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Un Algoritmo Genético Multi-Objetivo para la

Optimizacion de Memoria Dinamica en
Sistemas Empotrados
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Resumen—Los  sistemas empotrados comerciales han
aumentado sus capacidades hasta el punto de que, en la
actualidad, pueden implementar nuevas aplicaciones
multimedia que hasta hace pocos aiios estaban reservadas a
potentes equipos de sobremesa. Estas aplicaciones tienen en
comin la necesidad de un complejo e intensivo uso de la
memoria. Por ello la optimizacién de la memoria dinimica es
un requerimiento basico al portar estas aplicaciones. Dentro
de ella el ajuste de las estructuras dindmicas de datos (EDDs)
es una de las partes mis importantes a la hora de utilizar un
sistema empotrado. En este articulo se presenta un método
automitico de optimizacion de EDDs de aplicaciones
multimedia orientadas a objetos. En concreto se presenta
una implementacién de un algoritmo genético multi-objetivo
basado en vectores (VEGA), en el que dada una aplicacion
para un sistema empotrado a optimizar, devuelva las mejores
EDDs para las variables dinimicas de la misma. Para ello,
nos hemos basado en los resultados obtenidos en los perfiles
de ejecucion de aplicaciones reales y de resultados teéricos
sobre las implementaciones de dichas estructuras de datos.
Con esta informacion se pueden obtener optimizaciones de las
implementaciones de las variables usando EDDs orientadas a
la reduccién de energia, a la reduccién en el consumo de
memoria y al incremento del rendimiento. Los resultados
obtenidos sobre aplicaciones reales muestran que se pueden
obtener implementaciones 6ptimas de manera automética en
s6lo unos minutos, mientras que las aplicaciones hasta ahora
presentadas necesitaban dias para obtemer una posible
implementacién.

Palabras clave—Memoria Dindmica, Sistemas Empotrados,
Optimizacién, Algoritmos Genéticos Multiobjetivo, Energia,
Rendimiento.

I. INTRODUCCION

Nos encontramos a las puertas de la cuarta
generacién de telefonia movil. Esta revolucién
tecnologica integrard en un tnico dispositivo
sumamente compacto, una gran cantidad de
aplicaciones, que van desde las propias de un
teléefono como tal, hasta otras que podrian
encontrarse instaladas en un PC de sobremesa, como
por ejemplo, sistemas de videoconferencia,
reproductores de video y sonido, etc. No sélo en los
nuevos teléfonos moviles tenemos esta combinacién
de multimedia y alta integracion, sino que las PDAs
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(Personal Digital Assistant) o las videoconsolas
portatiles son otro claro exponente de sistemas
empotrados multimedia de altas prestaciones.

Estos dispositivos, a pesar de que el avance
tecnologico en cuanto a integracién de circuitos
integrados ha sido enorme y ha conseguido
procesadores idéneos para el tipo de aplicaciones
requeridas, siguen adoleciendo de ciertas
limitaciones. Los mayores inconvenientes surgen
del hecho de que las aplicaciones usadas en los
sistemas empotrados suelen provenir de sistemas de
sobremesa, con diferentes restricciones, entre las
que destaca el uso de memoria, en particular la
memoria dindmica. Como ejemplo podemos
destacar que un computador de sobremesa dispone
de, al menos, entre 512 y 1024 MB de memoria
RAM, mientras que un sistema empotrado no suele
incorporar més de 64 MB.

Es por ello que una de las principales tareas en el
proceso de adaptacion de aplicaciones informaticas
para sistemas empotrados multimedia es la
optimizacién del sistema de memoria dindmica,
eligiendo adecuadamente las Estructuras de Datos
Dindmicas (en adelante, EDDs) que mejor se
adapten a las necesidades de la aplicacién y las
limitaciones de los componentes fisicos de la
plataforma empotrada objetivo.

Para optimizar el uso de memoria dindmica, el
programador habitualmente dispondra de una
biblioteca de EDDs (arrays dinamicos, listas
enlazadas, etc.) entre las que debe escoger
dependiendo de sus necesidades o restricciones en
cuanto a rendimiento, uso de memoria y consumo
de energia. Normalmente, ésta tarea se realiza
mediante la ejecucion de una busqueda exhaustiva
para la obtencion de un frente de Pareto (conjunto
de puntos 6ptimos de alguna de la métricas que se
desean optimizar, como el rendimiento, el consumo
energeético o el uso de memoria) que abarque todas
las posibilidades sobre las que realizar la eleccién
final. Estd busqueda es efectiva pero presenta el
inconveniente de un alto coste computacional.




Los algoritmos evolutivos han demostrado ser
una herramienta eficiente para resolver problemas
complejos de optimizaciéon en tiempos aceptables
para distintos tipos de aplicaciones. El problema que
tratamos en este trabajo es optimizar el uso de
memoria, sin descuidar el rendimiento y el consumo
de Energia. Estamos claramente ante un problema
multi-objetivo. '

El propdsito de este trabajo ha sido la
implementacién de un algoritmo genético multi-
objetivo (del tipo VEGA), en el que dada una
aplicacion para un sistema empotrado a optimizar,
devuelva las  mejores EDDs para las
correspondientes  variables dindmicas de dicha
aplicacion. Para ello, nos hemos basado en los
resultados obtenidos en los perfiles de ejecucién de
aplicaciones reales y de resultados tedricos sobre las
implementaciones de dichas estructuras de datos que
proporcionan una manera fiable de medir el
consumo, el rendimiento y la memoria.

Como podremos comprobar a lo largo del
desarrollo de este articulo, los resultados obtenidos
por nuestro trabajo demuestran la validez de nuestra
aproximacion.

El resto del articulo estd organizado como se
indica a continuacion. En la seccién II se exponen
las caracteristicas de los sistemas empotrados
multimedia actuales que motivan la realizacién de
este trabajo y el trabajo relacionado. En la seccién
Il se expone la metodologia completa de
optimizacion en la que trabaja el algoritmo genético
multi-objetivo que se presenta, y en la seccion IV se
detallan los pormenores del mismo. Los resultados
experimentales se analizan en la seccién V y las
conclusiones y posibles lineas futuras de trabajo en
la seccion VI

Il. TRABAJO PREVIO

Actualmente se considera ampliamente aceptado
el hecho de que las aplicaciones multimedia, debido
a su alto dinamismo (e.g. el nimero de objetos
renderizados  en  pantalla  puede  variar
significativamente segin el momento de la
aplicacion), requerirdn el uso de memoria dindmica
en los nuevos sistemas empotrados de altas
prestaciones. Por ello, una linea de investigacién
que ha cobrado una reciente importancia es la
optimizacion de las estructuras dinamicas de
almacenamiento (o DDTs) en sistemas empotrados

[8].

En relacion a dichas optimizaciones, los
algoritmos de propdsito general en entornos
multimedia tienden a utilizar estructuras de datos
que se basan en variantes del tipo abstracto de datos
de las tablas ordenadas como estructura basica [18]

cuando se intentan crear implementaciones con un
buen rendimiento. Segun esta idea, la biblioteca de
patrones estindar de C++ (en inglés: Standard
Template C++ Library o STL) [13], y otras
bibliotecas de patrones propuestas recientemente
[16][2] suministran una gran cantidad de
implementaciones de estructuras de datos complejas
para que los disefiadores puedan desarrollar nuevos
algoritmos  sin  preocuparse de  dichas
implementaciones, con la tnica restriccion de
utilizar los métodos de acceso de las tablas para
acceder a los datos. Sin embargo, dada su
orientacién a sistemas de sobremesa, este tipo de
bibliotecas se centran en lograr implementaciones
que proporcionen un buen rendimiento y no tienen
en consideracion otras ligaduras de disefio tan
importantes como el rendimiento en los sistemas
empotrados, tales como la disipacion de potencia o
el uso de memoria.

En el caso de sistemas empotrados multimedia
de altas prestaciones se ha comenzado a estudiar
cudles son los métodos de acceso y las
implementaciones de estructuras de datos mas
convenientes para lograr sistemas con un consumo
bajo de energia [5]. Asimismo, varias
transformaciones para estructuras de datos que
disminuyen el grado de disipacion de potencia y
simplifican el control en bucles locales a distintas
fases de las aplicaciones se han propuesto
recientemente [10] [1] [20]. No obstante, este tipo
de transformaciones sélo son aplicables a porciones
de los cédigos de entrada que utilizan estructuras de
datos simples (e.g., vectores o vectores de punteros)
[6], ya que no pueden identificar en tiempo de
compilacién  los  elementos accedidos en
implementaciones complejas de estructuras de datos
basadas en memoria asignadas dindmicamente, por
lo que no son aplicables a las implementaciones
existentes en las tltimas generaciones de software
multimedia.

Finalmente, se han propuesto metodologias de
disefio  [15] 'y  optimizaciones de las
implementaciones de las estructuras de datos para
sistemas empotrados [5] que utilizan conocimiento
especifico del tipo de aplicaciones que se ejecutaran
en el sistema final y/o que se basan también en
estudios previos de los patrones de acceso a
memoria fisica de los distintos tipos de entradas de
datos al sistema (e.g., tamafio de los fotogramas que
se deben mostrar en pantalla). Sin embargo, este
tipo de técnicas no son aplicables tampoco a las
estructuras dindmicas de datos debido a su
impredecible comportamiento en tiempo de disefio.
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Il. DIAGRAMA DE FLUJO DE LA METODOLOGIA DE
OPTIMIZACION.

El entorno propuesto de optimizacion consta de
tres fases, una fase de divisién y dos fases de
optimizacion. Cada una de ellas estd encargada de
refinar de manera independiente el hardware
empleado en un cierto componente del subsistema
software de gestion de memoria dinidmica del
sistema dedicado (estructuras dindmicas de datos y
gestor de memoria dinamica). No se considera el
refinamiento de las estructuras de variables estaticas
(analizables en tiempo de compilacién) ya que para
ello existen otras técnicas complementarias (véanse
las referencias [6][20][10][15] para mas detalles).

Debido a la  compleja  arquitectura
hardware/software que poseen los sistemas
dedicados de altas prestaciones, la optimizacién de
todos los elementos que integran el subsistema de
memoria dinidmica o que actian con él obliga a
aplicar refinamientos a diferentes niveles de
abstraccion. De lo contrario, los disefios finales no
serian Optimos a nivel global, si no solamente a
nivel local. Los resultados obtenidos en varios
sistemas comerciales tales como una aplicacién de
renderizado  escalable tridimensional o una
aplicacion de  reconstruccién  tridimensional,
demuestran que la aplicaciéon completa de esta
metodologia es capaz de lograr mejoras en todas las
métricas relevantes (rendimiento, uso de memoria,
consumo de energia) de mas de tres 6rdenes de
magnitud con respecto al disefio comercial inicial
del sistema. Asimismo, la metodologia de
refinamiento propuesta permite reducir
significativamente el tiempo de optimizacién de
dichas aplicaciones, logrando pasar de varios dias
como sucede actualmente a nivel comercial a apenas
unos minutos.

A. Particion algoritmica.

La principal tarea a realizar al principio del flujo
de disefio es la disgregacion del codigo original de
la aplicaciéon en modulos de menor tamafio que se
puedan analizar y optimizar individualmente de una
manera eficiente segun su carga final sobre el
subsistema de memoria del sistema dedicado. Como
ejemplo de la necesidad de esta fase, baste indicar
que las aplicaciones de ultima generacién para
reconstrucciéon de imagenes en 3D o para el
renderizado escalable de objetos complejos basado
en triangulos, pueden llegar a ocupar mas de medio
millén de lineas de cdédigo en un lenguaje de alto
nivel de la complejidad de C++ [5].

Esta fase de divisién contempla como entrada el
codigo de la aplicacion original a ejecutar por el
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sistema dedicado, usando un lenguaje de alto nivel
de abstraccion tipo C++. Este codigo, aunque
todavia muy alejado de la implementacion
optimizada final, permite la validacidn funcional de
su comportamiento algoritmico.

B. Exploracion de las estructuras dindmicas de
datos.

Tras la divisién del sistema completo en sub-
algoritmos o tareas basicas, en esta fase se realiza el
refinamiento del modo en que la memoria dindmica
es reservada y accedida por parte de las aplicaciones
o servicios multimedia de usuario existentes en el
sistema final. Esta memoria dindmica es utilizada
por estructuras creadas en tiempo de ejecucion que,
debido a su complejidad, deben ser definidas
especificamente para cada aplicacion si se desea
lograr un resultado dptimo.

Se debe caracterizar el uso de memoria y patrén
de accesos concretos a memoria dindmica
ocasionado por la aplicacién particular que se est
optimizando. Para ello no basta con realizar un
andlisis estatico del codigo C++ de la aplicacién que
se desea optimizar, sino que también es necesario
estudiar el comportamiento en tiempo de ejecuciéon
de cada una de las variables dindmicas existentes en
el sistema. La razon es que el primer estudio estatico
es suficiente para identificar cuiles son los tamafios
de los objetos dindmicos que se van a almacenar en
las estructuras de datos, pero no su cantidad real
segun cada caso de entrada. Por tanto, se debe
realizar un estudio de comportamiento para cada
entrada representativa del sistema, que haya sido
definida y proporcionada por el disefiador de la
aplicacion original.

Con el fin de obtener el perfil de ejecuciéon de
una variable concreta de una manera coherente con
los requisitos anteriormente mencionados, se ha
disefiado una biblioteca orientada a objetos,
implementada en cédigo C++ y reutilizable para
cualquier tipo de variable [4]. Esta biblioteca es
facilmente configurable mediante la modificacién
de una serie de directivas de preprocesado y, dado
que no sobrecarga en exceso la aplicacién original
(entre el 3% y el 15%), es posible estudiar el
comportamiento final del sistema con relativa
precision.

Tras la insercion de la biblioteca y ejecucion del
nuevo codigo, se obtiene un informe detallado del
numero de accesos totales, de lectura, peticiones de
asignacién de memoria, liberacidn, etc. Ademas, se
obtiene informacion detallada para cada 4mbito
definido en el sistema y un informe dividido de la
informacion global relacionada con cada variable.



C. Exploracion automdtica de las estructuras
dinamicas de datos.

Con la informacion obtenida mediante estos
perfiles en ejecucion, realizamos la ejecucién de la
aplicacion de manera iterativa para el conjunto
representativo de valores de entrada, definido por
los disefladores de cada aplicacién concreta,
utilizando cada una de las EDDs implementadas.
Tras esto, el disefiador puede definir cuales son las
restricciones que desea respecto a las tres métricas
usadas (energia, memoria y rendimiento), indicando
unos valores concretos para el sistema dedicado que
se estd diseflando. De entre todas las soluciones
obtenidas, el disefiador escogerad la que mejor se
ajuste a los requerimientos de su disefio actual.

El principal problema de esta metodologia es la
gran cantidad de tiempo necesario para la
exploracion exhaustiva de las distintas EDDs [5].
Las soluciones propuestas hasta el momento
necesitan un tiempo de exploracion del orden de
dias, lo que la hace realizable para el 4mbito de
investigacion académica, pero la excluye totalmente
del mundo comercial en el caso de aplicaciones con
gran nimero de EDDs, donde la fase final de
optimizacién y filtrado de posibles soluciones la
realizan habitualmente los disefiadores de manera
manual segun si propia experiencia.

Multi-objactive
EvoluUnp

i
1

Analytical
Characterization

Application
Profiling

C

Fig. 1. Flujo de Disefio
La Figura 1 muestra un esquema de las distintas
fases (en gris claro) y de las entradas y salidas de
cada una (en gris oscuro). A continuacién
detallamos las fases basicas que se distinguen en la
metodologia propuesta.

El algoritmo presentado aqui se encarga de
realizar la optimizacion de estas variables y es capaz
reobtener los mismos resultados mediante
computacion evolutiva en un tiempo inferior (del
orden de minutos). Los detalles de la
implementacion se presentan a continuacion.

IV. OPTIMIZACION MULTI-OBJETIVO DE LAS EDDS

El objetivo marcado es lograr la optimizacion
del uso de memoria dindmica en sistemas
empotrados  multimedia  usando  algoritmos
evolutivos multi-objetivo. Para ello, nos basamos en
optimizar tres ligaduras de disefio de estos sistemas:
consumo energético, rendimiento y uso de memoria.

La tarea consiste en seleccionar una determinada
implementacion de estructura de datos para cada
una de las variables dindmicas del programa a
optimizar. Para nuestra investigacién, usamos una
libreria de implementaciones de éstas estructuras de
datos que contiene 16 posibles implementaciones:
Arrays  dindmicos, listas enlazadas, listas
doblemente enlazadas... (ver TABLA I). Cada una
de estas implementaciones esta representada por una
fila de la tabla segtin los siguientes acrénimos:

e SLL(AR): Lista enlazada simple de
vectores

e SLL(ARO): Lista enlazada simple de
vectores de punteros

e DLL(AR):

e DLL(ARO) Lista doblemente enlazada de
vectores de punteros
SLL: Lista enlazada

e SLL(O): Lista enlazada por punteros

e DLL(O):Lista doblemente enlazada con
clave explicita

e AR: Vector dindamico disperso

e AR (P): Vector dindmico de punteros

La ecuaciones mostradas en la tabla se obtienen
de la caracterizacion analitica de las distintas EDDs.
Con ellas se pueden calcular los valores que
intervienen en las funciones de coste. Este analisis
se basa en un nimero de parametros que se pueden
obtener en la fase inicial de profiling. N, es el
numero de elementos almacenados en la EDD, s,, es
la anchura de palabra en la arquitectura objetivo y s,
es el tamafio del elemento de tipo T y el nivel de
agrupamiento de los elementos basicos. (FA).

TABLA |
ESTRUCTURAS DE DATOS ENTRE LAS QUE SE DEBE
ELEGIR PARA CADA VARIABLE

Dot Sequential (VAL Rundom (N A, Average Sle
implenu Acvess Count Acvess Count (Sap)

SLLIAR) B N, 4+ N, ,‘.}{,‘7 +3 fxy + {:-g
SLLUAROY | 30 Ne+ Ny | gl 25 1 | 7oy + §2 % (0w +0p)
DLLOAR 34NN, Ser + 0 Baws o+ N5 (s 57
DLLARD | 3« N, + N, B + P | et FE R dne + )
SLL 3N Ne gt dsu + Ne (280 + 87)
SLLIOY 3x Ne e v g G5+ Ne(29w 4 57)
DLL 3N, AN, 1 58w b No (38w s7)
DLLIOY 3 x N, B3+t Tow + No(Bxy, + x)
AR N, ] Ny # sp

ARy 24 Ny 2 Nalsr + 34)

A. Codificacién Genética de Soluciones

Como es bien sabido, para aplicar correctamente
un algoritmo genético es necesario una
representacidon  correcta de las  soluciones,
garantizando que todos los cromosomas sean
codificaciones de soluciones reales al problema que
se estas tratando. En nuestro caso debemos decidir
la implantacién més conveniente del conjunto de
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variables de un programa. Por lo tanto, para definir
cada una de las variables en el cromosoma debemos
tener representacion de la siguiente informacion que
define la EDD a usar:

e Estructura de Datos (DS): Debemos elegir entre
16 diferentes posibilidades utilizando las EDDs
previamente caracterizadas (TABLA 1I). Si
usamos codificacion binaria necesitaremos 4 bits
para diferenciar las 16 posibilidades.

e Numero de elementos (Elements). Hasta 8
elementos (3 bits).

e Numero de Niveles de la EDD (Levels): Se
pueden especificar hasta 4 niveles (2 bits).

e Campos Basicos (Basic Fields): Raramente
habra soluciones Optimas que tengan mas de 7 u
8 campos en una estructura de datos. EN
cualquier caso nuestra metodologia permite en
su codificacién la representacién de hasta 16
campos, por lo que necesitamos 4 bits para esta
informacion.

En consecuencia, necesitaremos (4+3+2+4)=13
bits para representar la solucién propuesta para cada
variable, y si una aplicacién tiene N variables, cada
cromosoma necesita N*13 bits (genes) para
representar una implementacion. Por ejemplo, la
primera aplicaciéon que hemos probado en nuestros
resultados experimentales (Simblob, ver seccion V)
utiliza unicamente dos variables dinidmicas. Una
solucién potencial al problema vendria representada
por un cromosoma de 26 bits (ver Fig. 2).

Nuestra implementacién actual permite explorar
aplicaciones con hasta 40 EDDs al mismo tiempo,
lo que puede cubrir todas las aplicaciones reales
para sistemas empotrados que nos interesan [5].

Otsl | 2to$ 6to8 [9t012 [ 1314 [15t018] P2l (22w Bit
!

Lovels | Basic | Bkownts | 06 Levels | Basic [Elcmcmt DS Mcaning
Fieds . i
Variable 1 Variable 2
Fig. 2. Ejemplo de un cromosoma de 26-bits

D. Funciones de Fitness

Para poder evaluar los individuos de cada
poblacion es necesario evaluarlos con respecto a los
tres objetivos de optimizacién (rendimiento,
memoria y energia).

En primer lugar fragmentamos al individuo en
las distintas variables. Para cada variable,
calculamos su valor de Rendimiento, Memoria y
Energia en la ejecucion del programa (con la ayuda
de la informacién obtenida previamente en el perfil
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en ejecucion almacenada en la lista de resultados) y
las ecuaciones siguientes:

Perf=(NA, % (3% (N + No = 2)/4)) +
+ (N, = ((Ny + Nu = 2)/4)) + (NAga »2) )

AvMem = S, @)
Energy = ({(Npa « Epa) 4 (Npy x Erw) +
+ (Suv * Eestatica)) /1000 3y

donde el Rendimiento viene dado por la
ecuacion (1). El resultado se mide en accesos a
memoria. Donde lecturas (¥,) y escrituras (N,,) son
datos obtenidos del profiling y representan el
numero de lecturas y escrituras de cada variable a
optimizar.

NA, es el nimero de instrucciones necesarias
para realizar un acceso aleatorio, N4, es el numero
de instrucciones necesarias para realizar un acceso
secuencial, y NA.; es el nimero de instrucciones
para crear o destruir la estructura. Estos tres valores
han sido obtenidos de forma tedricas para cada tipo
de estructuras de datos.

El uso de memoria se obtiene de (2), el resultado
se mide en Bytes y S,,, es el uso medio de memoria
para una variable dependiendo del tipo de estructura
dindmica usada para implementarla. Este dato
también ha sido obtenido de forma tedrica.

Finalmente el consumo energético se evalia
mediante la ecuacién (3), el resultado se mide en nJ
(nanoJulios). En esta ecuacion N,, es el namero de
fallos de caché, E,, es el consumo de acceso a
memoria principal, N,, es el nimero de lecturas y
escrituras realizadas sobre memoria caché, E,, es el
consumo de acceso a memoria caché, S,, es el
tamafio en Bytes de la variable, y E,uicq €5 €l
consumo por Byte de memoria.

Ante la imposibilidad de calcular los fallos de
caché de manera experimental, realizamos una
simplificacion basandonos en datos estadisticos
mediante los cuales consideramos el numero de
fallos de caché como el 2% del total de accesos
realizados.

Una vez calculados los valores para cada
variable presente en la solucion, computamos los
valores de todas las variables para todas las métricas
del individuo, calculamos su valor de evaluacién
global, dependiendo del tipo de los objetivos a
optimizar.

E. Algoritmo Multi-objetivo

La optimizaciéon Multi-Objetivo se puede definir
como el problema de encontrar un vector de
variables de decision que satisfaga un conjunto de
restricciones y optimice un vector de funciones



cuyos elementos representan las funciones objetivo.
Estas funciones orientan la busqueda pero suelen
estar habitualmente en conflicto como asi sucede en
nuestro problema. Por lo tanto, el término optimizar
significa encontrar una solucién que dé valores de
todas las funciones objetivo (energia, memoria y
rendimiento) aceptables para el disefiador.

En los ultimos afios se han propuesto una gran
cantidad de algoritmos evolutivos multi-
objetivo[3][11]. De entre todos ellos una de las
primeras propuestas fue la realizada por Schaffer.
En [12] propuso una ampliacién de un algoritmo
genético simple (SGA) [7] denominada Vector
Evaluated Genetic Algorithm (VEGA).

La ejecucién del algoritmo genético comienza de
igual forma que el SGA, generando una poblacion
aleatoria. Para cada individuo de la poblacién, se
obtiene sus valores de evaluacién segln lo
establecido en la seccién anterior. Una vez que ya
tenemos esa informacion para cada individuo, se
aplican los operadores genéticos (seleccion,
mutaciéon y cruce) sobre los individuos de la
poblacién, con lo cual generamos la siguiente
generacion.

El Algoritmo Genético de tipo VEGA es
béasicamente un algoritmo genético simple en el que
se cambia el operador de selecciéon. En cada
iteracion del algoritmo, se realiza un filtrado de
individuos dentro de su poblacién mediante una
funcién de selecciéon multi-objetivo. Para ello, lo
primero que realiza es la division de la poblacién en
tantas subpoblaciones como objetivos queramos
optimizar. Después fusionamos los mejores
individuos de estas subpoblaciones (Shuffling) y
aplicamos los operadores de mutacién y cruce (al
estilo tradicional) para obtener la siguiente
generacion de la poblacion.

Generation i

i [ ]
Individual 1 Energy -
Selection Shuffling Crossover Ef-
T g
-
S -

Mutation |- oS

Memory

Individual M

Generation i +1

Fig. 3.  Algoritmo VEGA

Esta poblacién esta formada por los mejores de
la generacion anterior (30%), el resultado de mutar
los mejores individuos de la anterior generacion
(20%), el resultado de cruzar los mejores de la
generacion anterior (40%) y con el objetivo de
eliminar la especiacién (principal problema del
algoritmo genético VEGA), un 10% de individuos
nuevos creados de forma aleatoria.

Mediante sucesivas iteraciones del algoritmo
(VEGA), conseguimos la evolucién de las
poblaciones hacia los objetivos 'y con las
restricciones propuestas por el usuario. Una vez que
ya tenemos la ltima poblacién (dptima)
decodificamos los individuos y mostramos el
resultado obtenido, es decir, las implementaciones
optimas de las estructuras dindmicas de datos
(EDD’s) para las variables dindmicas extraidas del
perfil en ejecucion de la aplicacién objetivo a
optimizar.

El algoritmo se ha implementado con un interfaz
que permite varias opciones. Es posible, por
ejemplo, indicar los objetivos de optimizacién (uno,
dos o tres objetivos), imponer restricciones de
rendimiento, memoria o uso de energia. En cuanto a
la memoria, es posible fijar el tamafio de la memoria
caché y de la memoria principal de la arquitectura
objetivo.

Ademds, en la ejecucion del algoritmo genético
se pueden cambiar algunos pardmetros como el
tamafio de la poblacion, el niumero de iteraciones del
algoritmo, y el nimero de variables a optimizar.

Este interfaz muestra también los resultados de
la ejecuciéon del algoritmo. Para cada objetivo de
optimizacién se muestran todas las variables y su
estructura de datos correspondiente obtenida del
algoritmo. Ademas de ello se muestran los
resultados de energia, memoria y consumo para
cada objetivo de optimizacién.

V. RESULTADOS EXPERIMENTALES

Los resultados obtenidos han sido contrastados
con los obtenidos al hacer la optimizacién de forma
manual por los miembros del IMEC, llegando a
conclusiones similares en unos tiempos muy
inferiores. Las pruebas realizadas en sistemas
comerciales tales como una aplicacién de
renderizado  escalable tridimensional o una
aplicaciéon  de  reconstruccién  tridimensional,
demuestran que la aplicacion completa de esta
metodologia es capaz de lograr mejoras en todas las
métricas relevantes (rendimiento, uso de memoria,
consumo de energia) de mas de tres 6rdenes de
magnitud con respecto al disefio comercial inicial
del sistema.

Hemos aplicado la metodologia de optimizacion
implementada a tres programas comerciales. Las
tres aplicaciones optimizadas han sido:

- Vdrift [17]: Un simulador de conduccién en tres
dimensiones.

- Simblob [14]: un simulador fisico para fluidos
sobre superficies sdlidas.
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- Lilith [19]: un motor de creacién de mundos 3D
con efectos climaticos, busqueda de rutas,
transiciones entre el dia y la noche, etc.

Tras analizar y comparar los resultados con la
optimizaciéon manual, se ha podido comprobar que
gran parte de las variables (un 75-85% de media)
poseen los mismos tipos de estructuras de datos que
las obtenidas tras un proceso iterativo de
optimizacién manual muy costoso en tiempo (entre
3 dias y una semana, segun el caso). Por ejemplo, en
la aplicacién VDrift, de las 43 variables que hay que
optimizar 35 se obtienen con la misma estructura
base (un 80%), en Simblob son correctas las 3
opciones Optimas de implementacién para cada
métrica estudiada (energia, rendimiento y uso de
memoria) para la variable que dindmica que hay
(100%), mientras que para Lilith, un caso con 80
variables dinamicas, los resultados se acercaban al
90%.

Los resultados son ain mdas convincentes si
analizamos la figura. En ella se muestran los
accesos a memoria para las distintas estructuras de
datos. En ella se puede ver que la aproximacion
propuesta por nuestra optimizacion basada en un
algoritmo VEGA, obtiene la mejor implementacién
posible aunque utilice otro conjunto de EDDs
distinto que la propuesta optimizada manualmente.

La implementacién del entorno grafico afiade
funcionalidad y simplicidad a nuestro proyecto, ya
que podemos cargar el perfil de la aplicacion que se
desea optimizar y elegir que objetivos se optimizan,
restricciones para cualquiera de ellos, elegir la
precision del algoritmo genético, asi como la
cantidad de memoria de la arquitectura objetivo a
optimizar. También permite almacenar los
resultados de la optimizacion en un archivo de texto,
para un posterior estudio de los resultados sin tener
que volver a correr el programa.

Fig. 4.  Accesos a Memoria, para las distintas EDDs y para el
conjunto obtenido por el algoritmo genético VEGA
(GA-based solutions)

VI. CONCLUSIONES Y TRABAJO FUTURO

En este trabajo se han implementado un
conjunto de algoritmos genéticos para la
optimizacién de la memoria dindmica en sistemas
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empotrados multimedia de ultima generacién. En
concreto se han realizado versiones de un algoritmo
genético, tanto simple, para un unico objetivo, como
multi-objetivo (VEGA), para dos o tres objetivos a
optimizar, capaz de manejar restricciones en
cualquiera de estos objetivos.

También hemos estudiado y analizado la
arquitectura de los sistemas empotrados de ultima
generacién, para comprender qué estibamos
realizando y el por qué de las limitaciones a las que
se ven sometidos. Con esta informacion, y sabiendo
que los tiempos necesarios para realizar
optimizaciones en estos entornos de forma “manual”
es del orden de dias, y comprendiendo las reglas del
mercado, justificamos la idoneidad de nuestro
trabajo, con el cual podemos obtener los resultados
en tiempos del orden de minutos.

Con respecto a otras soluciones anteriores,
ademads se han realizado las siguientes mejoras:

- Proveer informaciébn mas exacta sobre los
accesos de lectura/escritura efectivos al
algoritmo de optimizacion.

- Permitir incluir resultados sobre iteradores de
variables [16], que en las aplicaciones disefiadas
con objetos mas recientes son muy habituales
para acceder a los datos.

- Reconocer varios formatos de trazas.

Como trabajo futuro seria interesante explorar
otras opciones de algoritmos genéticos multi-
objetivo, ya que en este trabajo se ha presentado el
mas simple (VEGA) y seria interesante poder
contrastar sus resultados (tiempo de generacién de
la curva de Pareto de soluciones y precisién en las
estimaciones) implementando otros algoritmos.

Por otra parte, la arquitectura objetivo
considerada tiene s6lo un nivel de caché y otro de
memoria principal. Para calcular los fallos de
memoria caché, nos hemos basado en datos
estadisticos fiables, aunque no del todo exactos. Las
mejoras posibles en este caso serian poder elegir una
jerarquia de memoria mas avanzada, con varios
niveles de caché, definiendo su asociatividad.

Una vez definida mas en detalle esta arquitectura
de memoria, seria positivo usar herramientas que
simulasen la ejecucion de los programas a optimizar
y generasen los fallos de memoria caché en sus
distintos niveles de forma mas exacta.

Otra inclusion adicional en la jerarquia de
memoria simulada podria ser el uso de memorias
on-chip controladas por software (memorias
Scratchpad [20]), que cada vez son mas habituales
en los sistemas empotrados debido a sus mejoras en



cuanto al consumo de energia y rendimiento con
respecto a las memorias caché.

Actualmente, el sistema reporta las
implementaciones  6ptimas de las variables
dindmicas de una aplicacién. Seria muy interesante,
partiendo del perfil en ejecucioén y del propio codigo
fuente, tras realizar la optimizacion y saber los
resultados 6ptimos, automatizar estos cambios en el
codigo fuente, sin que fuera necesaria la actuacién
manual.
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