Koneaivoaitako

Neuroverkkojen mysteerit auki

Neuroverkot tekevdit hammdstyttivid asioita. Ne tunnistavat ihmisid kasvonpiirteistd, ohjaavat
itsestddn ajavia autoja ja tuottavat taidetta. Ne eivit kuitenkaan ole tdysin kdsittamdttomid
taikalaatikoita - kuolevaisellakin on aivan hyvit edellytykset ymmdrtid niiden periaatteita.
Teksti: Ville-Matias Heikkild Kuvat: Tapio Lehtimaki, Mitol Meerna, Ville-Matias Heikkila

seimmat tavanomai-
set tietojenkdsittely-
tehtdvat eivdt kaipaa
neuroverkkoja avuk-
seen.  Viivanpiirtoa,
varmuuskopioiden automatisointia tai
toimintapelin mekaniikkaa toteuttava
ohjelmoija pystyy analysoimaan ongel-
man tdydellisesti omassa mielessdin.
Hén voi helposti kdyda kaikki mahdol-
liset poikkeustilanteet systemaattisesti
lapi ja jérkeilld niille patevdt tai jopa
optimaaliset ratkaisut. Kaikki tehtévit
eivat kuitenkaan ratkea néin helposti -
monien ongelmien kohdalla analyytti-
nen jarki saattaa pettdd taysin.
Otetaanpa esimerkiksi pelit. Pe-
limekaniikka voi olla hyvin helppo
toteuttaa, mutta entdpd pelid hyvin
pelaava tekoily? Tekodlyn ohjelmoija
paatyy helposti kokeilemaan melko
umpimahkaisesti erilaisia parametreja,
kaavoja, apumuuttujia ja ehtolauseita.
Tallaiseen tilanteeseen jouduttuaan
ohjelmoijan onkin usein aiheellista ky-
sya itseltddn, olisiko jarkevda kokeilla
neuroverkkoa tai jotain muuta auto-
maattisesti sadtyvad mekanismia.
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Neuroverkon toimintaperiaate
Yksinkertaisia toimintapeleja pelaavat
neuroverkot ovat melko helppoja ym-
martdi ja toteuttaa, ja ennen kaikkea
niiden lopputulokset ovat havainnol-
lisia. Niitd onkin tdstd syystd ndkynyt
monissa viraalivideoissa, jotka tutus-
tuttavat ihmisid neuroverkkojen peri-
aatteisiin.

Keinotekoinen neuroverkko on hy-
vin karkeasti médriteltynd matemaat-
tinen malli tai tietokoneohjelma, joka
jaljittelee luonnollisia neuroverkkoja,
elavien olentojen hermojérjestelmi.
Neuroverkon perusyksikostd kayte-
taankin biologiasta tuttua nimitystd
neuroni. Yksittdisen neuronin tila ku-
vataan tietokoneessa yleensd yhdelld
liukuluvulla - se on siis huomattavasti
yksinkertaisempi kuin elava hermosolu.

Neuronit on useimmissa verkois-
sa aseteltu kerroksiksi (layers), joista
oleellisimpia ovat syotto- ja tulostus-
kerrokset. Nokian matopelin kaltaista
pelid pelaavalla verkolla voisi olla esi-
merkiksi 7x7 neuronin syéttokerros,
joka esittdd madon padn ympdriston
siten, ettd tyhjid ruutuja vastaa luku 0,
esteitd luku 1 ja sy6tavid hedelmid -1.
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Tulostuskerros puolestaan voisi koos-
tua neljastd neuronista, jotka vastaavat
madon neljad mahdollista liikkumis-
suuntaa. Tulostuskerrosta tulkittaisiin
siten, ettd verkko haluaa madon ete-
nevan sithen suuntaan, jota vastaava
neuroni “loistaa kirkkaimmin”

Neuronien vililla on linkkeja, joiden
biologinen vastine on synapsi. Suora-
viivaisinta linkitys on ns. eteenpiin
syottavissd verkoissa  (feed-forward
network), joissa yhden kerroksen neu-
ronit linkittyvit aina seuraavan ker-
roksen neuroneihin ja data kulkee aina
yhteen suuntaan.

Kullakin synapsilla on yleensa liu-
kulukuna kuvattu painokerroin, joka
ilmaisee sen, kuinka paljon sen lahto-
neuronin tila vaikuttaa kohdeneuro-
nin tilaan. Useimmiten neuronin tila-
arvoksi asetetaan painotettu summa
siithen linkittdvien neuronien arvoista.
Monesti tulosta vield “vahvistetaan”
aktivaatiofunktiolla, joka voi olla esi-
merkiksi maksimi tai tangentti. Akti-
vaation tehtdva on samantapainen kuin
transistoreilla mikropiireissé: se auttaa
verkkoa valitsemaan useiden vaihto-
ehtojen vililld. Painotettua summaa ja



Piilokerrokseton matopeliverkko kytkee peli-
maailman ruudut suoraan liikkkumissuuntiin.

aktivaatiofunktiota kéyttava neuronira-
kenne on nimeltdan perseptroni.

Syotto- ja tulostuskerroksen valisid
kerroksia kutsutaan piilokerroksiksi
(hidden layers). Niitd ei aivan kaikis-
sa tehtdvissd tarvitse, mutta talléin on
kyse pikemminkin lineaarifunktiosta
kuin varsinaisesta neuroverkosta.

Matopelid jotenkuten pelaavan ver-
kon saa toimimaan ilman piiloker-
roksiakin. Téll6in verkon voi kuvata
yksinkertaisesti  synapsitaulukkona,
jossa on kullekin pelindkyman pik-
selille nelja kerrointa. Nama kertoi-
met osoittavat, kuinka paljon madon
etenemistodennakoisyys  kuhunkin
suuntaan muuttuu siitd, jos kyseisessa
ruudussa on jotain muuta kuin tyhjaa.
Aiemmin mainituilla sy6tto- ja tulos-
tuskerroksen neuronimaédrilld synap-
simddraksi tulee kaikkiaan 7x7x4 eli
196, mikali kerrokset kytketddn toi-
siinsa kokonaan.

Se oppii itse!

Vaikka neuroverkkojen painokertoi-

mia voi sdatda kasinkin, on niiden var-

sinainen juju sdéddon automatisoinnis-

sa eli verkon koulutuksessa.
Koulutustavat voidaan jakaa ohjat-

tuihin (supervised) ja ohjaamattomiin

(unsupervised). Ohjattua tapaa voi-
daan kayttda, jos tarjolla on runsaasti
“esipureksittua” dataa, jossa esimerk-
kisyotteet on yhdistetty haluttuihin
tulosteisiin. Pelid pelaavassa verkossa
tallaisena datana voitaisiin kayttaa
esimerkiksi hyvien ihmispelaajien re-
aktioita erilaisiin pelitilanteisiin. Oh-
jaamattomassa verkossa valmiita ei
esimerkkejd ole.

Pelejd pelaaviin verkkoihin sopiva
ohjaamaton koulutustapa on neuro-
evoluutio. Siind annetaan satunnais-
ten verkkojen kilpailla keskendin, ja
kunkin kierroksen jdlkeen huonoiten
pérjanneet verkot korvataan uusilla
verkoilla, jotka on risteytetty parhai-
ten pdrjanneistd. Useiden tuhansien
risteytyssukupolvien kuluessa verkko-
jen pitdisi vahitellen sddtyd aina vain
paremmin tehtédvin hallitseviksi. Neu-
roevoluutio on helppo toteuttaa ja siksi
sopiva vaikkapa harjoitusprojektiksi.
Esimerkkikuvan matopeliverkko on
treenattu evoluutiolla.

Eteenpiéin syéttavit verkot koulute-
taan useimmiten takaisinvalitykselld
(back-propagation). Tassd tekniikassa
verkolle annetaan esimerkkisyote ja
verrataan sen antamaa tulostetta ha-
luttuun tulosteeseen. Tdmén jilkeen
lasketaan kerros kerrallaan tulostus-
kerrokselta taaksepdin edeten, kuinka
paljon kunkin synapsin painokerroin-
ta on rukattava ja mihin suuntaan,
jotta tulos olisi hieman lahempéna
haluttua. Matemaattisemmin ilmais-
tuna tdmé on gradientin seuraamista,
ja siihen yleisesti kiytetty algoritmi on
nimeltddn SGD eli stochastic gradient
descent.

Gradienttia orjallisesti seuraamalla
juututaan helposti ns. paikallisiin mak-
simeihin: ei padstd maennyppylaltd sen
vieressi olevalle vuorelle, koska vilissd
on alaméked. Ongelmaa voi ratkaista
satunnaistekijoilli. SGD:ssd satunnai-
suutta tuo koulutusdatan lapikdynti-
jarjestyksen arpominen, ja lisdksi ver-
kon neuroneista voidaan kytked tietty
satunnainen osuus pois paalta kullakin
kierroksella.

Verkko voi luoda kategoriansa myos
itse, jolloin se soveltuu esimerkiksi ta-
vallisen ja epitavallisen erottamiseen
toisistaan. Teuvo Kohosen itseorga-
nisoituvat kartat toimivat ndin. Kai-
kissa neuroverkoissa ei mydskaan ole
erillistd koulutus- ja kayttomoodia,
vaan ne oppivat kiyton aikana samaan
tapaan kuin biologiset hermostot. T4-
mantyyppiset verkot koostuvat muis-
tavista neuroniyksikdistd, joiden teh-
tdvdni on oppia ennustamaan nijhin
tulevia signaaleja. Jos ennuste ei vastaa
todellisuutta, yksikko voi vaikkapa “yl-
lattyd” ja antaa siitd signaalin eteenpdin.

Kuvantunnistusverkot
Hahmontunnistus on ongelmatyyppi,
jossa neuroverkot padsevit loistamaan.
Kuvantunnistusverkoilla on myos &s-
kettdin havaittu hakellyttavid graafisia
kykyja, kun niiden on annettu tuottaa
takaisinvilityksen kautta omia “hallu-
sinaatioitaan”.

Eradnlainen kuvantunnistusohjel-
mistojen vuotuinen kuninkuusmitte-
16 on ILSVRC (Imagenet Large Scale
Visual Recognition Challenge). Kukin
kilpailuun osallistuva ryhma toimittaa
sithen ohjelman - tyypillisesti esikou-

Milld tavoin synapsien sdatdnuppeja on pyoriteltava, jotta mittarit osoittaisivat aina oikein?
Ihmiselta saattaisi menna hermot, joten tehtava on paras jattaa koneelle.
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VGG-tiimin 16- kerroksmen verkko vuodelta
2014.

lutetun neuroverkon - jonka tehtdvana
on madrittda sille annetuista kuvista,
mitd niissd on. Luokittelukategorioita
on kaikkiaan tuhat erilaista, ja niihin
kuuluu mm. satoja eldinlajeja ja arki-
eldmin esineita.

Viime vuosina hyvin menestyneet
verkot ovat usein olleet ns. syvid kon-
volutiivisia verkkoja. Syvyys tarkoittaa
sitd, ettd verkossa on paljon piiloker-
roksia — jopa useita kymmenid. Tdméi
antaa verkolle tilaa muodostaa varsin
pitklle vietyja abstraktioita nakemds-
tdan. Konvolutiivisuus puolestaan tar-
koittaa kytkentatapaa, jossa kerroksen
kuhunkin neuroniin vaikuttaa edelli-
sessd kerroksessa samassa kohti ole-
va 3x3, 5x5 tai useamman neuronin
tai neuronipinon rypdés. Télld tavoin
kytketyt kerrokset toimivat pitkalti
samaan tapaan kuin kuvankasittelyoh-
jelmien konvolutiiviset suotimet.

Monet ILSVRC:ssé kilpailleet ver-
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kot ovat vapaasti ladattavissa ja kéy-
tettdvissd ei-kaupallisiin tarkoituksiin.
Googlen ja Oxfordin yliopiston me-
nestyksekkait verkot ovat ajettavissa
Caffe-ohjelmistolla, joka on etenkin
syvien verkkojen tutkimukseen ke-
hitetty avoimen ldhdekoodin ohjel-
ma. Caffe panostaa nopeuteen ja osaa
hyédyntda CUDA-rajapinnan kautta
mm. grafiikkasuorittimien rinnakkais-
laskentaa. Ohjelmointirajapintoja on
tarjolla C++:le ja Pythonille, ja eten-
kin Python-esimerkkikoodia on varsin
helppo 16ytaa.

Ohessa on kuvattu Oxfordin yli-
opiston Visual Geometry Groupin,
vuonna 2014 kéyttdmd 16-kerroksi-
nen verkko, joka yksinkertaisesta ra-
kenteestaan huolimatta parjasi kisassa
erinomaisesti. Useimmat sen kerrokset
ovat 3x3-konvoluutiokerroksia, jotka
leikkaavat samalla summista negatii-
viset arvot nolliksi. Aina muutaman
konvoluutiokerroksen jilkeen on max-
pool-kerros, joka ottaa kustakin 2x2:n
tai 3x3:n neuronin ryppaistd talteen
suurimman arvon. Maxpool-kerrokset
vahentivit verkon herkkyyttd kuvien
merkityksettomille asemointieroille.
Viimeistd maxpool-kerrosta seuraa
kolme kerrosta, joiden jokainen neu-
roni on kytketty jokaiseen edellisen
kerroksen neuroniin. Naistd viimei-
sessd on tuhat neuronia — yksi kutakin
luokitteluryhmaé varten.

Verkon vaatima tallennustila riippuu
varsin suoraan sen synapsimaarasta.
Googlen kuvantunnistusverkko Goog-
lenetin mallidata vie levyltd reilut 50
megatavua, kun taas VGG:n verkkojen
koot ovat olleet useita satoja megoja.
Muistiin ladattu verkko vaatii lisaksi
tilaa neuronikohtaiselle datalle.

Mysteereihin valoa
uneksimalla
Neuroverkkojen rakenteita yllapitava
algoritmiikka on varsin yksinkertais-
ta, ja sen voi halutessaan ohjelmoida
melko kivuttomasti itsekin. Se ku-
vaa kuitenkin pelkdn raaka-aineen,
josta varsinainen logiikka muotou-
tuu koulutuksessa. Tama logiikka on
huomattavasti  vaikeaselkoisempaa,
optimointialgoritmit kun eivit kunni-
oita ihmisinsindorien modularistisia
ihanteita. Sitd on ollut vaikea kuvata
asiantuntijoidenkaan ymmartamassa
muodossa.

Jos kuvantunnistusverkon tietyn ker-

roksen neuronitilat visualisoidaan suo-
raan 2D-kuvaksi, tuloksena on yleensi
epamadriisid laikkid. Nama laikat ovat
kuin aivojen magneettikuvia — tutkija
saattaa pystyd esittdmadn niiden pe-
rusteella valistuneen arvauksen, mitd
verkossa tapahtuu, mutta maallikolle
ne eivit sano mitadn. Huomattavasti
havainnollisempi visualisointitapa on
Googlen tutkijoiden melko askettdin
keksimd, takaisinvdlitysmekanismia
hy6dyntiavd menetelma.

Milta tietokone nayttad neuroverkon
mielestd? Syotetddn verkolle aluksi ko-
hinaa, josta se saattaa tunnistaa mitd
tahansa. Tédmén jalkeen lasketaan,
kuinka kuvaa pitdd muuttaa, jotta sen
tunnistus olisi hieman lahempina
tietokonetta. Poytatietokoneen tun-
nistava tuloskerroksen neuroni on
ILSVRC12-kategorioiden mukaan nu-
mero 527, joten sen ulostulo on saata-
va kasvamaan.

Koulutuskiytossd  takaisinvilityk-
seen kuuluu kaksi vaihetta: ensin las-
ketaan, kuinka kunkin edelliskerrok-
sisen neuronin ulostulo muuttuu, jos
tuloskerroksen neuroneille tehdddn
halutut muutokset, ja sen jilkeen ru-
kataan synapsikertoimia ndiden muu-
tosten mukaan. Tissd tapauksessa
jalkimmdinen vaihe voidaan unohtaa,
silld meitd kiinnostaa vain, kuinka
syottokerroksen neuronien tilat muut-
tuvat tuloskerroksen muutoksen myo-
td. Kun muutoksia kasataan silmukas-
sa alkuperdisen kuvan péille, kohinan
seasta paljastuu vahitellen verkon kasi-
tys tietokoneesta.

Entép4, jos halutaan tietdd, mitd ku-
vantunnistusverkon mikakin kerros
tekee? Kun tietyn kerroksen neuronien
arvoja kasvatetaan sitd enemmaén, mitd
suurempia ne ovat ennestidn, saadaan
takaisinvilityksen avulla vahvistettua
kuvasta niitd yksityiskohtia, joihin
tdma nimenomainen kerros kiinnittia
huomiota. Alimmilta kerroksilta pal-
jastuu tyypillisesti perustason kuvan-
kasittelyoperaatioita kuten virirajojen
etsintdd, kun taas ylimmét kerrokset
tuottavat jo selvdsti tunnistettavia eldi-
mid, esineitd ja rakennuksia. Tdma
kuvan piirteiden vahvistamistapa sai
Googlen tutkijoilta nimen deep dream.

Taiteelliset ulottuvuudet

Googlen kuvantunnistusverkon tuot-
tamat deep dream -kuvat saivat kesilla
2015 aikaan netti-ilmion, jossa samaa
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VGG:n verkolta maaniteltiin esiin kuvia, jotka sen mielesta tunnistuvat erityisen vahvasti
tiettyihin aiheisiin: hedelmapeli, liikennevalo, kynttild, hoyryveturi.
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Tallaisia pintoja syntyy, kun VGG:n verkolle annetaan oppaaksi kuvat Iahotjasienisté ja

avaruusaluksesta.

Googlen esimerkkikoodia sovellet-
tiin sellaisenaan kaikenlaisiin kuviin.
Koska ILSVRC:n tuhanteen tunnistus-
kategoriaan kuuluu useita eri koiraro-
tuja, syntyy Imagenet-datalla treena-
tuille verkoille herkasti taipumus etsid
kuvista yksityiskohtia, jotka erottavat
nditd rotuja toisistaan. Niinpa deep
dream -kuviinkin generoitui koiran-
péitd suorastaan kylldstymiseen asti.
Kuvantunnistusverkoissa on kuiten-
kin huomattavasti enemman taiteellis-
ta potentiaalia, kuin mihin kesén jér-
kytysmeemi ehti yltad. Yksityiskohtien
vahvistumista voi ohjata lukematto-

milla eri tavoilla, verkkoja voi treenata
omilla materiaaleilla ja niitd voi yhdis-
tdd moniin muihin tekniikoihin. Mah-
dollisuuksissa on hédin tuskin paasty
edes raapaisemaan pintaa.

Hyvéd tapa saada aavistus verkon
luovuudesta on antaa sen “uneksia’
eli sukeltaa omien tuotostensa sisddn:
kun kuvan yksityiskohtia on vahvis-
tettu deep dream -algoritmilla, sitd
skaalataan hieman ja skaalattu kuva
syOtetdan takaisin algoritmille. Kun
tatd jatketaan silmukassa, syntyy frak-
taalizoomeria muistuttava animaatio,
jossa kuvan yksityiskohdista paljastuu

loputtomiin uusia yksityiskohtia.

Vapaa uneksinta paljastaa kuiten-
kin vain pienen osan verkon mieliku-
vitusmaailmasta, silld tietyt elementit
korostuvat siind suhteettoman paljon.
Kuten ihmismieli on kérkéds tunnis-
tamaan kasvoja jopa epdméairaisistd
laikista, my6s neuroverkot kehittavit
herkasti vastaavanlaisen taipumuksen.
Unien sisdlt66n voi vaikuttaa rukkaa-
malla kaavoja, jotka madradvat, minka
neuronien arvoja voimistetaan ja kuin-
ka painokkaasti.

Helppo tapa ohjata uneksintaa on
antaa verkolle opaskuva (guide), jossa
on halutunlaisia piirteitd. Opaskuvan
tuottamia neuroniarvoja Kkaytetddn
uneksinnan aikana painokertoimina
neuroniarvojen muutoksille. Néden-
néisestd hallittavuudestaan huolimatta
tulokset saattavat kuitenkin olla hyvin
odottamattomia: esimerkiksi erds ava-
ruusalusta esittdvd opaskuva tuottaa
gigermdistd lonkeroseindmédd. Ava-
ruusalus ei kuulu Imagenet-kategori-
oihin, joten verkko ilmeisesti yhdisti
kuvan mereneléviin.

Yleiset kuvantunnistusverkot ovat
uneksintakokeilujen perusteella eri-
tyisen kyvykkaitd pienissd orgaanisissa
yksityiskohdissa, jotka ovat toisinaan
jopa hdiritsevan realistisia. Pinnat,
varjostukset ja palasten yhteenliitta-
miset ovat verkkojen vahvuusalueita,
kun taas perspektiivit ja rakennetut
muodot ovat ainakin Imagenet-kuvista
oppinsa saaneille verkoille paljon vai-
keampia. Kokeilemistani esitreena-
tuista verkoista ainoastaan Googlenet
tuottaa uneksiessaan maisemakuvia,
ja niissakin saattaa kuvan alareunaan
ilmesty4 toinen taivas.

Deep dream -tyyppiset algoritmit
saattavat hyvinkin ruveta valtaamaan
alaa taiteilijoiden apureina, jotka va-
kertavat yksityiskohtia ja varjostuksia.
Taiteilija saattaa piirtdd esimerkiksi
luonnoksen, jossa on eri alueet mer-
kitty sen mukaan, mité niille halutaan
tehtdvin. Reaaliaikaisemmassa vaih-
toehdossa nama eri kisittelytavat voi-
sivat olla erilaisia “siveltimid” Lisdksi
esimerkiksi dskettdisessd Siggraph-
konferensissa oli artikkeli kuvan va-
laistuksen muuttamisesta neurover-
koilla. Mahdollisuuksia on siis moneen
suuntaan.

Nykyisten kuvantunnistusverkkojen
yhdelld kertaa kasittimd nikokenttd
on yleensd vajaat 256x256 pikselid.
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Kuvan keskiosaan on uneksittu siséltéa eri opaskuvalla kuin reunoille. Rajakohdassa nakyy,

kuinka verkko pyrkii sovittamaan erityyppisia rakenteita yhteen.

Kuvan voi toki rakentaa useissa pala-
sissa ja skaalaustasoissa, mutta tdlloin
eri vajheet saattavat ikavdsti sotkea
toisiaan. My0Os osa tdmén artikkelin
kuvista on téstd syystéd varsin karkeita.

Omaa verkkoa opettamaan
Esitreenatuilla verkoilla on mukava
leikkid, mutta silloin ollaan sidoksissa
niihin kuviin ja kategorioihin, joilla
verkko on alun perin koulutettu. T4s-
td syystd olisi mukava kouluttaa aivan
oma verkko tai vaikka useampikin, joi-
den taiteelliset taipumukset ovat yhté
persoonalliset kuin kouluttajansakin.

Koska monimutkaisten verkkojen
treenaukseen saa helposti uppoamaan
paljon laskentaresursseja, lienee ai-
heellista viltelld sooloilua ja tukeutua
valmiisiin malleihin. Tutkijat kuiten-
kin ovat vuosikausien ajan viilailleet
kuvantunnistusverkkojaan.

Mutta mitkd mallit ovat hyvia taide-
kayttoon? Hyvd menestys ILSVRC:n
tunnistustehtdvissd ei valttamattd tar-
koita, ettd sen tuottama takaisinvali-
tyskuvasto olisi mitenkddn esteettista.
Latailin vertailun vuoksi Caffe-wikin
model zoosta joukon erilaisia verkkoja,
jotka oli valmiiksi koulutettu samalla
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Imagenet-datalla, ja annoin jokaisen
uneksia jonkin aikaa samalla opasku-
vien sarjalla. Tein ajoista myds Youtube-
videon (Comparing the hallucinations of
four similarly trained neural nets).

Vaikka Googlenet ja VGG:n CNN-
S-verkko tuottivatkin  esteettisesti
mielenkiintoisinta jalked, padtin va-
lita ensimmdiseksi koulutettavakse-
ni Singaporen yliopistossa kehitetyn
NIN-mallin (Network in Network).
Padasiallisena syyna valintaani oli re-
surssinkaytto: verkkoa on nopeampi
ajaa kuin kilpailijoitaan, ja sen myos
luvataan oppivan nopeasti. Kaytossani
ei ole CUDAn tukemaa laskentarautaa,
enkd halua odotella ensikokeilujeni tu-
loksia kuukausitolkulla.

NIN poikkeaa tdiménhetkisestd ku-
vantunnistusverkkojen  valtavirrasta
siind, ettd se kdyttda lineaaristen kon-
voluutiosuotimien sijaan pieniin neu-
roverkkoihin pohjautuvia suotimia.
Singaporelaiset uskovat, ettd pienois-
verkkojen ilmaisuvoima lineaarisiin
funktioihin ndhden antaa NIN-verkol-
le kokoonsa nihden vahvan abstrak-
tiokyvyn, ja se paihittadkin tunnistus-
tehtdvissd monet isommat verkot.

Kuvantunnistusverkon ohjattu kou-
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Network in Network -verkon rakenne.

lutus tarvitsee valtavan miérdn luo-
kiteltua kuvamateriaalia. Imagenet
tarjoaa yksinkertaisen tekstitiedoston,
jossa on hulppeat 14 miljoonaa ku-
vaurlia yhdistettynd kymmeniintu-
hansiin Wordnet-indekseihin, jotka
toimivat luokittelujen pohjina. Image-
netin luokitteluissa on silti ammotta-
via aukkoja - en esimerkiksi 16ytianyt
siitd havupuita lainkaan. Tein siksi sen
avuksi skriptin, joka tdydentdd aukkoja
Flickr-hakujen avulla.

Ajattelin aloittaa kevyesti opettamal-
la verkon tunnistamaan muutamaa eri
sientd ja marjaa — kaikkiaan noin 12 000
kuvan joukko. Valikoimaa voisi laajen-
taa myohemmin muunlaisiin kohtei-
siin, jos tulokset nayttavit lupaavilta.

Kun treenauskuvat on haettu tiedos-
toihin, niistd muodostetaan LMDB-
tietokanta Caffen mukana tulevalla
convert_imageset-tyokalulla.  Avuksi
tarvitaan my0s tekstitiedosto, jossa on
kullakin rivilld tiedoston nimi ja sen



NIN-verkon unet eivat ole viela sadantuhan-
nen koulutusiteraationkaan jélkeen kovin
tolkullisia.

sisdllon luokitteleva kategorianume-
ro vililyénnein erotettuna. Samal-
la tydkalulla kannattaa muodostaa
my0s testauksessa kidytetty suppeam-
pi val-kuvasto, jolla verkon tunnis-
tuskyvyn kypsymistd voi seurata.
vMolemmista kuvastoista lasketaan
compute_image_mean-tyokalulla kes-
kiarvo, joka vdhennetdin kaikista ver-
kolle syotettavista kuvista. Jos keskiar-
vokuvaa ei lasketa, verkon parametrit
voivat ruveta koulutusvaiheessa puol-
tamaan &drettomyyksid pdin, jolloin
koko ajo epdonnistuu.

Caffe-oppaat neuvovat yleensa kou-
luttamaan verkot puhtaalta poydalta.
Téssd on kuitenkin omat ongelmansa:
suuri osa laskenta-ajasta menee sii-
hen, kun verkko opettelee nikemisen
alkeet, ja jos koulutus menee pieleen
epdonnisten valintojen vuoksi, verkko
ei koskaan opi edes niitd. Siksi voi olla
mielekastd kayttdd pohjana esitreenat-
tua verkkoa. Jos verkossa ennestddn
oleva kuvasto hiiritsee, kouluttaja voi
alustaa verkon kerroksia yksi kerral-
laan ylhailta alaspdin, kunnes se ei
endd uneksi mitddn tunnistettavaa.
Valmiin verkon tdydennys- ja uudel-
leenkoulutuksessa on kuitenkin omat
hankaluutensa siinakin.

Neuroverkon luominen on hyvin
erilaista kuin perinteinen ohjelmis-
tonkehitys. Sitd voisi verrata vaikkapa
sithen, mitéd kasvien kasvattaminen on
verrattuna koneiden rakentamiseen.
Kouluttaja tarjoaa verkolle sopivaa
kasvualustaa ja ravintoa ja ehka vililld
hieman karsii tai kitkee. Toki neuro-
verkkojakin voi rakentaa kouluttamal-
la sen osia erikseen ja liittamalla niitd
yhteen, mutta etenkin ns. syvdoppi-
miseen (deep learning) kuuluu se, ettd

DARPAN SyNAPSE 16 -neurolaskentalauta mallintaa
rinnakkain 16 miljoonaa neuronia ja 4 miljardia synapsia.

Kuva: DARPA

myos ison mittakaavan rakenteet muo-
toutuvat verkkoon ilman insindorityota.

Lahemmaksi ihmisaivoja
Tavanomaiset eteenpdin syottavit ver-
kot ovat sielukkaista taipumuksistaan
huolimatta aika paljon ldhempédna
tietokoneohjelmia kuin ihmisaivoja.
Kun verkko on kertaalleen koulutettu,
se antaa samalla syétteelld joka kerta
saman tulosteen — ellei siithen ole var-
ta vasten rakennettu satunnaisuutta.
Verkon kehitystyo ja kiyttd ovat sel-
vasti erillisid asioita, eikd koulutukseen
tarvitse valttdmattda kayttovaiheessa
palata endd koskaan. Syvikin eteen-
pain syottdva verkko on oikeastaan
“tyhmempi” kuin tietokone: sen voi
rakentaa vaikkapa analogiseksi piirik-
si, johon ei kuulu yhtdkain Turing-
taydellistd osaa.

Biologiset hermostot eroavat yksin-
kertaisimmista neuroverkkomalleista
etenkin siind, ettd ne ovat luonteeltaan
ajallisia. Ne reagoivat muuttuviin ti-
lanteisiin ja sopeutuvat ajallisiin sig-
naalinmuutoksiin. Keinotekoiseen
neuroverkkoon saa aikaulottuvuuden
esimerkiksi linkittdmalld joitakin sen
neuroneita edellisen ajokierroksen
neuronitiloihin, jolloin syntyy rekur-
rentti verkko (RNN). Toinen vaihto-
ehto on antaa verkolle muistisoluja,
joiden siséltod se pystyy lukemaan ja
kirjoittamaan.

Ajalliset verkot soveltuvat toisaalta
esimerkiksi puheen, musiikin tai teks-
tin tunnistamiseen ja tuottamiseen,
toisaalta taas ohjaustehtiviin, joita on
esimerkiksi robotiikassa ja teollisuu-
dessa. Ajalliset verkot vaativat kuiten-
kin usein toisenlaisia koulutusmenetel-
mid, koska suhde syétteen ja tulosteen
valilla ei ole endd niin suoraviivainen.

Kun verkolla on oma muisti, joka
pystyy korvaamaan synapsipainotus-
ten tehtavid, se ei valttdmatta tarvitse

erillisti ~ koulutusvaihetta
vaan oppii toimiessaan.
Téllaisia verkkotyyppe-

ja ovat esimerkiksi LSTM
(Long Short-Term Memory)
ja PBWM (Prefrontal Cor-
tex Basal Ganglia Working
Memory), joista jalkimméi-
sen esikuvana on varsin
suoraan ihmisaivojen otsa-
lohko. Ndmé rakenteet pys-
tyvat jaljittelemadn yhta lail-
la perinteisen tietokoneen
kuin biologisten aivojenkin toimintaa.

Erilaisia neuroverkkotyyppeja on
lukemattomia, ja rajatapauksissa voi
olla episelvdd, milloin kyseessd on
neuroverkko ja milloin ei. Esimerkiksi
Googlen kaiantéja on tilastollinen itse-
oppiva jarjestelmd samaan tapaan kuin
monet neuroverkot, mutta sen tallen-
nusmalli ei perustu synapsityyppisiin
sdatyviin parametreihin, joten sitd ei
pidetéd neuroverkkona.

Erityyppisten verkkojen toteuttami-
seen on tarjolla erilaisia ohjelmistopa-
ketteja. Esimerkiksi Caffe on tarkoitet-
tu erityisesti syvdoppiviin eteenpdin
syottaviin  verkkoihin, vaikka sen
pystyykin jotenkuten taivuttamaan
my0s rekurrentteihin ja muistaviin
verkkoihin. Caffe kuitenkin laajentaa
jatkuvasti alaansa, joten sen opettelu ei
ole vilttdméttd mikdan huono paitos
aivosimulaatiostakaan kiinnostuneille.

Laitteistopuolella neurolaskentaan
kaytetdan useimmiten joko tavallista
suoritinta tai GPU:ta, mutta erityisesti
sitd varten suunnitellun laskentalait-
teiston voi olettaa yleistyvan tulevai-
suudessa. Nanometriluokan “neuro-
morfisten” piirien kehittdmiseksi on
kéynnissd useita tutkimusprojekteja
mm. HP:114 ja IBM:114.

Neurolaskenta ei kuitenkaan vaadi
erikoista rautaa. Esimerkiksi moniin
mobiilisovelluksiinkin kuulu neuro-
verkkopohjaisia hahmontunnistimia.
Samalla Googlen kaltaiset tahot kyt-
taavat ihmisid yhd laajemmalla ko-
neistolla, jossa neuroverkot ovat yhi
tarkedmmassd osassa. Tdmén vuok-
si tavallisenkin kansalaisen on hyvi
oppia ymmartamain neuroverkkoja,
vaikkapa sitten kuvantunnistusver-
koilla leikkimélla. Ja kun leikkiessi
saa samalla ndkékulmaa my6s omien
aivojensa toimintaan, niin kovin hyvia
syitd jattdd tutustumatta neuroverk-
koihin ei endd ole. &
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