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Abstract

Eigenvedors and eigenvalues of a matrix are dements very much used in severa aess, spedaly in image
recgntion agorithms. An EigenFaces-based face reaognition system has been particularly deveoped in the
Laboratory of Reseach and Development in Computer Sciences of the Faaulty of Computer Sciences of the
National University of La Plata. This method makes an intensive use of eigenvedors and eigenvalues, as well as
other operations over matrixes, whose wmputation wses up large time quantities relative to the matrixes sze

This work presents the research and experimentation caried out over the egenvalue and eigenvedor computation.
Then, it proposes a pardlelization method for such computation, in order to fulfill the face recognition system
paralelization as a way of upgrading response times. Finally, the obtained results are shown.
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Resumen

Los autovalores y autovedores de una matriz son elementos muy utilizados en diversas &reas, espedamente aiando
se trata de dgoritmaos de recnocimiento de imégenes. En particular, en € ambito del Laboratorio de Investigadény
Desarrollo en Informética de la Faaultad de Informética de la Universidad Nadona de La Plata, se ha desarrollado
un sistema de recmnocimiento de rostros basado en & método EigenFaces. Este método hace uso intensivo de
autovalores y autovectores, asi como de otras operadones hre matrices, cuyo cOmputo consume grandes
cantidades de tiempordativas a tamafio de las matrices.

Este trabajo presenta lainvestigadony experimentad6n redizadas ohre d cdculo de autoval ores y autovedores, se
propone un método de paraldizaddn del mismo, para mmpletar la paradizadon del sistema de reconocimiento de
rostros, como una forma de mejorar los tiempos de respuesta, y se muestran | os resultados obtenidos.

Palabras claves: procesamiento paralelo, reconoci miento de rostros, matrices, autovalores y autovedores.



1 Introduccién

En e ambito del Laboratorio de Investigaddén y Desarrollo en Informética de la Facultad de Informética de la
Universidad Nadona de La Plata, se ha desarrollado un sistema de recmnocimiento de rostros [3], que utiliza &
método EigenFaces [6][5].

Este método de reconocimiento de rostros utiliza dgoritmos que hacen uso intensivo de operadones hre matrices,
tales como la multiplicadén, pero también del cdculo de aitovaoresy autovedores. Estas operadones insumen ura
importante cantidad de tiempo, la aual esta diredamente rel acionada n €l tamafio de la matrices.

Para megjorar 1os tiempos de respuesta del sistema, surge wmo alternativa natural € uso del procesamiento paralelo.

Con € objetivo de encontrar la justificaddn suficiente para enprender la paradizadon dd sistema, y considerando
que € tiempo recesario para & coOmputo de operaciones entre matrices del tipo ce la multiplicad6n responde a
distintos parametros que d tiempo necesario para d caculo de autovaores y autovedores, se dividié la
experimentadon en dos partes.

La primera de dlas £ ocupd de los aspedos relacionados con la paralelizacion de la multi plicaddn de matrices. Se
eligi6é esta operaddn entre las demas por ser considerada la mas representativa de BLAS nivel 3 [1]. Los resultados
de esta parte del trabagjo se encuentran pulicados en [2] y concluyeron con la paraldizad6n del sistema en lo que
hace das operadones convencionales entre matrices.

La segunda parte es predsamente d objetivo de este trabgjo, y se trata de laparaldlizaddn del cdculo de autovalores
y autovedores, que forma parte del sistema de reconocimiento de rostros desarroll ado.

2 Célculo deautovaloresy autovectores
Por definicién, dadaunamatriz simétrica AO R™" existe una matriz ortogonal Q tal que:

Q' AQ = Diag(My,....Ap) @

donde A; con i=1..n, son los autovalores de la matriz A, y Q es la matriz oon los autovedores
correspordientes.

21 Meétodode Jacobi clasico
Una forma de calcular los autovalores y autovectores de una matriz simétrica aiadrada de nimeros reales, es €
método de Jaaohi [7].

En esencia, s A es la matriz para la aid se desea cécular los autovdores y autovedores, y V es la matriz
identidad, € método de Jabi rediza una sucesion de modificadones obre dlas. Cada modificadon haceque la
matriz A sea cala vez“mas diagoral”, hasta llegar aun punto en e cua los elementos que se encuentran fuera de
la diagoral principa tienen un valor absoluto lo suficientemente pequefio como pera considerarlo cero. En ese
momento, termina la seauencia de modificaciones, resultando A en una matriz diagona cuyos elementos de la
diagordl principal son los autovaloresy V en lamatriz que mntiene alos autovedores.

El agoritmo correspordiente es el siguiente:
- Inicidmente V eslamatriz identidad
- Para cala par de indices (p,q)ta que 1< p<qg<n:

Il.a- Se redizala Rotacion de Jacobi. Para eso, utili zando la descomposicion de Schur [4], se obtiene
un par devdores (c,s), ta que:
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Se forma J(p,q), matriz de nxn, producto de reemplaza en la matriz identidad, ¢ por los
elementos de las posiciones (p,p) Y (9,9), s por €l elemento delaposicion (p,q),y —s por d

elemento delaposicion (g, p) , obteniendo entonces lamatriz
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Il.b- Reamplaza el valor delamatriz A por € resultado de la expresién
I(p.a9)" AJ(p,q) (4)
Il.c- Reamplaza € valor delamatriz V por € resultado de la expresién
vV J(p.q) ®)
- Si los elementos a; de la matriz A, con i#j, i=1.,n, j=1.,n, no tienen un vaor

suficientemente pequefio como para ser considerado cero, entonces volver d paso |l.

El algoritmo termina @n los autovedores en la matriz V y los autovaores correspondientes en la diagona
principa de A.

2.2 Optimizacién del método de Jacobi clasico

Este dgoritmo podia estar en e orden O(n®) o mayor alin dependiendo de los vaores de la matriz A. Si se
pretende aplicarlo a matrices de tamafios relativamente grandes, se hace imprescindible reducir los tiempos de
procesamiento necesarios.

Para dlo, un primer paso ataca ¢ hecho de que en e método de Jacobi clasico se redizar varias multiplicaciones de
matrices para solamente modificar dos filas y dos columnas de una de dlas. Se logra derta reducdaon el
procesamiento neassario, modificando las filas y columnas mencionadas $n necesidad de trabajar con €l resto de los
valores, que no afedan a esos datos.

2.3 Método de Jacobi por bloques
Supiendo que n=NDOr y que se particiona la matriz A en NxN blogues de rxr, quedando entonces

BAll AJ.N E
A=Q P C (6)
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donde cala demento A; esun bloguede rxr vaoresredes.

El algoritmo por blogues es £mejante d Jawbi clasico optimizado, pero considerando que mientras antes e par de
indices (p,q) indicabalaposicion deunvalor red a,, dentrodelamatriz A, ahora hacereferencia alaposicion

de un Hogue Ay, . Por lo tanto:

& El rango dentro del cual varian losindices p y q yanoes [1,..,n] sino [1..,N]

b- EnlaRotaddn ce Jambi (paso Il.adel agoritmo de Jacobi clasico), en vez de la descomposicion de Schur
que permite obtener un par de valores (c,s) que aimple on (2), se utilizala descompaosicion gLe permite

oltener loshloques Vi, , Vg, Vop Y Vg talesque
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La submatriz VIP¥ son los atovedores de A'P¥, y Diag(D ) O Diag(Dyq) Son los atovalores, con Dy, y

Dyq Mmatrices diagoreles. Asi, para obtener vIPd en vezde utilizar la descomposicion ce Schur se usa € método
de Jacobi clésico optimizado. Con losbloques Vi, , Vg, Vg Y Vq Obtenidos, se formalamatriz J(p,q) .

24  Método de Jacobi por bloques paralelo

Este método es la contribucion basica de este trabgjo. Se encontré que ¢ método de Jacohi por bloques resulta ser
muy adeauado para @ cdlculo de attovalores y autovedores en paralelo, debido a que en cadarotacion de Jambi, los
bloques de lasfilasy las columnas p y q se modifican redén enlos pasos Il.b yll.c.

Por |o tanto, para cala par de indices (p;,q1) ¥ (p2,02) , €sposible redizar simultaneamente |a seauencia de pasos
Il.ay ll.c delarotadon de Jaobi sin gue se produzcaningin conflicto entre dlos, con la Unica wndicion de quelos
vaoresde p;, p2, 01 Y Q2 Sean distintos entre si.

Sdlo en € paso Il.b aparecela necesidad de exclusion mutua sobre lamatriz A, dado que e e momento en € cua
lamisma es modificada.

Por inducddn se puede demostrar que esta propiedad es extensible a N /2 pares de indices. Es decir que también se
cumple para:
(P1,01)-(Pny2: Any2) 8
siempre que se wmplan las sguientes condiciones:
pi Zp; Ui, j=1.N/2i %]
pi #q;,0i,j=1.N/2
g #q;,0i, j=L.IN/2i#]j

Esta propiedad indica que pueden geautarse simultaneanente N /2 rotadones de Jambi (pasos Il.ay I1.c), y luego
seredizan las modificadones de lamatriz A (paso I1.b) en forma seauencial para cala par de indices.

25 Optimizacion con BLAS

En los agoritmos por bloque, tanto los aenciales como e paraelo, las modificadones correspondientes a los
pasos ll.b y Il.c que se redizan sobre las filas y las columnas p y q de las matrices A y V, involucran una

sucesion de multiplicadones entre blogues de matrices, que no son necesarias en los méodas que no uili zan
bloques.

El uso de librerias existentes de optimizacion permiten lograr € mejor rendimiento de una aquitectura en particular
para las operadones convencionales bre matrices. En particular, en este trabajo se utili z6 la funcion cblas_sgemm
parareducir € tiempo de procesamiento que insumen las multiplicadones de los blogues de las matrices, obteniendo
de estamanera d mejor rendimiento pasible para lamultiplicaddn de matrices bre la aquitedura utilizada.

3 Experimentacion
Lafase de experimentadén ce este trabgjo incluyd la prueba de los sguientes casos:
(& Método de Jambi clasico optimizado
(b) Método de Jaaobi por bloques sn Blas
(c) Método de Jaabi por bloques con Blas
(d) Método de Jaaobi por bloques paralelo con Blas

Los cuatro agoritmos fueron  probados con matrices cuadradas de tamafio nxn  con
n=1002003004005006007008009001000.

En los agoritmos por bloques secuenciales £ hizo variar € tamafio de los blogues entre 5 y 500 con pequefias
variadones entre unoy otro.

Se debe mnsiderar que d tiempo de procesamiento necesario para obtener los autovedores a través del método
Jawobi, no depende solamente del tamafio de la matriz, sino también de los datos que hay en ela. Se probaron todos
los casos con los mismos datos para evitar las posibles influencias de la distribucién de los datos. Claramente d
resultado de | as pruebas redi zadas puede variar s se utilizan distintas distribuciones de datos.
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Los agaritmos correspondientes a los distintos métodos probados fueron desarrollados con e lenguge de
programadén Ada, y se los gecutd sobre la supercomputadora SGI Origin 2000 [10] de aiarenta procesadores,
conccida bgjo € nombre de Clementina 2 [8][9], |la wa cuenta @n cuarenta procesadores MIPS RISC R12000 de
300 MHz., un cade seaindario de 4 MB, unamemoria principa de 10 GB compartida por todos los procesadores y
360 GB de dmacenamiento en disco, y su sistema operativo es el Irix 6.5 [11].

El tiempo utilizado por los algoritmos sauenciaes, se cdculd en base d tiempo de uso efedivo de procesadores, €
cuad es informado por e sistema operativo. Este méodo de medicion no sirve para @ caso de los agoritmos
paralelos debido a que d tiempo de respuesta depende de la caga de trabajo que tenga cala uno e |os procesadores
del sistema.

3.1 Resultadosaobtenidos

La Tabla 1 muestra los tiempos de respuesta obtenidos con € método de Jamhi clésico gotimizado, caso de prueba
(a), para cada uno de | os tamafios de matriz utilizados.

Tabla 1. Méodo de Jacobi Clasico Optimizado

Tamafiode| Tiempode
lamatriz | respuesta (seg.)
100 1,281
200 11,480
300 41,808
400 111,066
500 232,26(
600 428,852
700 746,798
800 1094,764
900 1634,949
1000 2281,703

Para d caso de prueba (b), los tiempos obtenidos n los que se muestran en laTabla2. No fue necesario redizar las
mediciones de todas las combinadones posibles de tamafios de matriz y de bloques, resultando suficiente la muestra
tomada. En €ella puede verse que d tiempo b respuesta es inversamente proporcional a tamafio de los bloques
utilizados. Por lo tanto & mejor tiempo ke respuesta se ohtiene aando se utiliza é tamafio de bloque maximo. Es
dedr que paraunamatriz de nxn, € mejor tamafio de bloque & rxr con n=20r .

Tabla2: Méodo de Jacobi por bloques sn Blas

Tam. Matriz
100 | 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tam. Blogue
10 5,959
25 4,455 45,353
50 1,447 36,384 137,869 365,230 789,346 2359,443
75 123,875
100 12,625 293,904 1212,386 3227,978
125 639,436 6380,442
150 45,173 1117,207 4204,082
175 1781,717%
200 119,455 2754,785
225 3891,822
250 251,921 5516,127
300 464,495
350 781,436
400 1199,372
450 1749,36(0
500 2488214

La Tabla 3 muestra los resultados obtenidos para d método de Jaabi por bloques utilizando Blas. En este cao fue
necesario un mayor nimero de pruebas que e € caso anterior para predsar € tamafio de bloque dptimo pera cada
tamafio de matriz.



Tabla 3: Método de Jacobi por bloques con Blas

Tam. Matriz
T | 100 | 200 | 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tam. Blogque
5 1,865 14,316| 48,710 123,674 249,648| 423,307| 721,985 1086,669 1531,781| 2112,167
10 1,886| 11,111| 34,380, 80,299| 156,531| 277,886 431,312 674,344 935,106| 1284,374§
25 2,367| 14,793| 41,677 85,646| 145,031] 245,786 352,080 489,168 695,117, 909,138
50 1,304 19,205| 54,747| 121,438 209,375| 332,174 497,340 685,709 846,915 1169,318§
75 64,514
100 11,458 155,695 466,817 988,419 1822,365
125 326,577 1991,821
150 41,865 588,439 1627,207
175 925,107
200 110,845 1469,498
225 2069,692
250 230,299 2999,736
300 434,975
350 724,982
400 1104,597
450 1617,041
500 2307,555

Se encuentra que @ tamafio de bloque para @ cua se logra € mejor rendimiento depende dd tamafio de la matriz,
pudiendo identificarse tres rangos. Para matrices de tamafio 100, € mejor rendimiento se oltiene on Hoques dd
mayor tamafio posible, es dedr 50. Para matrices de tamafio 200, 300 y 400, € megor tamafio de blogue e 10,
mientras que para los tamafios 500a 1000 el mejor rendimiento se obtiene @n bloques de tamarfio 25.

Las pruebas del método de Jaaobi por blogques parald o con Blas fueron redizadas utilizando los tamafios de bloque
optimos para cala tamafio de matriz, obtenidos en las pruebas del método anterior. Los tiempos de respuesta
medidos asi como €l tamafio de bloque y la @antidad de tareas utili zados s muestran en la Tabla 4.

Tabla4: Método de Jacobi por bloques paralelo con Blas

Tamafio | Tiempode| Tamafiode .
dela |respuesta| bloque C?Qrt;gsad
matriz (seg.) Optimo
100 1,278 50 1
200 8,304 10 10
300 26,531 10 15
400 64,793 10 20
500 82,033 25 10
600 130,225 25 12
700 193,719 25 14
800 252,635 25 16
900 382,657 25 18
1000 499,879 25 20

Finamente en la Tabla 5 se resumen los mejores tiempaos de respuesta obtenidos por |os distintos métodos para cala
tamafio de matriz. Para los méodaos par bloque se utilizan los tiempos de respuesta obtenidos con los mejores
tamarios de bloque.

En d gréfico delaFigural se omparan las curvas correspordientes alos tiempaos obtenidos por 10s cuatro métodas.



Tabla5: Mg orestiempos de respuesta (seg.)

Método .
. Bloques sn |Bloquescon| Bloques
Secuencial Blas Blas aralelo
Tam. MatriZ P
100 1,281 1,447 1,304 1,278
200 11,480 12,625 11,111 8,304
300 41,808 45,173 34,380 26,531
400 111,066 119,455 80,299 64,793
500 232,260 251,921 145,031 82,033
600 428,852 464,495 245,786 130,225
700 746,798 781,436 352,080 193,719
800 1094,764 1199,372 489,168 252,635
900 1634,949 1749,36(0 695,117 382,657
1000 2281,703 2488214 909,138 499,879
3000,000
2500,000
g /
g 2000,000 :
S —e— Secuencial
= —&—Blogues 3$n Blas
L 1500,000
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Figura1l: Tiempos de losdistintos métodos comparados

Dela experimentaddn redi zada se desprende que:

El método seauencial muestra unaforma del tipo pdinomial. El tiempo de respuesta crece mas répidamente
que d tamafio de la matri z.

El método por bloques s$n Blas no sdlo no mejora los tiempos de respuesta obtenidos por € método clasico
optimizado sino que los empeora. El tamafio de blogue éptimo encontrado para d método por bloques sn
Blas resultd ser d mayor posible, es dedr de la mitad dd tamafio de la matriz. En este caso, € método pa
bloques resulta algoritmicamente igual a clasico optimizado, y por esta razdn obtiene un rendimiento
similar més un pequefio costo adiciond (overhead).

El método por blogues con Blas oltiene un mejora sustancial en € rendimiento sacando provecho de la
cantidad de multiplicaciones de matrices que se deben redizar y de la optimizacion de las mismeas,
encontrando € mejor tamafio de bloque en & compromiso (trade off) entre @ tamafio de las matrices a
multiplicar y la cantidad de multiplicadones necesarias.

El método por bloque paralelo logra mejor rendimiento que los demas métodos. Es interesante destaca que
para este método los tiempos medidos n tiempaos maximos, es dedr que podrian mejorarse sensiblemente
s setuviera acceo exclusivo ala aquitecura



4  Aplicacion al sistema de reconocimiento de rostros

Habiendo probado la cnveniencia de paraldizar el cdculo de attovalores y autovedores, se probd e sistema de
recnocimiento de rostros, incorporando en € proceso de grendizge los métodos por bloques con Blas y por
bloques paralelo en reanplazo del clasico optimizado. Se utilizaron para dlo matrices de 100x100 y de 400x400.

Con matrices de 100x100 |os tiempos de grendizge fueron:
Tabla 6: Matricesde 100x100

Método clasico ogimizado 1,538 seg.
Método por blogues con Blas 3,046 seg.
Método por blogues paralelo 1,546 seg.

Con matrices de 400x400 |l os tiempaos de grendizge fueron:
Tabla7: Matrices de 40x400

Método clasico ogimizado 109,894 seg.
Método por bloques con Blas 105,139 seg.
Método por blogues paralelo 98,047 seg.

Ta como lo probado en la experimentaddn anterior, con un tamafio de 100xL00 no se logra ninguna mejora. Por
otro lado, con untamafio de 400x400 se observan mejoras en e rendimiento aungue no en las proporciones que se
podian prever, debido ala dependencia de la distribuci6n de los valores de la matri z.

5 Concdusiones

Se probaron distintos métodos de cdculo de attovalores y autovedores y se wmpararon con €l método propuesto,
método pa bloques paraldo. EI método propuesto aventgja considerablemente a los demas e insinla que esta
ventgja se acentlia @n € credmiento del tamafio de la matriz.

Sin embargo no es posible determinar exadamente la mejora en e rendimiento debido a dos razones fundamentales.
No se dispone de acceso exclusivo a la supercomputadora; por lo tanto, los tiempos medidos n tiempos maxi mos.
Esto significa que se pueden obtener mejores rendimientos que los medidos. Por otro lado, la cantidad de computo
necesario con estos métodacs depende de la distribucién de los valores dentro de la matriz. Con respedo a esto no
hay mucho que se pueda hace.

Por otro lado, con este trabgjo se ommplet6 laversion paralela dd sistema de reconocimiento de rostros quedando asi
adualmente operativa sobre la aquitedura mencionada.

Como trabajo futuro se esta evaluando lamigraddn ddl sistema de recnoci mientos de rostros paralelo a modelo de
memoria distribuida de un cluster de microprocesadores obre d cua se dispone acceo exclusivo.
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