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Kuvageneraattorit ovat kasvattaneet suosiotaan huimasti viime vuosien aikana. Ku-
vageneraattorit ovat hammastyttavan hyvia luomaan aidon nékoisid kuvia. Monesti
generoituja kuvia on vaikea erottaa aidoista valokuvista. Kuvageneraattorit ovat kui-
tenkin alttiita tietyille virheille, joista generoidut kuvat voi tunnistaa. Téssa kandi-
daatintutkielmassa tutustutaan generatiivisella tekodlylld toimivien kuvageneraatto-
reiden toimintaan. Aluksi kidydaan 1api keskeisié késitteita liittyen tekodlyyn. Tamén
jalkeen tutustutaan siihen, miten kuvageneraattorit konkreettisesti toimivat. Kuva-
generaattorin rakenne jaetaan eri osa-alueisiin. N&itd osa-alueita tarkastellaan yk-
sityiskohtaisemmin Stable Diffusionin rakennetta tarkastelemalla. Tutkielmassa esi-
telladn erilaisia virheitd, jotka esiintyvit generoiduissa kuvissa. Tutkielmassa pohdi-
taan millaisia ongelmia ja puutteita piilee ndiden virheiden takana. Kuvageneraatto-
rit tekevit eniten virheitd ihmisten kuvaamisessa, joten tutkielmassa keskitytdan ih-
misten kuvantamisen ongelmaan. Tutkielmassa tarkastellaan myos kehotteiden mer-
kitystd generoimisprosessin ohjaajina. Kehotteiden hallinta on térkedd, jos haluaa
generoida laadukkaita kuvia. Tutkielmassa nostetaan esiin arkijarjen puute kuvage-
neraattoreissa. Arkijarjen mallinnus ratkaisisi luultavasti monet kuvien generoimi-
seen liittyvat ongelmat. Lopuksi pohditaan mikéd on se kaikista kriittisin asia, josta
monet virheet johtuvat, ja onko kattavan arkijarjen mallintaminen mahdollista.

Asiasanat: generatiivinen tekodly, diffuusiomalli, kuvageneraattori, taide, virheet
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1 Johdanto

Téassa tutkielmassa tutkitaan generatiiviseen tekodlyyn perustuvien kuvageneraat-
toreiden toimintaa. Tutkielmassa pohditaan, miksi kuvageneraattorit tuottavat vir-
heellisia kuvia ja mitkd ovat yleisimmat virheet, joita ne tekevit. Tutkielmassa kes-
kitytdan pohtimaan, miksi tekodlylld on vaikeuksia ihmisten kuvaamisessa. Tutkiel-
massa pohditaan myd6s arkijarjen mahdollista hyodyntéamista kuvageneraattoreissa.
Suosituimpia kuvageneraattoreita ovat Stable Diffusion, OpenAl:n DALL-E seka
Midjourney. Tutkimuksen péédkohteeksi valikoitui Al-kuvageneraattori Stable Dif-
fusion, silld sen toiminta on lapindkyvampéad kuin muiden kuvageneraattorien. Stable
Diffusion on oikeastaan ainoa, jota on pystytty tutkimaan, silla se on avoimen ldh-
dekoodin kuvageneraattori.

Todella moni kiyttda kuvageneraattoreita joko huvikseen tai kaupalliseen tar-
koitukseen. Kovinkaan moni ei tiedd, miten kuvageneraattorit toimivat tai etta ku-
vageneraattoreita kiyttdessd saattaa tukea tekijanoikeuksia loukkaavaa toimintaa.
Tekodlyn kehitykseen liittyy paljon eettisid kysymyksié, joihin olisi hyva saada vas-
tauksia samalla kun tekodly tulee yha isommaksi osaksi yhteiskuntaa. Generatii-
visella tekodlylla luodut kuvat ovat usein joitain ihmisryhmié syrjivid opetusdatan
yksipuolisuuden takia. Valheellisten generoitujen kuvien avulla voidaan levittda ta-
hallista disinformaatiota. Ihminen oppii parhaiten virheistaén, ja tekodlyn tekemista
virheistd voidaan oppia lisdd sen toiminnasta. Tekodlyn toimintaa voidaan paran-

taa tekodlyn tekemien virheiden tarkastelun kautta. Virheettomén tekoélyn kehitys
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on tarkedd myos tulevaisuuden kannalta. Tulevaisuudessa tullaan tekemédn entista
tehokkaampia ja kykenevampia tekodlyn sovelluksia, jolloin virheisiin ei ole varaa.
Tekodlyn tutkimusta ei voi tehda liikaa, ja siksi generatiivisella tekoélylla toimivat
kuvageneraattorit valikoituivat tdmén tutkielman padaiheeksi.

Téassé tutkielmassa etsittiin vastauksia seuraaviin kysymyksiin:

TK1 Millaisia ongelmia kuvageneraattoreilla on kuvien generoinnissa?

TK2 Mistéd johtuvat kuvageneraattoreiden tuottamat virheelliset kuvat?

Tiedonhaku alkoi suosituimpien tekniikan alan tietokantojen (Web of Science,
IEEE sekd ACM) hakupalveluihin tutustumisella. Etsin tietoa seuraavanlaisella ha-
kulausekkeella seké sen variaatioilla: Generative AT AND (errors OR mistakes) AND
(pictures OR images). Aika nopeasti kévi selvéksi, ettei hakukannoista 16ytynyt kun-
nolla tutkimuksia, joissa olisi tutkittu kuvageneraattoreissa ilmenevia ongelmia seka
niista johtuvia virheita.

Tutustuin aluksi alan keskeisiin papereihin ja 16ysin keskeisia tutkimuksia, joissa
esiteltyja tekniikoita kiytetadn kuvageneraattoreissa. Itse virheita tarkastelevat tut-
kimuspaperit 16ysin Google Scholarista. Hakulauseella "mistakes in generated ima-
ges"l6ysin muutamia artikkeleita. Nédiden artikkeleiden ldhteitd seuraamalla 16ysin
lisda artikkeleita.

Generatiivisella tekodlylla toimivat kuvageneraattorit ovat viela erittain uusi tut-
kimusala. Kuvageneraattoreiden suosio on kasvanut rajahdysméisesti parin viime
vuoden aikana. Generoiduissa kuvissa olevista virheistd on kiyty paljon keskustelua
netissd. Generoiduissa kuvissa ilmenevisté virheistd ei kuitenkaan olla vield tehty
kovin kattavaa tutkimusta. Tésséd tutkielmassa on koottu yhteen erilaisia menetel-
mié, jotka osaltaan vaikuttavat generoiduissa kuvissa ilmeneviin virheisiin. Tama
aihe on kuitenkin niin monipuolinen ja laaja, ettei aiheesta pysty tekeméin kaiken

kattavaa kirjallisuuskatsausta.
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Tama tutkielma koostuu johdannon lisidksi viidestd muusta luvusta. Toisessa lu-
vussa esitelladn aihetta ja selitetdén lyhyesti keskeisia tekodlyyn liittyviéd késitteita.
Kolmannessa luvussa tutustutaan kuvageneraattorien perusrakenteeseen Stable Dif-
fusionin toimintaa tarkastelemalla. Neljannessé luvussa tarkastellaan kuvageneraat-
toreiden kuvantuoton ongelmia sekd niistd johtuvia virheitd generoiduissa kuvissa.
Viidennessa luvussa on neljannen luvun yhteenvetoa. Kuudes luku sisdltda yleisen

yhteenvedon seké tulevaisuuden nédkymien pohdintaa.



2 Taustaa ja termistoa

Tekodly on yksi isoimmista puheenaiheista talla hetkellda. Se tuli pari vuotta sitten
nékyviksi osaksi ihmisten jokapéivaistéd elamaa. Tekodlysta on ollut aiemminkin pu-
hetta, mutta nykyaén se on ajankohtaisempi aihe kuin koskaan ennen. Tekodly on
koko ajan ottamassa yhd isompaa asemaa yhteiskunnassa. Tekoalysta tuli kaikilla
aloilla tunnettu termi viimeistddn vuoden 2022 lopulla kun OpenAl julkaisi chatti-
botti ChatGPT:n. Témén jialkeen monet yritykset ja tahot alkoivat kehittamaén ja
julkaisemaan uusia generatiivisen tekodlyn sovellutuksia. Varsinkin erilaiset kuvage-
neraattorit ovat kasvattaneet huimasti suosiotaan muutaman viime vuoden aikana.
1)

Kuvageneraattoreiden toimintaan liittyy paljon monimutkaisia késitteita ja me-
netelmid, joita kdydédn tassa tutkielmassa lapi. Seuraavaksi kdsitelladn muutamia
tekniikan alan peruskésitteita liittyen tekodlyyn. Néaiden omaksuminen on térkeéa,
jotta haastavampien menetelmien ymmartaminen on mahdollista, kun siirrytaan sy-

vemmalle asiaan.

2.1 Generatiivinen vs perinteinen tekoaly

Generatiivinen tekoély tarkoittaa nimensd mukaisesti tekoélyé, joka luo jotain uut-
ta dataa. Tekstigeneraattorit generoivat uutta tekstia ja kuvageneraattorit generoi-
vat uusia kuvia. Perinteinen tekodly ei pysty tuottamaan uutta dataa. Perinteisella

tekoalylla on yleensé tietty tehtéva, johon se on suunniteltu. Perinteinen tekoaly
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pystyy tekeméén johtopaétoksia ja yhteenvetoja suurista datamassoista. Perinteista
tekodlya kaytetddn muun muassa konenédssa, kuvien segmentoinnissa seké asioiden
ennustamisessa.

Generatiivinen tekodly oppii koulutusdatan kuvioita ja rakennetta tarkastelemal-
la luomaan uutta dataa, joka muistuttaa sille syotettyéd koulutusdataa. Generatiivi-
sen tekodlyn generoimaa dataa voidaan kidyttdd myos muiden algoritmien koulutuk-
seen. Generatiivinen tekodly nopeuttaa monia laskuprosesseja ja siéstaé resursse-
ja. Nyt monilla aloilla puhutaan nimenomaan generatiivisen tekoalyn kehityksesta.
Jotkut uskovat generatiivisen tekoélyn tuovan ratkaisuja ihmiskunnan isoihin ongel-
miin kuten ilmastomuutokseen ja kdyhyyteen. Voidaankin sanoa, ettd generatiivisen

tekodlyn aikakausi on alkanut. [2]

2.2 Koneoppiminen

Koneoppiminen on tekoélyn osa-alue, joka vastaa tekodlyn oppimisesta. Koneoppi-
misen algoritmi oppii parantamaan itsendisesti omaa suoritustaan. Se pystyy tdhén
loytamaélla toistuvia kaavoja sekd ennustamalla. Koneoppimista kiytetdan monimut-
kaisissa tehtévissé, joita ihminen ei pysty ratkaisemaan. Koneoppiminen voidaan ja-
kaa kahteen luokkaan: ohjattuun ja ei-ohjattuun. Ohjatussa oppimisessa algoritmille
syotetadn syotedata ja vastaus. Se pystyy néiden data-vastaus-parien riippuvuuksia
tarkastelemalla muodostamaan funktion. Ei-ohjatussa oppimisessa algoritmille an-
netaan vain syotedata. Sille ei anneta mitddn ennalta maarattyja sdantoja. Se oppii
tekemédn omia johtopaitoksia datasta luokittelemalla annetun datan samankaltai-
suuksia tai eroja. Koneoppimisen algoritmit kykenevéit suuren dataméiran ja sille

méadriatyn tehtdvin onnistumisarvon avulla muuttamaan omaa toimintaansa. 3] [4]
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2.3 Neuroverkot

Neuroverkot ovat yksi koneoppimisen algoritmeista. Neuroverkot on suunniteltu jal-
jittelemaan ihmisen aivojen toimintaa. Perseptroni on matemaattinen mallinnus bio-
logisesta neuronista. Perseptroni laskee saatujen syotearvojen painotetun summan.
Aktivointifunktio méarittda sen, mikd arvo ldhtee tulosteena eteenpéain. Perseptro-
nit ovat yhteydessa toisiinsa synapseilla. Nama yhteydet joko heikentyvét tai vahvis-
tuvat, mikd mahdollistaa neuroverkon kyvyn oppia. Neuroverkon yksi taso koostuu
monista kerroksista perseptroneja. Neuroverkko voi koostua useista eri tasoista. Mita
useammasta tasosta neuroverkko koostuu, sen tehokkaampi neuroverkko on. Useim-
mat neuroverkot ovat syviaoppivia neuroverkkoja. Syvaoppivat neuroverkot pystyvét
tekeméadn monimutkaisia asioita silld ne koostuvat monista erilaisia tehtavia laske-

vista neuroverkkotasoista. [3]

2.4 Yhteenveto

Tekodlyn algoritmit ja tilastolliset mallit kuuluvat koneoppimisen alueelle. Koneop-
pimista kiytetadn joskus synonyymina tekoélylle, vaikka oikeasti koneoppiminen on
tekodlyn osa-alue. Neuroverkot ovat pédasiallinen algoritmi mitd kiytetddn kuva-
generaattoreiden eri vaiheissa. Neuroverkoista erityisesti konvoluutioneuroverkkoja

kiytetadn paljon kuvageneraattoreissa.



3 Kuvageneraattorin toiminta

Téssé luvussa tarkastellaan kuvageneraattoreiden toimintaa. Suosituimmat kuvage-
neraattorit koostuvat pdaasiassa samoista rakenneosista, mutta joitain pienia eroja
saattaa olla. Tama luku perustuu Stable Diffusion-kuvageneraattorin rakenteeseen.
Stable Diffusion on yksi suosituimmista kuvageneraattoreista. Stable Diffusion on
koulutettu LAION-5B tietoaineistolla [5]. LAION-5B on laajin julkisesti saatavilla
oleva tietoaineisto siséltden yli viisi miljardia kuva-sana-paria [5]. Muiden kuvagene-
raattoreiden opetusaineistoa ei ole kokonaan saatavilla. Stable Diffusion on avoimen
lahdekoodin kuvageneraattori. Stable Diffusionia on luonnollisesti tutkittu eniten,
silld se on oikeastaan ainoa kuvageneraattori, jota on pystytty kunnolla tutkimaan.
Stable Diffusionia koskevan lahdemateriaalin 16ytdminen on helpompaa kuin muiden
vastaavien kuvageneraattoreiden.

Kuvageneraattorit koulutetaan generoimaan kuvia valtavalla maaralla opetus-
dataa. Opetusdata koostuu kuva-sana-pareista. Tamé koulutusaineiston laatu osal-
taan maarittda generoitujen kuvien laadun. Kuvageneraattorit toimivat siten, etta
ne tuottavat niille annettujen tekstimuotoisten syétteiden mukaisen kuvan. Kuvage-
neraattoreiden toiminta koostuu useista eri osa-alueista. Stable Diffusionin toiminta

voidaan jakaa kolmeen eri osa-alueeseen: VAE:seen, U-net:iin ja teksti-enkooderiin.
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3.1 Variationaalinen autoenkooderi (VAE)

Kuvissa on paljon pikseleita ja kolme eri variulottuvuutta. Kuvat vievét paljon tilaa
pikselimuodossa, minka takia kuvien kasittely vie paljon muistitilaa seké aikaa. Va-
riationaalinen autoenkooderi eli VAE on neuroverkkotekniikka, joka koostuu enkoo-
derista ja dekooderista. VAE muuttaa kuvan matalaulotteiseksi latenttiesitykseksi,
naita kuvien esityksia kutsutaan latenteiksi. VAE on héaviollinen pakkausmenetelmé,
eli joitain tietoja saattaa kadota kun kuva muutetaan pienempéan latenttimuotoon.
Kaikki paapiirteet, jotka ovat oleellisia mychemmissé vaiheissa, kuitenkin sailyy.
Kuvien tarkempi késittely mychemmissé vaiheissa tapahtuu latenttiavaruudessa. [6]
7]

Enkooderi muuttaa kuvan latenttiesitykseksi. Esimerkiksi 512X512X3 — kokoi-
nen kuva muutetaan 64X64X4 — kokoiseksi latenttiesitykseksi. Kuva vie 48 kertaa
vihemmén muistia ja kuvaa on huomattavasti nopeampaa késitelld. [6] [7]

Dekooderi muuttaa kuvan latenttiesityksen takaisin kuvaksi. Se siis tekee péin-
vastaisen prosessin kuin enkooderi. Varsinaisen generaattorin kiyton aikana tarvi-

taan vain dekooderia. [6] |7]

3.2 Diffuusiomalli

Diffuusiomalli on generatiivinen syvaoppiva neuroverkko. Diffuusiomallia kiytetaan
kuvageneraattorin koulutuksessa. Diffuusiomallin tavoitteena on onnistua muodos-
tamaan kuva kohinasta. Diffuusiomalli koostuu kahdesta eri vaiheesta: eteenpéin
suuntautuvasta diffuusioprosessista seké kiaanteisesté diffuusioprosessista. Diffuusio-
malli lisaé koulutusdatana annettuihin kuviin kohinaa (Gaussin kohinaa). Diffuusio-
mallille annetaan myos askeleet, kuinka monta kertaa kohinaa on lisatty kuviin. T&lla

tavoin se oppii lisédmé&éan kohinaa tietyn verran. Kaénteisessa prosessissa diffuusio-
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Eteenpain suuntautuva diffuusioprosessi

v

Kuva Kohina

Kaanteinen diffuusioprosessi

Kuva 3.1: Havainnekuva diffuusiomallista. Kuvan tekstit on muokattu, alkuperéisen
kuvan ldhde: [2]

malli oppii poistamaan kohinaa kuvasta. Lopulta diffuusiomalli pystyy muodosta-

maan kuvan kohinasta. [8] [9] [10] [11]

Diffuusiomalli vs GAN-verkot

Ennen diffuusiomallin kehitysté generatiiviset kilpailevat verkostot eli GAN-verkot
olivat paras tapa generoida kuvia. Nykydéan diffuusiomallilla toimivat kuvageneraat-
torit ovat yleisesti parempia kuvien generoinnissa [12]. GAN-verkoissa on kaksi eri
konvoluutioneuroverkkoa, jotka kilpailevat keskendén. Ensimmaéisen verkon nimi on
generaattori, jonka tehtdva on luoda epéaitoja kuvia. Toisen verkon nimi diskrimi-
naattori, jonka tehtdvd on arvioida, onko kuva aito vai tuotettu. [13] [14]

Aluksi molemmat verkot koulutetaan aidoilla seké epéaidoilla kuvilla. Koulutuk-
sen jélkeen generaattori alkaa luoda epéaitoja kuvia. Koulutuksen jéalkeen neurover-
kot alkavat kilpailla kesken&dén. Diskriminaattori arvioi ovatko sille syotetyt kuvat
aitoja kuvia vai generaattorin luomia kuvia. Kilpailun voittaja saa pysyd muuttu-
mattomana ja havidja joutuu kehittdmaan itsedén. Jos generaattori onnistuu hui-
jaamaan diskriminaattoria, joutuu diskriminaattori kehittdmé&an omaa algoritmiaan
paremmaksi. Jos taas diskriminaattori havaitsee generoidun kuvan olevan epéaito,

joutuu generaattori kehittdméaan omaa algoritmiaan. Téta jatkuu niin kauan, kun-
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nes generaattorin tuottamat kuvat menevat poikkeuksetta diskriminaattorin tutkan
lapi. GAN-verkko on nyt kykenevé tuottamaan generoimaan kuvia generaattoriver-
kon avulla. [13] [14]

GAN-verkkojen koulutus on tarkkaa sillé pienikin virhesdétoé voi aiheuttaa toi-
mintaongelmia. GAN-verkot eivat myoskddn sovellu monimutkaisten kuvien generoi-
miseen. Niiden oppimisdata on homogeenista, minké seurauksena generaattori alkaa
helposti tuottamaan toisiaan muistuttavia kuvia [11]|. Diffuusiomalleja on helpom-
pi kouluttaa ja ohjata, toisaalta niiden koulutus vie enemmaén aikaa. Diffuusiomal-
lit ovat parempia luomaan erilaisia yksityiskohtaisia kuviteltuja skenaarioita. Mo-
lemmilla on kdyttotarkoituksensa, mutta diffuusiomallit ovat syrjayttaméssa GAN-
verkot kuvageneraattoreissa. Diffuusiomallit soveltuvat paremmin kuvageneraatto-

reihin niiden monipuolisuuden vuoksi. [10] [11] [12]

3.3 U-Net

U-Net on konvoluutioneuroverkoista koostuva arkkitehtuuri, joka muistuttaa muo-
doltaan U-kirjainta. U-Net:in esitti alun perin Ronneberge et al. tieteellisessa julkai-
sussa "U-Net: Convolutional Networks for Biomedical Image Segmentation"(2015)
[15]. U-net keksittiin alun perin biolddketieteellisten kuvien segmentointiin. Stable
Diffusionissa U-Net muodostaa kuvan ikdéin kuin kiéénteisen diffuusiomallin tapaan.
U-Nettiin syotetdén kohinaa sisdltévid latentteja sekd haluttu tekstisyote latentti-
muodossa. Ulostulona on kuvien sisdltdma kohina. Kun saatu ulostulo vihennetaén

syotteend olleesta latentista, saadaan alkuperéinen latentti ilman kohinaa. [15] [16]

3.4 Tekstienkooderi

Tekstienkooderin tehtava on muuttaa sanallinen syote muotoon, jota U-Net osaa

lukea. Aluksi tekstienkooderi muuttaa tekstimuodossa olevan sydtteen vektorimuo-
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toon (eng. embedding). Lopuksi tekstienkooderi muuttaa vektorimuodossa olevan
sanan latenttimuotoon. Taéméa menee eteenpdin U-Net:iin, joka generoi halutun ku-

van. [11]

Vektorointi

Sanallinen kuvaus halutusta kuvasta syotetéén kehotteina (eng. prompt). Kehotteet
koostuvat erillisistd sanoista ja merkeistd. Jokainen yksittdinen sana on siis yksi osa
kehotetta. Kehotteet ovat tarkkaan valittuja lauseita, joita kiytetaan tietyn tyylisten
generoitujen kuvien saavuttamiseksi. [17]

Tietokoneet eivat ymmarra ihmisten kieltéd. Kirjoitetulla kielelld annetut kehot-
teet pitdd kdantaa koneille ymmaérrettavaan muotoon. Vektorointi (eng. embedding)
tarkoittaa sité, etté sanalliset kehotteet tallennetaan vektorimuodossa. Jokainen ke-
hotteen sana tallennetaan yksittédisenéd vektorina. Vektori on pitka lista lukuja. Lu-
kuja voi olla vaikka tuhansia, jos niin halutaan. Jokainen luku merkitsee jotain arvoa
tai piirrettd. Mitd enemmaén sanoilla on yhteisté, sen lahempéané toisiaan ne sijaitse-
vat vektoriavaruudessa. Vektoriavaruus on moniulotteinen tila, jossa kukin ulottu-
vuus kuvastaa yhté sanan piirretta. Esimerkiksi sanat Helsinki ja Tukholma sijaitsi-
sivat suhteellisen lahellé toisiaan, silld ne ovat kahden pohjoismaan padkaupunkeja.
Sen sijaan Turku ja Tokio sijaitsisivat kaukana toisistaan vektoriavaruudessa, sillé
ne sijaitsevat kaukana toisistaan ja niiden vékiluvuissa on suuri ero. Vektoriavaruus
antaa tekodlylle mahdollisuuden tarkastella sanojen vilisid suhteita ja poimia sitéa

kautta lisdd tietoa sanojen merkityksista. [18] [19] [20]

CLIP

Stable Diffusion kéyttdd tekstienkooderina OpenAin julkaisemaa CLIP-mallia.

CLIP on koulutettu netisté loydetyilld, yli 400 miljoonalla kuva-sana-parilla. CLIP
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sisaltdd vektoriavaruudet sekd kuville etté kehotteille. CLIP pystyy tédten tarkaste-

lemaan kuvien ja kehotteiden vélisid suhteita tehokkaasti. [21]

3.5 Yhteenveto

Kuvageneraattorit koulutetaan isolla méaérilla kuva-sana-pareja, joiden pohjalta ku-
vageneraattorit oppivat milta asiat nayttavat. Kaikki kuvien kasittely, koulutus seka
uusien kuvien generointi tapahtuu latenttiavaruudessa. Nykyéan ldhes kaikki kuva-
generaattorit generoivat kuvansa diffuusiomallia kdyttéen.

Kuvageneraattoreiden toimintaan vaikuttaa suuresti koulutuksessa kiytetyn da-
tan laatu. Jos data on virheellistd, niin my6s lopputuote on virheellinen. My6s koulu-
tusdatan méaara vaikuttaa lopputulokseen. Kuvageneraattorit generoivat parhaiten
asioita, joista ne ovat saaneet eniten opetusdataa.

Kuvageneraattoreiden generointiprosessia ohjataan kehotteiden avulla. Taitava
kehotteiden osaaja saa todennakodisemmin generoitua halutunlaisen kuvan, kuin sel-

lainen kayttaja, jolla ei ole kokemusta kuvageneraattoreiden kaytosta.



4 Generoiduissa kuvissa ilmeneva

virheet

Kuvageneraattorit ovat kehittyneet valtavasti muutamien viime vuosien aikana. Ny-
kyaan ne tuottavat erittdin totuudenmukaisia kuvia, joita on vaikea erottaa aidoista
reaalimaailman kuvista. Kuvien tarkempi tarkastelu voi kuitenkin kertoa totuuden
siitd, onko kuva tehty kuvageneraattoria hyodyntamaélla. Generoiduissa kuvissa tois-
tuvat tietyt asiat, joita kuvageneraattorit eiviat aina onnistu kuvaamaan.

Kuvageneraattorit tulevat kehittyméan entisestdén tulevaisuudessa jatkuvasti
kehittyvien algoritmien ja datan kasvun myota. On todennékdisté, ettd kuvien erot-
taminen epéaidoista kuvista tulee olemaan tulevaisuudessa ldhes mahdotonta.

Seuraavaksi késitelladn joitain yleisimpié ongelmia, joita kuvageneraattoreilla on
kuvien generoimisessa. Nama ongelmat usein johtavat virheellisiin kuviin. Téssé tut-
kielmassa ei kasitelld generoituja kuvia, jotka esittavéit tietyt ihmisryhmét epaedus-
tavassa valossa. Kuvageneraattorit saattavat generoida sisdltod, joka on rasistista
tai seksistista [22]. Tassé tutkielmassa ei késitelld titd ongelmaa, silld se on laaja ja
vaikea ongelma.

Taulukkoon 4 on kerétty téssé tutkielmassa esiintyvia tutkimuksia. Tutkimuk-
sissa esitetddn ongelma, johon ldhdetddan etsiméén ratkaisua. Ratkaisu oli mones-
sa tapauksessa tutkijoiden itse kehittelemé malli, joka nojautui jo olemassa oleviin

tekniikoihin. Monissa tutkimuksissa tarkasteltiin erilaisia ongelmia liittyen ihmisten
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Tutkimuksen Julkaisu- Oneelma Mita esitetddn ratkaisuksi/
tekija vuosi & mitéd tutkimuksessa tehtiin
. v L. HandRefiner hy6dynta
Lu ja muut 2023 Kasien generointi Czﬁtr}(ileN:te: 11ra yodyntaen
Narasimhaswamy o e Diffuusiomalliin perustuva
. 2024 K t .
ja muut 0 asien generomt HandDiffuser
Cao ja muut 92021 Ihml.sten.kehonoswn OpenPose, konvqluutlo—
havainnointi neuroverkkomalli
L Thmist t tt .
Qian ja muut 2017 JIISHEn Asento WU |y rang perustuen GAN-verkkoon
eri kuvakulmissa
Yhteisten piirteiden
Chen ja muut 2016 16ytdminen InfoGAN
valitusta kuvajoukosta
. Thmisen asennon U-Nettid ja GAN-verkkoja
M t 201 . o . . .
& Ja mud 018 kuvaaminen oikein muistuttava arkkitehtuuri
Ma ja muut 2018 H.un.lsen kuvaaminen Monlla eri m(?todeja yvhdisteleva
oikein arkkitehtuuri
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Siarohin ja muut | 2018 Imsen. asenn.on. Malli GAN-verkkoon
kuvaaminen oikein
Bltton—Guetta 9023 Arkijirjen mallinnus D.at.asett.l ja sen arviointi
ja muut kielimallien avulla
1 Thmisten k i
Qppen acnder 2023 Kehotteiden kaytto ”mlften vase neraattorien
Ja muut kdyton arviointia

Taulukko 4.1: Tutkimuksia, jotka liittyvat kuvageneraattoreiden ongelmiin
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kuvaamiseen. [hmisten kuvantaminen tuottaa jatkuvasti vaikeuksia kuvageneraatto-
reille. Kasvojen generointi onnistuu yleensd paremmin kuin vartaloiden ja raajojen
generointi. Thmisten virheellinen kuvantaminen on yksi yleisimmisté virheisté, jonka
voi havaita generoiduista kuvista.

Generaattorit oppivat kaksiulotteisten kuvien kautta generoimaan kuvia, joten
generaattoreilta puuttuu kyky hahmottaa asioita kolmiulotteisina. Tamén seurauk-
sena generaattorit saattavat generoida oudon muotoisia asioita.

Kuvageneraattorien koulutusmenetelméan takia niiltd puuttuu ihmisenkaltainen
ymmarrys maailmasta. Generoiduissa kuvissa ilmeneekin vélilla jarjenvastaisia asioi-
ta.

Generaattoreiden tuotokset riippuvat hyvin vahvasti siitd, millaisen kehotteen
kiyttaja antaa generaattorille. Kehotteiden kiyton osaaminen on tarkead kayttajille,

jotta he pystyisivit generoimaan halutunlaisia kuvia.

4.1 Thmiskasvot, raajat ja laskettavat asiat

Kuvageneraattoreilla on monenlaisia ongelmia ihmisten generoimisessa. Ensisil-
méyksella generoidussa kuvassa esiintyva ihminen saattaa vaikuttaa aidolta. Lahem-
pi kuvan tarkastelu voi paljastaa totuuden. Kuvassa 4.1 on esitelty erilaisia virheita.

Generaattorit osaavat kuvata ihmisten kasvot usein melko hyvin. GAN-verkoilla
oli vaikeuksia kuvata ihmisten pupillit oikein, mutta nykyaan generaattorit osaavat
kuvata silmét padsaantoisesti hyvin, silla ne ovat yksi naamojen paapiirteista. Yk-
sityiskohtaisemmat asiat kuten korvat voivat paljastaa generoidun kasvon. Korvan
sisdlehden kuvio voi olla omituisen muotoinen. Thmisten hiukset ovat myos erittdin
vaikeita kuvata luonnollisen nékoisind. Hiusten rakenne on yleensé epéluonnollisen
siled ja hiustuppoja saattaa kasvaa oudoista paikoista. 23|

Ihmiskasvon symmetrian ymmértdminen ei ole generaattoreille helppoa. Gene-

roiduissa naamoissa korvat saattavat sijaita eri tasolla tai ne voivat olla erikokoiset.
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Toisesta korvasta voi puuttua korvakoru tai korut ovat eri paria. Asusteista erityises-
ti silmélasien kuvaaminen on hankalaa. Ne nayttaviat hieman erilaisilta eri kuvakul-
mien mukaan. Silmélasit saattavat olla epdsymmetriset. Silmélasit voivat sulautua
ihoon tai osa sangoista puuttua kokonaan. Silmaélasit eivat valttamétta osu oikeaan
kohtaan kasvoja, jolloin silmét ndyttévit omituisilta lasien takaa. [23]

Yksi helpoimmista keinoista tunnistaa generoidut kasvot on niiden tekstuurin
puute. Generoitujen ihmiskasvojen iho nédyttda liian siledltd. Thohuokoset saattavat
puuttua kokonaan. Kasvoryppyja ei ole ollenkaan tai niitd on liian vahén. [23|

Ihmisten kasvojen kuvaaminen on generaattoreille verrattain helppoa verrattuna
ihmisraajojen kuvaamiseen. Generoitujen ihmiskehojen raajat taipuvat epanormaa-
listi. Raajat saattavat alkaa tyhjéasté ja roikkua kehon ulkopuolella. Kasia tai jalko-
ja saattaa olla kolme tai useampi kahden sijasta. Raajat saattavat olla epasuhdassa
muuhun kehoon ndhden ja ne voivat olla vidntyneena epaluonnollisiin asentoihin.
23]

Raajoista kidet ovat vaikeinta kuvata. Kuvageneraattorit epdonnistuvat sormien
kuvaamisessa systemaattisesti. Sormia on liikaa tai ne ovat sulautuneet yhteen oudon
nakoisesti. Sormet taipuvat vairista paikoista ja vaadntyvat erikoisiin asentoihin. Kun
kidet pitelevit asioita, kisien ja sormien kuvaaminen vaikeutuu entisestdin. Sormet
sojottavat eri suuntiin kuin mihin niiden pitéisi. Sormet saattavat sulautua pidelta-
vaan esineeseen. Myos pideltéva esine saattaa muuttaa muotoaan tai se on epéloo-
gisessa asennossa. Kadet ovat erittédin yksityiskohtaiset. Sormissa on monta pienté
niveltd, jotka taipuvat moneen eri kulmaan. Naméa asiat tekevit sormista kuvage-
neraattoreille erittédin vaikeat hahmottaa. Sormien kuvantamisen parantamisesta on
tehty muutamia tutkimuksia. [24] [25]

Ihmisten kehojen tunnistaminen on ollut koneille aina hankalaa. Cao et al. késit-
telivat julkaisussaan "OpenPose: Realtime Multi-Person 2D Pose Estimation Using

Part Affinity Fields"(2018) [26] konen&on soveltamista ihmisten eri kehonosien tun-
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Kuva 4.1: Virheitéd ihmisten kuvantamisessa: silmét, tekstuurin puute, lasit, sormet,
hevosen ja ihmisen keho, perspektiivi. Kuvien lahde: [23]

nistamiseen. Tutkimuksessa konvoluutioneuroverkoista koostuva arkkitehtuuri tun-
nisti kuvista ihmiskehojen péépiirteité ja piirsi vektorikarttoja niiden hahmottami-
seksi. OpenPose tunnisti hyvin ihmiskehon, jalan, kiisien ja kasvojen avainkohtia. Se
myo0s teki virheitd, joissa se tunnisti vain osan kehonosista tai tunnisti patsaan ihmi-
seksi. Tutkimus kuitenkin osoitti, ettd ihmisten tunnistaminen on kriittistd koneiden

toiminnan kehityksen kannalta. [26]

4.2 Kolmiulotteisuuden ymmartaminen

Kuvageneraattorit oppivat mallintamaan objektit vain kuvien kautta. Kaikki objek-
tit nayttavat erilaisilta eri kuvakulmista katsottuna. Tarkasteltavien asioiden koko,
vari ja muoto muuttuvat kuvakulman muuttuessa. Thmisten raajojen véliset suh-
teet nayttavat erilaisilta eri kuvakulmissa. Thmisten ulkomuotoon vaikuttaa myos
ihmisen asento. Sormia nikyy eri méara kiden eri asennoissa, miké vaikeuttaa ku-

vageneraattoria oppimasta sormien oikeaa lukumaédraa. [27] [28] [24]



4.2 KOLMIULOTTEISUUDEN YMMARTAMINEN 18

Asioiden ymmartdminen kolmiulotteisina objekteina on térkeéd, jotta onnistu-
neiden kaksiulotteisten kuvien tuottaminen onnistuu. Asioiden oppiminen eri kuva-
kulmista auttaa kuvageneraattoreita ymmartaméan, ettd asiat ndyttavat erilaisilta
eri kuvakulmista. Tutkimusta on tehty syottdméalla GAN-verkoille kuvia samois-
ta ihmisistéd eri asennoissa. Tutkimusta on tehty myos syottamalla GAN-verkoille
tikku-ukkomaisia havainnekuvia halutuista asennoista. Tutkimusta on myos tehty
yvhdistelemélld eri asentoja kuvaavia kuvia sekd padpiirteitd havainnollistavia mal-
leja asennoista. Nailla tutkimuksilla on yritetty 16ytda keinoja saada ihmiset nayt-
tdméan oikeanlaisilta tietyissd asennoissa ja kuvakulmissa. Tutkimuksia voi myos
soveltaa muihinkin objekteihin kuin ihmisiin. [27] [28] [29] [30].

Tutkimus GAN-verkon sovelluksesta nimeltdin "InfoGAN: Interpretable Repre-
sentation Learning by Information Maximizing Generative Adversarial Nets", Chen
et al. (2016) [31] tarjoaa varteenotettavan tavan lisita tietoa generaattoreihin.

InfoGAN maksimoi yhteisen tiedon pienen latenttiesitysten osajoukon sekéi ha-
vainnon vélilld. InfoGAN pystyy etsiméén néitd yhtymékohtia ei-ohjatulla mene-
telmaélla. Tutkimuksessa InfoGAN erotti onnistuneesti eri kirjoitustyylit annetusta
numerojoukosta. InfoGAN pystyi tunnistamaan samanlaiset asennot, kuvakulmat,
valotukset seké péédn leveyden 3D-mallinnutetuista ihmisten péista. [31]

InfoGAN pystyi tarkastelemaan ja yhdistdméén erilaisia visuaalisia piirteitd
CelebA-kasvotietojoukosta. Néaihin piirteisiin kuului hiustyylit, silmélasit sekd tun-
teet. Namé tutkimukset osoittavat, ettd InfoGAN pystyy oppimaan ja etsiméan
tiettyja piirteitd kuvista. InfoGAN:ia voisi mahdollisesti hyddyntdd kuvageneraat-
toreiden ongelmiin liittyen oikeanlaisten asentojen kuvaamiseen. InfoGAN:ia voisi

myo0s soveltaa haluttujen piirteiden oppimiseen. [31]
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4.3 Arkijarki

Arkijarjen omaavan tekodlyn mallintaminen on nykypéaivana yksi tarkeimmisté osa-
alueista tekodlyn saralla [32]. Arkijarki on ihmisille luontainen osa eldméd. Se pe-
rustuu ihmisten kokemuksiin ja tietoon maailmasta. Se on tietoa ja toimintaa, jota
ei tarvitse sen kummemmin miettid. Arkijarjen konkreettista mallinnusta kuvagene-
raattoreille ei olla vield tutkittu. Tutkimusta on teorian tasolla tehty hieman. Tutki-
muksessa havaittiin, ettd kuvageneraattoreilta puuttuu arkijarjen ymmarrys kuvia
luodessa.

Joskus voidaan haluta generoida kuvia, joissa tapahtuu asioita, joita ei voi oi-
keasti tapahtua. Toisaalta, jos halutaan luoda realistisia kuvia, voi téllaiset kuvat
silloin olla virheellisid. Kuvageneraattoreiden olisi hyva osata kertoa milloin ne gene-
roivat jarjettomid kuvia. Arkijirjen vastaiset kuvat eivét sinénsé ole ongelma, mutta
arkijarjen puute on.

Ryhmé tutkijoita loivat arkijarjen vastaisen datasetin tutkimuksessa
"WHOOPS! Breaking Common Sense", Bitton-Guetta et al. (2023) [33]. Tut-
kijat generoivat datasettiin kuvia, jotka esittivit skenaarioita, joita ei voi tapahtua
oikeassa eldmésséd 4.2. Yksi kuva oli Albert Einstein piteleméssd matkapuhelinta,
mikd on jarjenvastaista, sillda matkapuhelimia ei ollut Einsteinin aikana. Kuva
luotiin niin, etta aluksi luotiin kuva, jossa oli kaksi elementtié, jotka voivat esiintya
vhdessé, Einstein ja vihko. Tamén jélkeen tehtiin uusi kuva, jossa vihko korvattiin
matkapuhelimella. Kaikki kuvat luotiin talla tavalla. Kuvissa on minimaalinen
muutos, jotta epdtavallisuuden huomaaminen olisi mahdollisimman vaikeaa. [33]

Tutkijat tekivét erilaisia kokeita eri tekodlyn kielimalleilla. Aluksi WHOOPS!-
datasetti annettiin ihmisten arvioitavaksi. Heidan piti keksid kuvaavia lauseita mité
kuvassa tapahtuu, seké arvioida onko kuva outo vai ei. Néitd ihmisten tekemid pas-
telmia kaytettiin metodien koulutuksessa. Yhdesséd kokeessa datasetin kuvia syctet-

tiin erilaisille kielimalleille. Kielimallien piti arvioida esiintyyko kuvassa jotain taval-
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Kuva 4.2: Tutkimuksessa [33] generoituja arkijirjenvastaisia kuvia: Einstein pitele-
méssd puhelinta ja kynttild palaa suljetussa tilassa.

lisesta poikkeavaa, vai onko kuva normaali. Kielimallien piti my6s kertoa, miké teki
kuvasta oudon. Parhaimmat mallit pystyivét lajittelemaan oudot ja normaalit kuvat
78 prosentin tarkkuudella. Kielimalleilla oli péésy ihmisten tekemiin selitteisiin ja
paras malli sai outojen kuvien selitteet oikein vain 68-prosenttisesti. [hmisten onnis-
tumisprosentti oli 95%. Kielimallit jaivét siis huomattavasti jalkeen ihmisarvioijista.
[33]

Toisessa kokeessa kielimalleille annettiin kolmen kuvan setti arvioitavaksi. Set-
ti sisdlsi aidon kuvan, normaalin generoidun kuvan, sekd oudon generoidun kuvan.
Setin kuvat kuvasivat samaa tapahtumaa, mutta oudossa kuvassa oli yksi epanor-
maali asia. Kielimallien piti tuottaa selitteet kuville. Mallit tuottivat oikeat selitteet
normaaleille kuville, riippumatta siité olivatko ne generoituja vaiko aitoja, 89% tark-
kuudella. Outojen kuvien selitteet menivét oikein vain 49% tapauksissa. Malleilla oli
siis huomattavia vaikeuksia tunnistaa oudot kuvat epanormaaleiksi. Mielenkiintois-
ta oli myos, ettd mallit eivat osanneet kuvata aikakausien vélisia ristiriitoja, mutta
epanormaalien ympéristojen kuvailu onnistui hyvin. [33]

WHOOPS!-datasettiin liittyva tutkimus osoitti, ettd tekodlyn arkijérjen mallin-
nus on vield kaukana toimivasta. Tutkimus kuitenkin antoi tyckaluja parempien tut-

kimuksien tekemiseen ja arkijarjen mallinnukseen tulevaisuudessa. Tutkimus osoit-



4.4 KEHOTTEIDEN TEHOKAS KAYTTO 21

ti, ettd ratkaisu arkijérjen mallintamiseen kuvageneraattoreissa voisi olla kielimalli,
joka osaa tunnistaa outoudet. [33]

Arkijarjen tutkimusta on tehty enemmaén tekstin generoinnin saralla. Arkijarkeé
on koitettu soveltaa antamalla kielimalleille erilaisia tehtédvia tekstin generointiin
liittyen. [34] [35] Arkijérked tekstin generoinnin parantamiseen on myos tutkittu
kuvien kautta. Tutkimuksessa "Visual Grounding for Enhancing Commonsense in
Text Generation Models", Feng et al. (2022) [36] kielimalleille annettiin kuvia, joiden
pohjalta niiden tuli generoida tekstia. Tutkijat uskoivat, etta arkijarjen perusta voisi

piilld visuaalisessa kyvyssé. [36]

4.4 Kehotteiden tehokas kaytto

Generoitujen kuvien laatu riippuu myos annetuista kehotteista. Kehotteet ohjaa-
vat generointiprosessia ja kehotteita joudutaan monesti muotoilemaan uudestaan.
Oikeiden kehotteiden keksiminen voi olla vaikeaa ja se onkin nykyéd#n taito, jon-
ka oppiminen vie aikaa. Aina ei ole edes varmaa millaisista kehotteista saadaan
haluttu kuva. Vaaréanlaisten kehotteiden syottaminen voi helposti johtaa virheisiin
kuvissa. Kehotesuunnittelu (eng. prompt engineering) on nykyéén yksi isoista tutki-
mussuuntauksista liittyen tekstigeneraattoreihin. Kuvageneraattorit ovat vield ver-
rattain uusia eikd tutkimusta olla vielda ehditty tekeméaan yhta paljoa. Kehotteiden
ymmartadminen ja tutkiminen on téarkedd, jotta tiedetddn miten kuvageneraattorit
reagoivat mihinkin kehotteisiin. Tamén tiedon pohjalta voidaan kehittda tyokaluja
ja ohjeita, jotka auttavat kiyttédjid generoimaan parempia kuvia. [37] [38] [39]
Kehote on sanallinen kuvaus siitd, millaisen kuvan kuvageneraattorin kayttéija
haluaa luoda. Laadukkaimmat kuvat kuitenkin saa sellaisilla kehotteilla, joita ih-
miset eiviat normaalisti kyttéisi kuvien kuvailuun, esimerkkiné kuva 4.3. Kehotteet
sisaltavit usein kuvan kuvailun lisdksi myds erilaisia avainsanoja, joita lisdtdan ke-

hotteeseen kuvan muokkaamiseksi. Avainsanat sisaltdvit muun muassa tyylin ku-
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Kuva 4.3: Esimerkki kuvasta jonka generoimiseen on kiytetty seuraavaa kehotetta
"A beautiful painting of a singular lighthouse, shining its light across a tumultuous
sea of blood by greg rutkowski and thomas kinkade, Trending on artstation."Lahde:
[39]

vauksia, laadun parantajia, siséllon tarkempia kuvauksia tai taikatermejé. Avainsa-
noja kutsutaan kehotteen muokkaajiksi. Tyylin muokkaajia ovat esimerkiksi sanat
oljyvarimaalaus, surrealismi tai jonkun taiteilijan tietty tyyli (eng. by [artist]). Laa-
dun parantajiin kuuluvat sanat eeppinen, suosittu artstationissa tai mestariteos.
Tarkennusta kuvan sisaltéon voi saada toisteisella sanoilla esimerkiksi kehotteel-
la "erittdin erittdin erittdin erittdin kaunis maisema'"saa hienomman kuvan kuin
kehotteella "erittdin kaunis maisema". Taikatermit ovat satunnaisia termeja, joilla
ei ole suoraan mitdén tekemistd muun kuvan kanssa. Taikatermit tuovat satunnai-
suutta generoitaviin kuviin, minké tavoitteena on monipuolistaa generoitujen kuvien
joukkoa. Taikatermit kuvaavat jotain ei-ndhtavad ominaisuutta, esimerkiksi "ruoki
sielua". [17] Tehokkaiden kehotteiden muokkaajien 16ytdminen on pitkd prosessi, jo-
ka tapahtuu yrityksen ja erehdyksen kautta. Kehotesuunnittelijat etsivit tehokkaita
kehotteita, joita kuvageneraattoreiden arkikayttdjat voivat kiyttdd. Netti sisdltda
monenlaisia opuksia kehotteiden kayttoon, sekd tietokantoja, jotka sisaltavit val-

miita kehotteita kiytettaviksi. [17] [37] [38] [39]
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Kehotteiden kiyton ongelmana on vain, ettd normikayttajat eivat ymmarra mita
tietyt kehotteet tekevit. Monet eivit edes tiedd kehotteiden muokkaajien olemassao-
losta. Tutkimuksessa "Prompting Al Art: An Investigation into the Creative Skill of
Prompt Engineering", Oppenlaender et al. (2023) [38] tutkittiin ihmisten luontaisia
kehotesuunnittelutaitoja. Yhdessa tutkimuksessa 125 kokelasta pyydettiin luomaan
kehotteita kuvageneraattorille. Heidén tehtédvanéan oli luoda mahdollisimman hieno
ja laadukas taidekuva annetusta aiheesta. Vahéan alle puolella kokelaista oli koulu-
tus taidealalta ja 30%:lla oli jotain kokemusta kuvageneraattoreiden kiytosta. Suu-
rin osa kokelaista osasi kuvailla haluttua kuvaa monimuotoisella ja rikkaalla kielella.
Vain yksi kokelas osasi kiayttaa tarkoituksellisesti suosittuja kehotteen muokkaajia.
Tamén jalkeen kokelaita pyydettiin parantamaan heidén kehotteittaan. Selvéd va-
hemmisto onnistui vain hieman parantamaan kuviensa laatua. Tutkimus osoittaa,
ettd kuvageneraattoreiden tehokas kaytto vaatii siis asiantuntevuutta. Kehotesuun-
nittelu on taito, jota ei muutamassa paivissd saavuteta. Kehotesuunnittelun on-
gelmakohdat herdttavit myos laajempia kysymyksid ihmisen ja tekodlyn vélisesta

kommunikaatiosta, ja miten sen saisi sujuvammaksi. [38] [39]



5 Paatelmat

Monet téssa tutkielmassa esitellyista tutkimuksista keskittyvét ihmisten asentojen
oikeanlaiseen kuvantamiseen. Kuvageneraattoreilla on vaikeuksia kuvata ihmisié ha-
lutuissa asennoissa. Tama kertoo siitd, ettd ihmisen keho on kokonaisuutena moni-
mutkainen. Kuvageneraattorit eivit ymmarra, ettd asiat nayttéavat erilaisilta eri ku-
vakulmista tarkasteltuna. Jotta kuvageneraattorit osaisivat kuvata ihmisid parem-
min, tulee opetusdatan ja kuvageneraattoreiden toiminnan tukea kolmiulotteisuuden
hahmottamista.

Kuvageneraattoreilla on ongelmia ihmisten kuvantamisessa. Ihmisten kasvoja on
kdytetty opetusdatana moninkertaisesti enemmén kuin esimerkiksi ihmisten sormia.
Siksi kuvageneraattorit eivit osaa generoida sormia yhtd hyvin kuin kasvoja. Ope-
tusdatan laadun, sekd maaran lisidminen on yksinkertaisin keino parantaa kuvage-
neraattoreiden toimintaa.

Arkijarjen lisddminen tavalla, tai toisella kuvageneraattoreihin voisi tuoda ym-
mérrysta siitd, miten ihminen toimii ja miten ihmisen raajat taipuvat ja liikkuvat.
Talloin ihmisten kuvantaminen luonnollisesti olisi paljon helpompaa. Kuvageneraat-
toreiden tulisi ymmértdaa paremmin ihmistd kokonaisuutena, joka on parhaiten mah-
dollista arkijarjen kautta.

Huonojen kehotteiden kiyttdminen altistaa virheellisten kuvien generoimiseen,

kun kuva ei vastaakaan syotettyd kehotetta. Kehotesuunnittelu tutkii parempien
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kehotteiden etsimistd. Tutkimuksien mukaan normaalit kiyttdjat eiviat osaa valtta-
méattd hyodyntaéd kehotteita tehokkaasti.

Huomattavaa on, etté iso osa tutkimuksista on tehty GAN-verkkoja tutkimalla.
Tutkimuksista vain nelja on julkaistu sen jéalkeen kun diffuusiomallilla toimivat ku-
vageneraattorit julkaistiin. Tama kertoo, siita etta diffuusiomallilla toimivat kuvage-
neraattorit ovat niin uusia, ettd kattavia tutkimuksia ei olla ehditty vield tekeméén.
Kéydessani tutkimuksia ldpi huomasin, ettd GAN-verkoilla on ollut samanlaisia on-
gelmia kuin mitd on havaittu my6s diffuusiomalleilla, esimerkkind ihmisten kuvaa-
minen. Periaatteessa GAN-verkoilla tehtyja tutkimuksia voidaan kiyttdd hyvéiné
pohjana, kun pohditaan diffuusiomallilla toimivien kuvageneraattoreiden ongelmia.

Monessa tutkimuksessa myos todettiin, etté esiteltya tutkimusta voidaan kayttaa
pohjana lisatutkimuksien tekemiselle. Toisin sanoen naissé tutkimuksissa loydetyt
ratkaisut ongelmiin ovat vielda keskeneréisia. Eli vield ei ole olemassa mitddn yhta

hyvaa ratkaisua, joka poistaisi jonkun tietyn ongelman kokonaan.



6 Yhteenveto

Kuvageneraattoreiden generoimien kuvien virheita tarkastelevia tutkimuksia oli vai-
kea 16ytda. Kuvageneraattorit ovat aiheena vield uusi asia. Kuvageneraattoreiden
suosio on kasvanut rajahdysméisesti parin viime vuoden aikana. Tieteellisia artikke-
leita ei taten 16ydy vield kovin paljoa. Keskustelua ja uutisia kuvageneraattoreiden
tuottamista kuvista l0ytyy paljon, mutta tieteellisia tutkimuksia ollaan vasta teke-
méssd. Loydetyt tieteelliset tutkimukset olivat vield teorian tasolla. Tutkimuksissa
esitetyt menetelmét toimivat hyvin tutkimuksissa, mutta lisda kokeita on tehtéva,
jotta menetelmié voisi soveltaa kuvageneraattoreihin. Joissain tutkimuksissa todet-
tiin, ettd menetelmét toimivat puutteellisesti tehden virheitd. Muutaman vuoden
paasta tieteellisia artikkeleita aiheesta on paljon enemmaén saatavilla. Kuvien gene-
roinnin ongelmakohtia tarkastelevan tutkielman tekeminen on varmasti helpompaa
muutaman vuoden péaasta.

Yleisesi ottaen opetusdatan laadun ja méaaran lisidminen parantaa generoitujen
kuvien laatua. Toisaalta kuvageneraattoreille on jo syctetty valtavat maarat dataa.
Kuvageneraattorit ldhestyvéit pikkuhiljaa kriittista pistettd, missé opetusdatan pa-
rantaminen ei endd takaa parempia tuloksia.

Ihmisten kuvantamisessa ilmenevét virheet johtuvat siita, etteiviat kuvageneraat-
torit ymmarra miten ihmiset toimivat. Kuvageneraattorit oppivat kaiken ympé&roi-
vastd maailmasta vain kuvia tarkastelemalla. Kuvageneraattorit eivat hahmota maa-

ilmaa samalla tavalla kuin ihmiset. Ne eivat tiedd mitddn maailmassa vallitsevista
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saannoista. Kuvageneraattoreiden oppimista voi verrata ihmiseen, joka asuu koko
elaménsa taidemuseossa ja oppii ympéaroivastd maailmasta vain taideteoksia tarkas-
telemalla. Kaikki mitd tamé ihminen tietdd maailmasta perustuu vain siihen, mité
hén ndkee taidemuseon seinilld. Pelkkien maalauksien tarkastelu ei anna kattavaa
kuvaa maailman toiminnasta.

Arkijarjen soveltaminen tekodlyn kaikkiin sovelluksiin tulee tulvaisuudessa ole-
maan iso tutkimusala. Arkijarjen hydodyntdminen kuvageneraattoreissa antaisi pal-
jon lisaa sellaista tietoa, joka hyodyttaisi kuvien generoimista huomattavasti. Uskon,
ettd arkijarjen soveltaminen voisi olla ratkaisu moniin tekoélyn puutteisiin. Kattavan
arkijarjen soveltaminen tekodlyyn ja kuvageneraattoreihin on tosin erittdin vaikeaa,

jollei mahdotonta.
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