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Resumen. En este trabajo se presenta la implementacién sobre hardware
del algoritmo Covariance Matriz Adaptation Evolution Strategy (CMA-
ES). Este algoritmo se basa en la adaptacién de la matriz de covarian-
za que se focaliza inicialmente en una regién del espacio de busqueda
particular y posteriormente se mueve o crece a lo largo del espacio de
bisqueda, segin sea conveniente para encontrar el valor éptimo. Los
resultados experimentales muestran que dicha implementacién serd de
gran utilidad para resolver problemas de optimizacién numérica en un
sistema embebido.
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FPGA Implementation of the Evolutive Strategy
CMA-ES for Numerical Optimization

Abstract. In this paper, a hardware implementation of the Covariance
Matriz Adaptation Evolution Strategy (CMA-ES) algorithm is presented.
This algorithm is based on the adaptation of the covariance matrix,
initially it is focused on a region of the particular search space and
subsequently, it moves or grows along the search space, as appropriate
to find the optimum value. The experimental results reveal that this
implementation will be very useful to resolve numeric optimization issues
in an embedded system.

Keywords: Evolutive strategy CMA-ES, numerical optimization, FP-
GA implementation.

1. Introduccion

Uno de los objetivos més comunes de implementar algoritmos sobre alguna
arquitectura o hardware especifico es el de obtener mayor velocidad de procesa-
miento de datos y menor utilizacion de recursos en un sistema, por lo general
los algoritmos que se implementan de esta manera son los bio-inspirados que se
caracterizan por consumir muchos recursos y tiempo de ejecucion.
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El propésito de este trabajo no es reducir el tiempo de procesamiento, el ob-
jetivo es implementar el algoritmo evolutivo CMA-ES sobre Field-Programmable
Gate Array (FPGA), el cual pueda servir posteriormente para implementar todo
un sistema de optimizaciéon numérica sobre un hardware especifico, sin necesidad
de una computadora de escritorio.

Se llama hardware evolutivo [7] a la integracién del cémputo evolutivo y
un dispositivo de hardware programable, cuyo objetivo es la reconfiguracién
“auténoma” de la estructura del hardware para mejorar el desempeno. En [16] se
propuso la aceleracién de un algoritmo genético (AG) implementandolo sobre un
FPGA. Las caracteristicas del AG implementado son: seleccién aleatoria de los
padres, la cual mantiene el sistema de circuitos de seleccion; un modelo de memo-
ria de estado estacionario, el cual ocupado un espacio constante al ser embebido
en el chip; supervivencia de los cromosomas hijos mas aptos sobre los cromosomas
padres menos aptos, lo que promueve la evolucién. El AG implementado sobre
el FPGA estd organizado en un proceso segmentado (pipeline) de seis estados,
donde a cada estado se le asigna el mismo tiempo de procesamiento igual a un
ciclo de reloj. Para sus experimentos, consideraron dos problemas, el problema
del cubrimiento de conjuntos y el problema de plegamiento de proteinas.

En [15], se presenta el disefio de un algoritmo genético en Very High Speed
Integrated Clircuit Hardware Description Language (VHDL) llamado Hardware-
based Genetic Algorithm (HGA) con el objetivo de implementarlo en hardware.
Debido a los procesos de segmentacién, paralelizacion y al no sobrecargo de
funciones, un AG en hardware alcanza una velocidad significativa sobre un AG
en software, lo que es especialmente 1itil cuando el AG es usado para aplicaciones
de tiempo real, por ejemplo, planificacién del disco y registro de imédgenes.

En [10], se realiza el disefio y la implementacién de un Algoritmo Genético
Compacto sobre FPGA, los resultados logrados demuestran que tener un al-
goritmo de bisqueda como un Algoritmo Genético Compacto en hardware, es
muy Uutil, ya que permite realizar optimizacion numérica global en tiempo real,
y ademas permite incorporarlo en un chip que forme parte de una aplicacién de
mayor escala. Un ejemplo de aplicacién se desarrolla en [8], donde un control
automatico inteligente para el aterrizaje de una aeronave es disenado, basado en
un algoritmo hibrido entre redes neuronales recurrentes y algoritmos genéticos.
Otros trabajos relacionados se presentan en [1,9,4,11,3].

En este trabajo se logré la implementacion del algoritmo CMA-ES en el
Nios II. Este trabajo se desarrollard en las siguientes secciones: en la seccién
2, se describird a detalle la estructura del algoritmo CMA-ES; en la seccién
3 se explicara el desafio que fue lograr la implementacion del algoritmo; los
resultados logrados por el trabajo se reportaran en la seccién 4; la interpretacién
de resultados y las concluciones obtenidas, se justificaran en las secciones 5 y 6
respectivamente; por 1iltimo, las ideas propuestas para continuar con el desarrollo
de este trabajo, estan redactadas en la seccion 7.
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2. Algoritmo CMA-ES

Las estrategias evolutivas fueron inventadas por Ingo Rechenberg [12] y Hans-
Paul Schwefel [14] en los afios 60’s. El operador principal para mejorar el desem-
peno del individuo es la mutacién. Este operador se basa en la distribucién nor-
mal con media m y desviacién estandar o. m y o son pardametros de estrategia
del algoritmo y se incluyen en el genoma del individuo. Por esta razén, la caracte-
ristica principal de las estrategias evolutivas es la auto-adaptacion. E1 CMA-ES
[5] es usado para problemas de minimizacién y se describe a continuacién:

Paso 1. Ajuste de parametros de la estrategia. Establecer el nimero
de puntos de buisqueda n, el nimero de hijos A, el niimero de padres u, los pesos
w;,i = 1,...,p y los pardmetros cq,ds, e, C1, ¥y ¢, que es usada para cdlculos
complementarios.

Paso 2. Inicializacién. Inicializar el nimero de generaciéon g = 0, la matriz
de covariancia C(©) = I, el tamafio del paso ¢(®) = 0.5, el camino de evolucién
Ps = 0,p. = 0, y el valor inicial de la media m(®) € R”.

Paso 3. Inicio. Generar una poblacién de puntos de bisqueda usando una
distribucién normal, de la siguiente manera:

x& ), ~ N(m®, (c®)2C®) for k=1,... . (1)
Paso 4. Selecciéon y recombinacién. Obtener el valor de aptitud f (X£g+1))
de los puntos de buisqueda y seleccionar los p mejores puntos xz(f’;l) para i =
1,..., p. Actualizar el valor de la media de la distribucién usada para la bisqueda
como sigue:
o
mlth) = Z wingl/\+l). (2)
i=1

Paso 5. Adaptaciéon de la matriz de covariancia. La matriz de covarian-
za se actualiza como sigue.

Clo+l) (1—ec; — CH)C(Q) +c (pcch + 5(;%)(3(9))
- Xy —Im Xioa—Im T
2 2
ra o (F0) (F4)
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Donde,
(9+1) _ m(9)
m m
PUHY = (1= c)pl?) + b\ feo (2 = colptess e (4)
4 e
(o= _AFHess/n (5)
n+4+42pcrr/n
2
. ©)

(n + 1.3)2 + ,ueff7

, freff —2+ 1/ pess )
Cy = min| 1—cl,« y (7)
" ( ”(n—|—2)2—|—au,ueff/2
=2, (8)
(o) = (1~ ho)ea@ — co), o)
1 if llpol
V1=(1—c,)2(g+1)
ho = < (144 25)BENED], (10)

0 otherwise.

E|IN(0,1)]| \/ﬁ<11+ ! > (11)

dn ~ 21n?

Paso 6. Control del tamano de paso. El tamano del paso se actualiza de
la siguiente manera:

(9+1) _ (9) C«r( Ipo | _1>> 1o
o =oc\%Wexp — e )
(do EINO,D)] (12)

Donde,

pYtY) =(1 — ¢, )pY + \/co(2 - Co)Heff

@ -1 mt) —
' (C ) 0'(9) :

(13)

Paso 7. Criterio de finalizacién. Si se cumple con alguna de las siguientes
condiciones como lo es el maximo nimero de generaciones, el maximo nimero
de evaluaciones de aptitud o se llega al valor de umbral de la aptitud; entonces
se termina el proceso de busqueda. Si no se cumple ninguna de las condiciones
anteriores, entonces g = g +1 y se regresa al Paso 3.

En cada iteraciéon del algoritmo, se actualizard la matriz de covarianza C
y por lo tanto, también se actualizaran sus vectores y valores propios, esto
significa que la magnitud del espacio de busqueda de la solucién deseada ira
incrementando y adaptando en cada iteracién, siendo asi el espacio de busqueda
una elipse cada vez més enfocada (adaptada) a encontrar lo que se esta buscando,
como se puede apreciar en la Figura 1.
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Generacion 1 Generacion 2 Generacion 3
Generacién 4 Generaciéon 5 Generacién 6

Fig. 1: Ejemplo de bisqueda adaptativa mediante la actualizacién de la matriz
de covarianza C

3. Implementacién sobre FPGA

Para llevar a cabo esta implementacién fue necesario usar un procesador
NIOS 1T [2]. El primer paso es realizar su inicializacién con las siguientes carac-
teristicas: Bloques de memoria de 4kbit de 32 bits, Dos puertos (uno de salida
y otro de entrada) de 8 bits y el JTAG UART para tener comunicacién con
una computadora de escritorio. El segundo paso fue codificar el algoritmo de
la seccién 2, un problema que se encontré fue como realizar el célculo de los
eigenvectores y eigenvalores de matriz de covarianza C, después de revisar la
literatura, se decidi6 usar el algoritmo QR, el cual se basa en la descomposicién
QR, desarrollada en la década de 1950 por John G.F. Francis (Reino Unido) y
Vera N. Kublanovskaya (URSS).

Una vez implementado el Nios I y cargado el algoritmo CMA-ES sobre este,
se verificd su correcto funcionamiento, un detalle a resolver fue la generacién
de la poblacién inicial, esta se debe generar aleatoriamente, para hacerlo en
lenguaje C se usa la funcién rand, esta funcién estd programada con base a un
algoritmo que toma como referencia un valor semilla y a partir de este se generan
nimeros que en realidad son pseudoaleatorios, por default la semilla es estatica,
es decir aunque se ejecute de nuevo el programa se obtendran los mismo valores,
para corregir esta situacion se utiliza el reloj del sistema con la funcién srand
(time(0)), con lo cual a cada ejecucién la semilla tendra un valor diferente y asi
los numeros pseudoaleatorios generados serdn diferentes. Para mas detalles se
puede consultar [6].
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4. Experimentos y resultados

Para realizar la evaluacién de la implementacion realizada, se usaron 7 fun-
ciones de aptitud, estas funciones representan problemas de optimizacién mono
objetivo [13]. Ademds, se programaron versiones del CMA-ES en Matlab® y
lenguaje C, con el fin de validar el funcionamiento del algortimo.

Tabla 1: Valores de inicializacién del CMA-ES.
Valor Uso

Dimensién del problema y tamano de la

n=4 poblacién

stopfitness = 1 E~11 Valor minimo a alcanzar en el valor de

aptitud
stopeval = N2 % 10® = 16000 Méximo nimero de evaluaciones
A =4+ floor(3 xlog(n)) =8 Numero de hijos
oc=0.5 Tamano del paso

n= Numero de puntos para la recombinacién

w; = log(u + 0.5

= Mol A

—log(1: p) Pesos para la recombinacién

Nikolaus Hansen, el creador del algoritmo CMA-ES, explica detalladamente
en [5] el funcionamiento del algoritmo, asi como consejos para su correcto uso e
implementacién. En la Tabla 1 se muestran los valores iniciales requeridos para
la ejecuccion del algoritmo CMA-ES.

Tabla 2: Valores finales de las funciones de aptitud.

Funcién FPGA Matlab® Lenguaje C
Esfera 2.557E-07 7.221E-07 2.523E-09
Rosenbrock 9.998E-01 1.000E+00 1.000E+-00
Elli -5.166E-08 -3.456E-08 -2.324E-09
Diffpow 6.739E-03 2.155E-03 -5.409E-03
Cigar 1.183E-07 -1.377E-07 -8.210E-09
Tablet 6.536E-08 3.634E-07 1.954E-09
Cligtab -8.436E-09 8.827E-08 1.457E-03

Las pruebas del algoritmo CMA-ES sobre el Nios II se lograron pese a algunos
inconvenientes, en el caso particular de las funciones Cigtab, Diffpow y Tablet,
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estas no convergian en la mayor parte de las ejecuciones, esto fue debido a
que la dispersion de los valores aleatorios generados como solucién influyen
en la rapidez de convergencia del algoritmo, es decir, si los valores iniciales
generados son muy dispersos entre si, es muy probable que al ser procesados
por el CMA-ES no se llegue a una solucién aceptada, ya que cabe la posibilidad
de que los valores en la matriz de covarianza C sean infimos o excesivos, esto
repercutiria en el aumento de recursos computacionales para obtener los eigen-
valores y eigenvectores, a tal grado que se puede estar iterando por muchos ciclos
sin conseguir un resultado aceptable. Para solucionar este problema, se puede
ejecutar el algoritmo nuevamente esperando que la propuesta inicial de solucién
no sea tan dispersa y se pueda procesar por el CMA-ES de manera adecuada, o
en su defecto de ser posible asignar una mayor cantidad de recursos en el diseno
del Nios II. En nuestro caso se opté por omitir las ejecuciones que no tuvieron
un resultado concluyente, es decir, solo se tomaron en cuenta las ejecuciones que
hayan concluido de manera satisfactoria (llegar al valor de umbral de la aptitud).

Cigtab | 2,112

I 500

= FPGA
5 Matlab®

Esfera [] 680 = Lenguaje C
1320

Fig. 2: Ntimero de evaluaciones realizadas por la funcién de aptitud.

Se reportan tres resultados importantes del algoritmo CMA-ES, como son:
ntimero de iteraciones realizadas (Ver Figura 2), tiltimo valor obtenido para la
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funcién de aptitud (Ver Tabla 2), valor éptimo obtenido por el algoritmo (Ver
Tabla 3). Por cada funcién de aptitud, el algoritmo se ejecuté 45 veces, solamente
se reporto el promedio de cada funcién.

La Tabla 2 reporta el valor numérico de la funciéon de aptitud evaluado por
el valor 6ptimo, el valor de la funcién de aptitud debe ser cero o cercano a este,
con excepcién de la funcion Rosenbrock cuyo valor de aptitud debe tender a uno.
La Tabla 3 contiene informacién referente al valor 6ptimo para cada funcién de
aptitud, los valores alcanzados deben de ser lo méas préximo a cero.

Tabla 3: Valor 6ptimo obtenido por el algoritmo.

Funcién FPGA Matlab® Lenguaje C
Esfera 5.231E-12 5.669E-12 5.287E-15
Rosenbrock 6.191E-12 6.806E-12 1.821E-14
Elli 5.508E-12 4.611E-12 1.065E-14
Diffpow 6.286E-12 6.777E-12 6.072E-13
Cigar 5.270E-12 7.157E-12 1.377E-14
Tablet 6.810E-12 7.546E-12 1.057E-14
Cligtab 6.031E-12 5.549E-12 1.068E-13

4.1. Discusion

Los resultados obtenidos en los experimentos presentados demuestran que la
estrategia evolutiva CMA-ES se implementé de manera exitosa sobre el FPGA,
sin embargo, presenta ciertas desventajas respecto a su ejecucion sobre una
computadora personal, como ejemplo, la velocidad y capacidad de procesamiento
en las computadoras personales es mayor en comparacién al Nios I del FPGA.

Como ya se menciond la velocidad del procesamiento del CMA-ES depende
del hardware en el cual se estd ejecutando, lo cual indica que ain y cuando se
ejecute en una computadora, la rapidez con que llegue a una solucién dependera
de las caracteristicas de dicha computadora por ejemplo, el tipo de procesador
y memoria RAM con los que cuente, otro aspecto importante de mencionar que
también afecta la rapidez de convergencia, es la forma en que se haya programado
el CMA-ES, por ejemplo para los experimentos realizados convergié mas rapido
la versién del CMA-ES programada en Matlab® que la versién en lenguaje C
ejecutandose sobre una computadora, esto debido a que Matlab®) cuenta con un
lenguaje de programacién propio que permite operaciones de vectores y matrices,
mientras que en lenguaje C, se programaron versiones de dichas funciones que
tardan un poco mas en dar resultados, ya sea por el algoritmo programado o
por la forma de crear arreglos o matrices en lenguaje C, que es mediante ciclos
“for”, esto depende de la experiencia y habilidad que se tenga en lenguaje C.
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Analizando el grafico presentado en la Figura 2, podemos concluir que el
lenguaje de Matlab®) presenté el mejor desempenio, a diferencia de la implemen-
taciéon en FPGA, esto se debe al modo en que se genera la poblacién inicial en
el FPGA. Los resultados reflejados en la Tabla 2, demuestran que el Lenguaje
C presenta una mayor precision, seguido por el FPGA, dejando al lenguaje de
Matlab®) en tercera posicion, esto demuestra que la implementacion realizada en
el FPGA compite con los lenguajes de alto desempeno. En la Tabla 3 se reporta
el valor 6ptimo obtenido para cada funcion, este valor esta totalmente ligado a
los resultados de la Tabla 2, por lo tanto se obtuvieron los mismos resultados el
Lenguaje C obtuvo la mejor precisién, caso contrario del lenguaje en Matlab®).

El resultado de embeber el algoritmo CMA-ES en un FPGA es exitoso y
comparado con los lenguajes C y Matlab®), es competitivo, ya que como en un
principio se aclaro, el objetivo de este trabajo no es el de competir en tiempo de
procesamiento, si no, embeber de manera funcional el algoritmo genético.

5. Conclusiones

Se ha logrado implementar un algoritmo evolutivo como el CMA-ES sobre
FPGA, capaz de obtener los mejores individuos de una generacién, los cuales
serviran para diversas aplicaciones, basta modificar la funcién objetivo a evaluar
por el CMA-ES, por la propia del sistema sobre el cual se quiera aplicar el modelo
realizado.

La rapidez de convergencia de este tipo de heuristicas depende de los siguien-
tes factores: el hardware en el cual son procesadas; la herramienta con la cual
son programadas; la forma en la que son programadas y los valores aleatorios
que adquiere la poblacién inicial. Se concluy6 que Matlab®) es una herramienta
eficiente que facilita la programacién de este tipo de heuristicas, sin embargo para
implementar algoritmos sobre el Nios II es necesario programarlos en C/C++
o ensamblador, la eficiencia de la implementacion dependera de la experiencia,
habilidad y destreza que se tenga en estos lenguajes de programacién, para pro-
gramar funciones de manera eficiente. La ventaja de realizar implementaciones
de este tipo es la de tomar senales directas del sistema real, lo que da un mayor
de certidumbre. Al contrario de sélo realizarlo mediante un modelo matemaético.
Utilizar heuristicas para la solucién a diversos problemas de optimizacion resulta
una alternativa muy competitiva, puesto que no existe un método riguroso para
realizar esta actividad, si ademaés es apoyada con un hardware tan versatil como
un FPGA, los resultados son positivos para este tipo de sistemas computacionales
aplicados a diversa tareas de ingenieria.

6. Trabajo a futuro

Con el deseo de continuar con el desarrollo alcanzado por este trabajo, se
proponen las siguientes ideas: Proponer otro algoritmo para la obtencién de los
valores y vectores propios de una matriz; modificar el método de generacién
aleatoria de la poblacién inicial; por dltimo, aplicar el sistema desarrollado en
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diversas tareas especificas, por ejemplo, la sintonizacién de controladores de
diversos tipos.
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