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Aplicaciones de la
inteligencia artificial

UNA MUJER
PASEANDO A UN
PERRO

A través de una serie de miniarticulos independientes, ilustramos cémo la inteligencia artificial y sus diferentes métodos
permiten abordar problemas en una amplia y creciente diversidad de dominios. Por cuestiones de extension, la enumera-
cion no pretende ser exhaustiva y muchas areas quedaran pendientes para una futura edicion de la Revista.
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¢Puede una maquina ver mejor
que un humano?
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La ultima década ha sido testigo de
avances extraordinarios en el drea de
la inteligencia artificial, impulsados, en
particular, por el concepto de redes neu-
ronales profundas, combinado con la
disponibilidad de enormes cantidades
de datos para entrenar estas redes. En-
tre las subdareas de la computacién que
se han beneficiado con esta tecnologia,
podemos destacar, por ejemplo, la vi-
sién computacional, y la tarea especifi-
ca de reconocimiento de imagenes. En
esta tarea, la maquina recibe una ima-
gen de un objeto y tiene que devolver la
clase de ese objeto, diciendo, por ejem-
plo, que la imagen representa un perro,
una flor, una taza, etc.

El conjunto de datos mds usado para
entrenar y evaluar métodos de recono-
cimiento de imagenes se llama Ima-
geNet; contiene millones de imdagenes
etiquetadas segun mil clases distintas.
Segln Russakovsky et al. [1], un ex-
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perto humano puede lograr una tasa
de error (top-5) de 5,1% en un sub-
conjunto de 1.500 imdgenes de Ima-
geNet. En la misma tarea, una red
neuronal profunda del estado del arte
(SeNetResNet50 [2]) puede lograr una
tasa de error (top-5) de 2,3%, es decir
que tiene mejor rendimiento que un
humano experto en esta tarea. ;Este
resultado significa que las maquinas,
ahora, pueden “ver” mejor que los hu-
manos? No necesariamente, pues es
una pregunta multifacética. En esta
tarea, las clases son muy finas, e in-
cluyen ejemplos como un cucal, un
Sealyham terrier, etc., que pueden ser
dificiles de recordar y distinguir para
un humano. También, la tarea siempre
considera imagenes de calidad total.
Entonces surge una duda: si las ima-
genes tuvieran menos calidad que las
vistas en los ejemplos de entrenamien-
to, ;como afectaria el rendimiento de
las maquinas y de los humanos? ;Los
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humanos necesitan mds o menos in-
formacion para poder clasificar una
imagen correctamente en compara-
cién con las maquinas? ;Qué tipo de
informacion les importa mas?

Imagenes minimas
positivas

Para poder entender y comparar la de-
pendencia que las maquinas y los hu-
manos tienen para poder clasificar bien
una imagen, definimos el concepto de
una imagen minima positiva [3]: dada
una imagen etiquetada con su clase, y
un clasificador de imagenes, la imagen
minima positiva es la version de la ima-
gen con la peor calidad tal que el cla-
sificador siga dando la clase correcta.
Con respecto a la calidad de la imagen,
hablamos mas especificamente de
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Figura 1. Imagenes minimas positivas para un gato.

la informacién que contiene, medida
usando el tamafio de la imagen compri-
mida (sin pérdida; usamos compresion
de PNG). Se pueden considerar varias
formas de reduccion de imdgenes; en
nuestro trabajo, hemos considerado las
reducciones de color, de resolucién, de
zona, y la combinacion de las tres. La
tabla de la Figura 1 ejemplifica las ima-
genes minimas para una imagen de un
gato, tal que el modelo (clasificador) in-
dicado puede reconocer que la imagen
es de un gato, pero con mas reduccion,
no puede mas.

Para calcular las imagenes minimas
en el caso de las maquinas, tomamos
una imagen de prueba (no vista antes

durante el proceso de entrenamiento),
e implementamos una busqueda sobre
los parametros de reduccion, empezan-
do con la imagen completa, y reducien-
do la informacion hasta que se encuen-
tre la imagen minima. Para calcular las
imagenes minimas en el caso de las
magquinas, no se puede usar la misma
estrategia, pues el humano recordara la
clase de la imagen completa. Asi que
disefilamos una interfaz que empieza
con la imagen “nula” (con una reduc-
cién completa), tal que el humano pue-
da aumentar la informacién hasta que
pueda reconocer el objeto de la imagen
y clasificarla (si la clasificacién es inco-
rrecta, descartamos la imagen y pasa-
mos a la préxima).

Experimentos y
resultados

Para ver qué tan sensibles son los clasi-
ficadores frente a la pérdida de diferen-
tes tipos de informacioén, hicimos expe-
rimentos con 20 clases simplificadas de
ImageNet, tomando 15 imdgenes para
cada clase. Tomamos cuatro modelos
que usan redes neuronales profundas,
que han logrado el mejor resultado so-
bre ImageNet en algin momento, y que
han sido entrenados con las imagenes
(completas) de entrenamiento de Ima-
geNet. Los cuatro modelos, en orden
de su rendimiento sobre ImageNet, son
SqueezeNet, GooglLeNet, ResNet50, y
SeNetResNet50. Se pueden ver ejem-
plos de las imagenes minimas de cada
modelo en la Figura 1 considerando va-
rias formas de reduccién.

Luego medimos la proporcién de re-
duccién para las imagenes minimas
positivas como el cociente entre el ta-
mafio de la imagen original y laimagen
minima positiva (ambas comprimidas
con PNG). Un menor cociente significa
que el modelo es mds robusto a la pér-
dida de informacién correspondiente.
En la Figura 2, podemos ver los resul-
tados, presentados como un diagrama
de caja. Se puede ver que los humanos
son mejores para clasificar imagenes
con menos colores y resolucién, pero
que las maquinas pueden clasificar
las imagenes basado en zonas mas
pequefas. Estos resultados apoyan la
observacion de Geirhos et al. [4] de que
la textura de la imagen es una caracte-
ristica importante para las redes neu-
ronales profundas, las cuales pueden
diferenciar, por ejemplo, entre el pelo
de un gato y un perro. Por eso soélo ne-
cesitan una zona pequefia de una ima-
gen, pero sufren mas con una pérdida
de resolucién o color. Otra observacion
es que los modelos mas robustos fren-
te a la pérdida de informacion también
tienen mejor rendimiento para las ima-
genes completas.
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Figura 2. Proporcion de reduccién para las imagenes minimas positivas.

Finalmente, hicimos un experimento
usando cada clasificador para clasi-
ficar las imagenes minimas positivas
de los otros clasificadores. Se pueden
encontrar los resultados completos
en nuestro articulo [3]. En resumen,
observamos que los humanos pueden
clasificar mejor las imagenes minimas
positivas de las maquinas que al revés,
logrando una precisién de 0,89-0,92
para color, 0,86-0,93 para resolucién,
0,76-0,87 para zona, y 0,74-0,85 para
combinacién, con mejor precisién para
las imagenes minimas positivas, res-
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pectivamente, de SqueezeNet (mas
faciles), GooglLeNet, ResNet50, y Se-
NetResNet50 (mas dificiles). Al revés,
clasificando las imagenes minimas
positivas de los humanos, los mode-
los de maquina lograron una precision
de 0,14-0,42 para color, 0,03-0,29 para
resolucién, 0,11-0,42 para zona, y 0,07-
0,35 para combinacion; los mejores
modelos fueron, respectivamente, Se-
NetResNet50 (mayor precisién), Res-
Net50, GooglLeNet y SqueezeNet (me-
nor precision).

Conclusiones

¢Puede una maquina ver mejor que un
humano? Es una pregunta cada vez mas
compleja, que puede ser interpretada
de varias formas. En la Clasificacién de
Imagenes, nuestros resultados han in-
dicado que los humanos proveen resul-
tados mas robustos frente a la pérdida
de informacion. En la practica, esto im-
plica que los resultados dados por las
redes neuronales profundas entrenadas
y evaluadas en el contexto de conjuntos
de imagenes completas pueden no apli-
carse a condiciones reales, en las cuales
un objeto (por ejemplo, una cara) esta
parcialmente oculto, o esta a distancia,
o iluminado parcialmente, etc.

Una pregunta que nos interesa ahora,
entonces, es la siguiente: ;se puede
mejorar la robustez de los clasificado-
res de maquinas frente a la pérdida de
informacién? Los modelos que usamos
en este trabajo fueron entrenados sobre
imagenes completas. Quizds se puedan
entrenar las redes con imagenes reduci-
das o minimas, para mejorar su robustez
en situaciones de informacion parcial. =
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