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Debiut narzedzi, takich jak Chat GPT-3, Midjourney, Dall-e, Bing Chat, a takze
licznych pokrewnych modeli, zapoczatkowal technologiczng rewolucje. Mimo
ze termin «sztuczna inteligencja» (AI) nie jest obcy w debacie publicznej, to po-
wszechna dostepnos¢ narzedzi Al w aplikacjach internetowych wywotala znacz-
ne poruszenie. Emocje te dotycza potencjalu, przyszlosci oraz ryzyka zwiazanego
z nowoczesnymi technologiami, a szerzej — kwestii przysztosci ludzkosci'. Po-
czawszy od 2022 r. jeste$my swiadkami lawiny publikacji naukowych, sympozjow,
badan i debat, ktére koncentruja sie nie tylko na teoretycznych mozliwosciach
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tych narzedzi, ale przede wszystkim na analizie i wdrazaniu Al w sektorach bi-
znesowym, artystycznym i edukacyjnym oraz badaniu praktycznych aspektow
funkcjonowania tysiecy aplikacji dostepnych dla uzytkownikéw po wpisaniu frazy
«darmowe narzedzia Al» w najpopularniejszej wyszukiwarce Google?. Dyskusje
na temat Al sg obecne przy domowym stole, w murach akademickich, a nawet
w przestrzeni religijnej’. Centralnym zagadnieniem niniejszej analizy jest przed-
stawienie genezy generatywnych modeli sztucznej inteligencji w kontekscie two-
rzenia obrazéw i sposobu dzialania najpopularniejszego modelu Stable Diffusion
oraz odniesienie tych wiadomosci do generowania obrazow religijnych.
Powszechne stosowanie sztucznej inteligencji w procesie tworzenia obrazéw
wynika z ewolucji nowych mediéw*. Komunikacja wizualna zaczyna niewatpliwie
dominowa¢ nad werbalng. Wspoélczesny swiat, ksztalttowany w znacznym stop-
niu przez technologie i media, przywiazuje ogromng wage do obrazu, co okresla
sie mianem «nowej orientacji kulturowej»®. Wplyw sztucznej inteligencji na ten
aspekt jest niezaprzeczalny, co potwierdzajg liczne i szeroko rozpowszechnione
opinie krytyczne, wyrazane przez artystow, grafikow, dziennikarzy i naukowcow
na calym $wiecie®. Sztuczna inteligencja bedzie niewatpliwie wplywala na postrze-
ganie wiary i mediatyzacje religii. Juz dzisiaj obserwujemy w Kosciele szerokie wy-
korzystanie AI do produkcji obrazéw o charakterze religijnym. Zjawisko AI pobu-
dzito rozwdj nie tylko w dziedzinie nauki, ale réwniez w etyce i prawie’. W ciagu
zaledwie jednego roku bylismy swiadkami czwartej rewolucji przemystowej, ktéra
juz teraz przeksztalca wiele aspektow naszej pracy i codziennego zycia®. Mimo ze
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te zmiany sg czesto postrzegane jako catkowita nowos¢, to koncepcja sztucznej in-
teligencji oraz technologiczny postep, ktéry umozliwit jej powszechng dostepnosc,
sg znane od polowy XX w.

Podstawa do analizy dziatania generatywnych modeli AI jest technologia
Stable Diffusion. Jest to obecnie najskuteczniejszy sposdb generowania obrazéw
przez sztuczng inteligencje’. Stanowi podstawe dla dzialania najpopularniejszych
aplikaciji, takich jak Midjourney, Firefly czy Gpt-4o0. W zasadzie wszystkie komer-
cyjne aplikacje do generowania obrazu wykorzystujg Stable Diffusion, wprowa-
dzajac jedynie zmiany w procesie treningowym, interfejsie uzytkownika i stosujac
autorskie naktadki, ktére umozliwiajg wiekszy wpltyw uzytkownika na ostateczny
wynik.

1. KROKI MILOWE W ROZWOJU GENERATYWNYCH MODELI Al

Komputer to jeden z najwazniejszych wynalazkéw ludzkosci'®. Funkcjonowanie
chyba wszystkich dziedzin naszego zycia zostato w jakis sposob podporzadkowa-
ne lub uzaleznione od dzialania systeméw informatycznych. Zmienito myslenie
i praktyke nawet najbardziej podstawowych codziennych dzialan. Geneza idei
komputera jest wspdlna dla sztucznej inteligencji i zawiera si¢ w pytaniu: Czy
mozna stworzy¢ sztuczny mozg, ktéry nasladowalby myslenie cztowieka w tak
realistyczny sposob, aby byl nieodroznialny przez trzeciego obserwatora, a wiec —
czy mozna stworzy¢ maszyne, ktora mysli?"' To pytanie w latach 40. i 50. ubieglego
wieku rozpalito naukowcow z takich dziedzin, jak matematyka, inZynieria, ekono-
mia, nauki spoleczne czy psychologia. Owczesne osiggniecia neurologii pozwo-
lity na nowo spojrze¢ na prace naszego mozgu jako elektrycznej sieci neurondw.
Dzigki pracy takich naukowcdéw jak Norbert Weiner, ktory opisywal stabilnos¢
sieci elektrycznych'?, Claude Shannon, ktéry opisywal m.in. sygnaly cyfrowe®,
Alan Touring z jego teorig obliczen', a takze dzieki osiagnieciom matematyki,
w ktérych ogromny udzial ma Polska Szkota Lwowska'’, mozna byto stworzy¢

° Por. E Croitoru, V. Hondru, R. Ionescu. Reverse Stable Diffusion: What prompt was used to
generate this image?. <arXiv preprint, arXiv:2308.01472> 2023 s. 1.
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Cambridge 1948.

B Por. C.E. Shannon. A Mathematical Theory of Communication. ,The Bell System Technical
Journal” 27:1948 s. 379-423.

" Por. A. Turing. Computing Machinery and Intelligence s. 433-460.

5 Por. W. Wojcik. Fenomen polskiej szkoly matematycznej a emigracja matematykow polskich
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realne postulaty potrzebne do faktycznego rozwoju informatyki oraz fundamen-
tow sztucznej inteligencji'®. Opisanie przez Waltera Pittsa i Warrena McCullocha
w 1943 r.”” funkgji logicznych realizowanych przez sztuczne sieci neuronowe po-
zwolily 24-letniemu Marvinowi Minskyemu stworzy¢ w 1951 r. pierwsza maszyne
opartg o ide¢ sieci neuronowej - SNARC'. Roéwniez w 1951 r. Dietrich Prinz napi-
sal pierwszy program do gry w szachy, ktory pod koniec lat 50. XX w. byl w stanie
stawi¢ czola semi-amatorowi'. Od tej pory to wlasnie gra bedzie miarg postepu
rozwoju komputera i sztucznej inteligencji*. Dostepno$¢ pierwszych komputeréw
poprowadzita dalej zastosowania matematyczne w budowaniu programéw i roz-
woju idei AI. W 1955 r. Allen Newell i Herbert Simon stworzyli program, ktéry
udowodnit 38 z 52 twierdzen Bertranda Russella i Alfreda Northa Whiteheada -
w przypadku niektdrych program znalazl fatwiejsze dowody, co zawsze bylo kry-
terium doskonalosci dowodu matematycznego, i to wlasnie prostota i osiggnieta
dzigki temu optymalizacja wejdzie do kanonu zasad programowania*. Program
Newella i Simona byl mozliwy dzieki zauwazeniu, ze jezeli komputer jest w stanie
operowac liczbami, to moze réwniez operowac innymi symbolami algebraiczny-
mi. Wczedniejsze osiagniecia matematykoéw w dziedzinie algebry, ktére wydawaly
sie jedynie abstrakcyjne i nie znajdowaly zastosowania w technologii, nagle umoz-
liwily opis potrzebny nowym technologiom. Suponowano, ze wlasnie manipulacja
wariacjami, budowanie relacji symbolicznej i konwertowanie symboli jest pod-
stawg ludzkiej mysli, co stalo sie nowym podejsciem do prowadzenia badan nad
maszyna, ktéra moze mysle¢*.

Jednym z pierwszych sposobow dzialania wczesnych algorytmoéw, ktore
leza u podstaw pracy dzisiejszej Al, byto rozumowanie jako wyszukiwanie. Aby
spetni¢ cel swojego dziatania, program wykonuje kolejne kroki zadane przez kod
lub dokonuje dedukcji w zakresie okreslonym przez kod. Ten proces mozna po-
réwna¢ do poszukiwania wyjscia z budynku, w ktorym sie zgubilismy, wedlug
zasady sprawdzania kolejnych mozliwosci - cofamy sie za kazdym razem, kiedy

16 Por. P. Skalfist, D. Mikelsten, V. Teigens. Sztuczna inteligencja: czwarta rewolucja przemysto-
wa. Cambridge Stanford Books 2020 (e-book) s. 18.

17 Por. W. McCulloch, W. Pitts. A logical calculus of the ideas immanent in nervous activity.
»Bulletin of Mathematical Biophysics” 5:1943 s. 115-133. <https://doi.org/10.1007/BF02478259>.

8 Por. P. Skalfist, D. Mikelsten, V. Teigens. Sztuczna inteligencja: czwarta rewolucja przemy-
stowa s. 19-20.

¥ Por. T. Goluch. Zastosowanie komputeréw w dziedzinie wyszukiwania strategii optymalnych
w grach logicznych, ,Zeszyty Naukowe Wydzialu Elektrotechniki i Automatyki Politechniki Gdan-
skiej” 31:2012 s. 57.

% Por. H. Simon. Allen Newell: 1927-1992. ,JEEE Annals of the History of Computing”
20:1998 nr 2 5. 67.

1 Por. tamze s. 68.

2 Por. C. Zhang, L. Yang. Study on artificial intelligence: The state of the art and future pros-
pects. ,Journal of Industrial Information Integration” 2021 nr 23 s. 6.
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docieramy do zamknietych drzwi az do punktu, w ktérym sg jakie$ kolejne moz-
liwosci sprawdzenia wyjscia®. W przypadku duzej liczby danych program napo-
tykat jednak problem - tzw. eksplozje kombinatoryczng, gdzie ilos¢ mozliwosci,
ktére nalezatoby sprawdzi¢ krok po kroku byta zbyt duza i pochtaniala moce obli-
czeniowe maszyny lub calkowicie je przekraczata*. To doprowadzito naukowcoéw
do wprowadzenia w dziatanie programéw heurystyk, czyli metody praktycznych
regul postepowania, ktére moglibySmy stownie zapisa¢: gdy napotkasz zbiér A,
zrob krok B. Innymi stowy, naukowcy poprzez przewidywanie $ciezek, ktdre nie
dadza dobrego wyniku, negowali je na poczatku kroku programu, tym samym op-
tymalizujgc dzialanie, a w dalszej fazie rozwoju pozwolili algorytmowi samemu
przewidywaé prawdopodobienstwo najszybszych §ciezek®. W bardziej rozwinie-
tej formie dzialal tak pierwszy perceptron, wynaleziony przez Franka Rosenblatta
w 1957 r.* Dzialanie perceptronu mozna by opisa¢ w nastepujacy, uproszczony
sposob — do programu wprowadzone sg zestawy danych (wartosci), nastepnie ze-
stawy danych sg oceniane przez syntetyczny neuron, ktory przydziela kazdemu
z nich okreslona ocene przydatnosci wedlug wag — zasad okreslonych przez twor-
ce. Po przyznaniu ocen neuron decyduje, ktora wartos¢ wygrywa i podaje ja do
kolejnego kroku programu. Perceptron stal si¢ podstawa do rozwoju polgczen
neuronowych i technologii glebokiego uczenia. Zasada jego dzialania wskazuje
wprost na nature sieci neuronowych, ktére automatyzujg wybor w stosunku do
algorytmu w oparciu o nieliniowe dane. To pozwala na sprzezenie i szukanie regut
pomiedzy danymi, ktére — cho¢ wyrazone w postaci matematycznej — reprezentuja
réznego rodzaju dane. Stad wynika skuteczno$¢ zastosowania Al do produkeji wy-
nikéw, ktdre potrzebuja kompilacji réznej wiedzy, np. wyniki jezykowych modeli,
ktére dla skutecznej odpowiedzi potrzebujg danych zaréwno z dziedziny budowy
jezyka, jak i psychologii, kultury itd. Podstawa dzialania wynalazku Rosenblatta
pokazuje tez, ze to tworca sieci ma pelny wpltyw na dziatanie modelu.

Kamieniem milowym byla zmiana paradygmatu na zasade opartg o uczenie
maszynowe. Cho¢ mozliwo$¢ stworzenia algorytmow, ktore same bedg sie uczyly,
na zestawie danych bylo juz zasygnalizowane przez Alana Turinga w 1950 r., to
przez kilka dekad proby stworzenia programoéw uczacych si¢ pozostawaly w cieniu
rozwoju komputeréw?. Wynalezienie przez Rosenblatta perceptronu, a takze pra-
ce m.in. Winstona, Michalskiego, Hunta i Nilssona wprowadzily w latach 80. XX w.

» Por. H. Simon. Search and Reasoning in problem solving. ,,Artificial Intelligence” 21:1983
nrl-2s.9.

#* Por. M. Grindal. Handling Combinatorial Explosion in Software Testing. Linkoping 2007 s. 3.

» Por. N. Kokash. An introduction to heuristic algorithms. ,,Department of Informatics and
Telecommunications” 1:2005 nr 1.

* Por. F. Rosenblatt. The perceptron: A probabilistic model for information storage and organi-
zation in the brain. ,Psychological Review” 65:1958 nr 6 s. 386-408.

¥ Por. Z. Zhou. Machine learning. Singapur 2021 s. 12.
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rozwdj AI w nowg ere, nazywang erg wiedzy*. Zmiane tego paradygmatu okresla
sposob postrzegania programu nie tylko jako narzedzia o poteznej mozliwosci ob-
liczeniowej, przekraczajacej ludzki moézg w zadaniach logicznych, ale takze jako
narzedzia, ktore moze uczy¢ sie i tworzy¢ reguly, ktore pdzniej mozna praktycznie
zaimplementowac jako wytrenowany model w podejmowaniu przez program de-
cyzji. W tym kontekscie pomocna jest definicja uczenia sie przedstawiona przez
Michalskiego, Carbonella i Mitchella:

[...] uczenie to zmiana w systemie, ktéra pozwala na lepsze funkcjonowanie
w kolejnej repetycji tego samego zadania, lub zadania pochodzgcego z tego sa-
mego zbioru®.

Zasadg dziatania algorytmoéw uczacych si¢ mozna okresli¢ w nastepujacy spo-
sOb: programista podaje do programu oczekiwane odpowiedzi (w uczeniu nadzo-
rowanym) i dane treningowe (przyklady), za$ algorytm ma za zadanie znalezienie
regul pomiedzy danymi*. Wyniki w postaci regul sa sprawdzane i jezeli algorytm
osiggnie wartosciowe reguly (np. dla przypadku rozwigzania jakiego$ problemu),
to nazywa si¢ go modelem wytrenowanym. Musimy pamieta¢, ze dane, na ktérych
pracuja algorytmy uczace sie, to przede wszystkim dane opisane matematycznie —
stad takze reguly, ktore wydzieli algorytm, przekraczaja mozliwosci ludzkiej per-
cepcji i czas, ktory na to samo zadanie musialby poswieci¢ cztowiek™. To bardzo
wazne przy probie zrozumienia podstaw Al, poniewaz w popularnym rozumie-
niu, gdy uzytkownik postuguje si¢ np. do generowania obrazu jezykiem natural-
nym, ma wrazenie, ze model Al dziala na poziomie j¢zyka naturalnego i generuje
obrazy podobnie jak czlowiek-grafik>. Tymczasem to podstawa matematyczna,
szczegoOlnie wykorzystanie macierzy matematycznych, pozwala algorytmom na
przeprowadzenie procesu generowania od danych podanych w jezyku naturalnym
przez uzytkownika, przez konwersje jezyka naturalnego na jezyk matematyczny
i wygenerowanie na tym poziomie wynikéw. Uzycie wielowymiarowych macierzy
pozwala na opisanie jednego punktu za pomoca kilku zmiennych. W przypadku
generowania obrazu mozna dzieki macierzy opisa¢ staly punkt (piksel) za pomoca
np. zmiennych RGB. Zrozumienie podstawy dzialania modeli AI i ich podstawy
matematycznej umozliwia ich bardziej skuteczne wykorzystanie. Posiadanie przez
algorytm wytrenowany rozpoznanych wzorcéw pozwala na zautomatyzowanie

# Por. tamze s. 13-15.

¥ R. Michalski, J. Carbonell, T. Mitchell. Machine learning: An artificial intelligence approach.
Berlin 2013 s. 28. Jesli nie zaznaczono inaczej, wszystkie ttumaczenia z jezyka angielskiego Pawet
Janowski.

% Por. A. Krél-Nowak, K. Kotarba. Podstawy uczenia maszynowego. Krakow 2022 s. 10.

31 Por. C. Bishop. Pattern Recognition and Machine Learning. Nowy Jork 2006 s. 677-684.

2 Por. A. Sierzantowicz, A. Ptasznik. Opracowanie koncepcji i implementacja modelu roz-
poznawania obrazu z wykorzystaniem elementow sztucznej inteligencji. ,Zeszyty Naukowe WWSI”
23:2020 nr 14 5. 9.
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decyzji podejmowanych przez program*. Uczenie maszynowe stalo si¢ wiec od lat
80. XX w. gléwnym nurtem i moglo by¢ skuteczne tylko dzieki zastosowaniu przez
naukowcéw bardziej skomplikowanych metod matematycznych w reprezentacji
danych i programowaniu®.

Rozwojowi algorytméw uczenia maszynowego towarzyszyly dwa bar-
dzo wazne fakty: zwigkszajaca si¢ z roku na rok moc obliczeniowa komputeréw
i zwiekszanie si¢ ilo$ci zgromadzonych danych. Dla poréwnania, jeden z pierw-
szych komputeréw Ferranti Mark 1, sluzacy jako platforma dla symulatora sza-
chow C. Stracheya, byt 10 mln razy wolniejszy niz komputer Deep Blue z 1997 r.,
ktéry wygral partie z Garrim Kasparowem, natomiast dzisiejszy smartfon do-
brej jakosci moze by¢ szybszy kilka tysiecy razy od superkomputera Deep Blue®.
Zwigkszone moce obliczeniowe nie tylko otwieraly nowe horyzonty przed
uczeniem maszynowym, ale takze wspomagaly prace naukowcéw. Zgodnie
ze zjawiskiem zauwazonym i przewidywanym przez Gordona Moora w 1965 r.
(tzw. prawem Moora) kazdy kolejny rok rozwoju komputeréw skutkowal podwo-
jeniem mocy obliczeniowej procesoréw. Dzisiaj mozemy ocenit, ze jego przewi-
dywania byla trafne przez ponad 50 lat*. Drugim faktem byl ogromny wzrost
posiadanych danych, zaréwno dzieki trwajacemu od kilku dekad rozwojowi cy-
fryzacji, jak réwniez niewyobrazalnemu zwielokrotnieniu dostepu do danych po
wynalezieniu World Wide Web w latach 90 XX w.”” Rozwoj Internetu pozwolil na
wykorzystanie ogromne;j ilosci tekstu, grafik i zdje¢ oraz danych audio, ktérych
nie potrafiliby zgromadzi¢ wszyscy naukowcy $wiata — pozostawato jedynie uzy¢
tych danych w rozwoju ML. Aby zobrazowa¢ réznice w dostepie do danych na
przestrzeni dwoch dekad, mozna przytoczy¢ fakty: w 1985 r. na kazdego cztowieka
na $wiecie przypadato ok. 0,02 mb danych, w 1996 r. juz 28 mb, za$ w 2000 r. -
472 mb. Statystyki te, oczywiscie, sg znormalizowane dla calej populacji, wiec

3 Por. K. Regulski. Metody uczenia maszynowego wspierane semantycznie. W: Trendy i rozwia-
zania technologiczne. Red. M. Maciag, K. Maciag. Lublin 2017 s. 24.

** Por. Joint Research Centre UE. AI Watch Historical Evolution of Artificial Intelligence. Raport
Unii Europejskiej, 2020. <doi:10.2760/801580> s. 11.

¥ QOczywiscie, proba okreélenia mocy obliczeniowej nie jest ostatecznym wynikiem skutecz-
nosci komputera — kolejne nowe komputery nie wykazuja juz wzrostu mocy obliczeniowej wzgle-
dem starszych modeli w takim stosunku, jak np. komputery z lat 90. XX w., ale to nie znaczy, ze nie
zauwazamy rozwoju. Dzisiaj nie chodzi tylko o wzrost sily komputera, ale o zaprojektowanie go do
odpowiednich zadan - stad waga miniaturyzacji (np. rozwoj smartfonéw), wielowatkowych rdzeni
procesoréw i funkcjonalnosci, a takze takich spraw, jak chlodzenie. Por. P. Skalfist, D. Mikelsten,
V. Teigens. Sztuczna inteligencja: czwarta rewolucja przemystowa s. 30.

% Por. M. Roser, H. Ritchie, E. Mathieu. Technological Change. <https://ourworldindata.org/
technological-change> [dostep: 20.01.2024].

7 Por. Y. Chen, J. Li, ]. Wang. Machine learning and statistical modeling approaches to image
retrieval. Boston 2006 s. 13.
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mozna sobie wyobrazi¢, ze te liczby byly znacznie wigksze w krajach rozwinietych
w stosunku do catego $wiata®.

Eksplozja informacyjna potrzebowala nowych metod klasyfikacji danych,
a takze bardziej zoptymalizowanego sposobu ich ekstrakgeji z baz. Zjawisko ogrom-
nych zbioréw informacji, czesto nieliniowych, tzn. zawierajacych w jednej prze-
strzeni wiele réznych zbioréw danych, dla ktérych konwencjonalne mozliwosci
algorytmiczne s3 niewystarczajace, okreslane jest jako big data®. W przypadku
obrazéw ich klasyfikacja opierala si¢ gléwnie na semantycznym opisie i meta-
danych. To jednak bylo rozwigzanie stwarzajace problemy i ograniczajace moz-
liwosci tatwego pobierania danych np. przez algorytmy uczace sie. Tagi zdjec¢ sa
aspektowe, czesto podlegaja btedom poznawczym lub kontekstowym ich tworcy,
np. zdjecie konia na prerii moglo by¢ opisane tagami: bialy kon, mustang, pre-
ria, USA, pigkne, 2008%. Oczywiscie, intuicyjnie wiemy, Ze to zdjecie mogloby by¢
réwniez opisane metafizycznie — np. stowem «wolnosé¢» i wieloma innymi, ktore
moglyby poprowadzi¢ do réznorodnego wykorzystania takiego zdjecia. Znowu
z pomoca przyszta matematyka oraz metody statystyczne i probabilistyczne, ktore
umozliwialy bardziej wydajng segregacje danych i bardziej precyzyjne matema-
tyczne reprezentacje dla algorytmoéw. Obraz maégl by¢ odzyskiwany z bazy danych
nie tylko poprzez metadane i tagi, ale rowniez poprzez abstrakcje cech zdjecia -
ksztaltu, tekstury, tematu, stylu intensywnosci czy koloréw*'. Uczenie maszynowe
odegralo w tej dziedzinie kluczowa role — w potowie lat 90. XX w., w obliczu cig-
gle zwiekszajacego sie dostepu do danych, a takze kryzysu w rozwoju nurtéw ML
z poprzednich dekad, przyjeto rozwigzania wykorzystujace teorie statystyczng
i probabilistyczng w dzialaniu algorytméw ML. Znaczacy wkiad powinien zo-
sta¢ tutaj przypisany Vladimirowi Vapnikowi, ktéry stworzyt teorie uczenia sta-
tystycznego, lezaca u podstaw zastosowania wektoréw nosnych - tzw. support
vector machines (SVM)*. SVM to metoda analityczna, ktora usprawnita procesy
przewidywan i klasyfikacji danych. Byla kluczowa w przeprowadzeniu pierwszych

*# Por. L. Sweeney. Information explosion. W: Confidentiality, disclosure, and data access: Theo-
ry and practical applications for statistical agencies. Red. L. Zayatz, P. Doyle, J. Theeuwes. North-Hol-
land 2001 s. 61.

¥ Por. C.W. Tsai, C.F. Lai, H.C. Chao, A.V. Vasilakos. Big data analytics: a survey. ,Journal
of Big data” 2015 nr 2 (1) s. 2.

“ Por. J. Fu, Y. Rui. Advances in deep learning approaches for image tagging. ,,Signal and Infor-
mation Processing” 6:2017 s. 1-2. Znakowanie (tagowanie) zdje¢ — proby klasyfikacji zdjecia poprzez
bardziej przyjazny czlowiekowi opis jedno- lub wielostowny wyrazajacy zawarto$¢ wizualng zdjgcia.
Tagowanie zdje¢ moze odbywac sie zaréwno dzieki manualnemu opisowi czlowieka, automatyczne-
mu opisowi przez algorytm lub poprzez Iaczenie tych metod. Jednakze ostateczna lista tagéw posiada
czesto wady i wymaga proceséw poprawiajacych otrzymany wynik.

1 Por. Y. Chen, J. Li, ]. Wang. Machine learning and statistical modeling approaches to image
retrieval s. 3.

2 Por. Z. Zhou. Machine learning s. 14.
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skutecznych prob rozpoznawania obrazu. Pozwalata takze na grupowanie danych
i ich mapowanie w innej przestrzeni danych za pomocg funkeji Kernela®.

2. GLEBOKIE SIECI NEURONOWE I BIG DATA

Cho¢ przez kilka dekad zastosowanie sieci neuronowych pozostawalo w cieniu
gléwnie ze wzgledu na ograniczenia technologiczne i brak wystarczajacego do-
stepu do danych, to w latach 90. XX w. sieci neuronowe wrdcity do mainstreamu
badan i zyskaly popularno$¢ w zastosowaniu zaréwno naukowym, jak i komercyj-
nym*. Giéwnym problemem, ktéry pokonano w latach 90. XX w. w kontekscie
wykorzystania wielowarstwowych sieci neuronowych, byta trudno$¢ w przekazy-
waniu informacji o bledzie wstecz w sieci, gdzie na réznych poziomach sie¢ ope-
rowala na nieliniowych danych, tak aby umozliwi¢ skuteczne uczenie si¢ modelu.
Kluczowy okazal si¢ tzw. algorytm propagacji bledéw, ktory umozliwil przekazy-
wanie btedu do wstecznych krokdw sieci, poprawianie wag i ostatecznie regute
dzialania poszczegolnych warstw®. Skuteczno$¢ glebokich (wielowarstwowych)
sieci neuronowych stata si¢ faktem i ukonstytuowata si¢ jako podstawa dziata-
nia wspolczesnych aplikacji sztucznej inteligencji. Glebokie sieci neuronowe byly
ostatnim brakujagcym elementem do rozwiniecia skrzydel dla przeszlo 50-letniej
pracy nad Al Stworzyly one nowy paradygmat prac nad sztuczng inteligencja,
ktory okreslamy jako deep learning.

Glebokie uczenie wykazalo wysoka efektywnos¢ w wielu benchmarkach.
Szczegblnie skuteczne okazalo sie w dziedzinie rozpoznawania i generacji obra-
z6w, a takze nieliniowych danych tozsamych z audio i video - czyli w takich aplika-
cjach, jak rozpoznawanie mowy i generowanie dzwieku czy analizowanie obrazéw.
Modele DL, pomimo swojej kompleksowosci i rozbudowanej struktury, sa jedno-
cze$nie stosunkowo proste w obstudze, cho¢ wymagaja znacznie wigcej pracy nad
odpowiednig parametryzacja proceséw niz inne nurty uczenia maszynowego®.
Zdecydowang przewaga glebokich sieci neuronowych jest mozliwos¢ aplikowania

# Por. PH. Chen, CJ. Lin, B. Scholkopf. A tutorial on v-support vector machines. , Applied
stochastic models in business and industry” 21:2005 s. 134.

“ Por. Z. Zhou. Machine learning s. 13-14.

* Por. R. Tadeusiewicz. Sieci neuronowe. ,,Postepy Fizyki” 45 1993 nr 3 s. 224.

% ,Benchmarking pochodzi od angielskiego stowa bench-mark i oznacza «reper», czyli punkt
orientacyjny wyznaczony w widocznym z daleka miejscu, na przyklad w formie wiezy, wykorzy-
stywany w pomiarach niwelacyjnych. W jezyku polskim to réwniez punkt odniesienia, wzorzec,
norma. Pojecie nastgpnie przeniesiono na grunt praktyk organizacyjnych i jest uznawane za punkt
odniesienia, ktéry pozwala zorientowac si¢, w ktérym miejscu jesteSmy w poréwnaniu do wyniku
doskonalego lub tzw. best in class”. Por. K. Zimniewicz. Wspdlczesne koncepcje i metody zarzgdzania.
Warszawa 2003 s. 44.

¥ Por. Z. Zhou. Machine learning s. 15.
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surowych danych bez potrzeby budowania skomplikowanych baz danych wejscio-
wych i odpowiedniego klasyfikatora danych. Przed zastosowaniem glebokich sieci
neuronowych zbudowanie skutecznego systemu uczenia maszynowego wymagato
starannej i trudnej pracy nad okresleniem tzw. ekstraktora, ktéry przeksztalcat su-
rowe dane (np. zapis binarny) w odpowiednie dla modelu reprezentatywne dane,
tak aby klasyfikator algorytmu mogt odnalez¢ reguly i wzory w zbiorach danych.
Technologia glebokich sieci neuronowych pozwolita na automatyczne klasyfiko-
wanie i reprezentowanie danych. Sposdb dzialania DL mozna przedstawi¢ jako
strukture, ktdra na réznych poziomach sieci ciggle przeksztalca dane i przedstawia
je w kolejnej warstwie sieci. Kazda kolejna, glebsza sie¢ procesuje dane wedlug
regul, ktore wypracowala wczesniej i moze je reprezentowa¢ w innym wymiarze,
w stosunku do poprzednich warstw sieci. Tym samym cala struktura moze pra-
cowa¢ na danych roznego rodzaju, jednoczesnie korzystajac z wielu regut wlasci-
wych coraz bardziej skomplikowanym i abstrakcyjnym reprezentacjom danych,
kontynuujac dalej proces ekstrakcji regul, ktdre wigza nie tylko dane z jednego
poziomu sieci, ale z calej struktury. Warto poda¢ przyktad schematu dziatania DL
na podstawie rozpoznawania obrazu. Dane treningowe w postaci obrazu zosta-
ja wprowadzone do sieci, pierwsza warstwa przeksztalca obraz w odpowiednia
macierz i uczy si¢ najogolniejszych cech, np. istniejacych lub nieistniejacych kon-
turéw, koloréw i ich orientacji. Kolejna warstwa wyrdznia juz grupy podobnych
elementow lub obiektow, ktore sg ze sobg zwigzane poprzez cigglos¢ linii, a wiec
przechodzi na wyzszy poziom ogoélnosci w stosunku do pojedynczych linii. Trzecia
warstwa moze grupowac poznane wczesniej elementy w wigksze obiekty i kombi-
nowac je w stosunku do np. danych wejsciowych lub poréwnywac z obiektami juz
znanymi. Dochodzi wigc do generalizacji, podobnej do tworzenia ogdlnych poje¢
obiektow*. Proces tworzenia regut obrazu, a tym samym ekstrakcji uogélnionych
obiektow, pozwala na skuteczne i automatyczne rozpoznawanie, co jest na grafice,
a tym samym na klasyfikowanie obrazéw i ich cech oraz na tworzenie nowych
obrazdw przy zastosowaniu wyuczonych zasad.

Taki proces uczenia wymaga ogromnych zbioréw danych, z ktérymi mode-
le mogg poréwnywac osiagniete wyniki. Do polowy pierwszej dekady lat 2000.
modele oparte o glebokie sieci neuronowe byly w stanie rozpoznawac obrazy
i obiekty, ale wspdtczynnik bledu byl bardzo wysoki, blokujac tym samym ko-
mercyjne zastosowania. Innymi stowy, modele za czesto sie mylily, stad nie znaj-
dowaly zaufania uzytkownikdow, a ich dzialanie pozostawialo wiele do zyczenia.
Naukowcy bazowali na przekonaniu, ze jezeli rozpoznawanie obrazu jest ciggle
obarczone wysokim bledem, a pierwsze generatory obrazéw dawaly mierne wyni-
ki i byty dalekie od tworzenia realistycznych grafik, to nalezy wcigz pracowa¢ nad

* Por. Y. LeCun, Y. Bengio, G. Hinton. Deep learning. ,Nature” 2015 nr 521 s. 436.
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poprawieniem podstaw dzialania modeli poprzez bardziej skomplikowane pro-
gramowanie lub prace na zbiorach danych.

Prof. Fei-Fei Li byla jednym z naukowcéw, ktérzy proponowali inny spo-
sob rozwoju modeli glebokiego uczenia - jej zdaniem problem odwzorowania
realistycznych obrazow nie polegal na przeszkodzie lezacej wewnatrz dzialania
sieci, ale na zbyt malej liczbie danych podawanych modelowi*. Wiecej danych
umozliwi stworzenie lepszych modeli. W 2009 r. wykonata wigc projekt IrmageNet,
w ktérym zgromadzono ponad 3 mln skategoryzowanych zdjec i stale powigkszano
baze danych treningowych dla modeli sieci neuronowych*. Coroczny konkurs -
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge — stal si¢ odzwierciedleniem
postepow w dziedzinie rozpoznawania obrazu. W 2011 r. wspotczynnik btedu
dla modeli wynosil okoto 25%. W kolejnych latach wspétczynniki btedu zmala-
ty do okoto 2%°'. Skutecznos¢ nowego podejscia w zastosowaniu glebokich sieci
i ogromnych zbioréw danych zostala udowodniona i data impuls do ogromnego
rozwoju Al oraz licznych zastosowan komercyjnych. Kultura publikacyjna badan
nad DL to przede wszystkim otwarta wymiana spostrzezen i danych, liczne ko-
lezenskie konkursy na najwigkszg skutecznos¢ modeli i rozwigzan. Dostepnych
jest wiele darmowych kursow i kolaboracji*>. Najwazniejsi potentaci rynkowi za-
inwestowali miliardy dolaréw w rozwoj sztucznej inteligencji opartej na gtebokich
sieciach neuronowych. To wszystko ztozylo si¢ na liczne sukcesy w dziedzinie DL
w drugiej dekadzie lat 2000. — autonomiczne pojazdy, wygrane przez Al gry z mi-
strzami $wiata jak szachy, GO, Poker, Dota czy Atari, wysoce efektywne roboty,
a w konicu GPT-2 i generatory obrazu®. Ten moment rozwoju technologicznego
dla AI byl decydujacym rozdziatem pomiedzy réznymi dziedzinami wykorzysta-
nia i dalszej pracy nad modelami sztucznej inteligencji. Dla wszystkich podsta-
wa jest deep learning, big data oraz wspomniane wcze$niej osiggniecia naukowe
i technologiczne. Przystosowanie tych technologii do konkretnych dziedzin i za-
dan wymagalo zogniskowanej pracy nad pokonywaniem partykularnych proble-
mow wynikajgcych z problematyki dziedziny.

Dla generatoréw obrazu waznym novum bylo wynalezienie GAN - Genera-
tive Adversarial Networks. Pomimo licznych sukceséw w rozpoznawaniu obrazow,
jak Cat Experiment, ktéry udowodnil, Ze mozna nauczy¢ model rozpoznawania
obrazdéw z catkowicie losowych zdje¢ dostepnych w Internecie, generacja obrazéw

¥ Por. <https://pl.wikipedia.org/wiki/Fei-Fei_Li>.

0 Por. <https://image-net.org/index.php>.

31 Por. Joint Research Centre UE. AI Watch Historical Evolution of Artificial Intelligence s. 11.
32 Por. tamze s. 12-13.

3 Por. tamze s. 14.
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wcigz pozostawiala wiele do zyczenia®. Liczne niepozadane zjawiska, jak mode
collapse (czyli generowanie jednej lub podobnych do siebie wariacji obrazu), over-
-fitting (czyli nadmierne zapamietywanie danych treningowych, prowadzace do
generowania obrazéw bardzo podobnych do obrazéw treningowych) oraz artifi-
cial textures (czyli generowanie obrazéw ze skazami w postaci nierealistycznych
obszaréw lub pikseli), wcigz stawialy nowe wyzwania przed naukowcami. Oprocz
pogtebiania sieci neuronowych pracujagcy nad modelami generatywnymi zasto-
sowali liczne ulepszenia, m.in. funkcje strat, normalizacje warstw i normalizacje
regul (dropout), ktére w sumie dawaly bardzo pozytywne wyniki. Wraz z wprowa-
dzeniem GAN-6w realizm generowanych obrazéw w koncu zaczat spelnia¢ poza-
dane oczekiwania.

GAN to typ architektury neuronowej, ktéra polega na zastosowaniu jedno-
cze$nie uczacych sie, dwdch sprzezonych sieci neuronowych - tzw. generatora
i dyskryminatora. Generator ma za zadanie wygenerowa¢ jak najbardziej reali-
styczny i nowy obraz w odniesieniu do danych wejsciowych, natomiast dyskry-
minator ma sprawdzi¢, czy wynik nie jest zbyt podobny z danymi treningowymi,
danymi wejsciowymi lub czy nie jest nierealistyczny. Sprzezenie sieci wprowadzi-
o miedzy nimi rywalizacje i wymiane danych. Usprawnilo to proces uczenia si¢
i pozwolito na bardziej uogoélnione wyniki, ktore niwelowaly wrazenie braku re-
alizmu i powtarzalnosci®. Nalezy zauwazy¢, ze problem overfittingu poprowadzit
tworcow do konstruowania modeli tak, aby generowane wyniki byly obarczone jak
najmniejszg powtarzalnoscig i sprawialy wrazenie ,kreatywnych’, niepowtarzal-
nych. Z drugiej strony bylo to znaczace ograniczenie modeli generatywnych - nie
jesteSmy w stanie wygenerowac obrazu, ktéry jest np. wariacjg naszego zdjecia,
modele majg problem z generacja np. palcéw czy tekstu, gdyz sam model nie po-
siada abstrakcyjnego rozumienia palcow, dloni czy liter, ale generuje je z przyje-
tym prawdopodobienstwem mapowania pikseli**. Oczywiscie, ten problem zostal
rozwigzywany przez generowanie obszarowe, czyli mozliwosci interfejsu do ob-
stugi wybranych obszaréw obrazu lub nakfadki algorytmoéw, ktore nie dzialajg na
zasadzie GAN-6w, ale korzystajg z klasycznych sposobow obrébki obrazu™.

** Por. Q.V. Le. Building high-level features using large scale unsupervised learning. Konferencja
naukowa: ,In 2013 IEEE international conference on acoustics, speech and signal processing 2013
s. 8595-8598.

> Zob. L. Goodfellow, J. Pouget-Abadie, M. Mirza. Generative adversarial nets. , Advances
in neural information processing systems” 27:2014 s. 1-2.

%6 Zob. S. Mirjalili. If AI Image Generators Are So Smart, Why Do They Struggle to Write and
Count?. <https://nftnow.com/features/if-ai-image-generators-are-so-smart-why-do-they-struggle-
to-write-and-count> [dostep: 4.02.2024].

%7 Zob. mozliwosci generowania obszarowego w Adobe Firefly: <https://firefly.adobe.com/ge-
nerate/inpaint> [dostep: 4.02.2024].
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3. TEXT TO IMAGE - STABLE DIFFUSION

W jaki sposéb mozliwe jest generowanie obrazu przez zadanie tekstowe tworzone
przez uzytkownika w najpopularniejszych generatorach typu text to image?*® Tak
zwane prompty, czyli podpowiedzi uzytkownika o przewidywanym wyniku gene-
rowania, to stowa kluczowe, dzigki ktéorym model moze otrzymac dane wejsciowe,
jakie obiekty ma wygenerowac¢®. Dotycza one zaréwno obiektow, stylu, jak i ro-
dzaju grafiki®. Sa podawane, oczywiscie, w formie jezyka naturalnego. Aby mo-
del pracujacy na poziomie macierzy matematycznych mogt korzysta¢ z podanych
promptow, musi posiadac element, ktéry bedzie przeksztalcal stowa w reprezenta-
tywne wektory. Rdzne modele wywodzace si¢ z prac nad glebokimi sieciami neu-
ronowymi nurtu Natural Language Processing (NLP) pozwalaja na operacj¢ prze-
ksztalcenia jezyka naturalnego na jezyk macierzy, zarowno w generatorach text
to image, jak i odwrotnym procesie image automatic caption, czyli w opisywaniu
w jezyku naturalnym obrazéw w zbiorach®. Z punktu widzenia uzytkownika przy
generowaniu obrazéw to wlasnie promptowanie jest najwazniejszym punktem
komunikacji z modelem generatywnym i od niego najbardziej zalezy zgodno$c¢
wynikéw z oczekiwaniami®. Samemu promptowaniu i optymalizacji promptow
poswiecono juz osobng dziedzine rozwoju sztucznej inteligencji, a na rynku pracy
pojawilo si¢ stanowisko prompt-engineer. Prompty wskazuja réwniez na granice
mozliwosci modeli i ich nature — brak zrozumienia obrazéw przez model, a tym
samym losowo$¢ cech przypisywanych obrazowi, ktére zostalty w czasie treningu
skategoryzowane wspdlnie — np. niebo, skrzydlo aniofa, Jezus.

Stable Diffusion generuje reprezentatywny obraz ze zbioréw treningowych
odpowiadajacych tre$ci promptu — a wigc tworzy obiekty i gléwne cechy obrazu.
Otrzymany obraz jest wielokrotnie deskalowany, aby zmniejszy¢ potrzebne moce
obliczeniowe i uogdlni¢ cechy grafiki. Zmniejszony obraz, pomimo straty wielu

% J. Oppenlaender. Prompt engineering for text-based generative art. <arXiv preprint arX-
iv:2204.13988> 2022 s. 1.

* Promptowanie (ang. prompt — instrukcja, podpowiedz) to umiejetno$¢ zadawania pytan
modelom jezykowym w taki sposob, aby otrzymaé odpowiedzi jak najbardziej zblizone do naszych
oczekiwan. Jest to dynamicznie rozwijajaca sie¢ dziedzina nauki o sztucznej inteligencji oraz kom-
petencja coraz czesciej poszukiwana przez pracodawcéw. Inzynier podpowiedzi (ang. prompt en-
gineer) to oficjalna nazwa stanowiska na rynku pracy, odzwierciedlajaca rosnace zapotrzebowanie
na specjalistow zdolnych do efektywnego komunikowania si¢ z zaawansowanymi systemami Al
Por. <https://zpe.gov.pl/a/14-inzynieria-podpowiedzi-ang-prompt-engineering/ DMfAEMwe2> [do-
step: 4.02.2024].

% Zob. H. Dang, L. Mecke, F. Lehmann. How to prompt? Opportunities and challenges of ze-
ro-and few-shot learning for human-Al interaction in creative applications of generative models. <arXiv
preprint arXiv:2209.01390> 2022 s. 1-2.

¢ Por. . Oppenlaender. Prompt engineering for text-based generative art s. 3.

6 Por. S. Lee, B. Hoover, H. Strobelt. Diffusion Explainer: Visual Explanation for Text-to-image
Stable Diffusion. <arXiv preprint, arXiv:2305.03509> 2023 s. 3-4.
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informacji, zachowuje ogélne wzorce, np. owal twarzy. Obraz jest zaszumiany, na-
stepnie odszumiany. Ten proces, chociaz wydaje si¢ paradoksalny, jest kluczem do
zrozumienia, jak dziala model Stable Diffusion. Odszumianie bowiem odbywa si¢
dzieki wiedzy zdobytej przez glebokie uczenie i pozwala na wygenerowanie kolej-
nych pikseli w troche inny sposdb niz te, ktore posiadal pierwotny obraz treningo-
wy. Gleboka sie¢ nauczona na milionach obrazéw jest w stanie wedlug promptow
odzyska¢ prawdopodobny obraz - jest on jednak zawsze rézny od danych trenin-
gowych. Stad wrazenie oryginalnosci obrazu. Nastepnie obraz jest powiekszany do
standardowego formatu, réwnolegle jest poddawany procesom detalizacji, dzigki
czemu mozemy uzyska¢ wizualizacje bardzo szczegétows, realistyczng i odpo-
wiadajgcg stylom podanym w promptach. Ta technologia z jednej strony pozwala
na uzyskanie wysokiej jakos$ci dowolnych obrazéw, z drugiej narzuca ogranicze-
nia — taki model bedzie generowal obiekty z pewna dozg prawdopodobienstwa.
Jezeli model posiada duzg baze obrazéw odpowiadajacych obiektom podanym
w promptach, jak np. twarz papieza Franciszka, to otrzymany obraz bedzie niewat-
pliwie skutecznie odzwierciedlal w oryginalny sposdb zadany przez uzytkownika
obiekt. W szczegétach jednak bedzie rdznil si¢ od realnych obiektéw. W poda-
nym przypadku generowania portretu papieza Franciszka po starannym zbada-
niu wygenerowanego obrazu mozna zobaczy¢, ze cechy stale twarzy sg inne niz
u prawdziwego papieza — te réznice wynikajg wlasnie z procesu technologicznego
generowania Stable Diffusion i sg kluczowe w zrozumieniu natury obecnych ge-
neratordéw sztucznej inteligencji, ich zalet i wad. Jeszcze wyrazniejszym przykla-
dem bedzie préba generowania realnych obiektow, takich jak popularne miejsca
(czyli miejsca, dla ktérych model moze znalez¢ reprezentatywne dane treningowe
w swojej bazie), np. rynek krakowski. Wynik zawsze bedzie si¢ ro6znit od realnego
obrazu.

4. OBRAZY RELIGIJNE I SZTUCZNA INTELIGENCJA

Obrazy religijne s obrazami o glebokiej symbolice, gdzie kazdy element ma zna-
czenie - to istotna trudnos$¢ dla Al ktora nie rozumie tresci, a jedynie tworzy ja
na bazie swoich zasobéw treningowych, promptu i prawdopodobienstwa, wyni-
kajagcego z popularnosci rozwigzan estetycznych. Tematyka religijna jest niepo-
pularna, co powoduje niewielki, w poréwnaniu do innych tematéw, zaséb danych
treningowych i wymaga od modelu przyjecia pewnych uproszczen, co czesto
skutkuje tym, ze obraz wygenerowany przez Al nie jest prawidtowy. Tematyka
religijna jest rowniez niejednorodna w rozumieniu algorytmu i potrzebuje kon-
tekstu — stowo «Bog» moze oznacza¢ zardwno wyobrazenie Boga chrzescijanskie-
go w kulturze europejskiej, jak réwniez bdéstw mitologicznych czy graficznych
rozwigzan znanych z gier komputerowych. Bledy reprezentacji zapytania czesto
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pokazujg wewnetrzng strukture modelu, jego zasoby treningowe i ksztalt, jedno-
cze$nie wskazujac ograniczenia. Niewatpliwie daje sie rowniez odczu¢ kontrast
pomiedzy technologia a metafizyka, ktory ujawnia si¢ w probie generowania obra-
zow religijnych i odpowiada dyskusjom filozoficznym nad naturg sztucznej inteli-
gencji i mozliwo$ciami jej wykorzystania.

Obraz religijny jest gesty, tzn. bogaty w symbolike, gdzie kazdy element pro-
wokuje interpretacje w odniesieniu do przedstawionej na obrazie antropologii i te-
ologii. Przypadkowos¢ elementéw w generowanych obrazach powoduje tutaj oczy-
wisty problem. Réwniez sam wizerunek i kontekst przedstawienia 0séb $wietych
budzi zawsze pytania o poprawno$¢ takiego, a nie innego przedstawienia, wplyw
na postrzeganie religii i konstruowanie obrazu Boga czy wartosci takich jak $wie-
tos¢. Obraz jest dla wiary bardzo wazny, wrecz kluczowy®. Z drugiej strony natu-
ra obrazu zawsze sprawiala problem w teologii - wyrazala wiecej i jednoczesnie
mniej precyzyjnie niz to, co wyrazaja stowa®’. Herezja ikonoklazmu, ktéra ogarne-
ta Kosciol w VIII w. i odnawiala si¢ wielokrotnie w kolejnych wiekach, uznawata
tworzenie wizerunkéw swietych za bluznierstwo i sprzeciwienie si¢ przykazaniu
z Ksiegi Wyjscia (por. Wj 20,4-5). Na szczescie przezwyciezono ja i odrzucono.
Wystarczajace niech beda tu stowa J. Ratzingera:

Calkowity brak obrazéw nie daje si¢ pogodzi¢ z wiara we wcielenie Boga. Bég
w swym historycznym dziataniu wkroczyl w §wiat naszych zmystéw po to, aby
$wiat ten stal si¢ dla nas przezroczysty. Obrazy piekna, w ktérych uwidacznia
sie tajemnica niewidzialnego Boga, przynaleza do chrzescijanskiego kultu®.

Obraz religijny ma spelnia¢ przede wszystkim funkcje pouczajaca i wycho-
wawcza, nadajac warto$ciom i wydarzeniom zbawczym wyobrazenie i mozliwos¢
postrzegania przez zmysly®. Chociaz w sztuce religijnej Zachodu przez wiele
wiekow dominowala rzezba, to dzisiaj zdecydowanie mamy do czynienia z pry-
matem obrazu, cz¢sto postmodernistycznym - przedstawiajacym z jednej strony
elementy wiary, z drugiej dyskutujacym z nimi, podajacym je w watpliwos¢ lub
przeobrazajacym zgodnie z przyjetym, nowym kanonem estetycznym. Jakkolwiek
w przeszto$ci mozna zauwazy¢ $cieranie si¢ platonizmu i arystotelizmu, co moc-
no wptywalo na dobér form artystycznych w kontekscie tworzenia sztuki religij-
nej, to dzisiaj, zgodnie z prawami postmodernizmu w sztuce, mamy do czynienia
z mieszanymi wplywami idei i realizmu. Nieraz odréznienie tych podstaw staje sie
bardzo trudne.

Obraz religijny podlega $cistemu kanonowi, o ile méwimy o sztuce litur-
gicznej. Poniewaz twodrca przez obraz opisuje kluczowe wartosci wiary, to kanon,

8 Por. W. Kawecki. Wizualnosé wspolczesnej kultury. ,Roczniki Kulturoznawcze” 1:2022 s. 74.

¢ Por. H. Belting. Obraz i kult. Gdansk 2012 s. 7-8.
6 J. Ratzinger. Duch liturgii. Poznan 2002 s. 119.
8 Por. tamze s. 105.
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nazywany rowniez jezykiem ikony, jest bardzo potrzebny, aby zachowa¢ prawdzi-
wosc¢ przestania®”. W przypadku obrazureligijnego, rozumianego jako obraz okolicz-
nos$ciowy, powszedni, nieprzeznaczony do wykorzystania liturgicznego, ten kanon
nie obowiazuje $cisle. Dyskusyjne jest wiec to, czy wszystkie obrazy przedstawiaja-
ce np. Jezusa sg obrazami religijnymi? Co w sytuacji, gdy przedstawiaja Jego oso-
be w sposdb nieprawdziwy? Wyniki sztucznej inteligencji generujg tu rzeczywiste
problemy. Pomijajac juz kwestie bledéw postrzegania, np. niewlasciwie roztozone
cienie postaci na obrazie czy znieksztalcone dlonie, model nie rozumie zasad two-
rzenia obrazu religijnego i zderzy sie w interpretacji z poprawnoscig dogmatyczna.
Okreslona wizja $wiata zgodna z wiarg i historig jest trudna do odwzorowania
W procesie generowania obrazu przez model. Trudno w konicu wymagac, aby ten,
kto tworzy model, zawarl w nim zasady kosmologiczne, antropologiczne i teolo-
giczne zgodne z wiarg chrzescijanska.

AT podlega w swojej strukturze zjawisku podobnemu do banki informacyj-
nej. Podobnie jak w przypadku uzytkownikéw Internetu, do ktérych przez sper-
sonalizowanie wyszukiwarek internetowych trafiajg tylko te dane, ktére uzytkow-
nicy chcg zobaczy¢ lub z innego powodu s3 one pozadane przez twdrcow silnika
wyszukiwania, tak i model, korzystajac z ograniczonych zasobéw treningowych,
bedzie odpowiadal, korelujac dane, ktére odpowiadajg wyzszemu prawdopodo-
bienstwu uzyskania pozadanego wyniku®. To wystarczy w przypadku generowa-
nia obrazdéw, ktore nie wymagaja skomplikowanej symboliki. Jednak gdy chcemy
uzyskac obraz, ktory bedzie prawidlowy nie tylko z perspektywy uzytych srodkéw
stylistycznych i form, ale rébwniez w warstwie symbolicznej, AI zwyczajnie jej nie
rozumie. Stworzy poprawny obraz tylko wtedy, jezeli w duzej mierze wykorzysta
odpowiedni obraz z zasobu treningowego. W innym przypadku musi stworzy¢
brakujace dane z posiadanego zasobu, oczywiscie bez zrozumienia warstwy sym-
bolicznej. Dlatego otrzymujemy rézne, czasami $§mieszne, wyniki Al

PODSUMOWANIE

Czy da si¢ stworzy¢ model, ktory bedzie produkowal poprawne obrazy religijne?
Z pewnoscia tak. Czy taki model zostanie stworzony? Dopoki komercyjnie nie be-
dzie oplacalny, moze by¢ dzietem tylko tych oséb, ktorym na tym zalezy z innych
powodow. Na razie obecne modele wystarczajaco dobrze radza sobie z tworze-
niem obrazoéw, réwniez religijnych. Kazdy grafik jest w stanie dopracowa¢ swoim
warsztatem niepasujgce elementy obrazu Al

¢ Por. D. Klejnowski-Rozycki. Sakralna sztuka liturgiczna w nauczaniu Kosciota. ,Roczniki
Teologiczne” 65:2018 nr 12 s. 82.

% Por. A. Dziekan-Lanucha. Od personalizacji do profilowania. Opis konsekwencji korzystania
z wyszukiwarki internetowej Google. ,,Studia Socialia Cracoviensia” 14:2016 s. 126-127.
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Wplyw sztucznej inteligencji na postrzeganie obrazu religijnego mozna po-
réwnywac ze zjawiskiem memizacji. Zjawisko wykorzystania meméw w polacze-
niu z tre$ciami religijnymi - czy to w formie przesmiewczej, czy tez ewangeliza-
cyjnej — jest juz catkiem dobrze zbadane. Badania nad memami pokazujg, ze ta
niepozorna forma wizualna skutecznie wplywa na zmiane mentalnosci i postrze-
gania elementéw wiary®. Mozna si¢ spodziewa¢, ze wykorzystanie Al w obrazie
religijnym upowszechni postmodernistyczny wizerunek osob $wietych i rézne od
klasycznego kanonu postrzeganie wiary w spoleczenstwie. Z drugiej strony to ko-
lejny krok ulatwiajacy ewangelizacje w kulturze obrazkowej™.

Sztuczna inteligencja to technologia opracowywana i rozwijana od lat 50.
ubiegtego wieku. Kolejne kroki w jej rozwoju byly réwnoczesnie wyznaczeniem
pewnych ograniczen w zastosowaniach i pracy, co mozna obserwowa¢ chociazby
w pracy modelu Stable Diffusion. Sam model pozwala na uzyskiwanie zaskaku-
jaco satysfakcjonujgcych wynikéw w generowaniu obrazéw. Na wyniki dziatania
modeli majg wpltyw przede wszystkim procesy probabilistyczne, zasoby treningo-
we, architektura i wewnetrzny sposdb rozwiazywania zadan. W kontekscie two-
rzenia obrazow religijnych sztuczna inteligencja napotyka znaczace problemy. Nie
rozumie gestej symboliki religijnej. Tworzy obrazy na podstawie probabilistyki,
niechrzes$cijanskich zZrédet w zasobach chrzescijaniskich oraz kompiluje nieprzy-
stajace czesto do siebie symbole, obiekty i konteksty. To wszystko jest wielkim
wyzwaniem w mediatyzacji religii, gdyz wiele z publikowanych dzisiaj tresci reli-
gijnych, stworzonych przez generatory Al, zawiera btedy teologiczne i moze nega-
tywnie wplywac na postrzeganie wiary. Samo wykorzystanie Al jest jednoczesnie
duzg szansg, aby przy dbalosci o poprawnos¢ religijnych reprezentacji podnosi¢
poziom publikacji w $wiecie Internetu na temat wiary.
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Streszczenie: Praca podejmuje rozwazania na temat genezy i sposobu dzialania generatoréw
sztucznej inteligencji. W szczegolny sposéb dotyczy modelu Stable Diffusion. Autor pokazuje, jak
kolejne kroki milowe w rozwoju sztucznej inteligencji wptynety na obecny ksztatt najpopularniej-
szego rozwigzania do generowania obrazoéw religijnych. Wskazuje réwniez na problem generowa-
nia obrazow o treéci religijne;.
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