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esdlld 2015 maailmaa
hitkdhdytti  Googlen
tutkijoiden kehittdma
deep dream -tekniik-
ka, jonka perusideana
on kayttaa kuvantunnistukseen tarkoi-
tettua neuroverkkoa takaperin. Sen si-
jaan, ettd verkko vain ilmoittaisi, mité
kuvassa nékyy, se pystyy tuottamaan
itse grafiikkaa: esimerkiksi vahvista-
maan kuvassa ndkemiddn yksityiskoh-
tia tai luomaan tiettyd tunnistusta vas-
taavan kuvan puhtaalta poydalta.
Deep dream -tekniikkaa kasitel-
tiin Skrollin numeron 2015.3 neu-
roverkkoartikkelissa. Juuri lehden
viimeistelyvaiheessa ilmestyi teknii-
kasta kuitenkin uusi mielenkiintoinen
muunnelma, joka ei endd ehtinyt artik-
keliin mukaan. Saksalaisen Tiibinge-
nin yliopiston tutkijakolmikko Gatys,
Ecker ja Bethge oli nimittdin kehitta-
nyt algoritmin, jolla haluamansa ku-
van pystyy sovittamaan periaatteessa
minka tahansa toisen kuvan tyyliin.
Tutkijat eivdt itse antaneet algorit-
mille ytimekastd nimed, mutta netti-
yleis6 on tagiillyt sitd muun muassa
tunnisteilla "deepstyle” ja “neuralsty-
le”. Itse paadyin kutsumaan sitd GEB-
algoritmiksi tekijakolmikon nimien
mukaan.
Ne, jotka haluavat kokeilla algorit-
mia itse, voivat joko ladata sitd varten
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valmiin ohjelman tai kokeilla sitd jol-
lakin lukuisista julkisista www-pal-
velimista. Tétd kirjoitettaessa ensim-
mdinen vajhtoehto on suositeltava, jos
haluaa tehdd enemminkin kuin yh-
den satunnaisen kokeilun. Algoritmia
ajetaan nimittdin yleensd sen verran
monta kierrosta, ettd palvelimet mene-
vat herkasti tukkoon.

Téatd kirjoittaessa ainoa varteen-
otettava valmistoteutus on Githubis-
ta jcjohnson-kayttdjan hakemistos-
ta 1oytyvd neural-style, joka toimii
Torch-kirjaston paalla. Myos julkiset
palvelimet kayttavat titd toteutusta.
Itse halusin saada jonkinlaisen kisi-
tyksen algoritmin toiminnasta, joten
valmisratkaisujen sijaan toteutin sen
alkuperiisen artikkelin pohjalta Caffe-
ohjelmistolle, jolla olin tehnyt myds ai-
emmat neuroverkkokokeiluni.

Kuinka verkko toimikaan?

Yleisen kuvantunnistuksen  tutki-
muksessa kéytetyt neuroverkot, kuten
Googlenet, ovat useimmiten niin sa-
nottuja eteenpdinsyottavia konvolu-
tiivisia verkkoja. Tama tarkoittaa sitd,
ettd verkko on kuin hyvin monimut-
kainen kuvankisittelysuodinten jono.
Alimman kerroksen neuroneihin la-
dataan kuvan pikselirakenne sellai-
senaan — siten, ettd kunkin neuronin
aktivaatiotaso vastaa suoraan tietyn

pikselin virikomponentin kirkkautta.
Ylospdin edettdessd suotimet nostavat
esiin aluksi erilaisia vdrirajoja ja pin-
nanmuotoja edeten lopulta niin kor-
kean tason elementteihin, ettd niiden
pohjalta voidaan luotettavasti paatelld,
mitd kuva esittaa.

Deep dream -hallusinaatiot perustu-
vat siihen, ettd verkosta valitaan tietty
kerros - yleensd melko korkealta - ja
vahvistetaan kuvasta niitd piirteité,
joita kyseinen kerros havaitsee. Tekni-
sesti tdmd tapahtuu siten, ettd otetaan
kyseisen kerroksen neuronien aktivaa-
tiotasot, kerrotaan ne sopivalla vakiol-
la ja vilitetdan ne muutoksina verkossa
takaisinpdin (back-propagation). Kun
ollaan pdisty alimpaan kerrokseen,
jossa neuronit vastaavat pikselien vé-
reja, korjataan kuvan pikseleitd talle
kerrokselle vilittyneen muutoksen
mukaisesti.

Muutosfunktion ~ voi — maddritelld
monella muullakin tavalla. Voidaan
kayttaa esimerkiksi jonkin toisen ku-
van tuottamia aktivaatioarvoja, joista
on vihennetty muokattavana olevan
kuvan aktivaatiot. Tallainen muutos-
funktio hivuttaa alkuperdistd kuvaa
kierros kierrokselta lahemmaksi koh-
dekuvaa nostaen siitd esiin kohdeku-
van aariviivoja ja muita piirteita.

Gatys—Ecker-Bethge-algoritmi pe-
rustuu muutosfunktioon, jossa yhtend



osana on kuvan sisilt6 - eli sen tuot-
tamat korkean neuronikerroksen ak-
tivaatioarvot — ja toisena tyyli. Mutta
kuinka tyyli saadaan esiin kuvasta?
Taman ymmartamiseksi on tutkittava
verkkoa hieman syvemmalta.

Suodinten yhteiselo
Kuvantunnistusverkon yksittdisen
kerroksen  neuronit ~muodostavat
yleensé kolmiulotteisen hilan. Syotto-
kerroksella hilan koko vastaa suoraan
syotetyn kuvan ulottuvuuksia: jos ky-
seessd on vaikkapa 640x480 pikselin
varikuva, on kerroksessa kaikkiaan
3x640x480 neuronia - kullekin kol-
mesta varikomponentista on siis hi-
lassa yksi taso. Ylemmilld kerroksilla
pohjapinta-ala eli “pikselien” méaéra
yleensd vahenee samalla, kun korke-
us eli "komponenttien” maéra kasvaa.
Esimerkiksi VGG-tiimin CNN-S-ver-
kon ylimmilld kuvan rakennetta séi-
Iyttavilla kerroksilla on kaikkiaan 512
suodinkomponenttia.

Mitd yksittdinen suodinkomponent-
ti tekee? Tdstd saa aavistuksen esimer-
kiksi ajamalla deep dream -algoritmia
yhdestd komponentista kerrallaan.
Kuvassa 1 on esilld tyypillisia téllai-
sen ajon tuloksia. Pohjalla on sama
valkoinen kohina, mutta siind missa
alin konvoluutiokerros (convl) nostaa
siitd esiin lahinna eri vérejd, nostavat
ylempien kerrosten neuronit aina vain
monimutkaisempia muotoja.

Verkon toimintaa syvempda tutkis-
kellessa ei kuitenkaan kannata olettaa,
ettd sen logiikassa olisi samantapaista
insinédrisuunnittelua kuin ihmisen
luomissa jérjestelmissda. IThminen on
vain maédritellyt verkolle perusaihion
ja kouluttanut sen, ja loppu on koulu-
tusalgoritmin muodostamaa. ”Suun-

convb

conv4

conv3

conv2

convl

Kuva 1: erdan verkon yksittaisten suodintasojen tunnistamia muotoja.

Vaikkei algoritmi sindnsa koiranpadista hallusinoikaan, saa Amigan klassisen koirakuvan malli
Nasan kuunakymasta varsin painajaismaisen.

Saman kuvan eri osiin voi sovittaa eri tyyleja esimerkiksi maskikuvan avulla. Tulos tosin on vaatimaton verrattuna Alex J. Champandardin Neural
Doodle -algoritmiin.
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def getstyle(net,layer):
neurons = net.blobs[layer].data[@]
(d,h,w)=neurons. shape
style=np.zeros((d,d))
for j in range(@,d):
for i in range(0@,d):
style[jI[i] =
np.sum(neurons[iJxneurons[j])
return style/(wxhx1.0)

def difftowardsstyle(net,layer,style):

sdiff = style - getstyle(net,layer)

neurons = net.blobs[layer].datal[@]

(d, h,w)=neurons. shape

mul = np.clip(neurons,®,1.0/(wxh))

diff = np.matmul(
neurons.reshape((d,h*w)).T,
sdiff).T

return diff.reshape((d,h,w)) * mul

Kayttamani funktiot kerroskohtaisen tyylikar-
tan ja haluttua tyylia voimistavien aktivaa-
tiomuutosten laskemiseen. Caffen Python-
rajapinnan taulukot ovat Numpy-kirjaston
taulukoita, joten ne on luontevaa myds kasi-
telld Numpyn funktioilla.

nitteluty6td” lieneekin mielekkdampaa
verrata ei-ihmismaiisten avaruusmuu-
kalaisten aikaansaannokseen. Esimer-
kiksi epdmdaraiset sivuvaikutukset ja
“turhan” informaation vuotaminen
korkeille abstraktiotasoille ovat ih-
misinsindorille kauhistus mutta neu-
roverkon logiikka ldhestulkoon perus-
tuu niihin.

Vaikka neuroverkon korkeahkot
kerrokset siis periaatteessa edustavat
korkeahkoa abstraktioastetta — “tuolla
alueella on karvaa, tuossa kohti silm&”
— pystyy téllaisenkin kerroksen neuro-
aktivaatioiden pohjalta rakentamaan
alkuperdisen kuvan pikselirakenteen
yllattavin hyvin uusiksi. Suurin osa
informaatiosta ei siis katoa ylospdin
mentéessd, se vain jarjestyy uudelleen
jonnekin sivuvaikutusten sopukoihin
ihmisjérjelle késittimattomalld tavalla.

Tyylin talteenotto
Gatys—Ecker-Bethge-algoritmi laskee
kuvan tyylin sen perusteella, millaisia
korrelaatioita eri suodintasojen vilille
syntyy kuvan kulkiessa kuvantunnis-
tusverkon lapi. Kaytdnnossd verkon
kunkin kerroksen aktivaatiotasosta
muodostetaan kaksiulotteinen korre-
laatiokartta, jonka korkeus ja leveys
ovat sama kuin tuon kerroksen suo-
dintasojen maara.

Jos algoritmia sovellettaisiin suoraan
pohjimmaiseen datakerrokseen, joka
vastaa pikseleitd, saataisiin 3x3 so-
lun kokoinen korrelaatiokartta, koska
“suodintasoja” - eli varikomponent-
teja — on tdlld kerroksella kolme. Jos
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Pilvet ja tahtisumut tyylimalleina synnyttavat helposti mielenkiintoista jalkea.

.

kuvassa olisi vaikkapa enimmékseen
keltaista ja sinivihredd, tulisi korrelaa-
tiokarttaan korkeat arvot toisaalta pu-
naisen ja vihredn ja toisaalta sinisen ja
vihredn korrelaatiota kuvaaviin solui-
hin, kun taas muut solut jdisivat lahelle
nollaa.

Tdmainkokoinen virikomponenttien
korrelaatiokartta antaa toki vain hyvin
ylimalkaisen aavistuksen kuvan viri-
maailmasta, eikd sitd ole kovin jarke-
vai ottaa edes mukaan yhtaloon. Heti
seuraavassa kerroksessa on virimaa-
ilma nimittdin hajotettu jo sen verran
monelle suodintasolle, ettd sen korre-
laatiot toimivat jo paljon parempana
vdrikarttana. Hieman ylemmilta ker-
roksilta alkaa saada mukaan jo muoto-
kielta: siveltimenvetojen, vérirajojen ja
varjoalueiden muotoja.

Algoritmille sy6tetddn kaksi kuvaa,
joita kutsuttakoon sisdltomalliksi ja
tyylimalliksi. Molemmat ajetaan en-
sin erikseen kuvantunnistusverkon
lapi. Sisdltomallin tuottamat melko
korkean kerroksen aktivaatiot otetaan
talteen taulukkoon, jota kutsuttakoon
sisdltokartaksi. Tyylimallin tuottamis-
ta aktivaatiotasoista muodostetaan
kerroskohtaiset korrelaatiokartat.

Kuvan rakentaminen aloitetaan
valkoisesta kohinasta. Kohinakuva
syotetddn aluksi verkossa eteenpdin,
minkd jdlkeen siitdkin muodostetaan
aiemmin mainitut kartat, joita verra-
taan mallikuvista otettuihin karttoi-
hin. Kéytdnnossd verkossa otetaan ta-
kapakkia kerros kerrallaan, lasketaan
kullakin kerroksella karttojen erotuk-
set ja asetetaan niiden mukaan neu-
roniaktivaatioille korjausmadrdaa. Kun
takaisinsy0tossd on paidsty takaisin
lahtokerrokseen, joka kuvaa konkreet-
tiset pikselit, korjataan pikseliarvoja
sinne vilittyneiden korjausméirien
mukaan ja aloitetaan uusi kierros.

Muutamien kymmenien kierrosten
jalkeen on kuvasta usein jo jonkin-
lainen aavistus. Usein kuvanmuodos-
tusta kannattaa kuitenkin ajaa satoja
kierroksia, jos halutaan mahdollisim-
man vaikuttava lopputulos. Algoritmia
pystyy tosin todennikdisesti saamaan
paljonkin &lykkdadmmaksi ja tarvit-
tavan laskennan médirdn sen myotd
vahdisemmaksi. Talloin taiteilija voisi
saatad eri karttojen painokertoimia ja
muita kuvaan vaikuttavia parametreja
jopa reaaliajassa.



Kaytannon kokemuksia
Gatys—-Ecker-Bethge on loppujen
lopuksi varsin yksinkertainen me-
netelmé. Sen perusmatematiikka on
helppo saada kerralla oikein, mutta
sudenkuoppiin saattaa torméta muual-
la. Luulin itse pitkddn laskevani jotain
vaarin, kun jalki jai ropeldiseksi, kun
kyse olikin valituista verkkokerroksis-
ta. Alimmista kerroksista kannattaa
nimittdin ottaa mukaan kaikki jotka
vain suinkin pystyy, jotta pikselitason
jalki olisi mahdollisimman hyva.

Yksiselitteisesti parhaita kerrosva-
lintoja ei ole. Jos tyylimallina on vaik-
kapa abstraktia taidetta, kannattaa
sisdltomalli ottaa vahdn korkeammal-
ta, jotta verkko osaa tarttua riittavin
abstrakteihin piirteisiin. Jos taas tyyli
on realistisempi tai halutaan aikaiseksi
vaikkapa muotokuva, jossa vaintely-
varaa on vihemman, on sisaltomalli
hyvi ottaa alempaa. Olen joissakin ko-
keiluissani myds vaihtanut kerrosvali-
koimaa alkukierrosten jilkeen, mutta
en vield osaa sanoa, onko siitd oikasti
hy6tya missddn tilanteessa.

Kéytin kokeiluihin enimmaikseen
Imagenet-aineistolla  esikoulutettua
VGG-tiimin CNN-S-verkkoa. Kokei-
lin my6s esikoulutettua NIN-verkkoa,
joka on pienempi ja nopeampi, mutta
sen heikompaa laatua ei saanut kom-
pensoitua suuremmalla kierrosméa-
ralld. Uudemmat VGG-ryhmaén verkot
ovat suosittuja, mutta itse olen sivuut-
tanut ne suuren muistintarpeensa
vuoksi.

Vaikka menetelmé on monin tavoin
vaikuttava, ei siltd kannata odottaa ai-
van mitd tahansa. Parhaiten toimivia ja
nopeiten tuloksia antavia tyylimalleja
ovat havaintojeni mukaan fraktaalien
ja tahtisumujen kaltaiset orgaaniset
muodot, mutta sddnnollisempi geo-
metria ja isommat muotorakenteet
ovat algoritmille paljon vaikeampia.
Van Goghin Téhtikirkkaan yon véri-
maailma ja siveltimen olemus l6ytyvét
nopeasti, mutta maalaukselle ominai-
sia pyorteitd alkaa ilmestyd kuvaan
vasta satojen Kkierrosten jilkeen, jos
verkko ylipaatadn keksii ne.

Algoritmia voi kuitenkin optimoi-
da laittamalla se aloittamaan pieni-
resoluutioisemmasta kuvasta, jolloin
suuremmat rakenteet péddsevit muo-
dostumaan aikaisemmin, ja kuvan
valmistumisaika lyhenee muutenkin
huomattavasti.

Neuroverkot eivat ihan viela korvaa C64-pikse|igraafikka. Tassé kokeessa kuvaa on pakotettu

kahdeksan kierroksen valein kohdegrafiikkatilan puitteisiin.

kanssa - rasteroidut varjostukset ovat
niille jotenkin vaikeita ymmartaa.
Ongelma saattaa kummuta siitd, ettd
Imagenet-koulutusaineisto ~ koostuu
enimmékseen valokuvista. Taidekayt-
to0n saattaisi siis olla hyva kouluttaa
samantapainen verkko, jonka aineis-
tossa on eri tekniikoilla tehtyé taidetta,
ja joka ehkd myds tunnistaisi eri tek-
niikoita.

Kuvantunnistusverkkojen taidekéyt-
t6 — kuten neuroverkkojen yleensédkin
— ottaa vasta ensiaskeliaan. On vield
vaikea sanoa, kuinka kayttokelpoisia
tyokaluja esimerkiksi tassa artikkelissa

esitellyn menetelman pohjalta syntyy,
mutta ainakin tdhdn mennessé tulok-
set vaikuttavat lupaavilta. £
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