽnal,dividirlosentantaspartescomovaloresdistintosseŕanconsideradosenel
histogramay,finalmente,asociarcadaelementodelasẽnalalaparticíoncorrespondiente.Parallevara
cabocadaunadeestastareasesnecesarioprimerodeterminarlosĺımitesdelintervalo(valorḿaximoy
ḿınimo)paralasẽnalcompleta,luegodividirelintervaloen256subintervalos(elprocesoconsideraun
histogramade256valoresdistintos),yfinalmenteinstanciarcadaelementodelasẽnalaunodelos256
intervalos.

Conambosvalores(valorḿaximoyḿınimo),cadaunidaddeprocesamientorealizaŕaladiscretizacíonde
susrespectivosvalores,instancíandolosconunodelos256posiblesvaloresdiscretos.

2.ĆalculodeEntroṕıa:SućomputosebasaenlaentroṕıadeShannonmediantehistograma.Cadagrupo
deunidadesdeprocesamientotrabajasobreunframedistinto.Primerolosvalorescontinuosdelframe
sonconvertidosavaloresdiscretosteniendoencuentalosḿınimosyḿaximosglobalesdeterminadosen
laetapaanterior,necesariosparacalcularelhistograma.

Cadacomponentexidelhistogramarepresentalafrecuenciadeli-́esimoelemento,elcualesnecesario

paraobtenerlaprobabilidaddelelementoxiseǵunlaf́ormuladeLaplace(p(xi)=
f(xi)
N dondef(xi)esla

frecuenciadexi,yNeseltamãnodelasẽnal).Cadaunidaddeprocesamientoesresponsabledelćomputo
delaparteinternadelaf́ormuladeentroṕıa(p(xi)∈Ln(p(xi))).Losresultadossonsumadosenparalelo.

3.Obtencíondelahuelladigitalbinaria:ParaobtenerlaAFPfinalseutilizaunúnicogrupodeunida-
desdeprocesamiento,dondelacantidaddeunidadesdependedelńumerodeframes.Cadaunidadde
procesamientoaportaelvalorbinariodelahuelladeunframe.

Todasestasetapassonaplicadasensecuencia,sinpoderalterarelorden.Elresultadofinalesunasecuencia
debits,loscualesconstituyenlaAFPdelasẽnaldeaudio.
Unodelosresultadosemṕıricosqueseobtuvieronfuelaaceleracíon(speedup)deMBSESGPU yTESGPU

paralassẽnalesdeaudiocuyotamãnososcilanentre6 MBy218 MB.SepudoobservarqueMBSESGPU
mostŕounbuendesempẽno,elcualesḿasaltocuandolostamãnosdelassẽnalessonḿasgrandes.Porejemplo
lasẽnalde218MBobtieneunaaceleracíonaproximadaa270Xmientrasqueparalasẽnalde6MBesde19X.
EstoobedecealainfluenciadeloscostosdelastransferenciasentreCPUyGPU.Entodosloscasospodemos
observarbuenosdesempẽnos,yaseaenGPUsconarquitecturasantiguasoconmenorcantidadderecursos.
EnelcasodeTESGPU,sucomportamientofuedistintoaldeMBSESGPU.Sudesempẽnoest́ainfluenciado

porlascaracteŕısticasdelproblema(fasesdećomputoconmenorcosto)enlaaceleracíonalcanzada,lacual
osciĺoentre30Xy40XdependiendodelaGPU.Adeḿasesbuenodestacarqueeltamãnodelasẽnalnoincide
eneldesempẽno,́estesemantienecercanoalconstante,independientedelasdimensionesdelaentrada.
Eneltrabajodetesissemostrarontambíenotrosresultadoscomoelthrougput(cantidaddesẽnalespro-

cesadasporsegundo)ylostiemposdeejecucíondeambasAFPscuandovaŕıaeltamãnodelframe(entre4
KBy256KB).Conrespectoalthrougputsepudoobservar,enambasAFPs,quesuscomportamientosson
dependientesdeltamãnodelasẽnal,amedidaquelasdimensionesdelaudioseincrementan,menorcantidad



desẽnalessonprocesadasporsegundo.Encuantoalavariacíondeltamãnodelframe,semostŕoquéesteno
influyesignificativamenteeneltiempodeejecucíondeambashuellas,raźonporlacualsetomaronlosestudios
realizadospor[1]estableciendolostamãnosen16KBparaMBSESGPU y64KBparaTESGPU.

4. Espacios ḾetricosenGPU

Elalgoritmopropuestoenestatesis[17],denominadoTop-K,aplicael ḿetododefuerzabrutaparala
resolucíondelproblemadek-NNusandoGPU.Porsunaturaleza,esteḿetodoesaltamenteparalelizableypor
lotantoesadecuadopararesolverseenestetipodearquitectura.
Siguiendolafilosof́ıadelḿetododefuerzabruta,elprocesoseiniciaconelćalculodelasdistanciasentre

elobjetodeconsultaytodoslosobjetosdelaBD.Unavezrealizadoestepaso,losobjetosconlasdistancias
ḿaspequẽnastienenqueseridentificados,locualseconsideraundesaf́ıoasuperar.Laideaesseleccionarlos
objetosenformaindependiente,evitandointerrelacionesentreellos(crosstalk).
ComolosespaciosdememoriadelaCPUylaGPUsondisjuntos,previoaliniciodelab́usquedadebe

transferirselaBDylasconsultasalaGPU.Alfinalizarelprocesolatransferenciadelosresultadosesala
inversa,desdelaGPUalaCPU.
Sehandesarrolladoydefinido3versionesparalaresolucíondelproblema,lascualessediferencianenel

procesodedeterminacíondelosmenores.Lastresalternativaspropuestaslasdenominamos:Top-KAA(Todos
contratodos,AlltoAl),Top-KQSeP(Quickselect),Top-KQSeH(H́ıbrido:Quickselect+AlltoAll).Todas
ellastienenunafasecoḿun,elćalculodelasdistancias.Ladiferenciaradicaenlaformadeobtenerlosk
elementos ḿassimilaresalaconsulta.Lafigura4 muestraelprocesodeobtencíondelosk-NNenforma
geńerica,dondeladiferenciaest́aenlafasedeSeleccíonk-NN.

Figura4:ProcesoGeńericoparaobtenerlosk-NNdeunaconsultaq

Comopuedeobservarse,elprocesoiteramientraseltamãnodelalistadelask-NNplocalesesmayorquek,
alinicolalistaLest́aformadaportodaslasdistanciasdelaconsultaacadaobjetodeBD.Lalistaesdividida,
etapadeParticíon,yasignadaaungrupodeunidadesdeprocesamiento.Cadaunidaddeprocesamiento
determinasobreqúeelementodelalistaLidebetrabajarseǵunlainformacíonlocalprovistaporelgrupo
alquepertenece.LaetapaSeleccíonk-NNesunaunidaddećalculo,suresponsabilidadeslaeleccíondelos
objetosk-NNdelalistaLi,donde Li=L|i=0×××x 1yxeslacantidaddegrupostrabajando,para
luegoguardarlosenlalistaparcialk-NNp(etapaUníon-k).Despúesdelaprimeriteracíon,Lcontieneśololas
distanciasdelosobjetosk-NNdecadagrupo.Apartirdeestanuevalista,secontińuaaplicandoelproceso.
ElalgoritmoTop-Kpropuestoensustresversiones,sedivideendosetapasbiendefinidas.Enlaprimera

etapa,lasdistanciasentrecadaelementodelaBDyelobjetodeconsultasonprocesadasenparalelo.Esto
significaqueexistennunidadesdeprocesamientocalculandoalmismotiempounadistanciacorrespondientea
ladistanciaentreunobjetodelaBDyelelementodeconsulta.
Lasegundaetapaseencargadelaiteracíonmostradaenlafigura4,enlacualsehandesarrolladolas

tresposiblessoluciones.Cadaunadelassolucionespresentadiferentescaracteŕısticas,particularmenteenla
etapaSeleccíonk-NN.Todaslasalternativastomancomoentradalasdistanciasdetodosloselementosdela
BDalobjetodeconsulta(L=<d0,d1,...,dn−1>dondedi=distancia(q,oi)|oi∀BD).Elprocesoseinicia,



particionandolasdistanciasenLisublistas(i=0×××x 1),lascualessontrabajadasenformaindependiente
yenparalelo.Cadaalgoritmodesarrolladosecaracterizapor:

1.Top-KAA:EnlaetapaSeleccíonk-NNseeligenlosk-NNelementosapartirdelalistalocalLi,cada
elementosecomparacontodosloselementosdelgrupoparadeterminarsisudistanciaest́aentrelosk
ḿaspequẽnosdelgrupo.UnavezdeterminadosloskelementosmenoresdecadaunadelasLisublistas,
seunificanenunáunicalista(Uníon-kdelafigura4).Elresultadodelaunificacíonseŕalaentradadela
pŕoximaiteracíon.

Esteprocedimientoserealizaiterativamentehastaobtenerlosk-NNdelaconsulta(iteracíonenlafigura
4).Laiteracíonfinalizacuandolasecuenciaatratartienekelementos,loscualesconstituyenlosk-NN
resultadodelaconsulta.Despúesdelaprimeraiteracíon,lalistaparcialtienek∈xelementosdondexes
elńumerodegruposdetrabajo.

2.Top-KQSeP:EnestaversíonseaplicalametodoloǵıapropuestaporelalgoritmoQuickselect[13,16],el
cualencuentralosyelementosḿaspequẽnosdeunasecuencianoordenadaz.EnlaetapaSeleccíonk-NN
delafigura4seaplicaelalgoritmoQuickselectencadaunadelasLilistaslocalesparaelegirlosk-NN
decadagrupo.Esteprocesoseaplicaiterativamentemientrasquelaposicíondelelementodistinguido,
pivote,noesigualak.Encadaiteracíon,seleccionamoselpivote,elcualeslamedianadetresvalores
delalistalocal(primero,últimoyelvalorqueseencuentraenlaposicíoncentro).Apartirdelpivotese
realizalaparticíondelalistalocal.Silaposicíondepivoteesigualak,laparticíonconloselementosḿas
pequẽnosqueelpivotesonlosk-NNdelalistalocal.Delocontrario,puedensucederdoscasosposibles:
laposicíondelpivoteesmayorquek,oesmenorquek.Enelprimercaso,seejecutaelQuickSelectsobre
laparticíonconloselementosḿaspequẽnos.Enotrocaso,setrabajaśolosobrelasegundaparticíonde
lalistalocal,lacualtieneloselementosḿasgrandesqueelpivote.Alfinalizarlaiteracíon,elpivotese
encuentraenlaposicíonk,obteníendoselosk-NNdelaconsulta.

3.Top-KQSeH:Estealgoritmoaplicaunacombinacíondelosdosanteriores,raźonporlacualsellama
Top-KQSeH,Hporh́ıbrido.Enestapropuesta,enlaprimeraiteracíon,mostradaenlafigura4,seaplica
elalgoritmoQuickselectacadaLiresultantedelaparticíondelalistacontodaslasdistancias.Como
resultadoseobtienenlosk-NNdecadalistalocalalgrupo.Luegoenlospasossiguientes,sedeterminan
losk-NNlocalesaplicandoelalgortimoTop-KAAiterativamentehastaobtenerlosk-NNresultadodela
consulta.

Losalgoritmosplanteadosanteriormentehansidodisẽnadosrespetandolaconsignainicialdeformularun
algoritmosimpleydebajocosto.Comopuedeobservarseentodaslaspropuestassemantienelaindependencia
entrelosdatos,demaneratalquelainteraccíonentrelasunidadesdeprocesamientoesnula.Alfinalizarla
ejecucíon,losk-NNdelaconsultaquedanalmacenadosenmemoriaglobal.Unavezqueseprocesarontodaslas
consultas,setransfierenalaCPUlosresultados.
Adeḿasderesolverconsultaspork-NNcomoseexplićoanteriormente,sehanimplementadolasconsultas

porrangoylosall-k-NN.Laconsultaporrango,tienelaparticularidaddequesusolucíonesaltamente
paralelizable,ysuimplementacíonenlaGPUestrivial.UnaveztransferidalaBDalamemoriadelaGPU,
cadathreadcalculaladistanciaentreelobjetodeconsultaqyunobjetooidelaBD.Siladistanciaesmenor
alradiorequerido,r∀R,entoncesoiformapartedelresultado.Esteprocesoserealizaporcadaobjetode
consultaq.
Porelcontrario,laconsultaporall-k-NNselaconsideracomounageneralidaddeunaconsultaporlos

k-NN.Enestecaso,laBDyelconjuntodeconsultascoinciden,todoslosobjetosdeBDsonconsiderados
objetosdeconsultasyobjetosdelaBDconloscualessedebecompararcadaconsulta.Todoslosresultados
sontransferidosconjuntamentealaCPU,porellosedebeconsiderarćomoeslarepresentacíonyelordenpara
recuperarunresultadoparticular.
Ensistemasdegranescalanoessuficienteacelerarunaconsultaalavez,tambíenesnecesarioaprovechar

lascapacidadesdelaGPUpararesponderenparalelovariasconsultas.Conelobjetodecumplirconestefin,la
GPUrecibeunconjuntodeconsultasylasresuelvetodasalavez.Cadaconsulta,enparalelo,aplicaelproceso
deobtencíondelosk-NN.
Elńumeroderecursosnecesariospararesolverqconsultasenparalelo,esigualalacantidadderecursos

requeridosparacalcularunaconsultamultiplicadoporelńumerodeconsultasresueltasenparalelo.Lacantidad
deconsultasaresolver,q,enparalelosedebedeterminarconsiderandolosrecursosdisponiblesdelaGPU,
principalmentesumemoria.Parallevaracaboesteprocesosedebengestionarcuidadosamentelosbloquesy
susthreads,estoesposibleyf́acildelograrestableciendounarelacíonentrelosidentificadoresdelthread,del
bloque,delaconsultaydelelementodelaBD.



La resolución de múltiples consultas k-NN en paralelo se aplica a la solución de los all-k-NN. Si se responden
q consultas en paralelo, podemos calcular los all-k-NN en X iteraciones, donde X = n

|q| . La misma filosof́ıa se

puede aplicar para resolver múltiples consultas por rango.
Para realizar el análisis de los resultados en la tesis, se comparó la solución paralela con el algoritmo secuencial

SAT+ [5, 19]. Las BD que se tuvieron en cuenta fueron string y vectores. Las GPUs sobre las que se ejecutaron
los experimentos fueron de distintas arquitecturas: G80 y GF100. En las consultas por rango, k-NN y all-k-NN
se obtuvieron aceleraciones significantes entre los 40X y los 700X. Además para estos tipos de consultas se
analizó el rendimiento donde se pudo observar que el algoritmo secuencial pod́ıa resolver de 0 a 4 consultas por
segundo mientras que el paralelo en sus tres versiones pod́ıa resolver entre 100 y 9000 consultas por segundo
dependiendo del tipo de BD que se estaba tratando.

Además se chequeó la escalibilidad del algoritmo Top-K a medida que la BD incrementaba de tamaño. El
resultado emṕırico que se observó fue el aumento de la aceleración a medida que crećıa la BD. Esto es esperable
porque cuando la cantidad de objetos es pequeña se sub-utilizan los recursos de la GPU y las transferencias
tienen mayor influencia en el tiempo de procesamiento. También se obtuvieron buenos resultados cuando la BD
es mucho más grande que el tamaño de memoria de la GPU.

Del análisis de los resultados, vemos que el algoritmo Top-K en sus tres versiones, es simple y aprovecha
al máximo las caracteŕısticas de la GPU: varios bloques de threads, accesos coalescentes a memoria global, uso
de memoria compartida, independencia del trabajo en paralelo y mı́nima interrelación entre la CPU y la GPU;
obtiene excelentes resultados a través del paralelismo intra-consulta e inter-consulta.

5. Conclusiones

El enfoque adoptado en esta tesis doctoral se basó fundamentalmente en el uso de técnicas de computación
de alto desempeño considerando la GPU como una computadora paralela de propósito general, GPGPU. Los
problemas abordados son los involucrados en un sistema de huella digital: la extracción de caracteŕısticas de los
objetos multimedia (en particular las señales de audio) y la identificación de los mismos en grandes repositorios
de información, bases de datos métricas.

Antes de iniciar el desarrollo de este trabajo, se realizó una amplia exploración del estado del arte en los tres
aspectos fundamentales involucrados en esta tesis. Primero se consideró el uso de la GPU como arquitectura
paralela para resolver problemas generales. Luego nos dedicamos al estudio de la huella digital de audio y el
modelo de espacios métricos. Finalmente, se relacionaron estos temas mediante la evaluación de la aplicación
de técnicas paralelas en GPU en las soluciones de ambos problemas.

En este trabajo de tesis se desarrollaron las huellas digitales MBSES y TES propuestas en [1], basadas
en la entroṕıa de la señal. Ambas fueron desarrolladas usando la GPU como medio para acelerar el proceso de
extracción de caracteŕısticas. Los excelentes resultados de ambos han mostrado que el empleo de estas técnicas
es una buena desición. En el caso de MBSES, la AFP es obtenida a partir del dominio de la frecuencia,
implicando un sinnúmero de etapas cada una con un elevado costo computacional (cálculo de FFT, obtención
de histogramas, división de la señal en bandas, entre otras). Debido a esto, el tamaño de la señal influye en el
tiempo de ejecución del proceso, en consecuencia y mediante el empleo de la GPU hemos logrado acelerar el
proceso en un factor de 200x respecto al proceso secuencial cuando la señal es grande (Superior a los 110MB).
En el caso de TES, como la AFP se obtiene en el dominio del tiempo, el proceso es más simple. Los resultados
alcanzados son casi constante, independiente del tamaño de la señal. Además las ganancias se ven afectadas por
las transferencias entre la CPU y GPU. Aún aśı, y a pesar de esta dificultad, el proceso en la GPU es más rápido
que el respectivo secuencial, obteniendo aceleraciones entre 30x y 40x. A partir de los resultados observados y
de su análisis es posible afirmar que el uso de la GPU en este tipo de aplicaciones es relevante principalmente
si se quiere aplicar en ambientes de tiempo real.

Respecto a la recuperación de datos, el modelo de espacios métricos es adecuado para aplicar en la resolución
de consultas por señales de audio cuando éstas son representadas por sus caracteŕısticas relevantes. Las bases de
datos métricas permiten almacenar las representaciones de objetos multimedia para luego poder recuperarlos
mediante búsquedas por similitud. Dichas búsquedas tienen un alto costo computacional, encontrar los objetos
similares a un objeto dado en grandes repositorios de datos implica realizar muchas evaluaciones de distancia. Si
bien se han propuesto diversos algoritmos secuenciales para reducir los costos tanto de tiempo como de espacio,
esto no siempre es suficiente. Por ello pensar en la aplicación de técnicas de computación de alto desempeño,
especialmente el uso de GPU, es una alternativa viable.

En esta tesis se propuso un algoritmo, llamado Top K y tres versiones distintas del mismo. Top K es
una versión paralela del método de fuerza bruta, el cual es altamente paralelizable y adecuado para resolverse
aplicando el modelo de programación de CUDA, permitiendo tomar ventaja de los beneficios de la GPU.
Del análisis de los resultados experimentales realizados podemos establecer que sin importar la versión de



Top K utilizada, los resultados obtenidos son muy buenos. Se puede ver claramente que sin importar la
naturaleza de la base de datos y las caracteŕısticas de cada objeto de la misma, se logró acelerar el tiempo
de resolución de las búsquedas, aún cuando la GPU es limitada tanto en espacio de memoria como capacidad
de computación y generación de la arquitectura. Además observamos la influencia del tamaño de la base de
datos en la aceleración, esto nos permitió determinar que no sólo se obtienen buenos resultados en los casos
de bases de datos con tamaños adecuados para alojarse en la memoria principal de la CPU o de la GPU, sino
también para aquellas cuya cardinalidad es mucha mayor a las respectivas capacidades de memoria. En el caso
de la CPU, se resuelve el problema utilizando la memoria secundaria, hecho que no es posible en la GPU donde
el problema se resolvió haciendo múltiples transferencias entre la CPU y la GPU. Aunque las transferencias
afectan el desempeño de la aplicación, mediante los resultados experimentales hemos mostrado que siguen siendo
eficientes las soluciones en la GPU, hasta cuando se trata de bases de datos de gran tamaño.

En ambas ĺıneas de desarrollos hemos obtenido acelerelaciones muy buenas, algunas de ellas sobre el ĺımite
lineal. Ésto se debe al aprovechamiento de todas las capacidades propias de la GPU, las cuales permitieron
estos logros, entre ellas destacamos el uso de las memorias de acceso más rápido como la memoria shared, de
constante y de registro, como aśı también el acceso controlado a la memoria global.

Por todo lo expuesto se pudo concluir que el objetivo general de la tesis fue cumplido, los resultados al-
canzados nos permiten validar el uso de la GPU para dar solución a los problemas derivados de un sistema de
huella digital robusta y eficiente. Con los desarrollos realizados se logró reducir significativamente el tiempo de
las soluciones, permitiendo transferir estos logros a la solución de otros problemas.

Referencias
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