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Resumen

En € ambito dd Laboratorio de Investigaciéon y Desarrollo en Informatica de la Facultad de Informatica de la
Universidad Nacional de La Plata, se ha desarrollado un sistema de reanocimiento de rostros. Luego, con € fin de
demostrar la conveniencia de su paralelizacion para mejorar los tiempos de geaucion, se realizaron una serie de
experimentos con los algoritmos méas importantes que @mponen dicho sistema. Finadmente d sistema fue
paraldlizado utili zando € lenguaje de programacion Ada sobre la aquitedura paralela de la supercomputadora SGI
Origin 2000conocida como Clementina 2 y se verificd la ganancia de rendimiento.

En este articulo se describen los algoritmos principales del sistema de recnocimiento de rostros, |os experimentos
realizados, € andlisis de susresultados y la paraldlizacion del sistema.

1. Introducdon

En & marco de los proyedos del Labaratorio de Investigacion y Desarrollo en Informética de la Facultad de
Informética de la Universidad Nacional de La Plata, se hadesarroll ado un sistema para € recnocimiento de rostros
[5] como tesina de grado. Basicamente, d sistema utiliza una base de iméagenes de rostros y extrae dertas
caracteristicas de @da uno de estos, en un proceso Il amado entrenamiento.

El sistema entrenado es capaz de redbir la imagen de un rostro y determinar si se @rresponde n alguno de los
rostros que se encuentran en su base de imagenes y en tal caso, a cudl de dlos £ crresponde. Este proceso es
[lamado reconaci miento.

Se pueden encontrar muchas apli caciones que utili cen esta teaologia, sin embargo la mayoria de dlas, S no todas,
necesitarian del mgor rendimiento posible y sobretodo si requiere de una base de iméagenes con numeraosos rostros.

La cantidad de @dmputo necesario tanto para € entrenamiento como para € remnocimiento, crece @ forma
proporcional alacantidad de rostros de la base.

Es claro que @ paraldlismo de grano grueso beneficiaria € desempefio de la agolicacion. Por gemplo, no es dificil
probar que en € proceso de entrenamiento, e calculo de los eigenvedores de un conjunto de imagenes en paralelo
requiere aproximadamente d mismo tiempo que & mismo calculo para una Unica imagen. Sin embargo, en esta
oportunidad se pretende explotar un paral elismo de menor granularidad.

El lengugje utilizado es  Ada. La elecdon responde a varios factores, de los cuales € principal es que, de los
lenguajes instalados en Clementina 2, los mecanismos de espedficacion de wncurrenciay paralelismo de Ada son
los que mejor se adaptan al esquema de memoria compartida de la aquitedura utili zeda.

Los algoritmos de entrenamiento y de reamnocimiento se describen en lasecdon 2. Ell os se basan principalmente en
operaciones bre matrices, delas cuales £ mnsidera ala multi pli cacion como lamés representativa, y en € calculo
de autovalores y autovedores. En la secaon 3 se describen distintos métodos para € célculo de estos. En la secdon
4 se describe la experimentacion realizada tanto sobre la multiplicacion de matrices como sobre @ calculo de
autovalores y autovedores. Finalmente, en la secdon 5 se mmentan los resultados de la paralelizacion de la
aplicacion de recnocimiento de rostros.

111 Algoritmosde entrenamientoy reconocimiento

La alicacién de remnocimiento de rostros £ basa en € método EigenFaces [8][9], € cual consta

fundamentalmente de un proceso de entrenamiento y un proceso de recnocimiento. Ambaos utili zan una base de

rostros compuesta por un conjunto ;,I,,...,ly deimégenes de dimension de DxD .

El entrenamiento consiste en los sguiente pasos:

1- Cadaimagen es dividida en bloques de PxP . Cada uno de estos bloques & promedia y se oltiene una nueva
imagen de NxN, con N =D/ P, que se oltiene de reemplaza cada blogue por su promedio.

2- Cadaimagen I, con i =12,..,M esreorganizada como un vedor de dimension N? cuyo valor es construido

como la concatenacion de cda una de las fil as de laimagen, formando asi una matriz de N2xM .
3- Seoltiene d rostro promedio W segiin laférmula
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4- El rostro promedio W obtenido es restado a cada una de las imégenes I'; con i =1..M obteniendo un nuevo

conjunto de vedores ®; =T, - W que onforman la matriz A:[¢l,¢2,...,¢M] de N2xM .

5- Seoltienelamatriz de mvarianza
:iz/\/\T 2
N
de dimensiones N?xN?2.
6- Se obtienen los autovedores de L, los que ordenados de mayor a menor segln sus correspondientes
autovalores, conforman lamatriz v
7- Se @culan los “eigenfaces’ u como combinacion lineal de las columnasde A y las columnasde v

N2
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8- Seoltiene d patron Q7 =[w;,@,,...wy ] con i =12,....M donde w, =ug (I, -¥) con k=1,2,....N2.
Dado laimagen de un rostro como entrada del sistema, €l proceso de recnocimiento intenta encontrar en la base de

imégenes, aguella que se rresponde mn € rostro dado, paralo cual se @lculasu patron Q utili zando € mismo
procedimiento anteriormente descrito, y se busca la distancia minima

minﬂ|Q -Q ||2) con i =12,...,M

Una vez encontrada la distancia minima, s la misma estd dentro de los limites estipulados por € porcentaje de aror
admitido que se redbe mmo parametro, € sistema indica cual es la imagen correspondiente. En caso contrario
indicalano existencia de crrespondencia.

Cas la totalidad de los pasos de los algoritmos descriptos involucran operaciones de matrices smples, con la
excepcion del paso 6, en € cual se @lculan los autovalores y autovedores de una matriz. Este no es un calculo
simple @mmo podrian ser la suma o la multi plicacién de matrices. Mas bien es un célculo que mnsume una gran
cantidad de tiempo, que esta diredamente relacionado con € tamario de la matriz, pero también con la distribucion
de sus datos.

Dehedho € paso 6 es € que mnsume la gran mayoria del tiempo necesario para € entrenamiento.

2. Calculo de autovaloresy autovectores
Por definicion, dada unamatriz smétrica AL R™" existe una matriz ortogonal Q tal que:

Q" AQ=Diag(A,,...A,) (4

donde A; con i=1..n, son los autovalores de la matriz A, y Q es la matriz con los autovedores
correspondientes. Una forma de @lcular los autovalores y autovedores de una matriz smétrica cuadrada de
nimeros reales, es e método de Jacoh [10].
En esencia, s A es la matriz para la cual se desea calcular los autovalores y autovedores, y V es la matriz
identidad, e método de Jacobi realiza una sucesion de modificaciones obre dlas. Cada modificacion hace que la
matriz A sea cadavez “mas diagonal”, hasta llegar a un punto en € cual |os € ementos que se encuentran fuera de
la diagonal principal tienen un valor absoluto lo suficientemente pequefio como para considerarlo cero. En ese
momento, termina la seaiencia de modificaciones, resultando A en una matriz diagonal cuyos e ementos de la
diagonal principal son los autovaloresy V en lamatriz que mntiene alos autovedores.
El algoritmo correspondiente es el siguiente:
1- Inicidmente V eslamatriz identidad
2- Paracadapar deindices (p,q)tal quel<s p<q<n:

2.1- SerealizalaRotacion e Jacohi. Paraeso, utili zando ladescomposicion de Schur [7], se oktiene un par

devalores (c,s), tal que
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Seforma J(p,q) , matriz de nxn, producto dereemplaza en lamatriz identidad, ¢ por los e ementos
delas posiciones (p, p) v (4,9), s por d elemento delaposicion (p,q),y —s por € eemento dela
posicién (g, p) , obteniendo entonces la matriz
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2.2- Reeamplaza el valor delamatriz A por € resultado delaexpresion J(p,q)’ AJ(p,q)
2.3 Reeanplaza € valor delamatriz V por € resultado de laexpresiéon V J(p,q)

3- Silos éementos @; dela matriz A, con i#j, i=1.,n, j=1.,n, no tienen un valor suficientemente
pequefio como para ser considerado cero, entonces volver al paso 2.

El algoritmo termina con los autovedoresen lamatriz V y los autoval ores correspondientes en la diagonal principal
de A.

211  Optimizacién del método de Jacobi clasico
El algoritmo de Jacohi clasico podria estar en € orden O(n5) 0 mayor ain dependiendo de los valores delamatriz

A. Si sepretende apli carlo a matrices de tamafios rel ativamente grandes, se haceimprescindible reducir lostiempos
de procesamiento necesarios.

Para ello, un primer paso ataca e hecho de que en € método de Jacohi clasico se reali zar varias multi pli caciones de
matrices para solamente modificar dos filas y dos columnas de una de dlas. Se logra cierta reducdon del
procesamiento necesario, modificando las filas y columnas mencionadas $h necesidad detrabajar con e resto delos
valores, que no afedan a esos datos.

2.1.2 Método de Jacabi por bloques
Suponiendo que n=N0Or y que se particiona la matriz A en NxN blogues de rxr, quedando entonces
10 AlN
A=| : 7
AN1 ANN
donde cada elemento A; esun bloquede rxr valoresreales.
El algoritmo por blogques es £mejante al Jacohi clasico gotimizado, pero considerando que mientras antes € par de
indices (p,q) indicabala posicion deun valor real ap, dentrodelamatriz A, ahora hacereferencia ala posicion

deun blogue Ay, . Por lo tanto:

a El rango dentrodd cual varian losindices py q yanoes [1,..,n] sino [1,..,N]

b- En la Rotacion de Jacobi (paso 2.1 del algoritmo de Jacoh clasico), en vez de la descomposicién de Schur que
permite obtener un par de valores (c,s) que ample @n (5), se utili zala descomposicidn que permite obtener

losbloques V,,, Vi, Vgp Y Vyq talesque
T
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La submatriz VP9 son los autovedores de AlP9 |y Diag(D,) U Diag(Dyq) son los autovalores, con D, Yy

Dyq Matrices diagonales. Asi, para obtener VPl en vez de utili zar la descomposicion de Schur se usa @ método

de Jacobi clasico optimizado. Con losbloques Vi, , Vi, Ve Y Vg Oltenidos, seformalamatriz J(p,q) .
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2.1.3 Método de Jacaobi por bloques paralelo
Se encontr6 que ¢ méodo de Jacobi por bloques resulta ser muy adeauado para € cdlculo de autovalores y
autovedores en paralelo, debido a que en cada rotacion de Jacohi, los bloques de lasfilasy lascolumnas p y g se

modifican redén en los pasos 2.2 y 2.3. Por lo tanto, para todo par de indices (p;,q) Y (p,.0,) . €s posible
realizar smultaneamente d paso 2.1 delaratacion de Jacobi sin que se produzca ningun confli cto entre dlos, con la
Unica condicion dequelosvaloresde p;, p,, g, Y g, sean distintos entre si.

Redén en los pasos 2.2 y 2.3 aparecela necesidad de exclusion mutua sobre las matrices A y V , dado que es €
momento en €l cual las mismas on modificadas.

Por inducd6n se puede demostrar que esta propiedad es extensiblea N /2 paresdeindices. Esdedr quetambién se
cumple para (py, th),--,(Pny/2:Any2) Siempre que se aumplan las sguientes condiciones:

pi#p;, 0L j=LN,izj ; p#q;,00,j=1LN ; q#q;,0,j=LN,i#]
Esta propiedad indica que pueden geatarse simultaneamente N /2 rotaciones de Jacohi (paso 2.1), y luego se
realizan las modificacién delasmatrices A y V (pasos 2.2y 2.3) en forma sealencia para cada par de indices.

2.14 Optimizacién con BLAS
En los algoritmos por blogue, tanto los swenciales como € paraeo, las modificaciones correspondientes a los
pasos 2.2 y 2.3 gue se redlizan sobre las filas y las columnas p y g de las matrices A y V , involucran una

sucesién de multiplicaciones entre bloques de matrices, que no son necesarias en los méodos que no utili zan
blogues.

El uso delibrerias existentes de optimizacién permiten lograr € meor rendimiento de una aquitecuraen particular
para |as operaciones convencionales obre matrices. En particular, en este trabajo se utili z6 lafuncién cblas_sgemm
parareducir € tiempo de procesamiento que insumen las multi pli caciones de | os blogques de las matrices, obteniendo
de esta manera el megjor rendimiento posible para la multi pli cacion de matrices ©bre la aquitedura utili zada.

3. Experimentacion

Lafase de experimentacion de este trabajo, incluyd dos tipos de experimentos distintos para determinar y medir la
mejora del rendimiento que se puede lograr por medio de la paral€lizacion.

Por un lado se experimento con la multi pli cacién de matrices debido a que se mnsidera que esta operacion eslamas
representativa de BLAS nivel 3 [1] y hay diversas investigaciones realizadas al respeco [2][3][4][6][ 7]. Por otro
lado se experimentd con € calculo de autovalores y autovedores, por ser este un procesamiento cuyo tiempo de
respuesta no sdlo esta relacionado con e tamafio de la matriz sino también con la distribucién de sus valores, y por
ser e proceso queinsume @si latotalidad del tiempo de entrenamiento.

En ambos casos los experimentos reali zados fueron geautados en la supercomputadora conocida con € nombre
Clementina2[11][12][13]. Clementina 2 es un sistema Cray Origin 2000fabricado por lafirma SGI (nuevo nombre
de Sili con Graphics). Cuenta con cuarenta procesadores MIPSRISC R12000 @& 300MHz., con un cache seaundario
de 4 MB, una memoria principal de 10 GB compartida por todos |os procesadores, 360 GB de almacenamiento en
disco. El sistema operativo de esta supercomputadora es € Irix 6.5 [14], € cual fue desarrollado por Silicon
Graphics. Irix es compatible (compliant) con UNIX System V Release 4 y con esténdares del The Open Group,
incluyendo UNIX 95, Year 2000y POSIX. Irix poseesoporte para multi procesamiento simétrico (SMP) escalable
hasta 128 pocesadoresy soporte para 32y 64 hits.

3.1. Multiplicacién de matrices

Para esta etapa de |a experimentacion se utili zaron matrices cuadradas de NxN con N =250500100015002000.
La multiplicacion se divide entre varias tareas. Cada una de etas ® eicarga de redlizar los célculos
correspondientes a una parte de la matriz resultante. La division de la matriz resultante se redliza por filas, de
acuerdo al siguiente esquema: Siendo N ladimension delamatrizy T lacantidad detareas utili zadas, sedividela
matriz resultante en T grupos de N/T filas cada uno. La tarea T; se ecarga de alcular los valores

correspondientesal grupo defilas T; con i =12,....T .



Las pruebas s redlizaron utilizando T tareascon T =1,510,2030,40, donde T =1 eslasolucion secuencial .

Con € fin de utili zar la divisién de la matriz resultante méas conveniente en relacion alainfluencia que esta puede
tener sobre d aprovechamiento de la memoria cache, se identifico la manera en que @ lenguaje Ada representa
internamente las matrices. El compilador de Ada parala aquitedura utili zada representa alas matrices por fil as. El
mismo criterio se utili z6 entonces para dividir la matriz resultante en tantas porciones como tareas.

Las condiciones de trabajo fueron las de uso normal, esdedr, sin contar con acceso exclusivo ala aquitedura. Esas
condiciones hacen que la cantidad de procesadores utili zados dependa de la carga de trabajo que ada uno de dlos
tenga en & momento de la geacién del proceso de multiplicacion de matrices, y en € caso particular de
Clementina 2, esa carga es habitualmente alta.

El sistema operativo permite obtener € tiempo total de geaucién efediva del proceso. Este tiempo es igual a la
suma de los periodos de tiempo en los que Gada una de las tareas que cwmponen € proceso acupan un procesador.
Por otro lado, € tiempo de aeacion de las tareas y de las matrices operandos y resultante, es despredable en
relacion con € tiempo de procesamiento, asi como lainfluencia del uso de la memoria cache.

Por consiguiente, si se tuviera libre acceso a la totalidad de la aquitedura de Clementina 2, € tiempo total de
procesamiento seria goroximadamente igual al tiempo de geaucién de una sola de las tareas que @ proceso utili za
Este es @ criterio que se utili za para calcular € rendimiento con acceso exclusivo, en funcion del rendimiento en
condiciones de trabajo normales.

3.2. Resultados obtenidos para la multiplicacion de matrices

Los resultados obtenidos s muestran en las sguientes cinco tablas. En cada tabla se detall 3, para cada una de las
distintas cantidades de tareas utili zadas, € tiempo de usuario y € tiempo de sistema acumulados que insumid la
geaucion dd proceso, € tiempo total como suma de los dos anteriores, € tiempo de Gada tarea, € incremento de
velocidad (speadup) de las luciones paralelas respedo de la seasencial y los Mflops alcanzados. Todas las
medidas de tiempo estan expresadas en segundos.

Tabla 1: Matrices de 25«250
Tareas [T.Usuario [T.Sistema [Tiempototal [Tiempotarea |Speedup [Mflops

1 1,973 0,025 1,998 199 1,00 15609
10 1,98¢ 0,023 2,017 0,201 9,930 155007
20 1,974 0,034 2,010 0,101 19,880 3103171
3( 2,007 0,040 2,047 0,068 29278 457,006
40 2,009 0,056 2,065 0,059 38,699 604007

Tabla 2: Matrices de 50(x500
Tareas [T.Usuario [T.Sistema [Tiempototal [Tiempotarea [Speedup |[Mflops

1 15,889 0,054 15,943 15943 1,000 15,665
10 15,881 0,070 15,95] 159 9,999 156573
20 16,019 0,075 16,094 0,803 19814 310364
30 16,006 0,083 16,089 0,539 29,729 465713
4 16,108 0,100 16,208 0,403 39,349 61635(

Tabla 3: Matrices de 100x1000
Tareas [T.Usuario [T.Sistema [Tiempototal [Tiempotarea [Speedup |[Mflops

1 162424 0,256 162676 162679 1,000 12288
10 163464 0,276 163740 16,374 9,939 122084
240 168993 0,338 169331 8,467 19214 236106
30 165547 0,306 165849 5,524 29424 361,595
40 166494 0,390 166,884 4,174 38,991 479135

Tabla 4: Matrices de 1501500
Tareas [T.Usuario [T.Sistema [Tiempototal [Tiempotarea [Speedup |[Mflops

1 661273 0,646 661,919 661919 1,000 10,194
1d 68300( 1,019 684,019 68404 9,671 98,649
24 688620 1,259 689,879 34494 19189 195621
30 687,934 1,314 689,25( 22979 28,810 293700

40 682575 1,064 683639 17,091 38,729 394814




Tabla5: Matricesde 2000x2000

Tareas [T.Usuario [T.Sistema [Tiempototal [Tiempotarea [Speedup |[Mflops
1 1840684 1,843 1842531 1842531 1,00 8,684
1d 1871283 2,139 1873414 187344 9,835 85,384
20 1884614 2,851 1887464 94,374 19524 169497
3d 1907234 3,124 1910357 63679 28935 251,199
40 1898124 3,324 1901457 47534 38761 336501

Estos resultados no pueden mostrarse en un mismo gréfico pues | as escal as temporales $n excesivamente disimiles.
Sin embargo, S se genera un grafico para cada una de las tablas anteriores, estos muestran curvas muy similares
entre si. Esto indica que € rendimiento tiene aproximadamente la misma mejora para todas las pruebas ®gun se
incrementa € ndmero de procesadores utili zados. Para ver mas predsamente la mejorade rendimiento, en laTabla
6 se muestran los incrementos de la velocidad (speedup) de las luciones paraldlas respedo de la solucion
seauencial ohbtenidos en las distintas pruebas, y en laFigura 1 € gréfico correspondiente.

Tabla 6: Speadups obtenidos

Tam. Matriz
———— |250x25(0500x50(d 1000x100( 1500x150( 2000x200(
Cant. tareas
1 1,000 1,000 1,00( 1,00(0 1,000
10 9,930 9,995 9,935 9,671 9,835
20 19,880 19,817 19,214 19,189 19,524
30 29,2794 29,729 29,426 28,81( 28,935
40 38,699 39,345 38,991 38,729 38,761
Figura 1: Speedups obtenidos
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De acuerdo a la forma de las curvas que representan los geedups oltenidos a partir de las distintas mediciones, se
apreda que ete eslineal y muy cercano a éptimo. La megora del rendimiento es diredamente proporcional ala
cantidad de procesadores utili zados.

Este speadup lineal y cas optimo, se logra smplemente dividiendo € procesamiento en tareas para gorovedhar la
disponibilidad de varios procesadores. S ademas < utiliza la libreria de optimizacion BLAS se ohtiene
préacticamente la maxima potencia de @lculo de una aquitedura, pudendo megorar € rendimiento en unas 25
vecss. Las pruebas correspondientes a la multi pli cacién de matrices usando BLAS fueron obviadas debido a que las
meoras en € rendimiento que se ohbtendrian, serian diredamente proporcionales, y por lo tanto los geedups
seguirian siendo |as mismos.

3.3. Cédculo de autovaloresy autovedores

Esta perte de la experimentacion incluyé la prueba de los sguientes métodos:
(@) Método de Jacohi clasico gptimizado
(b) Método de Jacohi por bloques sn Blas



(c) Método de Jacohi por blogues con Blas

(d) Método de Jacohi por bloques paralelo con Blas
Los cuatro algoritmos fueron probados con matrices cuadradas de tamafio nxn con n=10020030Q,..9001000.
En los algoritmos por bloques aienciales £ hizo variar € tamafio de los blogues entre 5 y 500 con pequefias
variaciones entre uno y otro. Se debe mnsiderar que @ tiempo de procesamiento necesario para obtener los
autovedores a través del método Jacohi, no depende solamente del tamafio de la matriz, sino también de los datos
gue hay en dla. Se probaron todos los casos con los mismos datos para evitar las posibles influencias de la
distribucion de los datos. Naturalmente @ resultado de las pruebas realizadas puede variar s se utili zan distintas
distribuciones de datos.
El tiempo utili zado por los algoritmos saenciales, se @lculd en base al tiempo de uso efedivo de procesadores, €
cual es informado por € sistema operativo. Este método de medicion no sirve para € caso del algoritmo paralelo
debido a que € tiempo de respuesta depende de la carga de trabgjo que tenga cada uno de los procesadores del
sistema.

3.4. Resultados obtenidos para € calculo de autovaloresy autovedores
La Tabla 7 muestra | os tiempos de respuesta oltenidos con € método de Jacohi clasico gptimizado, caso de prueba
(a), para cada uno de los tamafios de matriz utili zados.

Tabla 7: Método de Jacobi Clasico Optimizado

Tamafio de la matriz| Tiempo de respuesta (seg.)
100 1,281
200 11,480
300 41,804
400 111,066
500 23226(
600 428852
700 746,799
800 1094764
900 1634944
1000 2281,709
Tabla 8: Método de Jacobi por bloques sn Blas
Tam. Matriz
———— | 100 | 200 | 300 400 500 600 700 800 900 1000
Tam. Blogue
10 5,959
25 4,454 45,353
50 1,447 36,384 137,869 36523( 78934¢ 2359443
75 123875
100 12,625 293904 12123864 3227975
125 639436 6380447
150 45173 1117207 4204087
175 1781717
200 119454 2754784
225 3891,827
250 251,921 5516127
300 464,495
350 781,436
400 1199372
450 174936(
500 2488214

Para el caso de prueba (b), los tiempos obtenidos n los que se muestran en la Tabla 8. No fue necesario redli zar las
medi ciones de todas las combinaci ones posibles de tamafios de matriz y de bloques, resultando suficiente la muestra
tomada. En ella puede verse que d tiempo de respuesta es inversamente proporcional a tamafio de los blogues
utili zados. Por lo tanto & mejor tiempo de respuesta se oltiene asando se utili za € tamafio de blogue maximo. Es
dedr que paraunamatriz de nxn, € mejor tamafio de bloque es rxr con n=20r .



La Tabla 9 muestra los resultados obtenidos para € método de Jacohi por bloques utili zando Blas. En este aso fue
necesario un mayor nimero de pruebas que en € caso anterior para predsar € tamafio de bloque éptimo para cada
tamafio de matriz.

Tabla 9: Método de Jacobi por bloques con Blas

Tam. Matriz
————— | 100 | 200 | 300 | 400 500 600 700 800 900 1000
Tam. Blogue
5 1,865 14,316 48,710 123674 249648 423307 721,985 1086669 1531781 2112167
10 1,886 11,111 34,380 80,299 156531 277,886 431,312 674344 935104 1284376
25 2,367 14,793 41,677 85,646 145031 245786 352080 489168 695117 909138
50 1,304 19,205 54,747 121,438 209375 332174 497,340 685709 846914 1169318
75 64,514
100 11,458 155695 466,817 988419 18223645
125 326577 1991821
150 41,865 588439 1627207
175 925107
200 110845 1469498
225 2069692
250 230,299 2999736
300 434,975
350 724,982
400 1104597
450 1617041
500 2307555
Tabla 10. Método de Jacobi por bloques paralelo con Blas
Tamafio de la matriz| Tiempo de respuesta (seg.)| Tamafio de blogue 6ptimo|Cantidad tareas
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 193719 25 14
800 252635 25 16
900 382657 25 18
1000 499879 25 20
Tabla 11: Mejorestiempos de respuesta (seg.)
Método
———— | Seauencial | Bloques sn Blas| Bloques con Blas|Bloques paralelo
Tam. Matriz
100 1,281 1,447 1,304 1,274
200 11,480 12,625 11,111 8,304
300 41,808 45,173 34,38( 26,531
400 111,066 119455 80,299 64,793
500 232,26( 251,921 145031 82,033
600 428852 464,494 245786 130,225
700 746,798 781,436 352,08( 193719
800 1094764 11993772 489,164 252635
900 1634949 1749360 6951171 382,657
1000 2281,703 2488214 909,134 499879




Figura 2: Tiempos de los distintos métodos compar ados
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Se encuentra que d tamafio de bloque para el cual selogra e mejor rendimiento depende del tamafio de la matriz,
pudendo identificarse tres rangos. Para matrices de tamafio 100, e mejor rendimiento se oktiene wn bloques del
mayor tamafio posible, es dedr 50. Para matrices de tamafio 200 300y 400 & mejor tamafio de bloque es 10,
mientras que paralos tamafios 500a 1000 mejor rendimiento se oktiene @n bloques de tamario 25.

Las pruebas del método de Jacohi por blogues paralelo con Blas fueron reali zadas utili zando |os tamafios de bloque

Optimos para cada tamafio de matriz, obtenidos en las pruebas del método anterior. Los tiempos de respuesta

medidos, asi como e tamafio de bloque y la cantidad de tareas utili zados £ muestran en la Tabla 10.

Finalmente en la Tabla 11 se resumen los mgores tiempos de respuesta oltenidos por los distintos métodos para

cada tamafio de matriz. Para los métodos por bloque se utili zan los tiempos de respuesta oltenidos con los mgores

tamarios de bloque.

En € gréfico delaFigura 2 se mmparan las curvas correspondientes a | os tiempos obtenidos por |0s cuatro métodos.

De la experimentacion reali zada se desprende que:

- El méodo seauencial muestra unaformade tipo polinomial. El tiempo de respuesta crecemas répi damente que
el tamafio de la matriz.

- El método por bloques sn Blas no slo no meiora los tiempos de respuesta obtenidos por € método clésico
optimizado sino que los empeora. El tamafio de bloque 6ptimo encontrado para el método por bloques sn Blas
resultd ser € mayor posible, es dedr de la mitad del tamafio de la matriz. En este @so, € método por bloques
resulta dgoritmicamente igual al clasico gotimizado, y por esta razon oltiene un rendimiento similar mas un
pequefio costo adicional (overhead).

- El méodo por bloques con Blas ohtiene un megjora sustancial en € rendimiento sacando proveco dela cantidad
de multi pli caciones de matrices que se deben reali zar y de la optimizacion de las mismas, encontrando € mejor
tamafio de bloque en & compromiso (trade off) entre @ tamafio de las matrices a multiplicar y la cantidad de
multi pli caciones necesarias.

- El méodo por blogue paralelo logramejor rendimiento que | os deméas métodos. Esinteresante destacar que para
este método |os tiempos medidos ©n tiempos maximos, es dedr que podrian mejorarse sensiblemente s se
tuviera aceso exclusivo ala aquitedura.

4. Aplicacion al sistema de reanocimiento derostros

Los resultados oltenidos indican que @ uso de paralelismo a nivel de operaciones bre matrices resulta sumamente
beneficioso en cuanto al rendimiento del sistema y de toda apli cacion basada en célculos de la misma indole. Con
este precalente, se ha realizado efedivamente la paralelizacion de las operaciones ©hre matrices que utiliza €
sisterna comprobando que | os beneficios obtenidos coincidieron con los esperados.

Por otro lado, habiendo probado la conveniencia de paralelizar d célculo de autovalores y autovedores, se probde
sistema de recnocimiento de rostros, incorporando en € proceso de aprendizgelos métodos por bloques con Blasy
por blogues paraldo en reemplazo del clasico gotimizado. Se utilizaron para ello matrices de 100x100 y de
400x400.



Para las matrices de 100x100 se obtuvieron los sguientes tiempos:

- Méodo clasico gotimizado: 1,538seg.

- Método por blogues con Blas: 3,046 seg.

- Método por bloques parado: 1,546 seg.

Para las matrices de 400x400 se obtuvieron los sguientes tiempos:
- Méodo clasico gotimizado: 109894 seg.

- Método por blogues con Blas: 105139 seg.

- Método por bloques parado: 98,047 seg.

Tal como lo probado en la experimentacion, con un tamafio de 100x100 no se logra ninguna mejora. Por otro lado,
con un tamafio de 400x400 se observan mejoras en e rendimiento aunque no en las proporciones que se podrian
prever, debido a la dependencia de la distribucién de los valores de la matriz. Evidentemente la distribucion de los
valores de las matrices tratadas por la gli cacion, no contribuyen a obtener grandes de mejoras de rendimiento con la
utili zacion de paraldli smo.

5. Conclusiones

Se probéla paralelizacion de la multi plicacién de matrices con distintos tamafios de matrices y distintas cantidades
detareas. El rendimiento megjora en forma diredamente proporciona ala cantidad de tareas utili zadas.

Se probaron distintos méodos de dlculo de autovalores y autovedores y se mmpararon con € método propuesto,
método por blogues paralelo. EI méodo propuesto aventaja considerablemente a los demés e insinlia que eta
ventaja de acentlla con € credmiento del tamafio de la matriz.

Con este trabajo se mmpletd la version paralda de sistema de reconocimiento de rostros quedando asi actualmente
operativa sobre la aquitecura mencionada.

Como trabajo futuro se esta evaluando la migracion del sistema de remnocimientos derostros paralelo al modelo de
memoria distribuida de un cluster de microprocesadores obre @ cual se dispone acceso exclusivo.
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