XLIT Jornadas de Automatica

Control Inteligente

COMPRESION DE DATOS DE TIPO REAL BASADA EN
UN NOVEDOSO ALGORITMO DE CODIFICACION PARA
REDES NEURONALES DE IMPULSOS

Sergio Lucas, Ander Arriandiaga, Eva Portillo, Asier Zubizarreta, Itziar Cabanes

Departamento de Ingenieria de Sistemas y Automética, Escuela de Ingenierfa de Bilbao, Universidad del Pafs Vasco (UPV/EHU)

slucas004@ikasle.ehu.eus

Resumen

En este trabajo se propone la compresion de datos
de tipo real basada en un nuevo algoritmo de
codificacion para Redes Neuronales de Impulsos
inspirado en la conocida modulacion por ancho
de pulso (PWM). Esta propuesta presenta una
serie de ventajas como la simplicidad del algo-
ritmo. Asi, permite al usuario establecer el com-
promiso deseado entre calidad y consumo de re-
cursos de memoria mediante la seleccion de un
sencillo pardmetro.

Palabras clave: Redes Neuronales de Impulsos,
codificacién, decodificacién, PWM, compresion.

1 Introduccién

En los 1ltimos anos se ha producido un incremento
en el protagonismo de las técnicas de Inteligencia
Artificial (IA), no sélo a nivel industrial, donde
esta tecnologia lleva usdndose desde 1980 [10], sino
en una gran variedad de campos de aplicacién.

Una de las técnicas mas reconocidas dentro de la
TA son las Redes Neuronales Artificiales (Artificial
Neural Networks, ANN), las cuales tratan de imi-
tar la estructura de las redes biolégicas. El prin-
cipal atractivo de las ANN reside en su capaci-
dad de aprender y generalizar a partir de datos
reales. Asi, han sido ampliamente utilizadas de
forma satisfactoria en problemas de clasificacién y
regresion. Sin embargo, las neuronas artificiales
tradicionales quedan muy lejos de imitar a las
reales, siendo su coste energético y de memoria
muy superior al de las redes neuronales bioldgicas.

Las neuronas bioldgicas se comunican mediante se-
ries de impulsos eléctricos. Todos estos impulsos
son iguales entre si, por lo que se concluye que
la informacién no estd codificada en la forma de
la accién potencial, sino en el ntimero y la dis-
tribucién temporal de los impulsos [5], es decir, la
importancia radica en cuando suceden los impul-
sos. Con el objetivo de imitar con mayor fidelidad
a estas neuronas biolégicas ha surgido la tercera
generacion de redes o también conocidas como Re-
des Neuronales de Impulsos (Spiking Neural Net-
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works, SNN). A diferencia de los modelos ANN,
en este tipo de redes la informacién no se codifica
en valores analdgicos, sino en series de impulsos o
spikes.

Debido a que su codificacién se basa en la dis-
tribucién temporal de los impulsos, las SNN
poseen caracteristicas innatas para manipular la
informacién temporal. Asi, las SNN han sido am-
pliamente utilizadas en la clasificacion de datos
temporales en multiples campos, como pueden ser
la compresién y reconstruccién de imégenes [14]
o la deteccién y clasificacién visual de objetos
[6]. Sin embargo, apenas se ha producido algin
avance para modelar evoluciones temporales me-
diante SNN en problemas de regresion, estando los
pocos trabajos [15][16] realizados hasta la fecha
mads enfocados a la clasificacién y sin que se real-
ice en ellos una reconstruccién de los impulsos en
las senales analdgicas originales.

La razén principal de estas limitaciones radica en
la falta de algoritmos capaces de codificar y re-
construir o decodificar con precisién las senales
analégicas en impulsos, o viceversa. Por tanto, la
codificacién y decodificacién se trata de uno de
los principales retos de las SNN. Asi, entre los
diferentes enfoques de codificacién existentes, se
destaca la codificacién basada en frecuencia (rate
coding) y la codificacién temporal (temporal cod-
ing).

La codificacién frecuencial se basa en el nimero de
impulsos sucedidos en ventanas de tiempo méviles.
Aunque estd ampliamente extendido su uso, tra-
bajos recientes [12][13] sostienen que la codifi-
cacién basada en tiempo contiene informacién rel-
evante sobre la senal original, a diferencia de este
tipo de codificacién. La codificaciéon basada en
tiempo se basa en la distancia temporal entre
impulsos. Sin embargo, los métodos propuestos
también presentan una serie de inconvenientes, de-
bido a que, o bien presentan errores significativos
en el proceso de decodificacion, o directamente no
contemplan este proceso, el cual es necesario para
afrontar los problemas de regresién.

En este sentido, en este articulo se propone una
novedosa estrategia de compresion de datos de
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tipo real basada en un nuevo algoritmo de cod-
ificaciéon para Redes Neuronales de Impulsos. El
algoritmo de codificaciéon y decodificacion es un
algoritmo basado en tiempo y estd inspirando
en la conocida modulacién por ancho de pulso
(PulseWidth Modulation, PWM).

El resto del articulo estéd estructurado de la sigu-
iente forma: en la seccién 2, se presenta el algo-
ritmo de codificacién basado en PWM, incluyendo
su diseno, sus parametros y un ejemplo de apli-
cacién. En la seccién 3 se detalla la propuesta de
compresién objeto de este articulo. Por ultimo, en
la seccién 4 se exponen las conclusiones.

2 Algoritmo de codificacién basado
en PWM (PWM-SNN)

2.1 Diseno del algoritmo PWM-SNN

El PWM se trata de una de las técnicas mas co-
munes en electrénica de potencia para realizar la
conversién analédgica a digital. Para ello, se com-
paran dos senales: a) la sefal de referencia r(t),
que es la senal a convertir o modular; b) una senal
portadora c(t), la cual es periédica y donde habit-
ualmente se emplea una onda triangular o diente
de sierra. La forma de calcular la senal PWM se
puede resumir en:

i = ={ o L0 2O

La idea subyacente en el algoritmo de codificacién
que se presenta en este trabajo se basa en emplear
la metodologia PWM tanto en la codificacion de
los impulsos o spikes, como en la decodificacién o
reconstrucciéon de la sefial original. Asi, en la cod-
ificacién, primero, se calcula la senal PWM cor-
respondiente a la senal de referencia analdgica vy,
posteriormente, se considera cada uno de los flan-
cos ascendentes como un spike, es decir, el spike se
produce en la interseccién entre la senal de referen-
cia y la portadora periddica (este proceso se puede
ver en la Figura 1a). Visto el proceso de codifi-
cacion, se puede deducir que cada spike se genera
respecto a un punto de referencia en el tiempo
(Reference Time Point, RTP), punto en el que la
sefial portadora c(t) adquiere el valor 0. Conse-
cuentemente, cuanto mayor sea la amplitud de la
sefial de referencia r(t), més lejos del RTP se gen-
era el spike. Por el contrario, a menor amplitud
de r(t), més cerca del RTP se genera el spike.

En cuanto a la decodificacién se aplica el método
explicado anteriormente pero a la inversa. Esto se
puede realizar debido a que se emplea la misma
senal periddica para codificar y decodificar. En el
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caso de la decodificacion se parte de los spikes y de
la senal portadora, se calculan los valores discre-
tos de la senal original reconstruida mediante la
interseccién entre los spikes y la senal portadora
y, por ultimo, una vez calculados todos los val-
ores discretos, se calculan el resto de los valores
de la senal original mediante interpolacion. Este
proceso se visualiza en la Figura 1b.

Los métodos existentes de codificacién para SNN
no permiten calcular un spike por cada paso de
tiempo [3], siendo ésta una condicién indispens-
able para afrontar problemas de prediccién o re-
gresiéon. Mediante el método PWM-SNN prop-
uesto siempre y cuando la senal de referencia se
encuentre en el rango de la portadora, se produce
una interseccién entre las senales y, por tanto, se
produce un spike en cada paso de tiempo, solven-
tando uno de los principales problemas presentes
en el campo de las SNN. Ademsds, este método
dispone de una serie de pardmetros que permiten
aumentar o disminuir la precisién de los resultados
y el coste computacional [2].

2.2 Parametros del algoritmo PWM-SNN

Una de las principales ventajas del método de cod-
ificacién PWM-SNN presentado es que se trata de
un método facilmente parametrizable, pudiéndose
reconstruir la senal con gran precision.

En el método PWM-SNN se emplean dos senales.
La senal de referencia se considera a la senal que se
debe convertir o modular y viene impuesta por el
problema o proceso con el que se esté trabajando.
La segunda senal se trata de la senal portadora
o carrier, la cual es una senal periédica y donde
habitualmente se emplea una senal triangular o
diente de sierra, como es el caso de la Figura 1.
Esta segunda senal se va a poder parametrizar en
funcién de las caracteristicas de la senal de refer-
encia.

La primera consideracién a tener en cuenta de la
senal portadora es su amplitud. Como se ha co-
mentado anteriormente es muy importante que la
senal de referencia se encuentre en el rango de la
portadora, para poder compararlas y calcular de
esta forma un spike por cada paso de tiempo. Asi,
en un primer paso se debe normalizar la senal de
referencia entre los valores 0 y 1 y definir la senal
portadora en el mismo rango.

Por otra parte, en el método PWM-SNN pre-
sentado se emplean dos pardmetros que permiten
modelar la senal portadora para ajustar el nivel
de precisién de la reconstruccién: 1) él nimero
de ondas de la senal portadora (nc, number of
carrier waves), el cual se encuentra directamente
relacionado con el ancho del pulso; 2) el nimero
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Figura 1: Resumen procesos codificacion y decodificacion
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Figura 2: Comparacion nc=4 y nc=8

de puntos por onda de la sefial portadora (npc,
number of points per carrier wave).

El ntimero de ondas nc o ancho del pulso se en-
cuentra directamente relacionado con la tasa de
muestreo de la senial original r(t). De acuerdo con
el teorema de muestreo de Nyquist-Shannon, una
funcién x(t) con un ancho de banda limitado W
puede ser reconstruida de forma exacta si se em-
plea una tasa de muestreo superior a 2W [17].
Asi, en el muestreo tradicional un método em-
pleado muy comun consiste en multiplicar la senal
analdgica x(t) por una sefial de muestreo s(t),
basada en una serie de impulsos Delta de Dirac
distribuidos a intervalos regulares, de manera que
se captura un valor de x(t) por impulso.

En este sentido, el PWM se puede entender como
un equivalente a un método cldsico de muestreo
[7]. Sin embargo, en vez de muestrear por cada
impulso (Delta de Dirac), se muestrea utilizando
la senal portadora. Un buen algoritmo de cod-
ificacién se distingue porque devuelve una senal
reconstruida practicamente idéntica a la original.
Esto en el algoritmo presentado se consigue se-
leccionando un correcto valor de nc, asegurando
un correcto muestreo y, con ello, una correcta re-
construccién. En la Figura 2 se puede visualizar
el proceso de muestreo de una senial de referencia
con dos valores distintos de nc. Para la seleccién
de este parametro se decide seleccionar un valor de
nc igual al nimero de puntos o muestras adquiri-
das (menos uno) disponibles en un fichero digital-
izado. Lo que es lo mismo, se elegird una anchura
de pulso igual al periodo de muestreo seleccionado
por el experto de dominio en el caso de aplicacién
especifico.

Otro factor que se debe tener en cuenta es la res-
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olucién, la cual se define como el minimo cambio
que se es capaz de detectar e influye en la pre-
cisién de la senal reconstruida. Asi, en el caso del
PWM-SNN este minimo cambio se determina por
el nimero de puntos de la senal portadora, es de-
cir, por el segundo parametro objeto de estudio,
el npc. De esta forma, el npc se encuentra direc-
tamente relacionado con la resolucién de la senal
y determina el nimero de instantes posibles en los
que se puede emitir el spike. En la Figura 3 se
puede visualizar cémo a mayor npc, mayor canti-
dad de instantes posibles y, por tanto, mayor pre-
cisién se consigue en la senal reconstruida. Como
hipétesis de partida se debe buscar un compro-
miso entre el npc y la finalidad de la aplicacién,
debido a que al aumentar el npc, a parte de in-
crementarse la precision de la salida, también se
aumenta el niimero de puntos de la senal porta-
dora y con ello el coste de memoria.

2.3 Ejemplo de codificacion

Para validar los resultados obtenidos con este algo-
ritmo de codificacién se va a emplear una base de
datos formado por la grabacién de voz de una per-
sona. La grabacién se corresponde con el discurso
de una persona en la Carnegie Mellon University

ARTIC [9).

Tabla 1: Listado de nc y npc

Valores objeto de estudio

nc | 14120 | 28240 | 56480 | 112960 | 225920

npce 32 64 128 256 512

Se trata de una grabacién adquirida con una fre-
cuencia de muestreo de 32kHz durante 3,53 segun-
dos, con lo que se dispone de un total de 112.960
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Square Error, MSE) para la codificacién y decodi-
ficacién de la senal de la grabacién de voz se visu-
alizan en la Figura 4. Con este grafico se verifica
como con valores superiores a nc=112.960 el incre-
mento en la precisiéon es minimo, lo cual confirma
la hipdtesis planteada en el apartado anterior. Au-
mentar el nimero de ondas nc por encima del
ntimero de muestras que se emplean, incrementa el
nimero de puntos codificados, pero sin una mejora
notoria en la reconstruccién de la senial. Ademas,
para visualizar el proceso de reconstruccién se ad-
junta la Figura 5, donde se puede comprobar la

diferencia entre la senal original y reconstruida
para un nc=56.480 y un npc=256.

Por tanto, una vez visualizados los resultados, ex-
ceptuando los casos donde se tienen unas fuertes
restricciones de precisién y coste computacional,
se recomienda el uso de un nc correspondiente

con el periodo de muestreo utilizado para la
adquisicién de la senal.

3 Compresion de datos reales

basada en PWM-SNN

Partiendo del nuevo algoritmo de codificacion para
Redes Neuronales de Impulsos PWM-SNN, esta
seccién presenta una aplicacién basada en dicho

algoritmo cuyo objetivo es comprimir datos de
tipo real.

Asi, esta propuesta presenta una nueva estrategia
de compresién que ofrece la ventaja de que el ratio
de compresién de datos C (ecuacién 2) depende
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tUnicamente del parametro npc. En concreto, la
estrategia de compresion se basa en almacenar la
posicién que ocupa cada spike dentro de la senal
portadora, tal y como se ilustra en el ejemplo de
la Figura 6. En este ejemplo, para un valor de npc
igual a 8, el valor pasa a ocupar 3 bits tras aplicar
esta estrategia.

Message
0
Carrier Spike
\\0
"l
8 positions 000000490  Spike/non-spike sequence
2* 01234567  Position of the spike - decimal
3 bit resolution 110  Position of the spike - binary

Figura 6: Compresion de los datos para la codifi-
cacién PWM [2]

Los algoritmos de compresion de datos se dividen
en dos tipos: sin pérdida (lossless) y con pérdida
(lossy) [1]. Mientras los primeros permiten la
recuperacién exacta de los datos originales, los
segundos pierden informacion original durante el
proceso de compresién, con lo que no permiten la
recuperacién completa de los datos originales.

La mayoria de los trabajos sobre compresién
de datos de doble precisién (double-precision
floating-point format IEEET754) se basan en al-
goritmos lossless porque se suele tratar de apli-
caciones de gran precision, donde se requiere una
exactitud elevada [11]. En la mayor parte de los
métodos propuestos se emplean predicciones lin-
eales y se codifican los residuos més pequenos, em-
pleando variantes de cédigos de longitud variable
no estadisticos [4], o estadisticos [8]. Aunque su
uso es importante en ciertas aplicaciones, con los
métodos lossless raramente se consigue alcanzar
ratios de compresién superiores a 1.5 en datos de
doble precisién [11].

En este sentido, el algoritmo de compresién pre-
sentado se puede considerar lossless o lossy depen-
diendo de las preferencias del usuario. Para mues-
tra de ello, se muestra en la Tabla 2 los ratios de
compresién C, definiendo C como el ratio entre el
tamano original de los datos y el tamano tras la
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compresién.

Tamano sin comprimir

C = 2)

Tamano comprimido

Para ello, como es habitual, se toma como referen-
cia el estandar IEEE 754, en concreto, los conoci-
dos single-precision floating-point format (binary
32) y double-precision floating-point format (bi-
nary 64 ), con tamano sin comprimir igual a 32 y 64
bits, respectivamente. El tamano comprimido cor-
responde al niimero de bits requeridos para cod-
ificar la posicion del spike de la senal portadora,
lo que depende directa y tinicamente del valor del
parametro npc seleccionado por el usuario. Por
tanto, a mayor resolucién o valor npc, menor sera
el valor de C.

Tabla 2: Variacién del ratio de compresiéon C
en funcién del pardmetro resolucién (npc)

Ntmero de | Resolucién | Ratio de compresion
puntos por (bit) C (N bit/resolucién)
onda (npc) Binary32 | Binary64
16 4 Lossy 8 16
32 5 6.4 12.8
64 6 5.33 10.66
128 7 4.57 9.14
256 8 4 8
512 9 3.55 7.11
1024 10 Lossless 3.2 6.4

En términos de algoritmos de compresion, esta
propuesta presenta una serie de ventajas como
son la simplicidad del algoritmo y la escalabilidad
SNR, permitiendo al usuario establecer el equilib-
rio deseado entre calidad y consumo de recursos de
memoria. Asi, esta propuesta supone incremen-
tar la eficiencia de la implementaciéon hardware en
coste de memoria.

Por tanto, se ha disenado el algoritmo de com-
presién basandose en la estrategia arriba expuesta,
de manera que los datos comprimidos puedan ser
almacenados en el disco duro en un computador de
destino (u otro soporte de memoria secundaria).

La implementacién persigue almacenar en memo-
ria RAM de manera consecutiva las sucesivas se-
cuencias comprimidas de n bits aprovechando la
palabra de memoria al completo. El valor de n cor-
responde a la resolucion elegida tal que npc = 2.

Una vez almacenados los datos de tal forma en
memoria RAM, es posible almacenar de forma per-
manente dichos datos comprimidos mediante el al-
macenamiento en fichero binario.

Esta implementacién se ha programado en Python
para longitudes de palabra de 32 bits, si bien es
facilmente extensible/parametrizable para 64 bits.
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En la implementacién se ha hecho especial uso de
la funcién bin() de Python, la cual devuelve el
string binario equivalente al valor del tipo Integer
de entrada. Asi, dicho valor de tipo Integer repre-
senta la posicién del spike en la senal portadora,
de manera que esta posicién, una vez convertida
a tipo binario, se almacena tras el anterior valor
comprimido en un array del mismo tipo, cuyo
nimero de columnas es igual a la longitud de la
palabra. Siguiendo con el ejemplo de la Figura 6,
para npc=8, n=3, cada valor debera ocupar den-
tro de la palabra de memoria 3 bits. Suponiendo
que se desean almacenar los valores comprimidos
de 5 senales portadoras en un plataforma de longi-
tud de palabra 8 bit, la hipotética secuencia com-
primida quedaria como se muestra en la Figura
7, donde V. hace referencia al vector que con-
tiene los k valores comprimidos, siendo k=5 en el
ejemplo.

Vi_c=[110, 010, 001, 100, I;

11110 0 /1 /0 ]0 |0
110 |0

Figura 7: Ejemplo de implementacion del almace-
namiento de la extensién de compresién

4 Conclusiones

En este articulo se ha propone una nueva estrate-
gia de compresién de datos de tipo real basada
en un nuevo algoritmo de codificacién y decod-
ificacion de datos analdgicos en spikes, PWM-
SNN. El algoritmo PWM-SNN permite codificar
un spike por cada paso de tiempo, permitiendo
asi poder hacer reconstrucciones muy precisas de
la senal original y afrontar problemas de regresion
mediante Redes Neuronales de Impulsos.

Respecto a la propuesta de compresion de este
articulo, como posibles trabajos futuros a realizar
se deben destacar:

1. Desarrollar una interfaz sencilla que permita
un correcto y facil uso del algoritmo de com-
presion.

2. Analizar con detalle las capacidades de com-
presién del algoritmo, comparandolo con
otros algoritmos reconocidos en la literatura,
como pueden ser los compresores GZIP,
FPZIP, ZFP, ZLIB, etc.

3. Realizar una busqueda de bases de datos para
seleccionar las mas adecuadas para poder 11-
evar a cabo dicho estudio comparativo (base
de datos de imdgenes, audio, etc.).
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English summary

REAL DATA COMPRESSION
BASED ON A NOVEL ENCOD-
ING ALGORITHM FOR SPIKING
NEURAL NETWORKS

Abstract

This article proposes a real data compres-
ston approach based on a novel encoding al-
gorithm for Spiking Neural Network, which
15 inspired by the well-known pulsewidth
modulation (PWM). This proposal offers a
number of advantages, such as algorithm’s
simplicity. In this sense, it allows the user
to reach a compromise between accuracy
and memory consumption by selecting a
simple parameter.

Keywords: Spiking Neural Network, en-
coding, decoding, PWM, compression.
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