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Resumen:

En este trabajo se estudian diferentes métodos de inteligencia artificial y su posible paralelizacion,
con el objetivo de aplicarlo en un modelo de prediccion de incendios forestales desarrollado en el
Laboratorio de Investigacion en Computo Paralelo/Distribuido. La finalidad es reducir la
incertidumbre presente en las variables de entrada con las que opera el modelo subyacente. Los
métodos de inteligencia artificial en los que centraremos nuestro estudio son: redes neuronales y
vision computacional. Se estudian tedricamente y las formas de desarrollarlos para luego estudiar
las posibilidades de paralelizacion. Con las redes neuronales, centramos nuestro estudio en el
perceptrén por ser una red neuronal simple y facil de desarrollar en lenguaje C. En cuanto a la
vision computacional, nos encontramos analizando la forma correcta de aplicarla en nuestro
modelo, trabajando actualmente con redes convolucionales.

1. Introduccion

La Inteligencia Artificial es la simulacion de inteligencia humana por parte de las maquinas. Dicho
de otro modo, es la disciplina que trata de crear sistemas capaces de aprender y razonar como un
ser humano [3].

Normalmente, un sistema de inteligencia artificial es capaz de analizar datos en grandes
cantidades, identificar patrones y tendencias y, por lo tanto, formular predicciones de forma
automatica, con rapidez y precision.

Por las caracteristicas anteriormente mencionadas, y con el fin de reducir la incertidumbre en el
modelo de prediccion de incendios llevado a cabo en el Laboratorio de Investigacion en Computo
Paralelo/Distribuido (falta de certeza en cuanto a los valores dinamicos de variables de entrada
como direccién y velocidad del viento, tipo de vegetacion afectada, humedad presente en la
vegetacion, etc.) [1] [2], se estudiaran a continuacion dos métodos de inteligencia artificial: Redes
neuronales y Vision Computacional.

2. Redes Neuronales

Las redes neuronales artificiales son un modelo computacional vagamente inspirado en el
comportamiento observado en el cerebro humano. Consiste en un conjunto de unidades, llamadas
neuronas artificiales, conectadas entre si para transmitirse sefiales [4]. La informacién de entrada
atraviesa la red neuronal (donde se somete a diversas operaciones) produciendo valores de salida
como se muestra en la Figura 1. Cabe mencionar que la capa oculta puede estar constituida por
varias capas de neuronas.
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Fig.1: Esquema de una red neuronal.

Ademas de las capas ya mencionadas, una red neuronal cuenta con distintas funciones para
poder llevar acabo su funcionamiento.

2.1. Funciones de la red neuronal

Las redes neuronales cuentan con tres tipos de funciones: Funcién de entrada, Funcion de
activacion, y Funcion de Salida. Las mismas se detalla a continuacion.

2.1.1. Funcion de entrada

La neurona trata a muchos valores de entrada como si fueran uno solo; esto recibe el nombre de
entrada global. La forma de lograr la entrada global es a través de la funcion de entrada, la cual se
calcula a partir del vector entrada [4].

Los valores de entrada se multiplican por los pesos anteriormente ingresados a la neurona. Estos
pesos de los valores de entrada cambian los pesos de las neuronas haciendo que cambie también
la influencia de las mismas, es decir, una neurona con mayor peso tendra mayor relevancia en el
problema que una con un peso inferior a ésta.

2.1.2. Funcion de activacion

La funcién de activacion tiene como objetivo acotar los valores de salida de una red neuronal para
mantenerlos en ciertos rangos, es decir, calcula el estado de actividad de una neurona;
transformando la entrada global en un valor (estado) de activacion [3][4]. En su forma simplificada,
esta funcion es binaria, esto es, se activa la neurona o no.

2.1.3. Funcion de salida

El ultimo componente que una neurona necesita es la funcion de salida. El valor resultante de esta
funcién es la salida de la neurona (out;); por ende, la funcién de salida determina qué valor se
transfiere a las neuronas vinculadas. Si la funcion de activacion esta por debajo de un umbral
determinado, ninguna salida se pasa a la neurona subsiguiente [4].

2.2. Aprendizaje de las redes neuronales
Una red neuronal debe aprender a calcular la salida correcta para cada arreglo o vector de
entrada en el conjunto de ejemplos. En nuestro caso debe aprender a calcular, a partir de

conjuntos de variables, cual es la que se aproxima mas a la prediccion mas exacta.

El aprendizaje es el proceso por el cual una red neuronal modifica sus pesos en respuesta a una
informacion de entrada [4] [5].
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El método de aprendizaje que nos interesa para este articulo es el aprendizaje supervisado que se
caracteriza porque el proceso de aprendizaje se realiza mediante un entrenamiento controlado por
un agente externo, que podria ser el programador (supervisor, maestro) que determina la
respuesta que deberia generar la red a partir de una entrada determinada. El supervisor controla
la salida de la red y en caso de que ésta no coincida con la deseada, se procedera a modificar los
pesos [9].

La idea principal, es brindarle a la red neuronal diferentes combinaciones de valores de variables
que presentan incertidumbre en el momento del desarrollo de un incendio y su correspondiente
salida esperada o prediccion correcta. A partir de esto, la red neuronal aprendera a reconocer qué
pesos tienen estas variables en el resultado de la prediccion y cuales influyen mas en la exactitud
de la prediccion.

Para el estudio practico de esta propuesta, estudiamos y ponemos en practica este tipo de
aprendizaje con la red neuronal Perceptron.

2.3. Perceptréon

El perceptréon es la red neuronal mas basica que existe de aprendizaje supervisado. El
funcionamiento del perceptréon es muy sencillo, simplemente lee los valores de entrada, suma
todas las entradas de acuerdo a unos pesos y el resultado lo introduce en una funcién de
activacion que genera el resultado final [4].

Dado que al principio de esta investigacion se contaba con poca experiencia en redes neuronales,
se decidié comenzar a estudiar el perceptron multicapa. También se tuvo en cuenta que en el
LICPaD se trabajaba con lenguaje C/C++ y que una de las pocas redes neuronales que se
pueden implementar en este lenguaje es el perceptrén, debido a que es mas sencillo de
implementar cuando no se cuenta con clases.

Luego de determinar que se utilizaria el perceptrén para experimentar, se estudié cémo
funcionaba y las formas de pasaje de parametros, o valores de entrada que podia tener el mismo.
Dado que se pretende operarlo con un determinado numero de variables para poder aplicarlo al
problema de la prediccion de incendios, decimos parametrizarlo y trabajar con el pasaje de
entradas mediante archivos para mantener un buen orden y simpleza en el codigo.

3. Visiéon computacional

La vision computacional trata de interpretar las imagenes recibidas por dispositivos y reconocer
los objetos, ambiente y posicion en el espacio [6]. El objetivo al momento de incluir este tema al
estudio se basa en la necesidad de trabajar con informacién proveniente de imagenes de mapas
satelitales. A través de la vision computacional proponemos un analisis mas rapido y automatico
de estos mapas con el fin de ayudar a realizar una prediccidon mas precisa.

A continuacion, describiremos las redes convolucionales con las que trabajaremos la vision
computacional.

3.2. Redes convolucionales

Las redes neuronales convolucionales son muy similares a las redes neuronales ordinarias como
el perceptron multicapa que fue descripto anteriormente; se componen de neuronas que tienen
pesos y capacidad de aprender [6].

Lo que diferencia a las redes neuronales convolucionales es que suponen explicitamente que las

entradas son imagenes, lo que nos permite codificar ciertas propiedades en la arquitectura;
permitiendo ganar en eficiencia y reducir la cantidad de parametros en la red.
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Las redes neuronales convolucionales trabajan modelando de forma consecutiva pequefias piezas
de informacion, y luego combinan esta informacion en las capas mas profundas de la red.

3.2.1. Estructura de las Redes Neuronales Convolucionales
En general, las redes neuronales convolucionales suelen estar construidas con una estructura que

contendra tres tipos distintos de capas que se detallan a continuacion y se pueden observar en la
Figura 3.

Capa clasificadora

Fig.3: Esquema de la estructura de una red convolucional.
3.2.1.1. Capa convolucional

Esta es la capa que le da nombre a la red, lo que distingue a las redes neuronales
convolucionales de cualquier otra red neuronal. En la misma se utiliza una operacién llamada
convolucion en alguna de sus capas [6].

La operacion de convolucion recibe como entrada o input la imagen y luego aplica sobre ella un
filtro o kernel que nos devuelve un mapa de las caracteristicas de la imagen original. De esta
forma logramos reducir el tamafo de los parametros.

3.2.1.2. Capa de reduccion o pooling

La utilidad principal de la capa de reduccién o pooling radica en la reduccién de las dimensiones
espaciales (ancho x alto) del volumen de entrada para la siguiente capa convolucional [6].

3.2.1.3. Capa clasificadora totalmente conectada

Al final de las capas convolucional y de pooling, las redes utilizan generalmente capas
completamente conectadas en la que cada pixel se considera como una neurona separada al
igual que en una red neuronal regular [6].

3.3. Forma de trabajo con Redes Convolucionales

Actualmente nos encontramos estudiando la libreria OpenCV, que es una libreria de inteligencia
artificial con diversas herramientas de visidbn computacional. La misma nos permite manipular
imagenes y videos. Ademas, se esta estudiando si es posible aplicarla en lenguaje C para poder
incluirla en el modelo existente.

4. Paralelismo en Redes Neuronales

El procesamiento paralelo es un método mediante el cual se dividen grandes problemas en

componentes, tareas o calculos que puedan resolverse en simultaneo. En particular, estamos
analizando el modelo Master-Worker para incluir en nuestro estudio [7].
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El modelo Master-Worker es un modelo aplicado a la descomposicion de dominio, es decir, el
domino del problema se divide en subconjuntos de datos y los mismos son asignados a nodos
diferentes [7], siguiendo un esquema como el que se muestra en la figura 4.

Computadora

| Master |

Red
S T
A== v u T—a
( Worker1 | [ Worker2 | Worker3 | [ Workern
Computadora Computadora = Computadora Computadora

Fig.4: Esquema del modelo Master-Worker.

El proceso principal, denominado Master, es el proceso encargado de coordinar todo el
tratamiento y procesamiento del problema, para lo que genera muchos subprocesos, que son
ejecutados como procesos independientes denominados Workers, que en general se ejecutan en
procesadores independientes de forma simultanea. El esquema de trabajo es el siguiente: el
proceso Master inicia los procesos Worker, les asigna el trabajo a realizar, y estos devuelven le
devuelven resultados normalmente en multiples iteraciones.

Como la cantidad de datos a procesar el muy elevada, el Master seria el encargado de enviar el
dominio de datos a los diferentes Workers que operarian la red neuronal. De esta manera se
entrenaria a los diferentes Workers con los mismos dominios de datos para finalmente analizar el
resultado obtenido del aprendizaje, y el correspondiente error que cada uno presente en la
prediccion. Una vez completado el entrenamiento, se analizarian diferentes combinaciones en
este conjunto de variables que permitan obtener el resultado de prediccién que esperamos de
cada una.

5. Conclusiones

La inteligencia artificial avanza constantemente, mejorando y aplicandose a diferentes tematicas.
Por lo tanto, consideramos importante estudiar la relevancia e impacto que puede tener en nuestro
tema de estudio.

Este trabajo aborda los conceptos estudiados para entender el funcionamiento de una red
neuronal y su posible paralelizacion. Actualmente nos encontramos estudiando su
implementacién, adaptacién al modelo de prediccion de incendios y su paralelizacion.

Ademas, también estudiamos los conceptos y aspectos tedricos de la vision computacional,
analizando la forma de aplicarla a nuestro modelo para que la misma brinde facilidad y eficiencia
en el tratamiento de imagenes.

La idea principal es aplicar redes neuronales a las variables de entrada del modelo de incendios
forestales en las que se presenta incertidumbre. Entrenariamos a la red con informacién de
incendios ya documentados para que aprenda del resultado al aplicar diferentes combinaciones
de variables y ayude en la mejora de la prediccion.
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